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RESUMO

DOMBROWSKI MACHADO, Italo. RDE-AGMO: Seleção Automática de Pontos de
Controle Eficientes para Codificadores HEVC Utilizando Algoritmos Genéticos.
2020. 97 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação) – Programa de Pós-
Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento Tecnológico, Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

Devido ao alto consumo energético do processo de codificação de vídeo dos co-
dificadores HEVC e ao fato de que estes deverão ser executados em bilhões de dis-
positivos móveis que possuem reservas de energia limitadas, é de extremo interesse
reduzir o consumo energético destes softwares. Para isto, foram propostos controlado-
res de energia que gerenciam o consumo energético de codificadores HEVC através
da seleção dinâmica de diferentes Pontos de Controle (PCs). Apesar da tarefa de ava-
liar e selecionar este conjunto de PCs ser uma complexa otimização multiobjetivo e
crucial para a eficiência do controle, as metodologias aplicadas para realizar esta aná-
lise utilizam técnicas de seleção que possuem aspectos que podem ser melhorados.
Pois as atuais metodologias de análise de sensibilidade necessitam que um especi-
alista crie e selecione manualmente os PCs, o que impossibilita a avaliação de um
conjunto aceitável de configurações e que o desenvolvedor escolha com precisão a
heterogeneidade no consumo de seus PCs. Desta forma, esta dissertação apresenta
o RDE-AGMO do inglês Rate-Distortion-Energy, um algoritmo genético multiobjetivo
(AGMO) capaz de selecionar configurações eficientes e com consumos energéticos
específicos para codificadores de vídeo. O RDE-AGMO é capaz de realizar o pro-
cesso de análise de sensibilidade de forma mais veloz, autônoma e abrangente do
que as metodologias atualmente utilizadas enquanto proporciona benefícios ao com-
portamento do controlador. Além disto, devido a generalidade do algoritmo, este pode
ser aplicado a qualquer codificador e variável de controle (energia, tempo, complexi-
dade aritmética) sem precisar de grandes modificações. Ao observarmos o impacto
da utilização do RDE-AGMO no desenvolvimento de um controlador foi possível no-
tar que houve uma melhora na distribuição energética da sua tabela de PCs, com o
erro médio quadrático das configurações diminuindo de 41% para 16%. Esta melhor
distribuição no consumo dos PCs consequentemente aumentou a faixa de controle
possível de um máximo de 30% de redução energética para 70%. Ademais, o BD-BR
médio causado pelo controle energético caiu de 4,07% para 3,45% em troca de um
acréscimo no erro do consumo obtido em relação ao desejado de apenas 2,45%.

Palavras-Chave: hevc; agmo; problema de otimização; controle de energia



ABSTRACT

DOMBROWSKI MACHADO, Italo. RDE-AGMO: Automatic Selections of Efficient
Control Points for Video encoders Utilizing Multiobjective Genetic Algorithms.
2020. 97 f. Dissertação (Mestrado em Ciência da Computação) – Programa de Pós-
Graduação em Computação, Centro de Desenvolvimento Tecnológico, Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

Due to the high energy consumption of the video encoding process of HEVC en-
coders and the fact that they must be executed on billions of mobile devices that have
limited energy reserves, it is of extreme interest to reduce the energy consumption
of these applications. Aiming to achieve reduction, energy controllers that manage
the energy consumption of HEVC encoders have been proposed. Thereunto, these
controls have a set of configurations called Control Points (PCs) that are dynamically
selected to reduce or increase their consumption when necessary. This set of PCs
is extremely important for the performance of the controller and is assembled through
the sensitivity analysis process. Despite this being a complex task of multiobjective
optimization and crucial for the efficiency of the controller, the methods applied to carry
out this technical selection analysis presents aspects that can be improved. Since the
current sensitivity analysis methodologies require an expert to manually create and
select PCs, it is impossible to evaluate an acceptable set of configurations and for the
developer to accurately choose the consumption heterogeneity of their PCs. There-
fore, this dissertation presents the RDE-AGMO Rate-Distortion-Energy Multiobjective
Genetic Algorithm, a multiobjective genetic algorithm (MOGA) capable of selecting ef-
ficient configurations with specific energy consumptions for video encoders. The RDE-
AGMO is able to carry out the sensitivity analysis process in a faster, autonomous and
comprehensive way than the currently used methodologies while providing benefits to
the controller’s behavior. Furthermore, due to the generality of the algorithm, it can
be applied to any coder and controller variable (energy, time, arithmetic complexity)
without requiring major modifications. When observing the impact of the RDE-AGMO
applicated in the development of a controller, it was possible to notice that there was
an improvement in the energy distribution of its PC table, with the mean square error
of the configurations decreasing from 41% to 16%. This better distribution in the con-
sumption of PCs consequently increased the possible control range from a maximum
of 30% of energy reduction to 70%. Additionally, the average BD-BR caused by the
energy controller decreased from 4.07% to 3.45% in exchange for an increase in the
consumption error obtained in relation to the desired of only 2.45%.

Keywords: hevc; moga; optmization problem; energy control
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1 INTRODUÇÃO

O veloz desenvolvimento tecnológico que vem ocorrendo nas últimas décadas pro-
porcionou grande capacidade computacional e inúmeras funcionalidades para plata-
formas como computadores pessoais, vídeo games e celulares. Tal desenvolvimento
transformou estes dispositivos em ferramentas indispensáveis no dia a dia das pes-
soas, acarretando em uma alta popularização dos mesmos. De acordo com uma
projeção realizada por CISCO (2020), o número de aparelhos móveis superará a po-
pulação mundial em cinco anos. A união dos aumentos da capacidade computacio-
nal e da utilização destes dispositivos possui um impacto substancial no consumo de
energia elétrica no mundo.

Além disso, plataformas como celulares, câmeras digitais e laptops, entre outros,
possuem uma fonte de energia limitada, pois funcionam através de baterias para man-
terem a sua portabilidade, que é uma de suas características essenciais. Frente a
ambos contextos, é de extrema relevância reduzir, dentro do possível, o consumo
energético de tais dispositivos, não só para aumentar sua autonomia, mas também
para contribuir na redução do consumo energético mundial.

Neste contexto, a popularização e utilização de vídeos digitais em dispositivos mó-
veis se tornou evidente. Os avanços tecnológicos e a popularização de vídeos digitais
viabilizaram que dispositivos móveis possam gravar vídeos com resoluções muito al-
tas como 4k (3840 x 2160 pixeis). Para acompanhar este crescimento nas resoluções
dos vídeos, foi necessário o desenvolvimento de um novo padrão de codificação de
vídeo que atingisse maiores taxas de compressão sem causar perdas de qualidade
significativas. Este novo padrão denominado High Efficiency Video Coding (HEVC) foi
desenvolvido pela Joint Collaborative Team on Video Coding (JCT-VC) e é atualmente
considerado o estado da arte em codificação de vídeo (ITU-T, 2015).

Esta busca por maiores taxas de compressão acarretou também em um acréscimo
significativo no custo computacional do processo de codificação deste novo padrão.
Este custo computacional implica consequentemente em um grande custo energético,
o que é indesejável em tais aplicações, especialmente por estas ocorrerem com alta
frequência em dispositivos cuja disponibilidade energética é restrita por ser proveni-
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ente de baterias.
Devido a energia disponível em dispositivos móveis ser limitada, é interessante

podermos alterar o consumo do processo de codificação dinamicamente de acordo
com a necessidade. Para proporcionar esta importante dinamicidade aos codificado-
res HEVC, diversos trabalhos propuseram metodologias para a realização de controle
de complexidade e energia em diferentes codificadores deste padrão. Contudo, o de-
senvolvimento de um controlador de energia não é uma tarefa trivial, em vista que
múltiplas etapas do processo demandam análises complexas e extensivas sobre o
codificador e o funcionamento do controle perante o mesmo.

1.1 Problema de Pesquisa

Segundo uma pesquisa realizada por CISCO (2020), vídeos serão responsáveis
por 79% do tráfego de dados em dispositivos móveis até 2022. Com este dado é
possível afirmar que grande parte dos vídeos digitais são utilizados em aparelhos
que dependem de bateria para o seu funcionamento. Desta forma, torna-se crucial a
realização de controle de energia em codificadores de vídeo.

Na literatura existem múltiplos trabalhos que realizam controle em codificadores
HEVC. Entre estes trabalhos estão CORRÊA (2016), PENNY (2017) e MACHADO
(2017) que utilizam metodologias similares para o desenvolvimento e atuação do con-
trole. Com o último sendo um trabalho desenvolvido por mim previamente a este.
Contudo, embora a análise de sensibilidade seja uma das etapas mais importantes no
desenvolvimento do controlador, as metodologias empregadas utilizam técnicas que
deixam espaço para melhorias.

O processo de análise de sensibilidade é responsável por definir os pontos de
operação que serão utilizados pelo controlador, possuindo assim grande influência
na eficiência e no comportamento do mesmo. Para definir estes pontos é necessá-
rio codificar vídeos com diversas configurações do codificador para assim identificar
o impacto de cada ferramenta/configuração no consumo. Considerando-se que um
codificador pode ter mais de 30 parâmetros que combinados resultam em aproxima-
damente 280 milhões de configurações possíveis (através da permutação entre todos
os parâmetros de codificação), e que levaria cerca de 13 anos para testar todas as
configurações assumindo que em média cada codificação levaria 5 minutos, podemos
afirmar que é praticamente inviável avaliar todas as configurações possíveis. Além
disto, as configurações possuem impacto em dois eixos interdependentes, pois uma
economia no consumo energético sempre possui certo impacto na eficiência de codi-
ficação (eficiência de codificação que já reflete outros dois eixos, qualidade e taxa de
bits) (PENNY, 2017). Tal dependência entre estas duas variáveis torna a busca por
configurações energeticamente eficientes em codificadores uma tarefa desafiadora.
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Apesar destas características definirem a análise de sensibilidade como um pro-
blema de otimização multiobjetivo (POMO) (DEB, 2014) com um conjunto incontável
de soluções por ter de avaliar dois eixos interdependentes (eficiência e energia), os
trabalhos presentes na literatura utilizam metodologias que necessitam de um espe-
cialista na área para selecionar empiricamente um conjunto de configurações para
serem avaliadas ao invés de utilizar uma metodologia de busca apropriada para PO-
MOs que possibilite a avaliação de um grande número de soluções. A qualidade desta
busca empírica por configurações eficientes depende da competência e experiência
do especialista, o que não é ideal em vista das limitações cognitivas humanas e que
em muitos cenários não é possível ter-se um bom especialista à disposição. Adici-
onalmente, os impactos de diferentes parâmetros de codificação não apenas variam
consideravelmente, como também podem possuir grandes influências nos comporta-
mentos uns dos outros, fazendo com que, ao se utilizar as técnicas atuais, seja ne-
cessário repetir a busca caso se falhe ao prever a interação dos comportamentos de
diferentes parâmetros. Além disto, mesmo que bem sucedida, a busca serviria apenas
para o cenário em estudo e não poderia ser aplicada em outras circunstâncias como
em outros codificadores. Estas características reforçam não somente a alta comple-
xidade da busca por configurações eficientes, mas também a necessidade de uma
metodologia de busca bem definida. Após efetuar a seleção, as configurações mais
eficientes são identificadas através da técnica de Ótimo de Pareto. Tendo em vista
que esta técnica determinística apenas seleciona os pontos ótimos dentro de um con-
junto de soluções, é possível afirmar que sua eficiência é extremamente dependente
da qualidade da busca por configurações realizada previamente. Por fim, a utiliza-
ção desta metodologia não garante uma heterogeneidade na economia energética
das configurações selecionadas, permitindo assim que múltiplos pontos de operação
tenham consumos muito semelhantes. Esta homogeneidade entre o consumo dos
pontos de operação do controlador impossibilitam que este atue de forma adequada
em cenários que careçam de diferentes níveis de economia, como por exemplo, em
vídeos com características muito dinâmicas.

Sendo assim, o principal problema de pesquisa para o desenvolvimento deste tra-
balho consiste na busca por uma metodologia de seleção de configurações energe-
ticamente eficientes para codificadores HEVC. Desta forma, torna-se necessário um
algoritmo que não somente automatize o processo de análise de sensibilidade mas
também viabilize a exploração de um número muito maior de configurações, excluindo
a necessidade de especialistas e permitindo uma seleção heterogênea das configu-
rações. Por fim, o algoritmo desenvolvido ainda seria genérico, podendo assim ser
aplicado a outras aplicações, a qualquer codificador HEVC e ao processo de decodifi-
cação.

Devido a alta dificuldade de se encontrar soluções ótimas para POMOs, existem di-
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versos algoritmos e técnicas que tentam solucionar tais problemas e podem ser aplica-
dos ao contexto de análise de sensibilidade de codificadores HEVC. Ainda, de acordo
com SOARES (1997) uma das técnicas de busca para POMOs que possuem maior
eficiência são os algoritmos genéticos. Os AGs vem sendo utilizados com sucesso
e diferentes áreas como otimização multiobjetivo de fontes de energia em prédios
(ROBYR et al., 2018), de memórias PCM (Phase-Change Memory ) para green com-
puting na nuvem (QIU et al., 2015), decisões de bancos para empréstimos (METAWA;
HASSAN; ELHOSENY, 2017) e diagnósticos de falhas em engrenagens (CERRADA
et al., 2016).

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um Algoritmo Genético (AG)
que substitua e automatize a etapa de análise de sensibilidade presente no desen-
volvimento de controladores de energia para codificadores HEVC. A técnica proposta
deverá analisar milhares de configurações sem a dependência de um especialista,
permitir a seleção de configurações de consumo heterogêneas entre si e diminuir o
tempo do processo da análise de sensibilidade de uma escala de meses para sema-
nas devido à sua automaticidade. Além disto, o AG proposto poderá ser facilmente
aplicado a qualquer codificador HEVC, cenários e variáveis dentro do contexto de co-
dificação de vídeo, como por exemplo o processo de decodificação ou variáveis como
energia, tempo e complexidade aritmética.

Como este trabalho tem um viés aplicado a sistemas móveis, o AG será imple-
mentado em um codificador de vídeo comercial otimizado. Por ser um codificador
HEVC amplamente utilizado, será aplicado o codificador x265 (MULTICOREWARE,
2016) que possui um bom compromisso entre eficiência de codificação e velocidade
de codificação. Além disto foi utilizado no trabalho MACHADO (2017) previamente
desenvolvido à este e mostrou-se um codificador mais complexo de se encontrar con-
figurações eficientes quando comparado com o HM utilizado em PENNY (2017). Tais
características o favorece como base para análise de eficiênci do algoritmo e para
realizar comparações com outros trabalhos.

Objetivos específicos:

• Encontrar configurações eficientes para diferentes níveis de economia;

• Encontrar PCs com economias próximas do desejado;

• Diminuir o impacto do controle desenvolvido por MACHADO (2017);

• Otimizar o comportamento das atuações do controle.
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1.3 Estrutura do Texto

Este trabalho esta divido em seis capítulos. O segundo capítulo esta dividido em
três seções, na primeira é realizada uma revisão sobre a estrutura de codificação
do padrão HEVC. Na segunda seção as ferramentas e parâmetros de codificação do
codificador x265 são explicadas. Por fim, na terceira seção o capítulo aborda o funcio-
namento dos controladores desenvolvidos para codificadores HEVC, assim como um
estudo sobre as metodologias utilizadas nos trabalhos que desenvolvem controladores
para codificadores HEVC assim como o desafio de pesquisa presente no desenvolvi-
mento destes trabalhos.

No terceiro capítulo será realizada uma revisão sobre os conceitos envolvendo
problemas de otimização multiobjetivos e algoritmos genéticos. Em seguida será dado
maior detalhamento sobre as etapas e características dos algoritmos genéticos.

No quarto capítulo o estudo das diferentes técnicas avaliadas para cada opera-
dor genético do AGMO desenvolvido e o funcionamento do mesmo serão explicados
detalhadamente.

No quinto capítulo primeiramente serão apresentados os resultados do compor-
tamento do algoritmo desenvolvido em busca de diferentes pontos de controle com
consumos específicos. Por conseguinte, serão avaliadas as eficiências das configu-
rações encontradas para então ser discutido o impacto da aplicação destas em um
controlador de energia.

Por fim, no capítulo seis apresenta as conclusões deste trabalho e propostas de
trabalhos futuros.



2 PADRÃO HEVC E TRABALHOS RELACIONADOS

Este capítulo apresenta na seção 2.1 um breve embasamento teórico e conceitos
fundamentais do processo de codificação e da estrutura de funcionamento do padrão
HEVC. O conteúdo discutido nesta seção é importante para uma boa compreensão
sobre a codificação no padrão HEVC e sobre o trabalho proposto. No entanto, não é o
objetivo deste trabalho abordar tais conceitos de forma profunda, mas para cada tema
discutido serão referenciados trabalhos da literatura onde os conteúdos estão deta-
lhados em um maior aprofundamento. Em seguida, na seção 2.2 serão abordados
os parâmetros de codificação do codificador x265 que será utilizado no desenvolvi-
mento deste trabalho. Por fim, na seção 2.3 será discutida a estrutura utilizada para
a realização de controle de diferentes variáveis em codificadores HEVC, os trabalhos
relacionados que aplicam esta estrutura e o desafio de pesquisa presente no desen-
volvimento destes controles.

2.1 Estrutura de Codificação

Os codificadores do padrão HEVC respeitam um fluxo de operações para realizar
a codificação (SZE, 2014). A Figura 1 representa o diagrama de blocos deste curso
de operações omitindo os sinais de controle do codificador.

