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RESUMO

GONÇALVES, Paulo Henrik Ribeiro. Um Esquema Rápido Baseado em Aprendi-
zado de Máquina para a Predição Interquadros do Codificador de Vídeo VVC.
Orientador: Marcelo Schiavon Porto. 2021. 90 f. Dissertação (Mestrado em Ciência
da Computação) – Centro de Desenvolvimento Tecnológico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2021.

Novas tendências no cenário de vídeos digitais têm ganhado muita populari-
dade recentemente, como vídeos de resoluções 4K-8K, vídeos omnidirecionais e
conteúdo de tela. Para suportar tais tecnologias, novos codificadores de vídeo têm
sido propostos nos últimos anos. Dentre eles, o Versatile Video Coding (VVC) é a
nova aposta do Joint Video Experts Team. Lançado em Julho de 2020, o novo padrão
obtém uma eficiência de codificação de 33%, quando comparado ao seu antecessor,
isto devido às novas ferramentas implementadas, como estruturas de particionamento
flexíveis, novas ferramentas de predição intra blocos, conjunto de novas transforma-
das, entre outras. Entretanto, tal avanço vem ao custo de um aumento expressivo
no tempo do codificação. Outra nova ferramenta implementada é a predição affine,
que permite a detecção de movimentos não-translacionais durante o processo de
predição inter quadros, e portanto, oferece uma eficiência de codificação superior aos
padrões anteriores. Entretanto, a predição affine acrescenta um aumento no tempo de
processamento da predição interquadros de até 47%, dependendo da configuração
utilizada, tornando-se um grande desafio para aplicações que necessitam de uma
codificação rápida. Sendo assim, este trabalho propõe um esquema para redução
do esforço computacional do codificador de vídeo VVC, através do controle de
execução da etapa de predição affine. Chamado de LEAP (do inglês, Learning-based
Affine Prediction), o esquema proposto é baseado em aprendizado de máquina, e é
capaz de reduzir o tempo total de codificação em 8,49%, e o tempo de codificação
do módulo de predição affine em 46,94%, em média, com baixas penalidades na
eficiência de codificação. Além disso, por se tratar de um controle de uma das etapas
de codificação, o esquema proposto pode ser aliado a outras técnicas de redução de
esforço computacional para obter uma redução final ainda mais eficiente.

Palavras-chave: codificação de vídeo. aprendizado de máquina. redução de esforço
computacional. predição affine.



ABSTRACT

GONÇALVES, Paulo Henrik Ribeiro. A Learning-based Affine Prediction for VVC
Video Coding. Advisor: Marcelo Schiavon Porto. 2021. 90 f. Dissertation (Masters in
Computer Science) – Technology Development Center, Federal University of Pelotas,
Pelotas, 2021.

The new trends in digital video technologies, such as 4K-8K resolution, omnidi-
rectional, and screen content, have become popular in video coding scenarios. To
support these technologies, new video encoders have been proposed in recent years.
The Versatile Video Coding (VVC) is the most recent video coding standard proposed
by the Joint Video Experts Team. Released in July of 2020, the new standard achieves
a coding efficiency of 33% higher when compared to its predecessor, the HEVC. This
efficiency is achieved by implementing new coding tools, such as flexible partitioning
tools, new prediction modes for intra-blocks, and new transform modes. However, the
implementation of new tools comes at the cost of a significant encoding time increase.
Also, to improve the coding efficiency, VVC implements the affine motion estimation,
which allows the detection of non-translational transformations during the interframe
prediction. However, the affine motion estimation increases the complexity of VVC
interframe prediction up to 47% and becomes an obstacle for real-time applications.
In this sense, this work proposes a scheme to reduce the complexity of the VVC
encoder by the flow control of the steps of affine motion estimation. Named as
LEAP (Learning-based Affine Prediction), the proposed scheme is based on machine
learning, and, when implemented in the VVC reference software, it is capable of
reducing the total encoding time by 8.49%, and the encoding time of the affine motion
estimation by 46.94%, on average, with minor penalties in coding efficiency. Besides,
LEAP can be combined with other techniques to improve the complexity reduction of
VVC.

Keywords: video coding. machine learning. complexity reduction. affine prediction.
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1 INTRODUÇÃO

Com a utilização de dispositivos digitais para visualização, compartilhamento e ar-
mazenamento de vídeos, tornou-se necessário o desenvolvimento de técnicas que for-
necessem maior eficiência, aliando qualidade e redução do tamanho de dados. Com
o advento do computador pessoal em meados de 1980, foram criadas as primeiras
técnicas para redução de tamanho de dados de um vídeo bruto para armazenamento
nas mídias físicas da época. Tais técnicas tinham como objetivo comprimir o conteúdo
de vídeo bruto, podendo ser realizado com ou sem perdas de informação. O conjunto
destas técnicas ficou conhecido como codificador de vídeo.

O advento de novas tecnologias de consumo de vídeo digital, bem como as inúme-
ras exigências dos diversos tipos de conteúdo, impulsionaram o desenvolvimento de
novos codificadores de vídeo ao longo dos anos e, por sua vez, a consolidação de pa-
drões1 de codificação para uso comercial. Com o passar dos anos a busca do público
consumidor por novas tecnologias de vídeo, aliado ao interesse da indústria em impul-
sionar o mercado de entretenimento, levou a popularização de aplicações e serviços
voltados para o consumo de vídeo digitais nos mais variados tipos de equipamentos
eletrônicos, como, por exemplo, smartphones, tablets, câmeras digitais, receptores de
TV Digital, veículos não tripulados e câmeras microscópicas para soluções médicas.

O streaming de vídeo é o serviço mais conhecido e consumido atualmente e, por
isso, vem dominando o cenário global de tráfego de dados. Segundo o Relatório
Global de Fenômenos da Internet (SANDVINE, 2020), o streaming de vídeo lidera o
ranking de tráfego de dados na internet com 57,64% do volume total em 2020 (2,20%
maior se comparado ao mesmo período no ano anterior). Parte deste crescimento
deve-se a adesão das principais aplicações de compartilhamento de vídeo no período
da pandemia COVID-19. Com o movimento conhecido como Fique-Em-Casa, o You-
tube tornou-se a principal fonte de informação dos consumidores, além de apresentar
um aumento na procura por conteúdos culinários, fitness, do it yourself, entre outros.
Dados estes fatores, o Youtube tomou a liderança no cenário com 15,94% do tráfego

1Na área de codificação de vídeo, um padrão de codificação é um conjunto de ferramentas des-
critos em um documento formal e aprovado pela comunidade, que descreve o bitstream final gerado,
permitindo com que ele seja decodificado.
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global. O Netflix, que liderava o ranking em 2019, consolidou-se em segundo lugar
com 11,42%.