O primeiro passo a se codificar um vídeo é dividir seus quadros em GOPs (Group
of Pictures). Um GOP define como os quadros Intra (I), Preditivos (P) e Bipreditivos (B)
serão organizados, os valores de QP (Quantization Parameters) e quadros de referên-
cias utilizados para serem codificados (ROSEWARNE et al., 2015). Enquanto quadros
I podem ser codificados apenas com a predição intra, os demais tipos podem utilizar
tanto a predição intra-quadro como a inter-quadros. Intermitentemente, um quadro I
é colocado como RID (Refrescamento Instantâneo do Decoder) para dizer que este
não pode utilizar referências anteriores na codificação de quadros futuros. Este qua-
dro RID é essencial para se navegar livremente ao longo de vídeos reproduzidos na
internet por permitir que o vídeo possa ser carregado a partir deste quadro sem a
necessidade buscar quadros de referência anteriores.
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Figura 1 – Diagrama de Blocos do Processo de Codificação

Após a definição dos GOPs o vídeo é divido em blocos denominados de CTUs
(Coding Tree Units) que são submetidos ao laço de codificação representado pela Fi-
gura 1. Primeiramente a CTU a ser codificada é selecionada e particionada em blocos
menores de acordo com um modo de decisão (SZE, 2014) . Em seguida, cada um
destes blocos é enviado para a etapa de predição que visa tirar proveito de informa-
ções redundantes nos quadros. Enquanto a predição intra-quadro explora redundân-
cias nos pixeis do mesmo quadro, a inter-quadros explora redundâncias entre dois
quadros temporalmente próximos. O quadro predito é então subtraído da CTU atual,
resultando em um bloco de resíduos que são como um erro entre as informações
preditas e as originais (RICHARDSON, 2002). Posteriormente, os resíduos passam
pelas etapas de Transformada e Quantização. Na transformada as informações são
levadas para o domínio das frequências onde então as frequências mais altas que
são menos perceptíveis ao sistema visual humano são descartadas pela quantiza-
ção (GONZALEZ R., 2003). As informações são então enviadas para o codificador
de entropia, que por sua vez explora redundâncias no sinal e gera o bitstream final
para ser armazenado ou transmitido (SZE, 2014). Em seguida, as informações gera-
das pela quantização também são enviadas para o estágio de decodificação, onde os
resíduos são reconstruídos e adicionados às amostras preditas. Por conseguinte, o
bloco reconstruído é filtrado para se remover artefatos gerados pela codificação. Por
fim, esta informação é armazenada como quadro reconstruído para ser utilizado como
referências nas próximas iterações do laço de codificação (RICHARDSON, 2002).
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2.2 Codificador HEVC x265

Existem múltiplos codificadores que seguem as definições do padrão HEVC. Entre
estes estão o HM (BOYCE, 2014) que é o modelo de referência do padrão, o KVZAAR
(GROUP, 2020) um codificador acadêmico open source desenvolvido na universidade
de Tampere e o x265 (MULTICOREWARE, 2016) que por sua vez é um codificador
comercial desenvolvido pela empresa MulticoreWare. Neste trabalho será utilizado o
codificador x265 por este já ser amplamente difundido no mercado e devido a grande
eficiência e otimização das ferramentas implementadas neste codificador que nos dão
um cenário mais próximo da realidade de uso do que codificadores acadêmicos. As
estruturas de dados e ferramentas do padrão HEVC implementadas no x265 serão
brevemente descritas a seguir e apresentadas em tabelas com suas respectivas con-
figurações e influências no processo de codificação.

Para realizar este fluxo de codificação com maior performance e adaptação a múlti-
plas resoluções na sua codificação, o padrão HEVC definiu uma série de ferramentas,
estruturas e particionamentos que diferem dos padrões anteriores. A maioria destas
ferramentas e estruturas podem ser ativadas, desativadas ou configuradas através de
parâmetros de codificação. O funcionamento destas ferramentas do codificador se-
rão detalhados, e os parâmetros utilizados para configurá-los apresentados de acordo
com o codificador x265.

Dentre estas estruturas estão as já mencionadas CTUs, que são semelhantes aos
Macroblocos utilizados no padrão H.264/AVC (BROSS et al., 2011). Todo o quadro a
ser codificado é dividido em múltiplas CTUs cujo tamanho máximo atualmente admi-
tido é de 64x64 amostras. Para prover uma codificação mais flexível, cada CTU pode
ser subdividida em quatro CUs (Coding Units) menores de tamanho 32x32. Ainda, o
processo de divisão pode ser recursivamente repetido em cada CU até o tamanho mí-
nimo de 8x8 ser atingido, formando uma árvore quaternária (SULLLIVAN et al., 2012).
Vale também ressaltar que as CUs não são sempre exploradas até seu menor tama-
nho devido às heurísticas implementadas no modo de decisão do padrão HEVC. Esta
estratégia de divisões é interessante pois permite dividir o quadro em regiões com
redundâncias similares que podem ser aproveitadas mais eficientemente na etapa de
predição. Na Tabela 1 podemos observar os parâmetros que podem ser utilizados
para alterar as partições das CTUs, CUs e as heurísticas do modo de decisão.

Tabela 1 – Parâmetros de Relacionados as CTUs, CUs e Modo de Decisão
Parâmetro Função Valores Assumidos

CTU Limita o tamanho máximo das CTUs (altura e largura). 64 | 32 | 16
Cutrees Ativa o uso de predição de vetores de movimento de baixa resolução para calibrar fatores de quantização adaptativa. On/Off

Limit-modes Limita os modos de partição testados para cada CU através de métricas de custo. On/Off
Min-Cu-Size Tamanho mínimo das CUs. 32 | 16 | 8

Rd-level Limita o nível de RDO utilizado nos modos de decisão. 1...6
Rdoq-Level Limita o uso da análise de Rate-Distortion na quantização. 0 | 1 | 2

Rskip Permite/Proíbe a terminação prematura do recursão de profundidade das CUs. On/Off
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O padrão ainda define que durante o processo de predição cada CU pode ser
dividida em PUs (Prediction Units), que por sua vez armazena diversas informações
sobre o processo de predição, como vetores de movimento, índices dos quadros de
referência, modo de predição, etc (SZE, 2014). Cada PU pode ser particionada de
oito maneiras distintas, onde quatro destas maneiras são simétricas e as outras quatro
assimétricas. Além das PUs o padrão ainda define que uma CU pode possuir uma ou
mais TUs (Transform Units) que podem estar organizadas no formato de uma quadtree
(ROSEWARNE et al., 2015). Esta estrutura pode assumir tamanhos de 32x32, 16x16,
8x8, 4x4 e é crucial nas etapas das transformadas e da quantização. A Tabela 2
apresenta os parâmetros de codificação relacionados as estruturas descritas neste
parágrafo.

Tabela 2 – Parâmetros de Relacionados ao Particionamento das PUs e TUs
Parâmetro Função Valores Assumidos

AMP Habilita/Desabilita o uso de PUs com partições assimétricas. On/Off
Limit-TU Heurística de particionamento para TUs codificadas pela predição inter-quadros. 0...4

Rect Habilita/Desabilita o uso de PUs com partições retangulares. On/Off
SignHide Esconde um bit de sinal das amostras por TU. On/Off

TU-intra-depth Limita o particionamento das TUs codificadas pela predição intra-quadro. 1...4
TU-inter-depth Limita o particionamento das TUs codificadas pela predição inter-quadros. 1...4

Além destas complexas estruturas, o padrão ainda conta com as predições inter-
quadros e intra-quadro para diminuir a quantidade de informações redundantes pre-
sentes nos quadros SZE (2014). A predição inter-quadros busca encontrar redundân-
cias utilizando um ou mais quadros de referência temporalmente vizinhos. A distância
temporal entre os vizinhos e o número de quadros de referência podem ser altera-
dos para diminuir o custo da codificação em troca de eficiência. Além disto, por bus-
car semelhanças entre múltiplos quadros, esta ferramenta é responsável pelo maior
custo computacional assim como pelos maiores ganhos de compressão da codifica-
ção (CORRÊA et al., 2012). Devido ao alto custo desta ferramenta, para tornar sua
utilização mais viável as redundâncias são buscadas apenas em uma determinada
área de busca em volta do bloco sendo predito. O tamanho desta área, assim como a
forma com que as informações serão procuradas nela, podem ser alteradas através de
parâmetros. Ademais, o padrão ainda possui a ferramenta de predição intra-quadro,
que por sua vez utiliza blocos vizinhos já preditos para reduzir redundâncias presen-
tes no mesmo quadro (GHANBARI, 2003). Os parâmetros utilizados para alterarem o
funcionamento destas predições podem ser observados na Tabela 3.

Como foi previamente discutido, existem três classes que um quadro pode ser clas-
sificado. O primeiro tipo de quadro é o quadro-I, cujo possui o menor custo e eficiên-
cia de codificação por utilizar apenas a predição intra-quadros no seu processamento
(SZE, 2014). Contudo, por utilizar apenas a predição intra, quadros de referência não
são utilizados na sua codificação, o que é essencial em casos onde não há quadros
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Tabela 3 – Parâmetros Relacionados as Predições Inter-quadros e Intra-quadro
Parâmetro Função Valores Assumidos
Early-skip Termina a busca por blocos candidatos caso o bloco analisado não produza resíduos. On/Off
Fast-intra Aplica uma heurística para realizar a predição intra-quadro de forma mais rápida em troca de eficiência. On/Off
Limit-refs Limita o número de referências de acordo com a profundidade das CUs utilizadas. 0 | 1 | 2 | 3

MaxMerge Limita o número máximo de vizinhos de blocos candidatos cujos vetores de movimento podem ser fundidos. 1...5
ME Define o algoritmo de busca das amostras dentro da área de busca na predição inter-quadros. 1...5

MErange Determina o tamanho da área de busca na predição inter-quadros. 0...32768
Ref Limita o número máximo de referências L0. 0...16

SubME Define o nível de refinamento de sub-pixeis aplicado na predição inter-quadros. 0...7

previamente codificados, como por exemplo o primeiro quadro de um vídeo ou de um
GOP (Group Of Pictures) ou um quadro RID. O segundo tipo são os quadros-P, que
podem ser codificados com a predição inter-quadros utilizando como referência qua-
dros temporalmente antecedentes já codificados. Desta forma, quadros-P possuem
maior custo e melhor eficiência compressão do que os quadros-I. Por fim tem-se os
quadros-B, que em virtude de permitirem o uso de referências temporalmente ante-
riores e posteriores a ele, acabam tendo maior custo computacional e atingindo uma
melhor eficiência de codificação do que os demais tipos. Os parâmetros que permi-
tem alterar como estes tipos são aplicados aos quadros durante a codificação estão
evidenciados na Tabela 4.

Tabela 4 – Parâmetros Relacionados aos Tipos de Quadros
Parâmetro Função Valores Assumidos

B-adapt Define o nível de esforço para determinar a ordem dos quadros-B. 0 | 1 | 2
B-frames Limita o número máximo de quadros-B consecutivos. 0...16
B-intra Permite o uso da predição intra para quadros-B. On/Off

RC-lookahead Número de quadros que serão avaliados para melhorar as decisões de Scene-cut. B-frames...250
Scene-cut Responsável por determinar a latência na inserção de quadros-I. On/Off
Weight-B Ativa/Desativa o uso de predição ponderada em quadros-B. On/Off
Weight-P Ativa/Desativa o uso de predição ponderada em quadros-B. On/Off

Por fim, o codificador ainda utiliza filtros de de-blocagem nos quadros reconstruídos
para eliminar artefatos visuais deixados pela codificação. Neste processo o algoritmo
de filtro in-loop Sample Adaptative Offset (SAO) pode ser utilizado ou desabilitado
através do parâmetro ”SAO”.

2.3 Controle de Energia em Codificadores HEVC

Devido à alta complexidade e às muitas ferramentas utilizadas no HEVC, este pa-
drão possui um alto custo de processamento e muitos parâmetros de configuração,
como demonstrado no capítulo 2. Estes parâmetros podem ser modificados com a
finalidade de alterar o funcionamento de determinados aspectos e ferramentas do co-
dificador. Vale também salientar que estes parâmetros podem ser modificados inter-
namente no codificador a qualquer momento da codificação.

Estas características dos parâmetros nos permitem alterar certos aspectos da co-
dificação conforme desejado, dentre estes aspectos podemos citar o custo energético,
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temporal e até mesmo aritmético do codificador. Porém, ao se manipular estes aspec-
tos será causado um impacto na eficiência da codificação. Frente a isso, é possível
utilizar tais parâmetros para controlar o comportamento do processo de codificação
de forma dinâmica, balanceando a eficiência e o custo da codificação de acordo com
a demanda do cenário. Todavia, para realizar este controle com eficácia, é necessário
a utilização de um Sistema de Controle de Malha Fechada (SCMF) (OGATA; YANG,
2002), que monitore intermitentemente o estado da aplicação sendo controlada e atue
sempre que for necessário alterar o comportamento desta aplicação.

De acordo com (OGATA; YANG, 2002), um sistema de controle em loop pode pos-
suir cinco componentes que seguem o fluxo do diagrama de blocos apresentado na
Figura 2. Neste diagrama o bloco (I) Instalação representa o processo que se deseja
controlar (neste caso um codificador HEVC), sendo que seu comportamento é moni-
torado pelo (II) Sensor. Este Sensor observa uma ou mais variáveis de (I), e envia
os dados obtidos para o (III) Detector do Erro, que por sua vez calcula o quanto a (I)
Instalação está à cima ou à baixo do comportamento desejado. Em seguida, o erro
calculado é enviado ao (IV) Amplificador para este ajustar o erro e os pontos de con-
trole que devem ser utilizados pelo (V) Atuador, para este adequar o consumo da (I)
Instalação para a próxima iteração. Este processo é então repetido até a (I) Instalação
terminar o seu funcionamento.

O modelo de SCMF apresentado em (OGATA; YANG, 2002) é diretamente apli-
cado nos controladores desenvolvidos para o padrão HEVC por (CORREA et al.,
2015) (GRELLERT, 2014), (PENNY, 2017) e (MACHADO, 2017). Com estes traba-
lhos alterando o funcionamento interno de alguns módulos para adaptar o modelo ao
contexto de codificação de vídeo. Esta adaptação pode ser observada na Figura 3
que apresenta um diagrama de blocos genérico dos sistemas de controle utilizados
nos controles desenvolvidos para codificadores HEVC até então.

Analisando o diagrama percebe-se que o bloco (I) Codificador HEVC irá codificar
um vídeo e ter suas informações analisadas por um (II) Sensor, assim como ocorre
nos blocos (I) e (II) do diagrama anterior. Em seguida, tem-se o (III) Bloco do Con-

Figura 2 – Diagrama de Blocos do Sistema de Controle de Malha Fechada definido
por (OGATA; YANG, 2002)

(Fonte: Adaptado de OGATA; YANG (2002))
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Figura 3 – Diagrama de Blocos do Sistema de Controle em codificadores HEVC

trolador, que geralmente é um algoritmo sendo executado em paralelo ao codificador
e ao sensor. O controlador recebe como entrada do usuário, um SetPoint (SP), que
diz quanto é esperado que se diminua o consumo de determinada variável no pro-
cesso de codificação. Dentro do controle tem-se dois blocos de operação, sendo o
(IV) Cálculo do Erro um bloco equivalente a uma junção dos blocos Detector do Erro
e Amplificador de OGATA; YANG (2002). Este bloco é responsável por determinar o
erro entre o consumo do codificador e o SP a ser atingido e informá-lo com precisão ao
bloco de (V) Atualização do PC, por sua vez análogo ao bloco Atuador. Por fim, com
as informações recebidas o Atuador busca em uma (VI) Tabela de Pontos de Controle
(TPCs) qual a próxima configuração a ser utilizada e aplica esta ao codificador. Esta
tabela contém de forma ordenada a distância normalizada do consumo de todos os
PCs em relação ao atualmente ativo. Desta forma o atuador apenas percorre a coluna
referente ao PC atual até chegar no fator de redução mais próximo do erro calculado.
Vale também ressaltar que o período de atuação pode mudar de controlador para con-
trolador. O período de atuação pode variar desde o processamento de uma CTU até
o de um ou mais GOPs.

2.3.1 Trabalhos Relacionados

Existem muitas semelhanças e diferenças entre as metodologias utilizadas nos
controles para codificadores HEVC presentes na literatura.

GRELLERT (2014) desenvolve um algoritmo para o codificador HM que visa con-
trolar o tempo de codificação através da redução do número de operações aritméticas
realizadas pelo codificador. Para isso o autor seguiu um fluxo similar ao do diagrama
apresentado na Figura 3 sendo que o controlador atua em nível de CTU e utiliza como
sensor uma leitura sobre a complexidade aritmética (CA) de cada CTU codificada do
quadro atual. Ao fim da codificação de um quadro, as CAs de todas as suas CTUs
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Tabela 5 – Tabela de Parâmetros Avaliados por GRELLERT (2014)
c0 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11 c12

AMP 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
FME 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Had. ME 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Max. CTUd 4 4 4 4 1 2 3 4 4 4 4 4 3
Max. RF 4 4 4 4 4 4 4 4 1 4 4 4 4 3

SR 64 64 64 64 64 64 64 64 16 32 8 64 64
Max. TUd 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 2

são somadas para gerar a complexidade total demandada pelo quadro. Em seguida,
a CA obtida pela soma é subtraída do SP para assim gerar o Erro em relação à com-
plexidade esperada.

Após o cálculo deste erro, o controle utiliza um sistema de budget para decidir
quais PCs utilizar em cada CTU sendo codificada. Neste sistema foi implementado
um controle de PID (Proportional Integral Derivative) (WILLIS, 1999) para efetuar as
decisões. Um controle PID utiliza componentes proporcional, derivada e integral em
laço fechado para determinar uma atuação diante de um determinado erro observado.
Para operar, o controle (atuador) utiliza o erro para selecionar uma configuração em
uma tabela denominada CFG-LUT (Configuration Lookup Table - Tabela de PCs) que
contém todos os PCs do controlador. Com a finalidade de tornar esta decisão mais
eficiente, o atuador prioriza a redução de CA em CTUs menos custosas utilizando
informações sobre a profundidade utilizada em cada CTU no último quadro, sendo
estas armazenadas em uma tabela nomeada de CTU-HT (CTU History Table).

A formação dos PCs integrantes da tabela CFG-LUT e a determinação de suas re-
duções foi realizada através de uma análise de sensibilidade constituída por múltiplas
etapas e experimentos. Primeiramente o autor avaliou isoladamente 7 dos principais
parâmetros de codificação, totalizando 12 configurações do codificador HM apresen-
tadas na tabela 5 juntamente com a configuração padrão dos parâmetros (C0). Em
seguida, as informações obtidas foram utilizadas para formar 4 novos PCs com con-
sumos estimados, para desta forma prover heterogeneidade dos PCs do controle. Em
outras palavras, se na etapa inicial constatou-se que o parâmetro X reduziu CA em
5% e o parâmetro Y em 10%, assumiu-se que uma configuração utilizando X e Y re-
duziria a CA em 15%. A redução de CA de cada PC foi estimada em 20%, 40%, 60%
e 80%, com estes sendo respectivamente nomeados de PS20, PS40, PS60 e PS80.
Contudo, segundo o autor, os PCs tiveram que ser refeitos duas vezes, pois a inter-
influência dos parâmetros tornou imprecisa a estimativa das reduções dos PSs. Após
o término da análise de sensibilidade, quatro PCs com reduções de 17%, 38%, 68% e
80% foram selecionadas para a tabela de PCs (CFG-LUT) do controle, apresentando
assim um erro de até 8% quando comparado com a redução desejada originalmente.
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Já o controlador proposto por CORREA et al. (2015) foi desenvolvido para o codifi-
cador HM (versão 13.0) e também segue uma estrutura em loop similar à de OGATA;
YANG (2002), porém foca em redução de tempo de codificação e utiliza técnicas para
efetuar atuações de controle em dois níveis de granularidade, possuindo assim dois
atuadores. Para isto, o tempo de codificação de cada GOP é monitorado através de um
sensor e transmitido para um bloco de Computação do Fator de Redução de Comple-
xidade (CRFC). O CRFC então calcula uma média ponderada entre o custo temporal
dos dois últimos GOPs codificados e determina erro entre o consumo esperado (SP)
e o real. Este erro então serve como um fator de ajuste que indica o quanto deve-se
aumentar ou diminuir o consumo temporal do codificador no próximo GOP. Tendo este
fator calculado, o controlador entra em um bloco atuador chamado Medium Granularity
Time Control (MGTC) ou, Controlador de Tempo de Granularidade Média, que modi-
fica a configuração utilizada pelo codificador buscando em uma tabela de PCs com 15
configurações a configuração com o fator de ajuste mais próximo do calculado para
ser utilizada no próximo GOP.

Ainda, este trabalho possui outra grande diferença metodológica em relação ao de
GRELLERT (2014) na análise de sensibilidade. Para selecionar os pontos de controle
o autor realizou uma avaliação RDC (Rate Distortion Complexity ) para tentar encon-
trar as configurações com melhores compromissos entre compressão, qualidade de
imagem e custo temporal. Nesta avaliação foram utilizados os parâmetros de Search
Range (Janela de busca - SR), Hadamard Motion Estimation (HME), Bi-Prediction e
três esquemas de terminação antecipada propostas em CORREA et al. (2015), totali-
zando 240 configurações analisadas. Após coletar as informações R-D-C de todas as
configurações, foi utilizada a técnica de Ótimo de Pareto para identificar as configura-
ções mais eficientes, cujo conjunto destas é denominado de Frente de Pareto. Tendo
em vista que a técnica de Pareto serve para avaliar apenas duas variáveis simultanea-
mente, foi necessário aplicar a técnica primeiramente considerando os dados de R-C e
em seguida de D-C. Tendo ambas frentes identificadas, foram selecionadas apenas as
configurações presentes em ambas seleções, para desta forma garantir que apenas
as configurações que possuam a melhor eficiência nas três variáveis fossem utiliza-
das como PC. Apesar da utilização do Pareto permitir uma análise mais ampla de um
maior número de configurações, o seu funcionamento não permite que o desenvolve-
dor do controle determine a heterogeneidade das reduções de cada PC. Frente a esta
deficiência da técnica, foram selecionados PCs adjacentes na tabela de PCs cujas
diferenças de redução de complexidade variavam de 1,5% a 21%, mostrando limitada
heterogeneidade das reduções dos PCs.

Devido a pouca heterogeneidade das reduções dos PCs escolhidos, foi observado
que o controle desenvolvido muitas vezes ficava alternando entre dois PCs sem con-
seguir se aproximar do SP, por este estar entre a redução provida pelos dois PCs
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adjacentes na TPCs. Para lidar com estes casos, CORRÊA et al. (2012) criou um
novo bloco de controle atuador denominado Fine Granularity Time Control (Controle
Temporal de Granularidade Fina) (FGTC) responsável por efetuar pequenas reduções
de complexidade não cobertas pelos PCs. O FGTC também recebe como entrada do
CRFC o fator de ajuste, porém o utiliza em conjunto com informações sobre a pro-
fundidade das CTUs vizinhas para restringir a profundidade máxima da CTU sendo
codificada e limitar o número de PUs que podem usar tamanhos menores que 2Nx2N.
Tomando estas decisões em nível de CTU, o controle consegue providenciar as redu-
ções de tempo não abrangidas pelos PCs.

Na literatura ainda existem os controladores de PENNY (2017) e MACHADO (2017)
que focam em realizar controle energético em codificadores HEVC. Ambos seguem
uma metodologia muito similiar à de CORREA et al. (2015), contendo apenas pe-
quenas modificações metodológicas e funcionais descritas a seguir. Embora PENNY
(2017) realize controle no codificador HM (versão 15.2) e MACHADO (2017) no codi-
ficador x265 (versão 2.5), ambos controladores utilizam a ferramenta RAPL (Running
Average Powerlimit) (PAN, 2013) como sensor para monitorar o consumo energético
do processo de codificação e ajustá-lo a cada GOP processado da mesma maneira
que o MGTC de CORREA et al. (2015). O RAPL é uma ferramenta desenvolvida pela
Intel que permite a leitura de dados sobre o consumo energético de diversos compo-
nentes de um computador através de registradores MSR (Model-Specific Registers)
presentes nas arquiteturas Intel Ivy e Sandy Bridge (PAN, 2013). Já as análises de
sensibilidade efetuadas em ambos trabalhos possuem diferenças consideráveis.

Primeiramente PENNY (2017) utiliza cinco vídeos distintos para avaliar a eficiência
energética de 6 parâmetros, totalizando 11 configurações. Em seguida, de forma si-
milar à GRELLERT (2014), 31 configurações foram criadas com consumos estimados
a partir de diferentes uniões das possíveis configurações dos 6 parâmetros avalia-
dos. Por fim, assim como em CORREA et al. (2015) a técnica de Ótimo de Pareto
foi utilizada para selecionar as melhores configurações, porém considerando os seus
compromissos em relação ao R-D-E (Rate-Distortion-Energy ). Embora a técnica te-
nha selecionado mais do que 10 configurações, as que apresentavam eficiências e
consumos muito próximos foram ignoradas para evitar uma heterogeneidade muito
baixa entre o consumo dos PCs. Seguindo este método de seleção, os PCs adjacen-
tes na tabela de configurações utilizada no controlador acabaram tendo uma diferença
entre seus consumos que varia de 3% até 13%, disformidade que pode causar incon-
sistências no comportamento do controle.

Já MACHADO (2017) utiliza apenas um vídeo na sua análise de sensibilidade para
avaliar diversos parâmetros do codificador x265. Esta avaliação resultou em 48 con-
figurações iniciais onde cada uma alterava apenas um parâmetro. Em seguida, da
mesma forma que em PENNY (2017), estas configurações iniciais com parâmetros
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isolados foram mescladas para gerar 86 novas configurações, onde as oito configu-
rações que apresentaram melhor eficiência RDE foram selecionadas pela técnica de
Pareto e, consequentemente, utilizadas na tabela de PCs do controlador que está
representada na Tabela 6.

Tabela 6 – Tabela de PCs do Controlador de MACHADO (2017)
PCs PC0 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
PC0 1,000 1,777 1,857 1,865 2,135 2,254 2,519 2,671 3,079
PC1 0,563 1,000 1,045 1,049 1,202 1,268 1,417 1,503 1,733
PC2 0,539 0,957 1,000 1,004 1,150 1,214 1,356 1,438 1,658
PC3 0,536 0,953 0,996 1,000 1,145 1,209 1,351 1,432 1,651
PC4 0,468 0,832 0,870 0,873 1,000 1,056 1,179 1,251 1,442
PC5 0,444 0,788 0,824 0,827 0,947 1,000 1,117 1,185 1,366
PC6 0,397 0,706 0,737 0,740 0,848 0,895 1,000 1,060 1,223
PC7 0,374 0,665 0,695 0,698 0,800 0,844 0,943 1,000 1,153
PC8 0,325 0,577 0,603 0,606 0,693 0,732 0,818 0,867 1,000

Devido ao maior número de parâmetros avaliados no x265, a heterogeneidade da
redução dos PCs selecionados pelo Pareto acabou se mostrando ainda mais disforme.
Como pode ser observado, alguns PCs adjacentes na TPCs possuem diferenças nos
seus consumos que vão desde 0,4% (PC2 e PC3) até 44% (PC0 e PC1). Tal dispari-
dade pode levar o controlador a possuir uma considerável faixa de redução energética
inatingível. Por exemplo, caso uma codificação começando no PC0 precise reduzir
em 30% o seu consumo, a configuração mais próxima dessa redução seria a PC1,
que por consumir 44% a menos do que o PC0 faria a codificação economizar 14% a
mais do que o desejado e, consequentemente, causando perdas desnecessárias na
eficiência da codificação.

De maneira geral podemos salientar que as principais diferenças metodológicas
entre os trabalhos de PENNY (2017) e MACHADO (2017) é que enquanto PENNY
(2017) avalia 31 configurações com um conjunto de seis parâmetros para cinco ví-
deos no codificador de referência HM, MACHADO (2017) avalia 86 configurações com
um conjunto de 22 parâmetros para um vídeo no codificador comercial x265. Já os
métodos de seleção por Pareto e implementação do controle são similares.

2.3.2 Desafio de Pesquisa

Conforme discutido na seção anterior, as atuais metodologias de seleção de pontos
de controle para controladores em codificadores HEVC são realizadas empiricamente
por um especialista. Isto faz com que o desenvolvimento do controle se torne lento e
impossibilita a avaliação de um número aceitável de configurações. Adicionalmente,
algumas metodologias utilizam Pareto para selecionar os pontos ótimos, sendo que os
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resultados desta técnica é completamente dependente do conjunto de entrada. Além
disto, a seleção por Pareto ainda não permite com que o desenvolvedor selecione a
heterogeneidade do consumo dos seus pontos de controle, que é fundamental para a
performance do controlador.

Por fim, como as configurações são manualmente montadas por um especialista
e os parâmetros que as compõem possuem alta interdependência, existe uma con-
siderável chance de falha humana onde o especialista não conseguirá estimar corre-
tamente a eficiência e redução da configuração. Desta forma, torna-se necessário o
desenvolvimento de algum método de se encontrar configurações eficientes de forma
autônoma e que consiga avaliar um conjunto considerável de configurações para ga-
rantir que os PCs encontrados sejam o mais eficientes possível.

Uma técnica que pode ser aplicada para resolver este problema de encontrar con-
figurações eficientes é a aplicação de Algoritmos Genéticos. Estes algoritmos são
capazes de automaticamente avaliar milhares de configurações possíveis e de atin-
gir configurações cada vez mais eficientes através de várias iterações. Ainda, estes
algoritmos seriam independentes de contexto e de especialista, excluindo riscos de
falha humana enquanto ainda permitiria o desenvolvedor a selecionar com precisão a
heterogeneidade desejada para os PCs do seu controlador. Algoritmos genéticos são
uma classe de soluções focadas para solucionar problemas de otimização multiobje-
tivo. Estes problemas multiobjetivos e as classes de soluções para resolve-los serão
mais profundamente discutidos no Capítulo 3.



3 PROBLEMAS DE OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVO E ALGO-
RITMOS GENÉTICOS

Um problema de otimização (PO) é definido pela busca da melhor solução dentro
de um conjunto de soluções possíveis, onde a melhor solução minimiza (ou maximiza)
uma função objetivo dentro de uma série de restrições. Esta classe de problemas
pode ser dividida em duas categorias que dependem se suas variáveis são contínuas
ou discretas. Um problema de otimização contínuo é modelado em cima de números
reais que estão geralmente presentes em áreas como Física, Química, Engenharia,
Estatística e Economia. Já um problema de otimização com variáveis discretas pode
ser chamado de otimização combinatória e o seu objetivo geralmente é encontrar um
inteiro, uma permutação ou um grafo dentro de um conjunto finito de soluções.

Na maioria dos casos reais é necessário a otimização de múltiplas variáveis onde,
de forma geral, aperfeiçoar uma destas implica em perdas nas demais variáveis. Nes-
tes casos o problema acaba sendo denominado de problema de otimização mul-
tiobjetivo (POMO), devido a necessidade de otimizar múltiplas variáveis. A inter-
dependência das variáveis nos POMOs tornam estes problemas consideravelmente
complexos de serem resolvidos, o que torna impossível a tarefa de se encontrar o
melhor resultado na maioria dos casos.

A técnica de Frente de Pareto é empregada para selecionar pontos ótimos em pro-
blemas multiobjetivos. Esta simples seleção originária da economia aponta os pontos
não dominados entre um conjunto de soluções levando em consideração dois eixos.
Um ponto não dominado é aquele que para um valor no eixo X, não existe nenhum
outro ponto no conjunto avaliado com um melhor valor no eixo Y. A Figura 4 apresenta
um exemplo de seleção de Pareto entre as variáveis de Tempo e Espaço para um
conjunto de 5 pontos onde uma linha representando a Frente de Pareto selecionada
passa pelos pontos não dominados p, q e r.

Contudo, esta técnica possui algumas fraquezas em sua seleção, como por exem-
plo só consegue avaliar dois eixos e sua eficiência é completamente dependente do
conjunto de pontos inserido. Em virtude destes pontos fracos e da complexidade de se
solucionar problemas multiobjetivos, surgiram diversas classes de algoritmos que ten-
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Figura 4 – Seleção Via Frente de Pareto
(Fonte: Adaptado de GOSH (2004))

tam buscar resultados sub-ótimos(VIKHAR, 2016). Entre estas classes podemos citar
os métodos de busca aleatória guiada, também denominados de métodos estocásti-
cos, que são largamente utilizados graças as suas altas robustezas e performances.

Estas características apresentadas pelos métodos estocásticos se devem ao fato
destes se basearem em regras de probabilidade, o que possibilita com que a busca
saia de máximos locais e localize os mínimos globais. Entre os algoritmos estocásti-
cos mais utilizados está a Tempura Simulada, porém, este algoritmo busca apenas um
ponto por vez, o que limita a sua eficiência. Já os algoritmos evolucionários trabalham
com uma população de pontos, e consequentemente, conseguem avaliar vários picos
das melhores soluções simultaneamente, o que aumenta sua eficiência e chance de
encontrar o mínimo global. Dentro da classe de algoritmos evolucionários, os AGs ten-
dem a encontrar a melhor solução global com uma boa frequência (SOARES, 1997).
Além disto, é uma das técnicas mais consolidadas e bem utilizadas dentre os algorit-
mos evolucionários (ABD-ALSABOUR, 2014) e adequados para problemas complexos
sem solução conhecida (TABASSUM; MATHEW et al., 2014).

Os AGs pertencem à classe de Algoritmos Evolucionários (AEs) que simulam o
processo de evolução natural descrito por DARWIN (1859). Desta forma, estes algo-
ritmos mapeiam características e fenômenos genéticos que ocorrem em populações
de espécies para o seu funcionamento. Ademais, um AG desenvolvido para resol-
ver um problema de otimização multiobjetivo é denominado de Algoritmo Genético
Multiobjetivo (AGMO) por seus operadores necessitarem otimizar múltiplos eixos in-
terdependentes de maneira simultânea.

Para entendermos melhor os conceitos genéticos mapeados e o funcionamento de
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um AG, vamos considerar uma determinada alcateia de lobos. Esta alcateia repre-
senta uma população de diversos indivíduos da espécie lobo onde cada lobo possui
diversos genes no seu código genético. A combinação destes diversos genes ditam as
características deste lobo, que são denominadas de fenótipos e, consequentemente,
tornam o lobo mais apto ou não a sobreviver. Ainda, estes lobos irão se reproduzir
para formar novas gerações desta população (alcateia), sendo que o novo indivíduo
irá conter uma mistura entre os genes do pai e da mãe. Nestas reproduções os lobos
tendem a selecionar, na maioria das vezes, os parceiros mais aptos para a reprodu-
ção, garantindo uma maior probabilidade de que a próxima geração seja mais evoluída
(apta) do que a atual. Entretanto, em qualquer população é necessário que os menos
aptos também se reproduzam, para assim evitar com que a espécie se torne muito
parecida e acabe tendo problemas genéticos. Outro fenômeno genético importante e
extremamente influente na evolução de espécies é a mutação, onde o código gené-
tico de um novo indivíduo sofre uma alteração aleatória. Este fenômeno viabiliza a
injeção de novo código genético na população, pois pode inserir novas características
em indivíduos e torná-los mais ou menos aptos. Por fim, em uma alcateia, o lobo alfa
nunca é banido e desta forma sempre participa da próxima geração, garantindo assim
que através de um elitismo os genes mais evoluídos estejam presentes na próxima
geração.

Um algoritmo genético se comporta e possui os mesmos fenômenos genéticos da
alcateia de lobos descrita, com estes fenômenos recebendo o nome de operadores
genéticos. No primeiro passo de um AG, o algoritmo genético gera uma população
inicial de indivíduos de forma geralmente aleatória. Estes indivíduos por sua vez são
formados por vários genes especificados pelo problema sendo abordado, podendo ser
por exemplo uma cadeia de caracteres ou variáveis sobre tamanho, consumo, com-
plexidade, qualidade, etc. Estes genes vão obrigatoriamente influenciar nos fenótipos
dos indivíduos da população, os tornando mais ou menos aptos. O nível de aptidão de
um indivíduo é determinado no AG por uma função de avaliação denominada Fitness
que deve relacionar as variáveis sendo avaliadas pelo algoritmo caso a otimização
seja multiobjetivo. Esta função é então utilizada como critério na etapa de seleção,
onde são determinados os pares de lobos que vão se reproduzir. Nesta seleção é
importante dar-se maior probabilidade de indivíduos mais aptos se reproduzirem para
assim garantir que a próxima geração seja mais evoluída que a atual, e consequente-
mente, levar o algoritmo a convergir para uma solução sub-ótima. Tal probabilidade é
denominada de pressão de seleção, e caso seja muito alta pode causar uma conver-
gência muito rápida no algoritmo, consequentemente podendo trancá-lo em mínimos
locais.