Nas diversas formas de reprodução e compartilhamento de vídeos digitais, nota-se
uma diminuição drástica dos conteúdos de definição padrão (SD, do inglês Standard
Definition) de resoluções 576p (720×576 pixels), e a consolidação dos conteúdos de
alta definição (HD, do inglês High Definition) de resoluções 720p (1280×720 pixels)
e 1080p (1920×1080 pixels), sendo que estes já são encontrados com facilidade na
internet, bem como nos televisores e dispositivos móveis. Isto se deve principalmente
à facilidade para gravação, manipulação e compartilhamento deste tipo de conteúdo,
uma vez que o aumento na capacidade de processamento no dispositivos móveis tor-
naram estas tarefas viáveis. Entretanto, a constante procura dos consumidores por
maior qualidade de vídeo com detalhamento maior faz com que haja também uma
necessidade pelo aumento na resolução dos vídeos (SZE; BUDAGAVI; SULLIVAN,
2014). Neste sentido, é comum encontrarmos televisores e smartphones com suporte
a vídeos de ultra definição (UHD, do inglês Ultra High Definition), como a tecnologia
4K e 8K, que diz respeito às resoluções de 3840×2160 e 7680×4320 pixels, res-
pectivamente. Além disso, as plataformas de streaming ofertam cada vez mais seus
conteúdos neste tipo de resolução.

Por outro lado, a busca por novas tendências, como vídeos 360º e nuvens de pon-
tos, acarretam em novos desafios no cenário de codificação de vídeo, devido a na-
tureza peculiar deste tipo de conteúdo. Neste sentido, o aumento na resolução dos
vídeos digitais torna-se um grande desafio para a área de codificação de vídeo, uma
vez que as ferramentas devem ser capazes de suportar este tipo de conteúdo para
ofertar uma boa eficiência de compressão. Sem o processo de codificação de um
vídeo, armazenar, manipular ou transmitir este tipo de conteúdo tornam-se tarefas
completamente inviáveis.

Os codificadores de vídeo atuais são capazes de codificar vídeos de diferentes re-
soluções e formatos a partir da remoção das redundâncias de dados presentes neste
tipo de conteúdo (RICHARDSON, 2002). Entretanto, o aumento no número de ferra-
mentas e a complexidade dos algoritmos de codificação também é um fator importante
no desenvolvimento de um codificador. Estes fatores inviabilizam o uso de codificado-
res de vídeo antigos e, portanto, faz-se necessário a criação de novos codificadores
para suportar tais demandas.

Para suportar as demandas citadas anteriormente, um novo padrão de codificação
foi proposto pelo Joint Video Experts Team (JVET), em 2018. Nomeado de Versatile
Video Coding (VVC) (CHEN, 2020), o novo padrão traz ferramentas para otimizar a
codificação de vídeos naturais, e permitir a codificação e compressão de vídeos 360º
e conteúdo de tela. Quando comparado ao seu antecessor, o VVC é capaz de atingir
uma eficiência de codificação 33% superior (TAKAMURA, 2019). Entretanto, para tal
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feito, é necessário um aumento no tempo de codificação de até 31 vezes (PAKDAMAN
et al., 2020), tornando inviável a utilização do VVC na grande maioria de aplicações
de vídeo atuais que necessitam de uma codificação em tempo real. Neste sentido, é
interessante o estudo de soluções que acelerem o processo de codificação do VVC,
sem penalidades significativas na qualidade do vídeo.

1.1 Motivação

A codificação de vídeo é um tópico amplo e abrange diversas áreas da academia e
indústria. Optar entre codificadores de vídeo torna-se uma tarefa bastante complexa,
uma vez que há diversos codificadores especializados nos mais diversos tipos de
tarefas. Entretanto, algo que une todas as implementações é o interesse em oferecer
a melhor experiência para o consumidor. Sendo assim, a busca por novas soluções
que possam melhorar a eficiência de codificação é um tópico importante, pois impacta
diretamente o usuário final, uma vez que a demanda dos consumidores é uma boa
relação entre qualidade de vídeo e tamanho do bitstream2. Entretanto, as tecnologias
atuais buscam atender estas demandas, em troca de um alto custo de tempo e esforço
computacional.

Neste sentido, reduzir o tempo de codificação é outro tópico importante na área
de codificação de vídeo, dado que um codificador deve ser capaz de adaptar-se às
diversas demandas da indústria, seja por uma codificação que priorize a qualidade
final, ou que sejam capazes de serem codificadas com baixo custo computacional
para implementação em dispositivos móveis, ou mesmo em aplicações que exigem
codificação em tempo real.

No VVC este cenário é ainda mais desafiador. Dentre as diversas etapas de um
codificador, destaca-se a etapa de predição interquadros, que busca remover as re-
dundâncias temporais entre quadros de um vídeo. Dentro da predição interquadros,
a etapa com maior destaque é a Estimação de Movimento (ME, do inglês Motion Es-
timation). A ME é a etapa que mais demanda esforço do codificador VVC, podendo
ocupar até 57% do tempo de codificação.

Muito deste incremento em esforço computacional deve-se as novas estruturas de
particionamentos e as novas ferramentas de predição incluídas no VVC. Uma das fer-
ramentas que se destaca é a predição affine, que proporciona uma maior flexibilidade
para predição, adaptando-se aos movimentos não translacionais dos objetos em uma
cena de vídeo. Ainda segundo Pakdaman et al. (2020), a predição affine é responsável
por 17% do tempo de codificação do VVC, em média.