Como afirmado anteriormente, a evolução através das populações acontece atra-
vés da troca de genes entre os dois pais realizando a reprodução. Em um AG esta
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troca ocorre em todas as reproduções dos indivíduos e é denominada de Crossover,
com exceção de quando as operações de elitismo e mutação ocorrem. O operador
de elitismo em um AG ocorre quando o indivíduo mais apto (análogo ao lobo Alfa) é
passado sem modificação alguma para a próxima geração. Desta forma se garante
que a melhor solução encontrada até então seja preservada e também a evolução da
população. Já a mutação ocorre em um indivíduo de forma aleatória para inserir novo
material genético na população e consequentemente possibilitar com que esta possa
escapar de um mínimo local.

A Figura 5 apresenta o fluxograma do funcionamento de um AG. Onde inicialmente
uma população é criada aleatoriamente e cada indivíduo tem seu valor de fitness cal-
culado. Caso o critério de parada tenha sido encontrado, o melhor indivíduo da última
população é retornado, caso contrário, a população será submetida aos operadores
genéticos. Nesta etapa os indivíduos da população são submetidos aos processos de
seleção, crossover e mutação, para formar uma nova geração de indivíduos. Então
esta nova geração também é levada ao passo de ter seus valores de fitness calcu-
lados, completando o laço do algoritmo genético. Devido à diversidade de contextos
onde AGs e AGMOs são aplicados, existem diversas propostas de como realizar os
operadores genéticos. Sendo assim, no capítulo seguinte serão discutidas cada um
dos operadores apresentados juntamente com as maneiras de aplicá-los.

3.1 Seleção

Dentre os métodos mais comuns de realizar a seleção dos indivíduos para repro-
duzir estão a Roleta, a Seleção por Classificação e o Torneio. A técnica de roleta
foi definida no primeiro SGA (Simple Genetic Algorithm) proposta por HOLLAND et al.
(1992) e consiste em somar os valores de fitness de todos os indivíduos de uma popu-
lação e, em seguida, sortear um número aleatório entre um e o total somado. Tendo o
número definido, a seleção deve percorrer os indivíduos da população enquanto dimi-
nui os seus valores de fitness do valor sorteado. Por fim, o indivíduo cujo fitness tornar
o valor sorteado menor ou igual a zero será selecionado para participar da próxima ge-
ração ou realizar crossover. Desta forma, os indivíduos mais aptos (com maior fitness)
ocupam uma maior porção da roleta de forma proporcional ao seu valor de fitness e,
consequentemente, tem uma maior chance de serem selecionados. Esta distribui-
ção de probabilidade pode ser observada na Figura 6 que apresenta uma roleta com
cinco indivíduos juntamente com os seus valores de fitness, neste caso também suas
probabilidades de seleção, que estão exibidos nas suas respectivas distribuições.

Em cenários onde os valores de fitness dos indivíduos possuam grande variação
(alto desvio padrão), a roleta pode dar chances ínfimas de seleção para indivíduos
com aptidões muito baixas devido a distância do seu fitness com o dos mais aptos.
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Figura 5 – Fluxograma de um Algoritmo Genético

De forma geral esta situação é indesejável frente que o método pode causar uma
pressão de seleção muito alta, mantendo apenas os genes mais aptos e aumentando
a chance do algoritmo ficar preso em mínimos locais devido a rápida convergência.
Para adaptar este método de seleção a tais cenários, foi proposta a Seleção por Clas-
sificação. Neste método os indivíduos são organizados de acordo com seus valores
de fitness do maior ao menor. Em seguida, um valor crescente é atribuído aos indi-
víduos, com o de pior aptidão recebendo o valor 1 e o indivíduo mais apto o valor N,
sendo N o número de indivíduos presentes na população. Com estes novos valores,
os indivíduos mais aptos ainda possuem uma chance maior de serem escolhidos, en-
quanto ainda são factíveis as chances de seleção daqueles que possuem valores de
fitness muito baixos. Embora tal método solucione o problema de grandes variações
nos fitness de uma população, ele pode causar uma menor convergência, já que os
melhores cromossomos acabam se distinguindo menos dos demais. Por fim, a sele-
ção por Torneio consiste em escolher aleatoriamente um subconjunto da população
e selecionar o que tiver o melhor valor de Fitness (GOLDBERG, 1989). A operação
também pode ser efetuada duas vezes para selecionar dois indivíduos distintos para
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Figura 6 – Distribuição estatística da seleção de indivíduos no método de roleta
(Fonte: Adaptado de SUKSTRIENWONG (2018))

se reproduzir e realizarem o crossover.
Apesar dos métodos de seleção descritos serem largamente utilizados e funcio-

nais, eles não se aplicam adequadamente em algoritmos genéticos multiobjetivo em
vista de que eles avaliam apenas um valor de fitness ao invés de dois ou mais. Neste
contexto são propostas técnicas mais avançadas onde é comum a utilização do con-
ceito de Ótimo de Pareto como técnica auxiliar para definir uma classificação para os
indivíduos. Entre os métodos de seleção para cenários multiobjetivos encontra-se o
trabalho de GOLDBERG (1989), que propõe uma aplicação de valores de classifica-
ção juntamente com a técnica de Ótimo de Pareto. Neste método todos os indivíduos
não dominados na frente de Pareto recebem a classificação 1 e, logo, possuem a
mesma chance de reprodução. Após ranqueados, os pontos são excluídos da seleção
e um novo conjunto de indivíduos não dominados é selecionado e todos indivíduos
são atribuídos à classificação 2. Assim o processo é repetido sucessivamente até to-
dos os indivíduos possuírem uma classificação. Por fim, um método como o de roleta
pode ser aplicado com base na classificação dos indivíduos.

Na literatura ainda consta o método de FONSECA; FLEMING (1998), que distribui
os indivíduos de uma população em uma distribuição de Pareto e atribui uma clas-
sificação a cada indivíduo de acordo com o número de indivíduos que os dominam.
Sendo assim, os indivíduos não dominados (mais aptos) recebem classificação 0, os
que são dominados por 1 outro indivíduo classificação 1, por 2 indivíduos classifica-
ção 2 e assim por diante. Vale ressaltar que ao utilizar tal método a seleção deve
considerar que os valores de classificação mais baixos são os de maior aptidão.

Por fim HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG (1994) propõe um método denominado
Niched Pareto. Nesta seleção dois indivíduos são aleatoriamente escolhidos e então
uma seleção por torneio entre os dois indivíduos é realizada. Neste método ambos
indivíduos são comparados com uma sub-população distribuída ao seu redor, ou seja,
seu nicho. O indivíduo que for menos dominado por membros do seu nicho acaba
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sendo selecionado. Ainda, caso ambos não sejam dominados por nenhum outro in-
divíduo ou possuam mesmo grau de dominação, então diferentes métodos de fitness
sharing são aplicados de acordo com o contexto para assim manter a heterogeneidade
na distribuição do conjunto de soluções presentes no Pareto.

3.2 Crossover

A eficiência da operação genética de crossover é consideravelmente dependente
do problema em que está sendo aplicada, possuindo assim diversas maneiras de ser
realizada. Pode-se citar como as maneiras mais simples os crossovers de ponto único,
multi-ponto e uniforme.

No crossover de ponto único determina-se de forma aleatória um ponto de crosso-
ver na cadeia genética de ambos pais. Em seguida, um ou dois indivíduos filhos são
produzidos, com cada um possuindo os genes de ambos pais onde a origem de cada
gene é definida pelo ponto de crossover determinado. Desta forma se um indivíduo
possui 4 genes e o ponto de crossover recebeu o valor 2, o primeiro e o segundo gene
do filho serão provenientes do primeiro pai enquanto o terceiro e o quarto genes serão
herdados do segundo pai. A Figura 7 demonstra a criação de um filho a partir de uma
operação de crossover de ponto único, com o ponto de divisão sendo representado
pela seta vertical. Já a Figura 8 mostra o funcionamento do crossover de dois pontos,
cuja única diferença é que dois pontos de crossover são definidos para demarcar as
origens dos genes.

Figura 7 – Crossover de Ponto Único

Figura 8 – Crossover de Dois Pontos

Figura 9 – Crossover Uniforme

Já no crossover uniforme demonstrado na Figura 9, cada gene do indivíduo filho
sendo produzido tem sua origem definida aleatoriamente. Neste método as trocas são
feitas gene a gene, não forçando a seleção de cadeias inteiras de genes de um dos
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pais. Contudo, dependendo do contexto é possível colocar um peso para os genes de
um dos pais terem uma maior probabilidade de serem transmitidos ao filho.

Ao se selecionar uma técnica de crossover para o AG é necessário observar que
as técnicas podem causar um viés de proporção ou de distribuição dependendo do
problema sendo modelado. Um viés de proporção é causado quando a seleção dos
genes possui uma dependência com relação as suas posições, por exemplo, se em
um array de bits os mais significativos vierem do pai 1, o filho terá uma tendência
a se parecer mais com este pai do que com o outro. Já um viés de proporção está
relacionado com a dependência em relação a quantidade de bits que será transferido
de cada pai, ou seja, se considerarmos o mesmo array de bits, existe uma grande
chance de um dos pais passar muito mais bits do que o outro, causando assim maior
influência sobre o filho.

Frente a isto, podemos afirmar que entre os diversos métodos de crossover, a téc-
nica de ponto único possui o maior viés de proporção, enquanto a técnica multi-ponto
possui o maior viés de distribuição. Tais características fazem com que estas técni-
cas acabem influenciando negativamente a convergência do algoritmo, o que o leva a
gerar populações excessivamente homogêneas e, consequentemente, a explorar um
menor número de possíveis soluções devido à rápida convergência. Embora a técnica
uniforme possua o menor viés dentre as discutidas, ela acaba perturbando conside-
ravelmente a distribuição genética devido a sua natureza altamente aleatória porém,
ainda assim estudos mostram que esta é técnica mais indicada para casos onde as
populações possuem tamanho reduzido (SRINIVAS; PATNAIK, 1994).

Diversos cenários onde AGs são aplicados possuem genes representados por nú-
meros reais onde realizar uma troca pura de genes pode não ser interessante. Em
vista destes cenários, foram propostas técnicas como Crossover Intermediário (CI),
Heurístico (CH) e Aritmético, também denominado de Flat, onde os genes de ambos
os pais são misturados no filho através da aplicação de uma função matemática em
seus genes. Na técnica intermediária é transmitido para os filhos uma média ponde-
rada dos genes de ambos os pais definida pela equação 1. O peso aleatório represen-
tado por ”rand” é multiplicado por uma ”taxa” que pode estar no intervalo [0-1], ser um
escalar ou ainda um vetor com um determinado número de variáveis (KAYA; UYAR
et al., 2011). Já o Crossover Heurístico produz um filho mais próximo do pai com
maior fitness (KAYA; UYAR et al., 2011). A função responsável por tal interação entre
os genes dos pais, assumindo que o ”Pai2” possua melhor aptidão, está representada
na equação 2, onde a variável ”taxa” responsável por determinar a proximidade do fi-
lho com o pai de maior fitness é inserida pelo desenvolvedor e normalmente recebe o
valor de 1,2. Já o método Aritmético aplica uma média ponderada entre os genes dos
dois pais dando uma prioridade para o pai com maior aptidão. A equação 3 demonstra
um caso de crossover aritmético onde o ”Pai1” possui maior fitness sendo que o peso
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da ponderação representado por ”rand” é um número aleatório no intervalo [0-1] que
deve ser aplicado igualmente a todos os genes (MAGALHAES-MENDES, 2013).

Filho = Pai2 + rand ∗ Taxa ∗ (Pai1− Pai2) (1)

Filho = Pai2 + Taxa ∗ (Pai1− Pai2) (2)

Filho = rand ∗ Pai1 + (1− rand) ∗ Pai2 (3)

3.3 Mutação

Assim como o crossover, o operador de mutação também é responsável por alterar
o código genético de indivíduos em uma população. Este é um operador cuja sua
aleatoriedade causa uma perturbação no código genético de um ou mais indivíduos
para possibilitar com que a população escape de máximos locais e mínimos globais.
De maneira geral, na mutação um indivíduo é aleatoriamente selecionado para ter um
de seus genes modificados de forma também aleatória.

Todavia, a probabilidade de mutações ocorrerem deve ser baixa e depende do
contexto, estando normalmente no intervalo de 0% a 10% pois, caso contrário, a busca
do algoritmo pode se tornar apenas uma busca aleatória (SILVA, 2001). Ainda, de
acordo com (OCHOA; HARVEY; BUXTON, 2000), as taxas ótimas de mutação tendem
a aumentar conforme a pressão de seleção cresce.

Existem múltiplas formas de se aplicar mutação em uma população. Entre elas
estão:

• Boundary : o gene recebe o maior ou menor valor possível dentro de uma faixa
definida pelo usuário.

• Não-Uniforme: a probabilidade de mutação vai diminuindo conforme as gera-
ções avançam. Esta técnica permite um ajuste mais fino para tornar a busca
mais localizada quando próxima do resultado final.

• Gaussiana: uma gaussiana é criada para os valores possíveis do gene esco-
lhido para mutação e um novo valor é aleatoriamente definido para o gene. Caso
este valor esteja fora da borda superior ou inferior da gaussiana ele recebe o
valor da respectiva borda.



4 RDE-AGMO: SELETOR DE CONFIGURAÇÕES EFICIEN-
TES PARA CODIFICADORES

O algoritmo proposto neste trabalho tem como principal funcionalidade buscar con-
figurações de codificadores HEVC que mantenham boas eficiências em relação a taxa
de compressão e qualidade da imagem enquanto reduz o consumo de energia da co-
dificação em um determinado nível. Desta forma o AGMO é capaz de selecionar efici-
entemente de maneira off-line configurações para serem utilizadas na Tabela de PCs
de controladores de energia como representado na Figura 10. Ao realizar esta tarefa
o algoritmo é capaz de substituir a análise de sensibilidade off-line necessária para o
desenvolvimento de controladores de energia de forma mais ampla e automática do
que as metodologias atualmente aplicadas enquanto ainda possibilita selecionar com
precisão o fator de redução de cada configuração na Tabela de PCs e, consequen-
temente, sua heterogeneidade. Para atingir este objetivo foi realizada uma avaliação
sobre as formas mais eficientes de se aplicar cada um dos operadores genéticos pre-
sentes no algoritmo.

Figura 10 – Funcionalidade e Aplicação do RDE-AGMO
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4.1 Modelagem e Definição dos Operadores Genéticos

O primeiro passo para se utilizar um AGMO em um dado problema de otimização é
modelar este problema dentro dos conceitos genéticos da técnica. No caso abordado
neste trabalho estamos buscando uma configuração sub-ótima do codificador HEVC
que possua um bom compromisso entre a taxa de compressão e a qualidade de ima-
gem enquanto mantém um determinado nível de redução no consumo energético da
codificação. É importante também observar que uma configuração é composta por
uma série de parâmetros que possuem influência no comportamento da codificação.

Em vista que um AGMO retorna uma população de indivíduos formados por um
conjunto de genes que caracterizam as suas aptidões (eficiências), é natural esta-
belecermos que cada indivíduo é representado por uma configuração do codificador,
sendo que cada parâmetro desta configuração caracteriza um gene do indivíduo. A
Figura 11 demonstra a representação de um indivíduo no AGMO proposto utilizando
uma configuração do codificador x265 e seus parâmetros. Na Figura 11, cada qua-
drado representa um gene, ou seja, o parâmetro seguido do seu atributo de confi-
guração. Vale notar que ao total um indivíduo é constituído por 25 parâmetros de
codificação.

Figura 11 – Representação de um indivíduo

Para selecionar os melhores operadores genéticos para o algoritmo, é necessário
levarmos em consideração como os genes dos indivíduos se comportam e influen-
ciam os seus fenótipos, ou seja, como cada parâmetro das configurações funcionam
e como eles impactam a eficiência das codificações. Também é muito importante co-
nhecermos como a função de avaliação se comporta, neste caso, as características
da codificação como tempo, possibilidade de paralelização, etc.

A função de avaliação do AGMO proposta é constituída pela aplicação das confi-
gurações na codificação de um vídeo utilizando o codificador x265, que por sua vez
irá retornar as informações sobre compressão e qualidade de imagem enquanto a
ferramente RAPL coleta o seu consumo energético. Uma codificação demanda um
tempo considerável para ser efetuada e além disso não pode ser paralelizado devido
ao método sendo utilizado para coletar informações de energia. Tais características
acabam limitando consideravelmente a possibilidade de utilizar populações grandes
ou aumentar o número máximo de gerações sendo codificadas, pois isto implicaria
em uma grande demanda de tempo, tornando os experimentos inviáveis.

Frente a estas dificuldades e o tempo tomado para realizar uma codificação, torna-
se interessante a aplicação de técnicas que acabem fazendo o algoritmo ter uma con-
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vergência mais rápida e possibilitem o uso de populações menores. Outro fator impor-
tante sobre a codificação é que o vídeo sendo comprimido possui grande influência
no impacto dos parâmetros sendo aplicados. Tendo isto em mente, o trabalho utilizou
o vídeo PartyScene para gerar os valores de fitness. Isto se deve pelo fato de que
utilizar este vídeo torna mais justa as comparações com as configurações utilizadas
no controle de MACHADO (2017), pois o mesmo vídeo foi utilizado na análise de sen-
sibilidade deste controlador, que será utilizado como caso de estudo para avaliar o
desempenho das configurações encontradas pelo AGMO.

Cada parâmetro de uma configuração no x265 possui uma faixa distinta de valo-
res inteiros de entrada que podem variar desde 0 a 1 (Ligado/Desligado) como no
parâmetro ”AMP”, até de 0 a 32768, como no parâmetro ”MErange”. Ainda, alguns
destes parâmetros como o ”CTU” que modifica o tamanho máximo das CTUs, está
atrelado aos tamanhos de estruturas aceitos pelo codificador, sendo desta forma dis-
cretos e aceitando apenas valores específicos como 16, 32 e 64. Estas características
específicas de cada parâmetro acabam tornando difícil a aplicação de certos tipos de
crossover, como por exemplo o aritmético, que poderia ser aplicado sem problemas no
parâmetro ”MErange”, mas necessitaria de regras especiais para parâmetros discre-
tos como o ”CTU” e ainda não teria efeito se aplicado no ”AMP”. Este comportamento
acabaria gerando uma maior influência indesejada de determinados parâmetros nos
indivíduos filhos.

Também vale ressaltar que os parâmetros que aceitam apenas duas configurações
(liga/desliga) não recebem um inteiro como entrada, mas sim tem sua chamada alte-
rada. Por exemplo, para desativar o parâmetro ”AMP” passa-se o parâmetro ”No-AMP”
para o codificador. Outro aspecto importante do comportamento dos parâmetros é que
embora as suas ordens em uma configuração não importem, alguns parâmetros pos-
suem influência muito maior na eficiência de codificação do que outros, o que limita
o número de interações e aumenta o impacto dos vieses de distribuição e proporção
causados por crossovers como o de ponto único.

O primeiro passo para começar a definir o funcionamento do AGMO proposto foi
encontrar um método de crossover que se adaptasse eficientemente às complexas
restrições impostas pelo funcionamento dos parâmetros do codificador x265. Os mé-
todos de crossover de ponto único, multi-ponto, uniforme e aritmético discutidos ante-
riormente foram experimentados sob as mesmas circunstâncias e demais operadores
genéticos para assim ser possível identificar qual método possui melhor influência na
conversão dos resultados do AGMO. Primeiramente, devido à restrição de tamanho
da população causada pela alta demanda temporal de uma codificação, a grande di-
ferença na influência entre os parâmetros e de suas próprias entradas, as técnicas de
ponto único e multi-ponto se mostraram incapazes de fazer o AGMO convergir para
resultados aceitáveis em tempo hábil. Para tornar tais técnicas mais eficientes neste
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contexto seria necessário classificar os parâmetros de acordo com seu grau de im-
pacto na codificação para balancear a influência de cada pai no seu filho. Contudo,
estes impactos podem mudar de um codificador para outro e necessitam de um espe-
cialista para realizar o balanceamento, o que vai contra a intenção de generalidade do
AGMO sendo proposto.

Ademais, apenas o crossover heurístico foi aplicado dentre os métodos focados em
números inteiros pela sua possibilidade de fazer com que todos os genes do indivíduo
filho sejam uma média exata entre os genes de ambos os pais ao se utilizar uma taxa
de 0,5. Esta taxa se torna interessante devido ao fato de garantir que o filho não
seja influenciado demasiadamente por um dos pais e possibilitar a sua aplicação em
parâmetros como o ”CTU” cujas entradas são discretas. Porém, mesmo ao se utilizar
esta taxa, a técnica se mostrou ineficaz por não levar o algoritmo a convergir para uma
solução sub-ótima.

Os demais métodos tornam-se desinteressantes devido à aplicação de números
aleatórios distintos para os genes. Pois esta aleatoriedade pode causar com que a
diferença entre o impacto dos parâmetros torne na maioria das vezes a influência de
um dos pais no filho muito superior do que a do outro. Desta forma estas técnicas não
foram avaliadas devido a sua incompatibilidade com o cenário em estudo.

Como esperado devido às suas características de ser propício para populações
pequenas e de diminuir os vieses de distribuição e proporção causado pelos dife-
rentes impactos dos parâmetros, o método de crossover uniforme mostrou a melhor
influência na conversão do algoritmo para soluções ótimas e na distribuição genética
da população.

Após o crossover ser definido, foi necessário encontrar uma métrica ou técnica
que nos permitisse correlacionar as três variáveis desejadas para servir como valor
de Fitness e nos permitisse na operação de seleção determinar o nível de consumo
energético desejado. A primeira métrica avaliada a foi a WNERD (Weighted Normalized
Energy Compression Distortion) proposta por MONTEIRO et al. (2014) que correla-
ciona as informações de energia, compressão e qualidade da imagem em um único
valor através da Equação 4. Como pode ser observado, esta métrica atribui um peso a
cada uma destas variáveis através da variável α, sendo que o valor dos pesos de cada
variável deve totalizar três. Representar estes três eixos em um único valor livraria o
problema atual de sua característica multiobjetivo, contudo, apesar da aplicação desta
métrica como valor de fitness ter sido experimentada com diversos pesos distintos
para a variável de energia, não houve êxito em se controlar o nível de economia de
energia que cada execução do algoritmo deveria atingir.
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WNERD = (αBR ∗BRnormalizado)+

(αPSNR ∗ PSNRnormalizado)+

(αEnergia ∗ Energianormalizado))

Onde αBR + αPSNR + αEnergia = 3 (4)

Desta forma, em uma segunda tentativa de manter o problema mono-objetivo tro-
camos o WNERD pela métrica de RD (Rate-Distortion). Esta métrica é utilizada inter-
namente no codificador com o objetivo de determinar as decisões de quais estrutu-
ras e ferramentas utilizar em cada bloco do sendo codificado e, portanto, mostra-se
adequada para avaliar também a eficiência de uma configuração em relação as suas
eficiências de compressão e de qualidade de imagem. Ainda em uma tentativa de
tornar o problema mono-objetivo, utilizamos os valores de energia como peso apli-
cado à métrica RD de forma que quanto mais longe do SP desejado a configuração
estivesse, pior se tornaria o seu RD ou seja, seu fitness. Embora diversos pesos te-
nham sido aplicados à energia para que esta possuísse influência o suficiente no valor
do RD, a técnica resultou em uma grande instabilidade na conversão das simulações
para os consumos desejados pois, na maioria das vezes, o algoritmo convergia para
configurações com uma redução energética de 98%.

Após as falhas em evitar que a busca se tornasse multiobjetivo, decidiu-se tornar
o AG em um AGMO e utilizar o RD em conjunto com os valores de energia e con-
trolar a conversão do consumo das configurações para o SP desejado através das
operações de seleção. Nos experimentos realizados avaliando os valores de fitness
mono-objetivos, foram avaliadas as técnicas de seleção de Roleta, Classificação e
Torneio. Ao se utilizar a métrica WNERD, o método de roleta se mostrou o mais efi-
caz devido a baixa variação entre os valores da métrica. Já o RD é representado por
valores muito grandes e consequentemente apresenta uma grande variação nos va-
lores de fitness das configurações, o que levou o método de classificação a obter os
melhores resultados.

Ao se ter duas variáveis para levar em consideração, cada configuração pode ser
representada por um ponto em um plano 2D que representa o RD e a energia de cada
configuração. Tendo este plano pode-se aplicar métodos de seleção como Pareto
juntamente com ranqueamentos como os propostos por GOLDBERG (1989) e FON-
SECA; FLEMING (1998) ou ainda o método de Niched Pareto proposto por HORN;
NAFPLIOTIS; GOLDBERG (1994). Contudo, nenhuma das técnicas mostrou-se eficaz
no controle sobre a convergência do consumo das configurações para o SP desejado.
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Desta forma foi desenvolvida uma nova técnica de seleção baseada no método de
Niched Pareto que nos permitiu controlar com precisão o consumo final das configura-
ções encontradas pelo AGMO. Esta técnica será abordada profundamente na seção
seguinte.

Por fim, ainda foram avaliados diversas taxas e métodos de mutação. A primeira
mutação aplicada selecionava indivíduos e genes aleatoriamente e foi avaliada com
probabilidades de ocorrer que variavam entre 0.5% até 30%. Devido ao fato da per-
mutação entre os parâmetros não possuir impacto na eficiência da codificação e, con-
sequentemente, causar uma grande queda na diversidade genética da população, as
probabilidades de mutação mais altas se mostraram mais úteis para ajudar o algo-
ritmo a convergir para configurações sub-ótimas. Todavia, para acelerar a conversão
das soluções para o SP desejado, uma técnica de mutação mais especializada foi pro-
posta neste trabalho. As técnicas de mutação e seleção desenvolvidas neste trabalho
serão explicadas juntamente com a definição do AGMO no Capítulo 4.

O RDE-AGMO funciona através de um loop repetido a cada geração onde o AGMO
busca melhorar a eficiência das configurações entre as gerações até encontrar uma
solução sub-ótima aceitável ou ter sido repetido mil vezes (avaliado mil gerações).
Na primeira etapa deste loop o algoritmo gera a população inicial de forma aleató-
ria. Desta maneira cada parâmetro de uma configuração pode receber qualquer uma
de suas configurações possíveis. Cada população no AGMO é composta por qua-
renta indivíduos distintos. Este tamanho populacional foi definido através de vários
experimentos por prover as melhores convergências em relação ao tempo levado pela
execução do algoritmo. Mesmo com este tamanho populacional restringido, o algo-
ritmo avalia cerca de 40.000 configurações caso seja executado até o seu ponto de
parada de mil gerações. Número aproximadamente 165 vezes maior do que a quanti-
dade de configurações avaliadas por CORREA et al. (2015), que é o controlador para
codificadores HEVC que possui a análise de sensibilidade mais extensa dentre os
estudados.

Após gerar a primeira população o algoritmo se encarrega de codificar todas as
configurações geradas e coletar dados sobre a distorção nas amostras de luma do
vídeo, a sua taxa de bits e o seu consumo energético através da codificação de um
vídeo. As informações sobre as amostras de luma e a taxa de bits são então utilizadas
para calcular o RD que será utilizado juntamente ao consumo da codificação como
valor de fitness da configuração, distribuindo assim os indivíduos em um plano RDE
(Rate-Distortion-Energy ) como o apresentado na Figura 12.

A Equação 5 demonstra o cálculo realizado para se obter os valores de RD. O
cálculo desta métrica é composto pela soma das médias dos valores de distorção
nas amostras de luma e da taxa de bits de todos quadros codificados, sendo que a
segunda variável é multiplicada pelo Multiplicador de Lagrange (λ). Logo, é possível
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afirmar que quanto menor for o resultado deste cálculo, melhor é a eficiência da codifi-
cação. Ainda, λ utilizado na equação é um número arbitrário definido pelo codificador
x265 que varia de acordo com o Quantization Parameter (QP) sendo utilizado.

RD = MédiaLuma + λ ∗ MédiaTaxadeBits (5)

QP é um parâmetro que define a intensidade com que a quantização remove in-
formações visuais menos perceptíveis ao olho humano, porém que possui grande im-
pacto na qualidade do vídeo sendo codificado. As Common Test Conditions (CTCs)
(ITU-T, 2015) definem quatro QPs distintos para serem usados com o intuído de ava-
liação e comparação de resultado, com estes sendo: 22, 27, 32 e 37. Neste trabalho
todas as configurações serão buscadas utilizando o QP 22 como padrão por este ser
o que causa menor perdas visuais na codificação.

Ao término da codificação de todas 40 configurações da população inicial teremos
cada indivíduo disposto como um ponto em um gráfico 2D que relaciona os seus
valores de RD e consumo energético normalizado como o apresentado na Figura 12.
Como podemos observar no gráfico, devido ao comportamento dos parâmetros do
codificador, existe uma tendência das configurações se concentrarem em uma região
do plano, o que indica que possuem características parecidas. Para lidar com isso foi
desenvolvido um método de seleção de torneio por nicho que torna a avaliação das
configurações mais especializada em ambos eixos.

Figura 12 – Distribuição RDE da Primeira População

A operação de seleção é responsável por gerar todos indivíduos de uma próxima
geração. Desta forma, esta operação é fundamental para a evolução da população do
algoritmo em direção aos objetivos desejados.
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4.2 Seleção

O método de seleção no AGMO proposto tem de lidar com múltiplos desafios para
viabilizar uma convergência aceitável para o algoritmo. Entre estes desafios estão a
necessidade de direcionar a convergência das soluções do algoritmo para o consumo
esperado enquanto maximiza a eficiência da codificação, dar chances viáveis de se-
leção a todos os indivíduos devido a grande distância entre seus valores de fitness,
garantir uma convergência rápida e, também, preservar o melhor resultado.

Primeiramente, para garantir que o melhor resultado encontrado pelo algoritmo
seja sempre preservado, foi aplicado o conceito de elitismo. Com isto, a seleção trans-
mite o melhor indivíduo presente na geração sem modificações para a próxima gera-
ção. A seleção considera como melhor indivíduo aquele que possuir o menor RD e que
esta dentro de uma faixa de consumo desejado definido pelo usuário. Em seguida, o
operador de seleção escolhe através de um processo de classificação seguido de um
torneio por nicho os pares que irão se reproduzir para gerar os demais indivíduos da
próxima geração.

A Figura 13 apresenta os passos desta etapa pós-elitismo do operador de seleção
proposto para o RDE-AGMO e será utilizada como base para a explicação do seu fun-
cionamento. No primeiro passo da seleção (I) o algoritmo sorteia aleatoriamente dois
pares de indivíduos na população de acordo com seus valores de energia. Os dois in-
divíduos do primeiro par estão marcados na cor vermelha. Para garantir que a seleção
direcionasse o RDE-AGMO para soluções com o nível de consumo desejado, imple-
mentamos um sistema de pesos similar ao proposto por GOLDBERG (1989). Todavia,
como o critério de avaliação nesta etapa da seleção é apenas o consumo energético
das configurações, pesos maiores foram atribuídos às configurações presentes dentro
de uma faixa de consumo desejado ao invés de indivíduos não dominados. A faixa
de consumo admite um erro de 5% em relação ao SP desejado, ou seja, se o algo-
ritmo estiver buscando uma configuração que gere uma redução energética de 30%,
as configurações que possuírem reduções entre 25% e 35% receberão um peso maior
do que as demais. Esta área de consumo contendo os indivíduos com maior peso na
seleção está representada na figura pela área demarcada em cinza. Diversos pesos
foram avaliados ao longo do desenvolvimento do algoritmo, com os pesos mais efici-
entes se mostrando o de três para configurações com o consumo desejado e de um
para as demais. Desta forma, as configurações dentro da faixa de economia admitida
possuem probabilidade três vezes maior de serem selecionadas do que as demais,
probabilidade esta que consequentemente implica que as futuras configurações ten-
dam a estar nesta faixa de consumo.

Após a seleção de ambos pares de indivíduos de acordo com seus consumos
energéticos, um indivíduo de cada par deve ser selecionado para se reproduzir. Esta
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Figura 13 – Passos do Operador de Seleção

seleção por sua vez deve garantir que as configurações com melhores eficiências RD
sejam selecionadas, assim como dar probabilidades justas de escolha para ambas.
Para atingir ambos objetivos desenvolvemos uma seleção por torneio similar a de
HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG (1994).

A aplicação do conceito de dominância de Pareto é inapropriada nesta etapa de
seleção pois relacionaria os valores de RD com o eixo de Energia sendo que o estágio
anterior já direcionou as configurações em relação ao seus consumos, podendo as-
sim desviar a busca em relação ao consumo das configurações e não dar prioridade o
suficiente para a eficiência RD das configurações. Desta forma, aplicamos uma com-
petição de torneio entre cada par de indivíduos utilizando os valores de RD como base
para comparação.

Neste torneio ambas configurações do par tem seu RD comparado com o de cinco
outras configurações selecionadas aleatoriamente em uma área próxima a ela. En-
tão é contabilizado quantas destas cinco configurações possuem RD maior que o da
configuração competindo. As configurações selecionadas para a comparação dos indi-
víduos do primeiro par estão demarcadas em amarelo. Note que todas configurações
selecionadas estão dentro da área demarcada pelas elipses de cada indivíduo partici-
pando do torneio, pois estas demarcam as configurações que podem ser selecionadas
para comparação.

Em seguida, a configuração competindo que possuir o maior número de configura-
ções com RD maior que o seu, que neste exemplo esta demarcada de vermelho em
(II), é selecionada para reproduzir com a configuração campeã do segundo par. Pos-
teriormente, dois novos indivíduos (demarcados em laranja) são selecionados para
passarem pelo mesmo processo (III). No final, tem-se um indivíduo de cada par sele-
cionado (IV) (o indivíduo vermelho do primeiro par e o laranja do segundo), que então
trocarão genes em uma reprodução realizada pela operação de crossover para assim
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gerar um novo indivíduo.

4.3 Crossover e Mutação

No crossover os genes de ambos indivíduos selecionados para reproduzir são
mesclados de forma a gerar um novo indivíduo que possua genes de ambos pais.
Como foi visto no capítulo 3, o operador de crossover deve lidar com os vieses de dis-
tribuição e proporção fortemente presentes nas configurações do codificador devido a
diferença nas influências de cada parâmetro. Além disto, esta operação genética sofre
a influência de outros fatores como o restringido tamanho populacional adotado.

Frente a estas características, o método de crossover que demonstrou maior efi-
ciência foi o Crossover uniforme. Desta forma, após a seleção, o RDE-AGMO per-
corre todos os parâmetros dos indivíduos e seleciona aleatoriamente qual dos pais irá
transmitir o parâmetro atual. Existem propostas de crossover uniforme que propõem
chances de seleção maiores para o pai com maior valor de fitness. Contudo, devido
ao volátil comportamento dos parâmetros do codificador, utilizar chances iguais para
transmitir os genes acaba se tornando mais favorável. A aleatoriedade proporcionada
por esta estratégia garante com que de maneira geral ambos pais possuam influência
moderada nos filhos. A Figura 14 exemplifica a aplicação do crossover uniforme no
algoritmo desenvolvido considerando os primeiros cinco genes. Vale ressaltar tam-
bém, que gerar apenas um filho por Crossover resultou em uma melhor distribuição
genética dos indivíduos frente as restritas características de seus genes.

Figura 14 – Operador de Crossover Uniforme

Todos os genes possíveis avaliados pelo algoritmo que poderiam participar do có-
digo genético de um indivíduo estão apresentados na Tabela 7. Note que as tabelas
de parâmetros e configurações apresentadas na seção 2.1 apresentam faixas mai-
ores de configurações possíveis para alguns dos parâmetros. Esta diferença ocorre
pois neste trabalho decidiu-se utilizar apenas os valores de parâmetros utilizados nas
configurações padrões do x265 que também foram utilizados por MACHADO (2017)
para assim se ter uma base de comparação mais justa entre as metodologias.
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Tabela 7 – Parâmetros avaliados com suas respectivas configurações
Parâmetro Configurações Avaliadas

CTU 32, 64
Min-CTU-Size 8 8, 16, 32

Max-Merge 2...5
RC-LookAhead 10, 15, 20, 25, 30, 40, 60

RD 2,3,4,6
Rdoq-Level 0,2

Tu-Intra 1...4
TU-Inter 1...4

SceneCut 0,40
Ref 1...5

Limit-refs 3...0
ME-Range 32, 57, 64, 92

Subme 0...5
ME dia, hex, star

AQ-Mode On/Off
Rect On/Off
Amp On/Off

Limit-Modes On/Off
Early-Skip On/Off
Fast-Intra On/Off

B-Intra On/Off
SAO On/Off

SignHide On/Off
Weight-p On/Off
Weight-b On/Off

4.4 Mutação

A mutação é responsável por manter a diversidade genética da população assim
como ajudar o algoritmo a escapar de mínimos locais. Devido ao tempo necessário
para se codificar cada configuração, também desenvolvemos uma heurística de muta-
ção que acelerasse a velocidade de convergência do algoritmo.