2Bitstream é uma série de bits que armazena as informações necessárias do vídeo original, bem
como os sinais de controle de fluxo após o processo de codificação. O bitstream é armazenado e/ou
enviado a fim de diminuir o armazenamento ou consumo de banda. Uma vez recebido, o bitstream não
pode ser legível sem passar pelo processo inverso da codificação, também chamado de decodificação.
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Existem diversos trabalhos na literatura que estudam o comportamento do VVC e
descrevem as ferramentas implementadas. Atualmente, a redução de esforço compu-
tacional é um tópico bastante abordado na academia. Por isso, diversos trabalhos com
foco na otimização e/ou simplificação das ferramentas de codificação têm sido pro-
postos recentemente. Neste sentido, este trabalho inova apresentando um esquema
capaz de otimizar a etapa de ME e reduzir o esforço computacional do codificador
VVC.

1.2 Objetivos

Dadas todas as questões apresentadas até o momento, o objetivo primordial desta
dissertação é apresentar um esquema para redução do esforço computacional do co-
dificador de vídeo VVC, baseado em aprendizado de máquina. Com foco na predição
affine, o esquema chamado de Learning-based Affine Prediction utiliza-se do algoritmo
de Florestas Aleatórias para a definição de modelos que decidem entre: executar a
predição affine de forma completa, executar a predição affine de forma parcial, ou não
executar a predição affine.

Desta forma, evidenciam-se os objetivos específicos desta dissertação:

1. Apresentar a etapa de estimação de movimento do padrão VVC;

2. Apresentar a ferramenta de predição affine na etapa de estimação de movi-
mento;

3. Analisar a complexidade da predição interquadros, com foco na etapa de predi-
ção affine;

4. Desenvolver um esquema baseado em aprendizado de máquina para redução
do esforço computacional empregado na etapa de predição affine.

Embora existam trabalhos relacionados que também buscam reduzir o esforço
computacional da etapa de ME do codificador de vídeo VVC, este trabalho é o único
direcionado a apresentar uma solução exclusiva para a etapa de predição affine.

1.3 Organização

Este trabalho está organizado em seis Capítulos. O Capítulo dois apresenta o
referencial teórico nos tópicos de codificação de vídeo e aprendizado de máquina ne-
cessário para a compreensão e desenvolvimento do trabalho, bem como os trabalhos
relacionados nestes tópicos. O Capítulo três apresenta algumas análises realizadas
do comportamento da etapa de estimação de movimento e predição affine, que sus-
tentam a importância de reduzir o esforço computacional empregado por estas etapas
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no codificador VVC. O Capítulo quatro apresenta o esquema para redução do es-
forço computacional empregado pela etapa de predição affine, e descreve os passos
necessários para definição, testes e validação dos modelos de Florestas Aleatórias
treinados. O Capítulo cinco discute os resultados experimentais coletados a partir das
simulações realizadas com o esquema proposto no codificador VVC, bem como uma
comparação com trabalho relacionado. Por fim, o Capítulo 6 conclui esta dissertação.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste capítulo são apresentados conceitos de codificação de vídeo que auxiliarão
o entendimento do presente trabalho, passando pela definição de um vídeo digital
e apresentando um modelo básico de um codificador de vídeo atual. Este capítulo
também apresenta o novo padrão de codificação VVC, as principais ferramentas que
este codificador implementa, além de apresentar, com maiores detalhes, a etapa do
codificador no qual este trabalho é focado, a predição affine. Além disso, este capítulo
também apresenta os trabalhos na literatura relacionados com a redução de esforço
computacional na ME.

2.1 Conceitos Básicos de Codificação de Vídeo

Para podermos tratar dos conceitos para codificação de um vídeo digital é neces-
sário entender primeiramente o que é um vídeo digital. Um vídeo digital pode ser
entendido como uma sequência de imagens estáticas e independentes que dão a
sensação de movimento do vídeo quando exibidas em uma determinada frequência,
ou seja, a uma certa quantidade de imagens por segundo. Essas diferentes imagens
que compõem o vídeo são chamadas de quadros. Os quadros são compostos por
blocos e estes são compostos por pixels. Um pixel é a unidade básica de um vídeo
e é composto por, geralmente, três amostras/canais de informação (RICHARDSON,
2002). Esta estrutura básica pode ser encontrada na maioria dos codificadores de
vídeo atuais e é ilustrado na Figura 1.

Um pixel (abreviatura de Picture Element, em tradução literal Elemento de Ima-
gem) é uma abstração utilizada para a representação de uma unidade básica de uma
imagem (RICHARDSON, 2002). Cada ponto mostrado em uma tela de monitor ou
televisor é chamada de pixel, portanto uma imagem é uma matriz de pixels. Dessa
forma, uma imagem com resolução de alta definição de 1080×720 pixels contém um
total de 777.600 de pixels. Além disso, cada um desses pixels podem assumir apenas
uma cor por vez, que é definida pela associação de diferentes canais/amostras.

Normalmente, são utilizados três canais para compor um pixel, como ocorre, por
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Figura 1 – Estrutura de divisão de um quadro.

exemplo, nos espaços de cores RGB, comumente utilizado para exibição em monito-
res e televisores. Dessa forma, os canais/amostras ilustrados na Figura 1 como Canal
1, Canal 2 e Canal 3, correspondem a Red, Green e Blue no espaço de cor RGB.
O espaço de cor mais utilizado na codificação de vídeo é o YCbCr, onde o Y repre-
senta as informações de luminância, Cb as informações de crominância azul, e Cr as
informações de crominância vermelha. Assim, cada pixel é formado por uma amos-
tra de luminância e duas amostras de crominância. Este formato é vantajoso pois
permite que as informações de luz sejam separadas das informações de cor. Dado
que o sistema visual humano é mais sensível às informações de luminância do que
crominância, o YCbCr permite que as informações de cor possam ser representadas
com um número menor de bits (RICHARDSON, 2010). Por meio desta técnica, uma
quantidade significativa de informações de um vídeo pode ser reduzida sem grandes
impactos na qualidade visual.

Quadro é a representação de uma imagem estática em um vídeo digital e pode ser
entendido como uma matriz de amostras. Neste sentido, o tamanho desta matriz diz
respeito à resolução espacial do vídeo. Dessa forma, um vídeo pode ser classificado
em uma resolução, que é definida pela sua largura e altura. Dizer que um vídeo
possui resolução de 1920×1080 pixels, por exemplo, significa dizer que cada quadro
que compõe o vídeo é uma matriz de amostras com essa mesma largura e altura,
respectivamente.

Para possibilitar o processo de codificação, um quadro geralmente é dividido em
diversos blocos. Sendo assim, pode-se também entender um quadro como sendo um
conjunto de blocos. Na codificação de vídeo, um bloco é uma submatriz da grande
matriz de amostras que compõem a imagem (RICHARDSON, 2010). Nos padrões
de codificação de vídeo atuais, como o VVC, são utilizados mais de um tamanho de
bloco, como 128×128 pixels, 64×64 pixels e 32×32 amostras.
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Para produzir a sensação de movimento, os quadros devem ser exibidos em uma
certa taxa por segundo, mais conhecida por sua sigla em inglês FPS (abreviação para
Frames Per Second). Sendo assim, a resolução temporal, diferente da resolução es-
pacial, diz respeito à quantidade de quadros exibidos por segundo. Para vídeos de
alta definição, como 1920×1080 pixels, a taxa de quadros por segundo, para manter
a sensação de movimento, é acima de 24 quadros (ARMSTRONG et al., 2009). Con-
tudo, é comum a utilização de taxas superiores para suavizar ainda mais a sensação
de movimento. Nas diversas plataformas de distribuição de vídeos digitais é comum
encontrarmos taxas como 60 e 120 quadros por segundo.

2.2 Codificador de Vídeo

Um codificador tem como objetivo reduzir o volume de informação necessária para
representar um vídeo digital, a partir da simplificação de informações menos rele-
vantes ao sistema visual humano, e da remoção das redundâncias de dados. Esta
redundância diz respeito aos dados que se repetem ao longo de um vídeo. No escopo
de vídeos 2D existem três tipos de redundância: redundância espacial, redundância
temporal e redundância entrópica (RICHARDSON, 2010). Se o codificador remover
as redundâncias, ou seja, as informações repetidas ou similares, somente uma parte
das estruturas apresentadas na imagem precisam ser armazenadas, enquanto o res-
tante dos dados que se repetem podem ser removidos. Isso pode ser observado na
Figura 2(a), onde partes do quadro apresentam bastante similaridade, como partes
da areia, do céu, e até mesmo no mar. Ao fazer a remoção dos dados redundantes,
um codificador pode armazenar somente uma referência para a região do próprio qua-
dro onde foi identificada a similaridade. Este processo recebe o nome de codificação
intraquadro nos codificadores de vídeos atuais.

Considerando que para termos a sensação de movimento em um vídeo é necessá-
ria uma grande quantidade de quadros em um curto intervalo de tempo, muitos dados

(a) Quadro atual (b) Quadro seguinte

Figura 2 – Redundância de dados espacialmente e temporalmente localiza: (a) quadro atual,
(b) quadro vizinho.
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acabam se repetindo de um quadro para o outro, produzindo assim o que é chamado
de redundância temporal. Um exemplo desse tipo de redundância é ilustrado na Fi-
gura 2, que apresenta dois quadros vizinhos de uma mesma cena. Como pode ser
observado, pouca coisa mudou no quadro atual com relação ao quadro vizinho. Dessa
forma, o codificador pode referenciar entre os quadros as regiões que são similares,
armazenando dados apenas uma vez e eliminando grande parte da informação redun-
dante. Este processo recebe o nome de codificação interquadros.

No exemplo da Figura 2(b) pode-se notar que todos os blocos no quadro vizinho
sofreram um deslocamento suave em relação ao quadro atual. Embora a incidência
de luz, ou sombras, possa alterar os valores das amostras, ainda assim é possível
identificar que as informações são muito similares ao quadro vizinho. Sendo assim,
em vez de representar todas as amostras do quadro atual, pode-se apenas gerar uma
referência ao ponto onde a informação similar se encontra no quadro vizinho, e arma-
zenar uma informação diferencial, que diz respeito as mudanças entre as amostras de
referência e as atuais.

A redundância entrópica está relacionada com a probabilidade de ocorrência dos
símbolos codificados. Desta forma, com uma representação mais eficiente destes sím-
bolos é possível transmitir uma maior quantidade de informação por símbolo. Nesta
etapa são utilizados algoritmos de compressão sem perdas.

A qualidade de um vídeo codificado pode ser medida de duas maneiras: qualidade
subjetiva e qualidade objetiva. A qualidade subjetiva diz respeito a impressão do es-
pectador sobre o vídeo. Porém, avaliar a eficiência de codificação subjetivamente é
uma tarefa bastante difícil. Assim, ao invés da qualidade subjetiva, os codificadores
de vídeos atuais utilizam métricas de qualidade objetivas. A métrica mais utilizada
é o Peak-To-Signal Noise Ratio (PSNR), que é medida em escala logarítmica e ex-
pressa em decibéis (dB) (SALOMON, 2007). Além disso, essa métrica é baseada no
erro quadrático médio (MSE, do inglês Mean Square Error ) entre o quadro original e
o quadro codificado. As equações 1 e 2 mostram as definições do MSE e do PSNR,
respectivamente, onde R é uma matriz que representa as amostras do quadro recons-
truído, O representa as amostras do quadro original, e h e w diz respeito a altura e
largura do quadro, respectivamente. Na equação 2, MAX representa o maior valor de
uma amostra.

MSE(x, y) =
h−1∑
i=0

w−1∑
j=0

(Ri,j −Oi,j)
2 (1)

PSNR = 10× log10

(
MAX2

MSE

)
(2)

Um exemplo de codificador de vídeos genérico é apresentado na Figura 3. Nela
pode-se ver que o quadro atual e quadros de referência são entradas do processo de
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codificação. O quadro atual é o quadro que está sendo codificado naquele momento,
enquanto que o quadro de referência representa um quadro que foi previamente codi-
ficado e é utilizado como referência para a codificação do quadro atual. Além disso,
a Figura mostra como saída um quadro reconstruído, que é o quadro atual codificado
e decodificado para poder ser usado como quadro de referência na codificação dos
próximos quadros.

A primeira etapa da codificação, chamada de predição, é composta pela predição
intraquadro e pela predição interquadros. Como dito anteriormente, a predição intra-
quadro é o módulo que visa identificar as redundâncias espaciais presentes em um
quadro, enquanto o módulo interquadros é responsável por identificar as redundân-
cias temporais presentes entre quadros. Estes dois tipos de predição também fazem
com que este tipo de codificador seja conhecido como híbrido. É no módulo de pre-
dição interquadros que se encontra a etapa de Estimação de Movimento, foco deste
trabalho.