Para obter tal influência, a mutação foi aplicada nos indivíduos presentes nas extre-
midades do consumo energético da população se esta estiver completamente acima
ou abaixo da faixa de consumo desejada. Desta forma, caso ocorra mutação e todos
os indivíduos estejam consumindo menos do que a faixa desejada, os dois indivíduos
com os menores consumos terão um de seus parâmetros alterados de forma que
os seus consumos aumentem. O inverso ocorre se todos os indivíduos tiverem um
consumo superior ao estabelecido pela faixa de consumos aceitáveis estabelecida.
Por fim, se houverem indivíduos dentro da faixa definida, a mutação ocorre de forma
totalmente aleatória em um indivíduo, ou seja, apenas um indivíduo é selecionado
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Tabela 8 – Diferentes avaliações para cada aspecto do algoritmo
Operação Diferentes Avaliações

Tamanho da População 40, 80, 120, 160
Métodos de Seleção Roleta, Torneio, Classificação por Nicho

Métodos de Crossover Uniforme, 1-Ponto, 2-Pontos, Flat
Mutação Simples, Direcionada

Taxas de Mutação 0,5%, 1%, 2%, 3% 5%, 10%
Peso de Classificação na Seleção 1, 3, 5, 10

Métricas de Fitness WNerd, RD / Energia

aleatoriamente para sofrer mutação e um dos seus parâmetros é alterado de forma
também totalmente aleatória, independentemente se isso irá aumentar ou diminuir o
seu consumo.

De acordo com OCHOA; HARVEY; BUXTON (2000), as probabilidades ótimas de
que ocorra a mutação tendem a aumentar juntamente com a pressão de seleção. Visto
que o tamanho populacional utilizado não é extenso, e que medidas foram tomadas
para acelerar a convergência do algoritmo, a pressão de seleção do mesmo acabou
se tornando elevada. Como consequência, a probabilidade de mutação que fez o
algoritmo convergir mais frequentemente para soluções eficientes foi de 3%.

Na Tabela 8 podem ser observados todos métodos e parâmetros avaliados neste
trabalho, com aqueles em negrito sendo os selecionados para uso no estado final do
algoritmo desenvolvido.

Uma vez que todos os operadores genéticos do algoritmo foram definidos e imple-
mentados, o mesmo foi utilizado para encontrar configurações energeticamente efici-
entes para servirem como PCs de um controlador. Em seguida, o comportamento do
algoritmo e o impacto da inserção das configurações encontradas em um controlador
de energia foram estudados e discutidas no capítulo 5.



5 RESULTADOS

Para avaliarmos a eficiência do algoritmo desenvolvido é de extrema importância
analisarmos o seu comportamento durante a execução e o impacto dos PCs encontra-
dos. Para isso, o RDE-AGMO foi executado com a finalidade de encontrar configura-
ções de alta eficiência e determinados consumos energéticos em um computador com
um processador Haswell i7-4790k 4Ghz, 16GB de RAM operando sob o sistema ope-
racional Ubuntu 16.04 LTS. Para averiguarmos a eficiência destas configurações será
utilizado a métrica BD-Bitrate (BD-BR). Esta métrica baseada na BjØntegaard Diffe-
rence (BD) (BJØNTEGAARD, 2008) determina a degradação na eficiência de codifi-
cação entre duas configurações através da correlação das suas a distorções (PSNR)
e taxas de bits (BitRate). Desta forma, um BD-BR de 2,5% indica que a configura-
ção teve um aumento de 2,5% na taxa de bits considerando uma qualidade de vídeo
(PSNR) constante.

Como mencionado anteriormente, as características de um vídeo possuem grande
impacto na eficiência dos parâmetros na codificação do vídeo. Uma das caracterís-
ticas com maior impacto é a sua resolução e, em vista disso, as CTCs classificam
os vídeos de teste em classes de acordo com as suas resoluções. Desta forma, se
utilizarmos um vídeo HD como base para obtermos as configurações, o algoritmo irá
encontrar soluções sub-ótimas para vídeos HD, mas possivelmente não tão eficientes
para vídeos com menores resoluções. Logo, este trabalho buscou dois conjuntos de
PCs denominados de Configuration Sets (CSs), o primeiro utilizando um vídeo com re-
solução 832x448, e outro utilizando um vídeo com resolução 1920x1080p. Para tornar
a avaliação justa, cada conjunto terá sua avaliação realizada com vídeos das CTCs
pertencentes na mesma classe, ou seja, que possuam resoluções similares.

Primeiramente o algoritmo foi utilizado para encontrar nove configurações distin-
tas para vídeos de resolução 832x448 utilizando o vídeo PartyScene indicado pelas
CTCs como classe C. Em seguida, para destacar o impacto de diferentes distribuições
de PCs no controle, um conjunto de quatro PCs foram encontrados utilizando o vídeo
Kimono de resolução 1920x1080 pertencente a classe B. Estas configurações então
podem ser inseridas como PCs no controlador desenvolvido por MACHADO (2017)
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para observarmos o impacto no comportamento do controle causado por esta inser-
ção. Com tal observação é possível determinarmos a substituição da metodologia de
análise de sensibilidade anteriormente utilizada por MACHADO (2017) pelo algoritmo
sendo proposto. Para tornar o estudo sobre este impacto mais justo, o codificador foi
utilizado sob a configuração Low Delay empregada no desenvolvimento do controle
de MACHADO (2017).

Por fim, uma das características mais importantes que o AGMO proposto deve pro-
porcionar às suas soluções e que outras metodologias carecem é a possibilidade de
selecionar com precisão o nível de economia que os PCs devem ter em relação à con-
figuração base (x265 Preset 8). Embora o número e a distribuição de PCs possam
mudar de controle para controle, considerou-se inicialmente neste trabalho o cená-
rio de um controlador que possua 9 pontos de controle com economias distribuídas
uniformemente cobrindo uma faixa de economias de 10% a 90%. Desta forma, nove
configurações foram geradas com distâncias de 10% entre suas economias. Cada
configuração foi nomeada de acordo com a porcentagem de economia pretendida, ou
seja, a que proporciona 10% de economia foi denominada PC10 e a que providencia
90% de PC90.

Desta maneira, em 5.1 serão apresentados os resultados do comportamento do
algoritmo ao longo de suas gerações em busca de diferentes PCs. Em seguida, na
seção 5.2 os PCs encontrados pelo algoritmo serão avaliados e comparados com os
PCs encontrados pelas demais metodologias. Por fim, em 5.3 os resultados sobre o
impacto da inserção dos PCs encontrados no controlador de energia desenvolvido por
MACHADO (2017) que servirá como baseline de comparação.

5.1 Comportamento e Convergência do RDE-AGMO

Um dos principais comportamentos a serem examinados em um algoritmo genético
é a sua convergência, pois esta mostra o avanço realizado ao longo das gerações em
direção ao resultado desejado. Para observar este comportamento podemos observar
o desvio padrão das médias dos consumos energéticos e RDs dos indivíduos de cada
geração. Dado que ao evidenciar a homogeneidade da população de cada geração,
nos permite avaliar o quão próximo de chegar a um resultado o algoritmo está.

A Figura 15 apresenta o desvio padrão ao longo das gerações criadas na execução
do algoritmo em busca da configuração PC30 para o vídeo PartyScene. O gráfico nos
mostra que as duas primeiras gerações possuem os maiores desvios padrão na exe-
cução do RDE-AGMO, apresentando um desvio de aproximadamente 270 mil de RD
na segunda geração. Este alto desvio inicial ocorre devido à primeira população ser
completamente aleatória. Já nas próximas gerações o desvio padrão decai e se man-
tém similar até a última geração, evidenciando a alta pressão de seleção do algoritmo.
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Também é possível ver que em certas gerações como a 25, 37 e 45, ocorrem leves
aumentos no desvio padrão. Estes picos são causados naturalmente pela ocorrên-
cia de mutações e, portanto, são desejados para que o algoritmo escape de mínimos
locais.

Outro aspecto importante do algoritmo é a sua capacidade de convergir para solu-
ções que possuam os níveis de consumo energético dentro do desejado. As Figuras
de 16 e 17 apresentam a evolução das gerações em relação aos seus consumos para
as execuções do algoritmo buscando SPs que providenciem 50% e 90% de econo-
mia de energia, respectivamente. Nestas figuras a linha laranja representa o consumo
ideal em joules a ser atingido (SetPoint), as linhas verdes demarcam limites superi-
ores e inferiores de consumos aceitáveis assim como definidos na etapa de seleção,
ou seja, representam um erro tolerável de 5% em relação ao SP. Já a linha azul apre-
senta a média do consumo energético dos 40 indivíduos presentes em cada geração.
As demais figuras apresentando os comportamentos dos outros PCs definidos se en-
contram no Apêndice A.

Analisando o comportamento do algoritmo para todos os PC podemos afirmar que
o algoritmo convergiu para soluções dentro da faixa de consumo desejada nas execu-
ções de todos nove SetPoints com exceção apenas do SP40, cuja última população
se encontra levemente abaixo do limite inferior de consumo. Vale ressaltar que apesar
da média populacional estar abaixo da faixa estabelecida, a configuração final sele-
cionada para o SP40 ainda esteve próxima o suficiente do consumo desejado, como
será exibido a seguir. Este comportamento estável do RDE-AGMO valida a eficiên-
cia do sistema de pesos atribuídos na primeira etapa da seleção juntamente com a
capacidade do algoritmo de encontrar configurações com qualquer nível de economia.

As Figuras 16 e 17 mostram também que devido a sua criação aleatória, a popula-
ção inicial tende a possuir um consumo entre 300 e 500 joules, o que esta considera-
velmente à baixo da maioria dos SP desejados. Por exemplo, o consumo da primeira

Figura 15 – Desvio Padrão das Gerações Buscando o PC30 para o Vídeo PartyScene



55

Figura 16 – Média de Consumo das Gerações Buscando o PC50 para o Vídeo PartyS-
cene

Figura 17 – Média de Consumo das Gerações Buscando o PC90 para o Vídeo PartyS-
cene

geração da busca pelo SP50 está aproximadamente 1000 joules abaixo do SP. Já no
SP90 este consumo se torna superior ao SetPoint, cujo limite superior é de 380 joules,
50 joules a menos que o consumo médio da primeira população. Este comportamento
é repetido na busca de todos os PCs, com o consumo da primeira geração se aproxi-
mando gradualmente do SP conforme o nível de economia do PC aumenta. Contudo,
devido à criação aleatória da população inicial, nada impede que este comportamento
se altere em outras execuções.

Ademais, apesar da distância no consumo médio das populações iniciais, a evolu-
ção das gerações em direção ao SP desejado é evidente. Também fica claro que esta
distância inicial do consumo implica que quanto maior o consumo do SP desejado,
mais gerações são necessárias para que a população esteja dentro da faixa de con-
sumo admitida. Frente a isto, a população da execução buscando o SP10, que possui
a menor economia, atinge o consumo desejado apenas na 19a geração, enquanto o
SP20 atinge na 12a geração, o SP50 na 9a até o SP90 que atinge na 2a geração.
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Figura 18 – Desvio Padrão das Gerações Buscando o PC20 para o Vídeo Kimono

Avaliando as Figuras 16 e 17 mais detalhadamente, podemos notar que enquanto
o consumo médio do PC50 se mantém muito próximo ao SP ideal durante grande
parte das gerações, a do PC90 se distancia do objetivo na 54a geração, se reaproxi-
mando apenas na 62a geração. Reafirmando a atuação das mutações na prevenção
de mínimos locais. Enfim, apesar da alta taxa de mutação por indivíduo, todas as
execuções apresentaram comportamentos estáveis nos consumos de suas gerações.

Por conseguinte, o RDE-AGMO foi utilizado sem modificações para encontrar PCs
especializados em vídeos com resolução Full HD (1920x1080p) empregando o vídeo
Kimono como base para codificação e cálculo de Fitness. Desta forma, também cabe
analisarmos o comportamento do RDE-AGMO quando aplicado a vídeos com resolu-
ções maiores.

A Figura 18 ao apresentar o desvio padrão do RD das gerações na busca pelo
PC20 expõe que, quando colocado a encontrar configurações especializadas em ví-
deos Full HD, o RDE-AGMO apresenta gerações menos homogêneas. Ademais, o
gráfico também mostra que a conversão do algoritmo foi menos linear neste caso,
com os desvios padrão apresentando diversos picos ao longo da evolução das ge-
rações. Todavia, o RDE-AGMO continuou convergindo em todos os casos para RDs
menores, mesmo com a leve alteração na homogeneidade das gerações.

As Figuras 19 e 20 apresentam a média do consumo energético de cada gera-
ção do RDE-AGMO ao buscar os PCs 20 e 60 para o vídeo Kimono. Pelo fato do
vídeo Kimono ter uma resolução muito maior que o PartyScene, o RDE-AGMO aca-
bou necessitando de um maior número de gerações para atingir o consumo dese-
jado. Conforme pode ser visto na Figura 19, a população do RDE-AGMO só atingiu o
consumo aceitável na 40a geração, sendo que esta meta foi atingida na 13a geração
para o mesmo PC do vídeo PartyScene. Este tempo para atingir o consumo dese-
jado demonstra que um aumento no número máximo de gerações pode gerar maiores
ganhos quando o RDE-AGMO for aplicado a vídeos com resoluções maiores, como
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por exemplo, 4k. Analisando os gráficos podemos notar também que o RDE-AGMO
converge para os múltiplos SetPoints com comportamentos similares aos anteriores
mesmo quando aplicado sem modificações ao vídeo Kimono, o que salienta a gene-
ralidade de sua utilização.

Figura 19 – Consumo Médio das Gerações Buscando o PC20 para o Vídeo Kimono

Figura 20 – Consumo Médio das Gerações Buscando o PC60 para o Vídeo Kimono

5.2 Eficiências dos Pontos de Controle

Para termos uma melhor análise sobre a eficiência do algoritmo, além do seu com-
portamento em busca das soluções, também é necessário avaliarmos a eficiência das
configurações encontradas. A configuração selecionada pelo algoritmo é aquela con-
siderada como melhor indivíduo ao término da sua última geração. Adicionalmente, a
configuração selecionada será utilizada como um Ponto de Controle (PC) que, como
definido anteriormente, é uma configuração que visa atingir uma determinada redu-
ção energética em um controlador. Para tornar as comparações justas, avaliaremos
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Tabela 9 – Parâmetros dos PCs Encontrados para vídeos 448p
PC10 PC20 PC30 PC40 PC50 PC60 PC70 PC80 PC90

CTU 32 64 32 32 32 32 32 32 32
Min-CU-size 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Max-Merge 4 2 4 4 4 2 3 5 3
Lookahead 60 25 10 40 40 20 15 20 25

RD 6 6 6 6 6 6 4 6 4
Rdoq-level 0 0 0 0 0 0 0 0 0

TU-Intra 3 4 4 4 3 2 1 4 2
TU-inter 1 1 3 3 1 1 1 1 1

SceneCut 40 0 0 40 0 27 0 40 0
Ref 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Limit-refs 0 0 0 1 0 1 0 2 2
MErange 92 92 32 64 92 32 64 32 32
SubME 4 4 5 2 5 5 4 1 4

ME star star star star hex hex hex hex hex
AQ-mode 0 1 1 0 0 1 0 0 1

rect 1 1 1 1 1 1 1 1 1
AMP 1 0 0 1 0 0 1 1 1

Limit-modes 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Early-skip 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Fast-intra 0 0 1 0 0 0 0 1 0

B-intra 0 1 1 0 0 0 0 0 1
SAO 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Signhide 0 1 0 1 0 1 0 0 0
Weight-p 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Weight-b 0 1 1 0 0 0 1 1 1

os PCs encontrados para o vídeo PartyScene e Kimono com base em vídeos das suas
respectivas classes nas CTCs.

A Tabela 9 mostra todos os parâmetros que compõem cada uma das 9 configu-
rações encontradas pelo RDE-AGMO. Ao relacionar múltiplos parâmetros e configu-
rações, é possível concluir que o RDE-AGMO foi capaz de descobrir características
sobre as eficiências dos parâmetros para diferentes consumos e características do
vídeo. Se analisarmos o parâmetro CTU é possível notar que o algoritmo identificou
que um tamanho máximo de CTU de 32 pixeis tende a ser mais eficiente para vídeos
com resolução 832x448p. Esta maior eficiência é esperada em vista que tamanhos de
CTU de 64 pixeis são mais adequadas para vídeos com resoluções maiores devido à
densidade dos pixeis. Já um tamanho máximo de CTU de 16 pixeis acaba causando
grandes perdas ao ser aplicado em grandes áreas homogêneas de um vídeo 448p.

Por conseguinte, se observarmos o parâmetro ME que é responsável por determi-
nar qual algoritmo de busca será utilizado na estimação de movimento, fica evidente
que a busca em estrela (star), por ser mais custosa, se mostrou mais eficiente para
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PCs com menores níveis de economia, enquanto o hexagonal (hex) acabou propor-
cionando melhos eficiência para os PCs mais econômicos. Além disso, o parâme-
tro MErange que determina o tamanho da área de busca da ME, também mostrou
uma tendência de ter tamanhos menores para os PCs que atingem maior economia.
Comportamento também justificável, em vista do grande custo envolvido na etapa de
estimação de movimento e da alta influência do tamanho da janela de busca neste
custo.

Por fim, também podemos afirmar que o algoritmo foi capaz de encontrar relações
benéficas e não triviais entre parâmetros inter-relacionados. Como por exemplo, se-
gundo a documentação do MULTICOREWARE (2016), entradas maiores do parâmetro
LookAhead tendem a melhorar a eficiência do parâmetro SceneCut. Comportamento
identificado e explorado pelo algoritmo, pois podemos observar que há uma propen-
são do parâmetro SceneCut receber entradas maiores juntamente com o LookAhead.
Desta forma, os PCs cujo LookAhead estava à baixo de 40 possuem também um
SceneCut baixo de 27 ou de 0, com exceção apenas da configuração PC8.