Após um bloco do quadro atual ser codificado pela predição intraquadro ou pela
predição interquadros, é realizada uma subtração entre os valores do bloco original
e o bloco resultante da predição. Essa diferença é chamada de resíduo e é sobre
este resíduo que a codificação residual é realizada (RICHARDSON, 2010). Na etapa
de codificação residual, primeiramente os resíduos são transformados do domínio es-
pacial para o domínio das frequências e então é realizado um corte/atenuação das
frequências menos relevantes ou imperceptíveis ao olho humano, uma vez que estas
não influenciam, ou influenciam muito pouco, na experiência do espectador. Estas
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Figura 3 – Codificador de vídeos genérico.
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duas etapas são chamadas de transformação e quantização.
Após isso, é realizada a etapa de codificação de entropia. Esta etapa está di-

retamente relacionada a como os dados são codificados e permite que uma menor
quantidade de bits seja utilizada para a representação dos valores com maior probabi-
lidade de ocorrência. São os dados gerados após esta etapa que resultarão no vídeo
comprimido, o chamado bitstream, que será então transmitido ou armazenado.

É importante destacar que o codificador realiza também uma decodificação a par-
tir dos dados gerados pela etapa de codificação residual. Isto é necessário para a
geração dos quadros de referência que serão utilizados na codificação intraquadro do
quadro atual e na codificação interquadros de quadros futuros.

2.3 O Padrão Versatile Video Coding

Historicamente, a união dos grupos Motion Picture Expert Group (ISO/IEC MPEG)
e Video Coding Experts Group (ITU-T VCEG) obtiveram sucesso na padronização dos
codificadores estados-da-arte do mercado. O Advanced Video Coding (H.264/AVC)
desenvolvido entre os anos de 1997 a 2003 ainda é consolidado tanto no mercado
quanto na literatura, e é o atual padrão adotado pelo Sistema Brasileiro de Televisão
Digital (SBTVD). Seu sucessor, o High Efficiency Video Coding (H.265/HEVC) foi de-
senvolvido entre os anos de 2005 a 2013 e inseriu diversas novas ferramentas de
predição e modos de particionamento de blocos assimétricos. Desde a sua versão
inicial, o HEVC implementou diversas extensões (JCT-VC, 2019), fazendo com que o
HEVC fosse, por muito tempo, o padrão de codificação estado-da-arte, pois oferecia
uma eficiência de codificação maior do que os padrões lançados posteriormente. Com
todos estes benefícios, mais de 2 bilhões de dispositivos compatíveis com o HEVC fo-
ram distribuídos em todo o mundo.

Impulsionados pelo crescimento dos consumidores nos mais diversos tipos de mí-
dia, tais como o a popularização de conteúdos de mídia 4K e 8K, vídeos High Dy-
namic Range (HDR), vídeos 360º, nuvem de pontos, jogos na nuvem, e conteúdo de
tela, recentemente, os grupos MPEG e VCEG uniram-se novamente para criar o mais
novo padrão de codificação. Denominados como Joint Video Experts Team (JVET),
os grupos desenvolveram entre os anos de 2015 à 2020 o Versatile Video Coding
(H.266/VVC) (CHEN, 2020). O objetivo do JVET com o VVC era ofertar uma eficiência
de compressão maior que o seu antecessor, o HEVC, com um bitrate 30-50% menor,
mantendo a mesma qualidade subjetiva. O VVC teve sem lançamento em julho de
2020, juntamente com um modelo de teste chamado de VTM (do inglês, VVC Test
Model) na versão 10.0.

Quando comparado com os demais padrões de codificação do mercado, o VVC
consegue superar os concorrentes na eficiência de compressão (TAKAMURA, 2019).
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Figura 4 – Evolução dos principais padrões de codificação ao longo dos anos em relação a
redução no bitrate.

Entretanto este ganho vem ao custo de um acréscimo substancial em esforço compu-
tacional. A Figura 4 ilustra a evolução ao longo dos anos dos principais padrões de
codificação do mercado, em relação a eficiência de compressão.

Para oferecer maior eficiência de compressão, o VVC inseriu uma série de novas
ferramentas, e refinou aquelas já existentes no HEVC. Algumas destas ferramentas
são importantes para o escopo desta dissertação e serão discutidos nas próximas
seções com maior detalhe. As principais ferramentas de cada etapa do codificador
serão resumidas nesta seção:

• Predição Intraquadro: Diferentemente do HEVC que permite somente 35 mo-
dos de predição intra, o VVC implementa 67 modos, sendo 65 modos direcionais,
um modo DC e um modo planar. Este incremento em relação ao HEVC permite
uma maior angulação para refinamento da predição. Além disso, o VVC imple-
menta três novas maneiras de realizar a predição intraquadro de um bloco: (1)
A Cross-Component Linear Model, na qual as amostras de Chroma são predi-
tas baseadas nas amostras de Luma reconstruídas para a mesma CU, usando
um modelo linear; (2) O Intra Sub-Partitions, onde as amostras de Luma são
divididas em duas ou quatro subpartições, tanto horizontalmente quanto vertical-
mente. Todas as subpartições compartilham o mesmo modo intra, no entanto,
o processamento é realizado gradualmente, de cima para baixo ou da esquerda
para a direita, de modo que cada uma utilize as amostras reconstruídas ante-
riormente para gerar a predição da subpartição atual; (3) A Matrix-based Intra
Prediction seleciona uma linha de amostras vizinhas reconstruídas, a partir dos
blocos esquerda-cima, como vetores de entrada, e após um pré-processamento,
executa a interpolação linear tanto na direção horizontal quanto vertical. Por fim,
diferentemente do HEVC, o VVC permite que a predição intra seja aplicada a
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blocos retangulares e com resoluções maiores. Além disso, o VVC estende as
amostras de referência habilitando o uso de diversas linhas de referência, com a
finalidade de melhorar a qualidade da predição.

• Predição Interquadros: Nesta etapa, o modo de predição bilateral é estendido
para comportar até cinco pesos pré definidos, além da média ponderada simples
implementada no HEVC, esta técnica é chamada de Generalized Bi-prediction.
Além disso, o BiDirectional Optical Flow pode aplicar um refinamento a nível
de pixel em cima desta predição, para obter resultados ainda melhores. Outro
melhoria é o processo de estimação de movimento fracionária, que pode ser
aplicada em uma predição de 1/16 nas amostras de Luma. Além disso, o VVC
introduz um novo método de predição triangular, capaz de dividir uma CU em
outras duas triangulares, tanto na diagonal quanto na diagonal inversa. Por fim,
um modo de predição de movimentos affine é implementada para lidar com os
movimentos irregulares, ou não translacionais, presentes no vídeo. Esta ferra-
menta é importante para a elaboração do trabalho, e será discutida com mais
detalhes na seção 2.3.3.

• Transformada: O VVC aplica a etapa de transformada em blocos de maior re-
solução, de , e, para explorar ainda mais a redundância espacial, o VVC introduz
uma transformada secundária com resolução menor.

• Codificação de Entropia: Para uma codificação de entropia mais eficiente, o
VVC utiliza uma versão otimizada do Context-Adaptive Binary Arithmetic Coding
(CABAC). Desta forma, a seleção de modelos de probabilidade para elementos
de sintaxe depende do valor e do número de elementos diferentes de zero em
uma vizinhança local.

• Filtros In-Loop: Para oferecer uma qualidade subjetiva ainda melhor, o VVC
implementa três filtros In-Loop: Deblocking Filter (DBF), Sample Adaptive Offset
(SAO) e Adaptive Loop Filter (ALF). Enquanto o DBF e o SAO são muitos simila-
res às implementações no HEVC, o ALF apresenta-se como a grande novidade,
e é usado somente no VVC. O ALF usa um esquema de classificação de blocos
para escolher entre 25 filtros diferentes, com base na direção e no nível dos gra-
dientes locais. Esse filtro é aplicado após o DBF e SAO, e somente em blocos
com resolução mínima.

As novidades com relação as novas estruturas de particionamento de blocos e
as novas ferramentas implementadas na predição interquadros são relevantes para o
escopo deste trabalho e, portanto, são discutidos nas seções a seguir.
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2.3.1 Configurações de Codificação e Modos de Particionamento de Blocos

Assim como o HEVC, o VVC é composto por três configurações de codificação,
cada uma desenvolvida para atingir um conjunto de requisitos. Estas configurações
são All Intra, Low Delay e Random Access. Estas configurações são escolhidas antes
do início do processo de codificação e são mantidas até o fim. Na configuração All
Intra, todos os quadros do vídeo são codificados utilizando exclusivamente a predição
intraquadro, ou seja, não existem dependências de dados entre quadros codificados.
Nos padrões anteriores, por possuir somente a predição intraquadro, a configuração
All Intra apresentava uma baixa taxa de compressão e, consequentemente, uma rela-
ção menor de complexidade quando comparado à predição interquadros. Entretanto,
no VVC tem-se um cenário inusitado, uma vez que o modo All Intra apresenta uma
maior complexidade do que os demais modos. Segundo Pakdaman et al. (2020), a
configuração All Intra apresenta em média um aumento na complexidade de 1,3× e
1,4×, quando comparado as configurações Low Delay e Random Access, respectiva-
mente. Muito deste incremento deve-se principalmente ao número maior de modos de
predição intra, assim como descrito na seção 2.3.

Quando utilizado a configuração Low Delay, o primeiro quadro do vídeo é codifi-
cado com a predição intraquadro, enquanto que os quadros seguintes são codificados
com a predição interquadros, fazendo com que o quadro do meio possua dependên-
cias em relação a todos os quadros anteriores. Desta forma, nesta configuração os
quadros são codificados na mesma ordem que serão exibidos ao usuário, e por isso,
apresenta uma boa taxa de compressão. Por estas características, esta configuração
é utilizada em aplicações que demandam codificação em tempo real.

A configuração Random Access é similar a codificação Low Delay, no que diz res-
peito à forma com que os quadros de referência são dispostos. Quando a configura-
ção Random Access é utilizada, o codificador emprega alguns pontos de ancoragem
durante a codificação através de um contador de intervalo, também chamado de Intra-
Period. O IntraPeriod determina quantos quadros serão codificados com a predição
interquadros até que um quadro seja codificado exclusivamente com a predição intra-
quadro. Esta técnica permite que quadros intermediários possuam dependências com
apenas alguns poucos quadros, aumentando principalmente a robustez para transmis-
são de vídeo. Além disso, a configuração Random Access não codifica os quadros na
mesma ordem que serão exibidos ao usuário. Ao invés disso, os quadros são co-
dificados em uma ordem de vai-e-vem, dentro de um IntraPeriod. Devido a estas
características, esta técnica melhora o resultado da predição em relação à oclusões e
descobrimentos de objetos em cena, melhorando a eficiência de codificação.

A principal inovação do padrão HEVC em relação aos padrões anteriores se dá
na sua estrutura de particionamento flexível. Neste sentido, o VVC estende essa
estrutura, adicionando ainda mais possibilidades de particionamentos que permitem
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uma melhor representação dos objetos em cena.
Atualmente, o VVC suporta um tamanho de bloco maior que o HEVC, onde cada

quadro de entrada pode ser particionado em blocos de tamanho máximo de 128×128.
Cada um desses blocos é chamado de Coding Tree Unit (CTU), e pode ser partici-
onado recursivamente em blocos de tamanhos menores, chamados de Coding Units
(CUs). Essa estrutura de particionamento é chamada de Quadtree with nested Multi-
Type (QTMT).

Na estrutura de particionamento QTMT, a CTU atual é primeiramente particionada
em quatro CUs quadradas de tamanho iguais, seguindo a estrutura de particionamento
de árvore quadrática (QT). Após esse processo, cada CU pode ser recursivamente
particionada tanto em outras CUs quadradas usando a QT, quanto em CUs retangula-
res usando a estrutura de Multi-Type Tree (MTT). A MTT permite que cada CU possa
ser divida em até quatro tipos de árvores: horizontal binária (BTH), vertical binária
(BTV), horizontal ternária (TTH), e vertical ternária (TTV). A divisão de árvore binária
(BT, do inglês Binary Tree) divide a CU atual em outras duas de forma simétrica, en-
quanto que a árvore ternária (TT, to inglês Ternary Tree) divide a CU atual em outras
três, sendo que a primeira, a segunda e a terceira CU possuem 25%, 50% e 25% do
tamanho da CU atual, respectivamente. Tanto as estruturas de divisão BT quanto TT
podem ser aplicadas tanto na direção horizontal quanto na vertical. Entretanto, para
limitar a complexidade deste processo, o VVC delimita que a estrutura de particiona-
mento MTT seja aplicada somente nos nodos folhas da estrutura de particionamento
QT. Isto significa que após a MTT ser usada em uma CU, não é permitido nenhum
outro particionamento da QT (CHEN, 2020).