Para explicitar a eficiência do RDE-AGMO em definir o nível de economia de cada
PC, a Tabela 10 traz o nível de redução energética atingido por cada um dos 9 PCs
encontrados pelas execuções do algoritmo, juntamente com as economias dos PCs
definidos por PENNY (2017) e MACHADO (2017). Ainda, a última linha da tabela nos
apresenta o Erro Quadrático Médio (Mean Squared Error - MSE) dos três trabalhos
para salientar o quão próximo estão os PCs do SetPoint desejado.

Primeiramente podemos analisar que as configurações encontradas pelo RDE-
AGMO estão muito próximas do consumo ideal, com a maior distância sendo de 3%
e pertencendo ao PC60. Já se avaliarmos os PCs determinados pela metodologia de
PENNY (2017), podemos notar que estes cobrem uma faixa de economias menor do
que o proposto por este trabalho mesmo ao empregar um ponto de controle a mais.
Ainda, ao utilizar metodologia similar, MACHADO (2017) define apenas oito pontos de
controle que reduzem o consumo energético entre 44% e 68%. Desta forma, pode-
mos constatar que devido a esta baixa faixa de economias abrangidas, o controlador
com estes PCs provavelmente não apresentará bom comportamento para SetPoints
abaixo 30% ou acima de 68%.

Devido a inabilidade das demais metodologias de selecionar o número de parâme-
tros e suas distribuições de economia, as soluções de PENNY (2017) e MACHADO
(2017) apresentam quantias distintas de PCs e cobrem diferentes faixas de econo-
mias. Desta forma, para tornar a comparação entre as metodologias o mais justa
possível, os erros foram calculados perante o consumo ideal considerando a faixa de
economias abrangida e o número de PCs empregados por cada trabalho. Por exem-
plo, a distância entre as reduções dos PCs de MACHADO (2017) é de 3,25% por
serem oito PCs cobrindo uma faixa de economias de 30% (de 40% a 70%).
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Tabela 10 – Comparação Entre a Distribuição da Economia dos PCs Propostos pelo
RDE-AGMO e dos Demais Controladores

Economia de Energia (%)
PC RDE-AGMO PENNY (2017) MACHADO (2017)

PC10 10 7 44
PC20 18 15 46
PC30 29 28 47
PC40 40 34 54
PC50 51 39 56
PC60 57 49 60
PC70 69 59 63
PC80 80 62 68
PC90 90 70 X

PC100 X 79 X
MSE 16 36 41

Analisando os dados da tabela, podemos observar que os PCs encontrados pelo
RDE-AGMO apresentam um MSE de apenas 16. Este baixo erro médio quadrático
comprova que o algoritmo proposto possibilita que o usuário defina com extrema pre-
cisão o nível de economia de cada PC do seu controlador. Em vista das características
mencionadas das metodologias atualmente existentes, os demais trabalhos acabam
apresentando PCs com distribuições mais dispersas. Esta característica é salientada
pelos MSEs de 36 e 41 que, mesmo ao considerarmos faixas menores de economia,
são respectivamente 125% e 150% maiores do que o erro atingido pelos PCs en-
contrados pelo RDE-AGMO. Ainda, é importante ressaltar que se considerarmos que
em um cenário ideal os demais trabalhos deveriam cobrir economias de 10% a 90%, o
MSE de PENNY (2017) aumentaria para 437 enquanto o de MACHADO (2017) subiria
para 2771.

A Tabela 11 apresenta as perdas de eficiência de codificação em BD-BR cau-
sada pelas nove configurações encontradas pelo algoritmo utilizando o vídeo PartyS-
cene quando aplicadas a todos os oito vídeos de Classe C das CTCs. A Tabela 11
aponta que as configurações de maneira geral apresentam maior eficiência para o
vídeo PartyScene possuindo um BD-BR médio de 6,38% de perda. Observe tam-
bém que o PC10 providenciou uma melhora de 2,38% na eficiência de codificação
para o vídeo BasketballDrill em relação ao preset 8 definido pelo próprio x265. Con-
tudo, este comportamento resultou em um aumento de 25% no consumo energético
da codificação deste vídeo. Em vista de que o vídeo BasketballDrive possui a maior
movimentação entre os três casos de teste, este comportamento indica que a configu-
ração possui um conjunto de parâmetros que favorece consideravelmente a etapa de
estimação de movimento, causando com que esta seja mais extensiva e consequente-
mente aumentando a eficiência da codificação juntamente com o seu consumo. Entre
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Tabela 11 – BD-BRs e Consumos dos Pontos de Controle Encontrados para CTCs
448p

PCs BasketballDrill BQMall PartyScene
BD-BR (%) Consumo (J) BD-BR (%) Consumo (J) BD-BR (%) Consumo (J)

PC10 -2,38 1666,19 0,90 953,30 0,31 1761,46
PC20 4,69 1090,78 6,14 866,61 3,49 1522,09
PC30 4,47 721,29 6,17 495,25 3,49 1320,41
PC40 8,29 937,21 10,02 663,51 6,76 1209,71
PC50 5,08 579,98 7,01 492,26 2,32 872,03
PC60 9,39 562,26 10,79 416,36 7,4 834,20
PC70 9,04 445,35 11,05 304,42 8,25 597,08
PC80 9,88 246,03 11,65 194,06 8,51 371,06
PC90 18,17 106,48 20,93 91,69 16,89 178,52
Média 7,40 706,18 9,41 497,49 6,38 962,95

os principais parâmetros responsáveis por este comportamento estão possivelmente
a área de busca configurada para 92, a ME realizada em estrela e a AMP ligada, pois
são as configurações mais altas de três parâmetros que possuem grande influência
na estimação de movimento.

Por fim, embora exista uma variação entre os BD-BRs das configurações para dife-
rentes vídeos devido às suas características, a distância desta variação é similar para
todos os casos, com a maior diferença sendo de 4,7% para o PC50 entre os vídeos
PartyScene e BQMall. Tal diferença ocorre por esta configuração ter obtido um im-
pacto muito baixo para o vídeo base, sendo 1,17% mais eficiente do que o SP30 cujo
consumo energético é 20% superior. Este comportamento mostra que a configuração
encontrada consegue ser extremamente eficiente para o vídeo PartyScene enquanto
mantém perdas similares a de outros PCs para os demais vídeos. Esta baixa variação,
juntamente com a distância média máxima de 3,03% entre as os BD-BRs, eliminam a
necessidade de se codificar múltiplos vídeos como função de avaliação, pois comprova
que as configurações encontradas com base apenas no vídeo PartyScene podem ser
aplicadas a outros vídeos sem grandes perdas.

Após todos os PCs especializados em vídeos de resolução 448p serem encontra-
dos, cabe avaliarmos também as eficiências dos PCs encontrados para vídeos Full
HD (1920x1080p). Como estes vídeos demandam um grande tempo para serem co-
dificados devido suas altas resoluções, foram buscados apenas 4 PCs com distâncias
de 20% nos seus consumos para tornar viável o tempo de simulação do algoritmo.
A Tabela 12 nos mostra que, assim como o esperado, o tamanho de CTU de 64 se
mostrou mais eficiente para vídeos com esta maior resolução. Além disso, é possí-
vel concluir também que a relação entre os parâmetros LookAhead e SceneCut não
se mantiveram. Enfim, note também que a busca em estrela se mostrou a mais efi-
caz entre os demais métodos, sendo este o segundo método mais custoso depois do
FullSearch.
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Tabela 12 – Parâmetros dos PCs selecionados pelo RDE-AGMO para o Vídeo Kimono

Parâmetros Pontos de Controle
PC20 PC40 PC60 PC80

CTU 64 64 64 64
Min-CU-size 8 8 8 8
Max-Merge 5 4 5 4
Lookahead 30 40 60 20

RD 6 6 3 4
Rdoq-level 2 2 2 2
TU-Intra 2 4 3 2
TU-inter 4 1 1 1

SceneCut 0 29 1 0
Ref 3 4 4 3

Limit-refs 1 1 1 0
MErange 57 32 64 64
SubME 4 4 4 3

ME star dia dia star
AQ-mode 1 1 0 1

Rect 1 1 1 0
AMP 0 0 1 0

Limit-modes 1 0 0 0
Early-skip 1 1 1 1
Fast-intra 1 1 0 1

B-intra 0 0 0 1
SAO 1 1 0 1

Signhide 1 1 0 1
Weight-p 0 0 0 0
Weight-b 0 0 0 0
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Tabela 13 – Comparação Entre a Distribuição da Economia dos PCs Propostos pelo
RDE-AGMO e dos Controladores

PCs Economia de Energia (%)
RDE-AGMO PENNY (2017) MACHADO (2017)

PC10 X 7 44
PC20 20 15 46
PC30 X 28 47
PC40 41 34 54
PC50 X 39 56
PC60 60 49 60
PC70 X 59 63
PC80 79 62 68
PC90 X 70 X
PC100 X 79 X
MSE 2 36 41

Ao analisarmos a economia dos quatro PCs encontrados e apresentadas na Tabela
13 podemos notar que apenas duas destas não possuem exatamente o consumo
desejado. Além disto, as demais configurações apresentaram erros de apenas 1%,
causando um MSE de apenas 2%.

Por fim, Tabela 14 contém as informações sobre os BD-BRs de cada PC encon-
trado pelo RDE-AGMO para o vídeo Kimono quando aplicados à outros vídeos de
mesma classe. Comparando os BD-BRs destes PCs com os encontrados com base
no vídeo PartyScene, podemos constatar que a perda de eficiência causada pelas
configurações se tornou consideravelmente menor. Obtendo inclusive ganhos de efi-
ciência de até 7,47% para o vídeo BasketballDrive enquanto reduz 40% do consumo
energético. É possível concluir também que devido a alta eficiência das configurações
para o vídeo BasketballDrive, a diferença de BD-BR entre dois vídeos aumentou para
18,13% no PC80 dos vídeos BQTerrace e BasketballDrive. Este acréscimo na dife-
rença das eficiências obtidas por um mesmo PC indica uma necessidade de se utilizar
múltiplos vídeos como base de fitness ao se buscar por configurações para vídeos
com resoluções maiores. Outro ponto a ser analisado nestes dados é que apenas o
PC60 teve perdas de eficiência significativas superior a 5% para os três vídeos. Este
ponto discrepante ocorreu provavelmente por existir mínimos locais difíceis de esca-
par para atingir resultados bons próximos a 60% de economia. Ainda, este grande
aumento no BD-BR pode ter sido causado principalmente pelos parâmetros SAO e
SignHide estarem desativados, em vista que isto não ocorre nos demais PCs.

Como foi discutido nesta seção, o ideal é encontrar PCs o mais próximo dos Set-
Points quanto for possível. No entanto, o mais importante em um conjunto de PCs de
um controlador é a relação entre eles e que haja uma boa heterogeneidade entre cada
PC. Essa heterogeneidade é essencial pois cabe ao controlador navegar entre os PCs
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Tabela 14 – BD-BRs das Configurações Encontradas para o Vídeo Kimono
Kimono BQTerrace BasketballDrive

PC20 0.23 4,51 -6,87
PC40 0.01 2,46 -7,22
PC60 15.28 19,82 5,86
PC80 2.89 13,34 -4,79

em busca do SetPoint. Desta maneira, os impactos de se aplicar os PCs encontrados
pelo algoritmo proposto serão avaliados a seguir.

5.3 Impacto das Configurações no Controlador de Energia

O RDE-AGMO foi desenvolvido para encontrar configurações eficientes para codi-
ficadores de vídeo, podendo assim automatizar e aperfeiçoar o processo de análise
de sensibilidade presente da criação de controladores. Desta forma, é essencial ava-
liarmos o impacto da aplicação das configurações encontradas pelo algoritmo em um
controlador para assim validarmos a sua aplicabilidade.

Com este objetivo, os PCs utilizados no controle desenvolvido por MACHADO
(2017) foram substituídos pelas configurações encontradas neste trabalho pelo RDE-
AGMO sem modificação alguma ao resto do controlador. Por conseguinte, os vídeos
das classes B e C presentes nas CTCs foram codificados sob a atuação do controlador
do nosso baseline (MACHADO, 2017) e com o desenvolvido utilizando o CS (Confi-
guration Set) proposto por este trabalho. Tal experimento nos possibilita realizar uma
análise precisa sobre o impacto da utilização do RDE-AGMO no desenvolvimento de
um controlador.

A Tabela 15 apresenta a Raiz do Erro Médio Quadrático (Root Mean Squared Error
- RMSE), ou seja, um descritor referente à distância de cada atuação do controlador
em relação ao consumo desejado para os SPs de 30% e 70%, utilizando respectiva-
mente as configurações originais de MACHADO (2017) e as encontradas pelo RDE-
AGMO. Se observarmos o RMSE no consumo dos PCs para o SP30 podemos notar
que o controle apresenta um aumento de módulo 2 ao se aplicar as configurações
encontradas pelo RDE-AGMO. Ao analisarmos os RMSEs consequentes do CS deste
trabalho podemos notar que em relação aos PCs originais, os PCs encontrados para a
classe C causam maiores perdas de RMSEs nos QPs mais baixos. Já os PCs utiliza-
dos na classe B causam maiores perdas nos QPs mais altos. Podemos notar também
que o vídeo BQTerrace providenciou a maior dificuldade para os PCs providos pelo
RDE-AGMO controlarem a energia, com estes possuindo RMSEs maiores para todos
os QPs, com exceção apenas do QP 22 cujo o CS de baseline gerou um RMSE de
556. Devido a este alto RMSE discrepante, o vídeo BQTerrace foi simulado múltiplas
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Tabela 15 – RMSEs Causados por Ambos CSs para Todos Casos de Teste
RMSE

SP30 SP70
Classe Vídeo QP (MACHADO, 2017) RDE-AGMO (MACHADO, 2017) RDE-AGMO

C

BasketballDrill

22 37 48 178 43
27 32 39 156 37
32 26 31 135 31
37 21 20 115 27

BQMall

22 62 66 201 52
27 48 32 162 43
32 37 37 137 32
37 26 40 116 24

PartyScene

22 46 98 227 63
27 43 63 199 57
32 35 33 165 45
37 31 28 128 35

B

BasketballDrive

22 515 443 1418 359
27 327 318 972 260
32 261 297 791 219
37 202 266 667 188

BQTerrace

22 556 262 1391 446
27 172 274 692 262
32 143 229 462 163
37 72 210 358 128

Cactus

22 331 279 1045 343
27 248 219 659 182
32 218 191 565 147
37 186 198 492 125

RMSE Médio 153 155 476 138

vezes para o QP 22 para garantir que o resultado estava correto.
Já o RMSE de ambos conjuntos de configurações para o SP70 evidenciam que, ao

utilizar os PCs do RDE-AGMO, o controle consegue ajustar o nível de consumo com
muito mais sucesso, obtendo uma redução no RMSE de 338. Isto se deve essencial-
mente a alta faixa de reduções alcançada pelas configurações do RDE-AGMO que o
possibilitaram de ajustar o consumo da codificação conforme o necessário. O fato de o
RDE-AGMO ter atingido erros menores para todos os casos de teste do SP70 afirmam
a necessidade de uma melhor metodologia para a escolha de PCs de controladores
assim como o potencial do RDE-AGMO de suprir tal necessidade.

O RMSE das atuações de um controle tem impacto direto na sua eficácia de atingir
o consumo desejado com precisão. Esta precisão é confirmada pela Tabela 16 que
exibe as economias obtidas por ambos os controles para todos os casos de teste
realizados. Assim como o esperado, o elevado erro obtido pelo CS de MACHADO
(2017) para o vídeo BQTerrace no QP 22 o levou a ter uma redução 16,8% inferior
ao esperado. Além disto, este vídeo obteve um erro médio na sua redução de 6,23%,
o maior entre os vídeos de classe B. Por fim, ambos conjuntos de PCs obtiveram
economias médias muito próximas do SP30 almejado, apresentando erros de apenas
3,54% e 5,73%.
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Tabela 16 – Redução Energética Atingida por Ambos CSs para Todos Casos de Teste
Economia de Energia (%)

SP30 SP70
Classe Vídeo QP (MACHADO, 2017) RDE-AGMO (MACHADO, 2017) RDE-AGMO

C

BasketballDrill

22 32,28 32,12 16,79 67,09
27 29,89 30,21 11,26 65,39
32 31,92 32,80 11,93 66,71
37 33,34 34,21 12,87 67,93

BQMall

22 29,58 35,28 20,35 64,27
27 28,65 29,67 17,53 61,39
32 30,49 31,15 16,44 63,10
37 32,33 31,22 16,58 65,35

PartyScene

22 44,71 43,04 19,17 66,04
27 42,74 51,99 15,62 64,66
32 42,67 52,32 15,61 66,59
37 44,75 50,84 15,65 69,62

B

BasketballDrive

22 16,15 35,85 15,11 70,04
27 16,95 35,60 15,50 70,06
32 18,03 35,54 17,46 70,32
37 19,57 35,07 19,22 69,67

BQTerrace

22 13,20 29,07 14,43 65,18
27 14,76 36,83 16,32 69,29
32 15,56 38,18 16,76 71,01
37 16,81 40,83 17,96 72,11

Cactus

22 15,11 35,27 16,04 68,18
27 19,52 25,89 20,91 65,65
32 20,20 25,48 22,95 65,82
37 25,79 28,94 27,15 68,17

Economia Média 26,46 35,73 17,07 67,24

Já para o SP70 as economias atingidas diferem consideravelmente, com as confi-
gurações de MACHADO (2017) economizando 52,03% a menos do que o desejado,
enquanto os PCs propostos pelo RDE-AGMO reduziram apenas 2,76% a menos do
que o definido pelo SP70. Um comportamento interessante do controle de MACHADO
(2017) de ser analisado é que este atingiu menores reduções ao tentar atingir o SP70
do que o SP30. Isto se deve pelo fato de o controle ter aplicado a sua configuração
mais econômica ao longo de todas as codificações por não ter PCs com níveis de eco-
nomia elevados o suficiente. Esta configuração por sua vez, acabou indesejadamente
proporcionando reduções inferiores as demais para os vídeos testados. Este compor-
tamento demonstra tanto a importância da heterogeneidade das economias dos PCs
de um controlador quanto a imprecisão das metodologias atuais na definição desta
heterogeneidade.