A Figura 5 ilustra a estrutura QTMT para uma CTU de tamanho 128×128 dividida
em diversas CUs de diferentes níveis de QT e MTT. A linha preta sólida representa os
particionamentos da QT, enquanto as linhas pontilhadas representam os particiona-
mentos da MTT (azul para o particionamento binário e laranja para o particionamento
ternário). Os nós folha da QT e MTT indicam as CUs e também são usadas para
as etapas de predição e transformadas. Dessa forma, diferentemente do HEVC, na
estrutura QTMT não há separação de conceitos de Predictions Unit (PU) e Transform
Unit (TU).

Com a estrutura de particionamento QTMT, o VVC permite uma maior flexibilidade
dos tipos de particionamento de blocos para adaptar as ferramentas para os mais
diversos tipos de padrões de textura, e com isso, ofertar uma melhor eficiência de
compressão. A Figura 6 mostra na esquerda um exemplo com a estrutura de particio-
namento encontrada no HEVC, e a direita o mesmo exemplo codificado com a QTMT.
É possível perceber a maior flexibilidade para representação das texturas principal-
mente na região de bordas e nas regiões com maior detalhamento.

Considerando desde o tamanho de bloco máximo de 128×128 até o tamanho mí-
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Figura 5 – Ilustração da estrutura de particionamento QTMT com representação em forma de
árvore e blocos.

HEVC VVC

Figura 6 – Exemplo de particionamento do HEVC vs particionamento do VVC.

nimo permitido de 4×4 (CHEN, 2020), pode-se dizer que a QTMT é aplicada em até
6 níveis de particionamento. Entretanto, tal flexibilidade insere uma grande comple-
xidade no codificador VVC, uma vez que é necessário realizar todo o processo de
predição para cada possível nó folha. Neste sentido, Pakdaman et al. (2020) rea-
liza um experimento limitando a profundidade da QTMT em um até quatro níveis, em
comparação com os seis níveis definidos como padrão. Resultados experimentais
apresentaram uma redução do esforço computacional de 82%, 76%, 58% e 26%, res-
pectivamente. Segundo o autor, todos os casos apresentaram efeito indesejável na
eficiência de codificação, porém, os experimentos mostraram que técnicas para podar
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a QTMT de maneira mais inteligente podem oferecer uma grande redução no esforço
computacional do VVC.

2.3.2 A Etapa de Predição Interquadros

Como citado anteriormente, a etapa de predição interquadros consiste em iden-
tificar as redundâncias temporais encontradas entre quadros. A etapa de predição
interquadros do VVC é muito similar a predição implementada no HEVC. Igualmente,
esta etapa necessita do uso de quadros de referências já codificados anteriormente
para realizar os algoritmos de busca.

O conjunto de quadros de referência está relacionado a configuração de codifica-
ção escolhida. Caso a configuração Low Delay esteja sendo utilizada, o conjunto de
quadros de referência será composto exclusivamente por quadros temporalmente an-
teriores ao quadro sendo codificado no momento. Porém, caso a configuração Ran-
dom Access esteja sendo utilizada, o conjunto de quadros de referência pode ser
composto por quadros que estão temporalmente tanto à frente quanto atrás do qua-
dro sendo codificado. Os quadros de referência são armazenados em dois buffers,
chamados de lista L0 e L1. A lista L0 contém os quadros de referência temporalmente
passados, enquanto a lista L1 contém os quadros de referência temporalmente futuros.
Cada lista pode conter até 16 quadros de referência, porém, mais de uma instância do
mesmo quadro pode ser armazenados nas listas. Isto significa que para maximizar as
listas de referência o codificador deve adicionar o mesmo quadro de referência mais
de uma vez. O codificador pode escolher fazer isso para poder realizar a predição
com pesos diferentes. Esta técnica é chamada de weighted prediction. Desta forma,
o número máximo de quadros exclusivos nas listas de referências é 8.

A predição interquadros pode ser descrita em duas principais etapas, a Estimação
de Movimento (ME, do inglês Motion Estimation), e a Compensação de Movimento
(MC, do inglês Motion Compensation). Na ME, o codificador utiliza-se de algoritmos
de busca para encontrar a melhor correspondência, ou similaridade, de blocos nos
quadros de referência. Uma vez encontrado, o bloco com maior similaridade, ou bloco
predito, é referenciado a partir do deslocamento translacional no quadro de referên-
cia. Este deslocamento é mapeado por um vetor de referência, chamado de vetor de
movimento (MV, do inglês Motion Vector ), que caracteriza o deslocamento horizontal
e vertical do bloco predito em relação ao bloco atual. Por motivos de desempenho,
a busca pelo bloco de referência é realizada dentro de uma área delimitada em cada
quadro de referência, chamada de área de busca. Na MC, os MVs e os dados da
decisão dos modos de predição obtidos na ME, são aplicados para reconstruir o bloco
predito e gerar as informações residuais que serão transmitidos para as demais etapas
da codificação (CHEN, 2020).

A Figura 7 apresenta um diagrama da predição interquadros. Nesse caso, o bloco
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Figura 7 – Exemplo de funcionamento da predição interquadros (STORCH, 2020).
.

hachurado claro representa o bloco a ser predito no quadro atual (o mais a direita na
Figura 7(a), enquanto que o bloco hachurado escuro representa o bloco predito após o
processamento dos algoritmos de busca aplicados na área de busca, delimitada pelas
linhas tracejadas. O bloco predito é referenciado através de um MV ~v, caracterizado
pela linha vermelha. O MV ~v possui duas componentes vx e vy, que representam o
deslocamento horizontal e vertical, respectivamente, do bloco a ser predito em relação
ao bloco de referência. A decomposição de ~v em vx e vy é apresentada na Figura 7(b).
Por fim, o MV ~v é utilizado na etapa de MC para reconstrução do bloco predito e
geração das informações residuais, que serão transmitidos para as próximas etapas
de codificação.