Outra padrão peculiar que pode ser observado para ambos os conjuntos de PCs é
que estes exibiram uma alta dificuldade de controlar o consumo do vídeo PartyScene,
apesar deste ter sido utilizado como base de avaliação para ambos CSs. Os PCs de
MACHADO (2017) e do RDE-AGMO apresentaram erros médios de aproximadamente
14% e 20% respectivamente para este vídeo, sendo que o maior erro apresentado
pelos CSs para os demais vídeos foi de 15% e de 6% para o vídeo BQTerrace.
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Uma segunda característica importante de se avaliar em um controlador é o seu
impacto em eficiência de codificação ao reduzir o consumo energético. A Tabela 17
mostra os BD-BRs causados por ambos CSs para cada um dos casos de teste avali-
ados.

Os PCs providenciados pelo RDE-AGMO aumentou a eficiência do controlador
para o SP30 em 0,62%. Em fvista que o BD-BR causado possui uma importância
muito maior na performance do controle do que sua precisão na redução energética,
podemos afirmar que este ganho é vantajoso mesmo com o acréscimo de 2,19% no
erro de redução energética apresentada na Tabela 16.

Apesar de os vídeos BQMall e BQTerrace não terem apresentado altos RMSEs em
ambos os conjuntos de PCs, estes apresentaram as maiores perdas em eficiência de
codificação para ambos CSs. Estas altas perdas de eficiência de codificação são es-
peradas em vista que ambos vídeos obtiveram os piores BD-BRs para todas configura-
ções encontradas nas suas avaliações exibidas pelas Tabelas 11 e 14. Ambos vídeos
possuem objetos detalhados em movimento, como pessoas e carros, juntamente com
uma movimentação constante da câmera. Este conjunto de características torna a
estimação de movimento destes vídeos consideravelmente mais complexa, causando
assim uma alta perda em eficiência de codificação sob configurações mais econômi-
cas.

Tabela 17 – Comparação de BD-BRs dos Casos de Teste para Ambos CSs
BD-BR (%)

SP30 SP70
Classe Vídeo (MACHADO, 2017) RDE-AGMO MACHADO (2017) RDE-AGMO

C
BasketballDrill 4,58 1,87 1,39 7,68

BQMall 10,13 9,11 5 13,83
PartyScene 5,69 2,66 2,47 7,42

B
BasketballDrive 0,77 1,74 0,73 7,53

BQTerrace 1,74 2,93 1,86 7,75
Cactus 1,53 2,36 1,54 7,6

BD-BR Médio 4,07 3,45 2,17 8,64
Economia Média 26,46 35,73 17,07 67,24

Embora a aplicação dos PCs encontrados pelo RDE-AGMO aumente o BD-BR em
6,54% com relação ao CS do baseline, isto só ocorre pelo fato de o controle do base-
line falhar em atingir esse nível de economia e consumir 52% a mais do que o dese-
jado. Além disto, com exceção do vídeo BQMall que causou um aumento discrepante
de 13,83% no BD-BR, as perdas para os demais vídeos se mantiveram consideravel-
mente similares, estando todos próximos a um BD-BR de 7,6%.

Esta similaridade entre os BD-BRs do controlador ao utilizar o CS proposto levou o
controlador a diminuir o desvio padrão do impacto causado entre os diferentes vídeos
de 3,53% para 2,8%. Desta forma, pode-se afirmar que o RDE-AGMO além de pro-
videnciar uma melhor capacidade de atingir diferentes níveis de redução energética,
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também tornou o controle mais eficiente e estável para cenários distintos.
Além do impacto em eficiência de codificação e a distância entre o SP e a eco-

nomia obtida por um controlador, é necessário também estudarmos o impacto das
configurações no comportamento deste controle. Pois trocas abruptas no consumo
da codificação podem causar discrepâncias visuais de um momento para outro no ví-
deo sem necessidade. Assim sendo, é desejável que o controle altere o consumo da
codificação o mais próximo possível do SetPoint da forma mais suave possível. Vale
ressaltar também, que mudanças de cenas e características entre os quadros de um
vídeo podem causar picos ou vales de consumo energético que o controle também
deve ser capaz de lidar.

As Figuras 21 e 22 mostram o comportamento do consumo energético do x265 em
torno do SetPoint 30 sob o controle de MACHADO (2017) utilizando o CS do baseline
e o encontrado pelo RDE-AGMO ao longo dos GOPs da codificação do BQMall no QP
32. Vale lembrar que as atuações do controle sendo avaliado são realizadas a nível de
GOPs de 4 quadros, o que resultará em um comportamento periódico no consumo do
controlador proveniente da estrutura hierárquica do GOP. O vídeo BQMall neste QP
específico foi selecionado para análise comportamental por ter providenciado RMSEs
iguais para ambos PCs, o que nos permite um melhor estudo sobre o impacto das
configurações nas flutuações de consumo energético causado pelo controle.

Ao analisarmos ambas figuras podemos notar que apesar de ambos conjuntos
de configurações obterem RMSEs iguais e causarem picos de consumo, o comporta-
mento do controlador se tornou bem mais estável ao utilizar os PCs encontrados neste
trabalho. Enquanto baseline alterna entre configurações que consomem muito acima
e abaixo do SP, com o RDE-AGMO é possível ajustar o consumo de forma mais suave
em torno do SP.

Perceba também que houve quatro grandes picos de consumo mesmo ao se em-
pregar os PCs encontrados pelo RDE-AGMO. Estes picos podem ser causados por
características específicas do vídeo como pode ser observado no quadriculado ver-
melho em volta do GOP 43. Veja que nestas áreas há um leve aumento no consumo,
seguido de uma pequena baixa e um grande pico no consumo para ambos CSs. Este
comportamento específico nos mesmos quadros para ambos conjuntos torna evidente
a influência de características da cena destes quadros no consumo energético da co-
dificação.

As Figuras exibindo os comportamentos do controle para o SP 70 matém com-
portamento similar para o conjunto de PCs propostos enquanto os PCs originais se
matém linearmente a cima do SetPoint por não consiguirem uma maior redução ener-
gética. Estes juntamente com os gráficos do comportamento do controle para os de-
mais casos estudados podem ser encontrados nos Apêndice de A ao D.

Ao se codificar um vídeo em um dispositivo móvel, o nível de energia disponível
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Figura 21 – Comportamento do Controle de MACHADO (2017) com os PCs Encontra-
dos pelo RDE-AGMO (BasketballDrill QP 32 SP 30)

Figura 22 – Comportamento do Controle de MACHADO (2017) com os PCs Originais
(BasketballDrill QP 32 SP 30)

em sua bateria varia constantemente, podendo assim mudar durante a codificação o
quanto se deseja que ela consuma. Desta forma, um aspecto importante a ser levado
em consideração ao se avaliar o comportamento de um controlador é a sua capaci-
dade de adaptar o consumo durante a codificação caso o SetPoint seja alterado. Para
simular este cenário, o vídeo BasketballDrill (QP 22) foi codificado sob o controle con-
figurado para atingir uma redução inicial de 30%, sendo esta alterada para 60% após o
vigésimo GOP. O comportamento do controle com ambos conjuntos de configurações
pode ser observado nas Figuras 23 e 24.

Este experimento mostra que o controlador com os PCs do baseline não consegue
atingir o SetPoint definido, com o consumo se distanciando ainda mais do desejado ao
alterar o SP. Já ao inserir as configurações encontradas pelo RDE-AGMO, o controle
conseguiu ajustar o consumo da codificação para o novo SP em apenas três GOPs, ou
seja, apenas 12 quadros que seriam exibidos em 0,3s se considerarmos um vídeo de
30 fps. Os PCs também demonstraram maior estabilidade de controle para o SP60,
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Figura 23 – Comportamento do Controle com os PCs Encontrados pelo RDE-AGMO
sob Mudança de SP30 para SP60 (BasketballDrill QP 32)

Figura 24 – Comportamento do Controle com os PCs Originais Sob Mudança de SP30
para SP60 (BasketballDrill QP 32)

apresentando maiores picos de consumo durante os 19 primeiros GOPs. Frente a
este comportamento, os GOPs para o SP30 sofreram uma redução energética média
de 32% que aumentou para 59% nos demais GOPs cujo SP foi alterado para 60%,
apresentando assim erros médios de 2% e 1% para cada SP, respectivamente.



6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertação apresentou um Algoritmo Genético Multiobjetivo capaz de seleci-
onar automaticamente configurações eficientes de codificadores de vídeo HEVC. Ao
cumprir tal tarefa o AGMO proposto denominado de RDE-AGMO permite a automa-
tização e aperfeiçoamento da análise de sensibilidade realizada no desenvolvimento
de controladores para o padrão HEVC. Para desenvolver o RDE-AGMO foram neces-
sários diversos estudos e experimentos para encontrar as técnicas mais apropriadas
para o algoritmo.

A utilização de algoritmo genéticos para resolver problemas multiobjetivos da área
de codificação de vídeo é uma inovação. Nas metodologias atualmente utilizadas para
solucionar o problema de encontrar configurações eficientes na etapa de análise de
sensibilidade, técnicas como frentes de Pareto e seleções empíricas são emprega-
das. O RDE-AGMO inova também o desenvolvimento de controladores para o padrão
HEVC pois propõe o primeiro sistema de busca de configurações apropriado para o
cenário multiobjetivo com inúmeras soluções.

A utilização de frentes de Pareto e seleções empíricas atualmente empregadas em
outros trabalhos abrem espaço para melhorias no processo. Isto se deve por estas
metodologias avaliarem um conjunto limitado de configurações, necessitarem de um
especialista e demandarem um tempo considerável para sua execução. A comple-
xidade da interdependência dos parâmetros de codificação do padrão HEVC fazem
com que seja extremamente difícil encontrar as configurações mais eficientes possí-
veis analisando apenas algumas centenas de configurações. Além disto, esta busca
fica extremamente dependente da aptidão e observação de um especialista, o que
além de inserir possíveis falhas humanas ainda impossibilita a sua aplicação em ce-
nários em que não se tem um especialista presente. Ademais, as diversas etapas e
avaliações presentes nas atuais metodologias as levam a demandar um tempo con-
siderável para serem executadas. Por fim, estas técnicas não permitem com que o
desenvolvedor determine o quanto cada ponto de controle do seu controlador irá re-
duzir o seu objetivo.

O RDE-AGMO ao empregar os conceitos de algoritmos genéticos multiobjetivo
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para encontrar configurações eficientes de codificadores HEVC, além de poder ser
utilizado em qualquer codificador ou variável otimizável (energia, complexidade, etc.),
também substitui as metodologias de análise de sensibilidade atualmente utilizadas
no desenvolvimento de controladores. Ao ser empregado para automatizar a etapa
de análise de sensibilidade no desenvolvimento de controladores, o RDE-AGMO foi
capaz de diminuir o tempo deste processo da escala de meses para dias e isentou a
necessidade de um especialista para definir e avaliar os PCs sendo definidos. Além
disto, o algoritmo também permitiu que a distribuição de economia entre os PCs do
controlador seja definida com precisão.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho foi fruto de um extensivo estudo de diver-
sas técnicas e metodologias de AGMOs para os diversos operadores genéticos que
o constituem. Este estudo permitiu com que fossem encontrados operadores apro-
priados para o cenário deste trabalho, permitindo proporcionar ao RDE-AGMO uma
alta eficiência e boa velocidade de convergência tanto em relação ao RD quanto ao
consumo.

Ao avaliar aproximadamente 4 mil configurações do codificador x265, nossos ex-
perimentos encontraram 9 configurações energeticamente eficientes para vídeos 448p
e 4 configurações para vídeos 1080p. Estes dois conjuntos de configurações deno-
minados de CSs possuem PCs com distribuições de economia muito próximas do
desejado, apresentando reduções nos MSEs médios nas suas economias de até 61%
para o primeiro CS (448p) e de 95% para o segundo conjunto de PCs (1080p) quanto
comparados com os CSs dos demais controladores. Esta redução significativa no
MSE da distribuição das reduções de cada PC salienta a competência do RDE-AGMO
em definir o consumo da configuração que esta buscando. A generalidade da aplica-
ção do RDE-AGMO para múltiplos vídeos foi constatada perante as perdas médias de
eficiência de codificação causadas serem similares para todos casos de teste.

Por fim, para evidenciar o impacto da utilização do RDE-AGMO na realização da
análise de sensibilidade no desenvolvimentos de controladores, o controle de energia
desenvolvido por MACHADO (2017) foi utilizado para codificar múltiplos vídeos com
o seus PCs originais e os definidos neste trabalho. Nesta comparação comprovou-se
que ao substituir as atuais análises de sensibilidade pelo RDE-AGMO o controlador
se tornou capaz de atingir SPs de até 70%, o que não conseguira com o seu CS do
baseline. Além disto, diminui o impacto em BD-BR de 4,07% para 3,45% em troca
de um erro de apenas 2,19% no controle do seu consumo. Ainda, o comportamento
energético da codificação se tornou mais estável e capaz de se adaptar a mudanças
de SP com erros médios de apenas 2% no consumo dos GOPs. Por fim, o controle se
mostrou capaz de reagir rapidamente à trocas de SetPoint ao longo da codificação.
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6.1 Trabalhos Futuros

O AGMO proposto por este trabalho traz uma solução eficaz e genérica para a
obtenção de configurações eficientes de codificadores HEVC. Frente a isto, o RDE-
AGMO pode ser aplicado a qualquer codificador ou variável do padrão HEVC. Logo,
há uma grande gama de cenários e experimentos que podem ser feitos com codifi-
cadores deste padrão. Por exemplo, poderia-se utilizar o RDE-AGMO para substituir
as análises de complexidade aritmética e temporal realizadas nos controladores de
GRELLERT (2014) e CORREA et al. (2015) com a finalidade de tentar melhorar a
eficiência destes controles. Ou ainda encontrar configurações que impactem positiva-
mente o processo de decodificação de vídeo, usando o princípio coding for decoding,
para assim reduzir energia no decodificador. Poderia-se também aplicar o algoritmo
para descobrir taxas de imprecisão de memória que determinados módulos do codifi-
cador podem tolerar, para assim se atingir economias de energia através de conceitos
de armazenamento aproximado sem gerar grandes perdas na eficiência da codifica-
ção. Vale ressaltar também, que todos os possíveis estudos citados podem ser repli-
cados para qualquer codificador do padrão HEVC.

Como trabalhos futuros caberia também realizar experimentos com o objetivo de
aperfeiçoar certos aspectos do RDE-AGMO para que este atinja configurações ainda
mais eficientes. Entre as possíveis melhoras podemos citar a utilização de diferentes
vídeos concatenados como função de avaliação, para assim tornar as configurações
mais genéricas e, consequentemente, diminuir a diferença nos BD-BRs das configura-
ções para vídeos com características distintas. Ainda focando na função de avaliação,
utilizar codificar os quatro QPs definidos pelas CTCs e utilizados no cálculo do BD-BR
reduziria consideravelmente o impacto em eficiência de codificação das configurações
encontradas. Por fim, caberia também analisar os benefícios de aumentar o número
de gerações utilizadas ao se aplicar o RDE-AGMO para vídeos com resolução Full
HD.
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APÊNDICE A COMPORTAMENTO DO CONTROLE COM
AS CONFIGURAÇÕES ENCONTRADAS VIDEOS CLASSE C
SP30

Figura A.1: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 22)

Figura A.2: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 27)
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Figura A.3: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 32)

Figura A.4: Comportamento do Controle para o vídeo BasketballDrill (QP - 37)

Figura A.5: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 22)
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Figura A.6: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 27)

Figura A.7: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 32)

Figura A.8: Comportamento do Controle para o vídeo BQMall (QP - 37)
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Figura A.9: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 22)

Figura A.10: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 27)

Figura A.11: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 32)
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Figura A.12: Comportamento do Controle para o vídeo PartyScene (QP - 37)



APÊNDICE B COMPORTAMENTO DO CONTROLE COM
AS CONFIGURAÇÕES ENCONTRADAS VIDEOS CLASSE C
SP70

Figura B.1: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 22)

Figura B.2: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 27)
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Figura B.3: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrill (QP - 32)

Figura B.4: Comportamento do Controle para o vídeo BasketballDrill (QP - 37)

Figura B.5: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 22)
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Figura B.6: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 27)

Figura B.7: Comportamento do Controle para o Vídeo BQMall (QP - 32)

Figura B.8: Comportamento do Controle para o vídeo BQMall (QP - 37)
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Figura B.9: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 22)

Figura B.10: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 27)

Figura B.11: Comportamento do Controle para o Vídeo PartyScene (QP - 32)
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Figura B.12: Comportamento do Controle para o vídeo PartyScene (QP - 37)



APÊNDICE C COMPORTAMENTO DO CONTROLE COM
AS CONFIGURAÇÕES ENCONTRADAS VIDEOS CLASSE B
SP30

Figura C.1: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 22)

Figura C.2: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 27)
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Figura C.3: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 32)

Figura C.4: Comportamento do Controle para o vídeo BasketballDrive (QP - 37)

Figura C.5: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 22)
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Figura C.6: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 27)

Figura C.7: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 32)

Figura C.8: Comportamento do Controle para o vídeo BQTerrace (QP - 37)
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Figura C.9: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 22)

Figura C.10: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 27)

Figura C.11: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 32)
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Figura C.12: Comportamento do Controle para o vídeo Cactus (QP - 37)



APÊNDICE D COMPORTAMENTO DO CONTROLE COM
AS CONFIGURAÇÕES ENCONTRADAS VIDEOS CLASSE B
SP70

Figura D.1: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 22)

Figura D.2: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 27)
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Figura D.3: Comportamento do Controle para o Vídeo BasketballDrive (QP - 32)

Figura D.4: Comportamento do Controle para o vídeo BasketballDrive (QP - 37)

Figura D.5: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 22)
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Figura D.6: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 27)

Figura D.7: Comportamento do Controle para o Vídeo BQTerrace (QP - 32)

Figura D.8: Comportamento do Controle para o vídeo BQTerrace (QP - 37)
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Figura D.9: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 22)

Figura D.10: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 27)

Figura D.11: Comportamento do Controle para o Vídeo Cactus (QP - 32)
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Figura D.12: Comportamento do Controle para o vídeo Cactus (QP - 37)
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