Para determinar a similaridade entre blocos, o VVC busca nos quadros de refe-
rência por blocos que minimizem o custo em taxa de distorção (RD, do inglês rate-
distortion). Este método busca por otimizar a quantidade de distorção (perda da qua-
lidade do vídeo) em relação à quantidade de dados (taxa) necessário para codificar
o vídeo (HOANG; LONG; VITTER, 1998). Como mostra a Equação 3, o método de
multiplicadores de Lagrange é usado para calcular o custo RD J, onde D representa o
custo da distorção do bloco, λ representa o multiplicador Lagrange, e R representa o
número estimado de bits para representar o bloco.

J = D + λ×R (3)

A ME é a etapa que mais demanda esforço computacional nos codificadores de ví-
deo atuais. No VVC a ME pode ser responsável por até 57% do tempo de codificação,
dependendo da configuração escolhida (PAKDAMAN et al., 2020). Isto deve-se prin-
cipalmente aos algoritmos de busca que já eram implementados no HEVC, mas que
foram refinados para o VVC, bem como à inclusão de novas ferramentas de predição.



32

Neste sentido, a ME no codificador de vídeo VVC pode ser dividida em três etapas
principais: A predição unilateral, a predição bilateral e a predição affine.

• Predição unilateral: Nesta etapa é avaliado cada quadro de referência, a fim
de definir o centro da área de busca e executar os algoritmos de buscas para
encontrar o bloco com maior similaridade. Este bloco também é chamado de
bloco candidato. Um vez avaliado todos os quadros de referência, os candidatos
com menores custos RD da lista L0 quanto da L1 são selecionados.

• Predição bilateral: Melhora o bloco candidato com base nos melhores MVs
encontrados na etapa anterior. Primeiramente, o melhor bloco da lista L0 é sele-
cionado. Em seguida, é realizado uma soma ponderada com o melhor candidato
da lista L1 a fim de gerar um bloco com custo RD menor aos candidatos da
etapa unilateral. A predição bilateral é eficaz para sequências de vídeo em que
há rápida movimentação, câmeras panorâmicas, zooming e mudanças de cena.

• Predição affine: Única novidade do VVC na etapa de ME em relação ao HEVC.
Diferentemente das demais etapas, a predição affine busca mapear os movi-
mentos não-translacionais de objetos nas cenas, como rotação, cisalhamento
e zooming. A predição affine é foco deste trabalho e será melhor discutida na
próxima seção.

A Figura 8 mostra um fluxograma de execução ME para uma CU. Ao final da exe-
cução da ME, a etapa com menor custo RD é sinalizada como modo de predição
escolhido, e as informações necessárias são enviadas para as etapas posteriores da
codificação.

2.3.3 A Etapa de Predição Affine

Na geometria euclidiana, uma transformação afim (affine transformation) é um tipo
de transformação geométrica que preserva linhas e paralelismos, mas não necessa-
riamente distâncias e ângulos (BRANNAN; ESPLEN; GRAY, 1999). Mapear este tipo
de transformação no cenário de codificação de vídeos 2D é um desafio que há dé-
cadas vêm sido debatido na academia. Neste sentido, o VVC inovou ao implementar
um módulo dedicado a este tipo de operação, dado que transformações affine são
inerentes ao conteúdo de vídeos digitais.

O módulo de predição affine é a única novidade do VVC na etapa de ME em rela-
ção ao HEVC. Entretanto, este tópico já vem sido debatido na academia desde o início
das pesquisas em codificação de vídeo. As primeiras discussões sobre este tema vi-
eram em (AGUI; OKAWA; NAKAJIMA, 1989) e (SULLIVAN; BAKER, 1991), onde os
autores descobriram que a compensação de movimento translacional não pode li-
dar com movimentos mais complexos, como zooming ou rotação, de forma eficiente
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Figura 8 – Fluxograma da ME para uma CU no VVC.

e, portanto, eram necessários modelos mais sofisticados para lidar com movimen-
tos não translacionais. Mais tarde, Seferidis; Ghanbari (1993) e Lee; Wang (1995)
propuseram algoritmos de casamento de blocos deformáveis, também chamados de
generalizados, nos quais um MV em qualquer posição dentro de um bloco pode ser
calculado por um modelo polinomial envolvendo vários MVs em pontos de controle.
Estes algoritmos são tão gerais que podem representar uma extensa gama de mode-
los de movimento complexo. Entre esses modelos, os pesquisadores gradualmente
perceberam que o modelo affine pode caracterizar a maioria dos movimentos não-
translacionais em sequências de vídeo naturais. Desde então, a compensação de
movimento affine (CMA) atraiu a atenção por quase três décadas.

Os autores em (WIEGAND; STEINBACH; GIROD, 2005) e (LI et al., 2005) propõem
maneiras diretas de introduzir CMA em codificadores de vídeo existentes e, por isso,
também são chamados de CMA global. Para isto, eles assumem que todos os mo-
vimentos de uma imagem seguem um modelo affine consistente. Com este modelo,
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várias imagens de referência sintéticas podem ser construídas a partir de candidatos
affine. Estes métodos funcionam bem quando a imagem como um todo está girando
ou ampliando, mas dificilmente podem lidar com casos onde algumas regiões da ima-
gem estão em conformidade enquanto outras possuem movimentos affine.

Os autores em (NAKAYA; HARASHIMA, 1994), (HUANG; HSU, 1994) e (ALTUN-
BASAK; TEKALP, 1997) propõem esquemas em CMA local. Este tipo de implemen-
tação fornece mais flexibilidade, permitindo que movimentos em diferentes regiões
sejam derivados por diferentes modelos affine. Nestes casos, a imagem é dividida por
"malhas", que segmentam regiões com diferentes modelos affine. MVs nos vértices,
também conhecidos como pontos de controle (PCs), de uma região são usados para
derivar todos os MVs de dentro da mesma região. Uma vez que os PCs são com-
partilhados por regiões vizinhas, é bastante difícil descobrir os MVs nos PCs devido à
dependência não casual.

Como conduzir a ME em um esquema CMA tem sido um problema desafiador, uma
vez que os métodos de ME tradicional empregam uma complexidade extremamente
alta para buscar por MVs nos modelos affine. Por isso, embora o CMA seja um tópico
de pesquisa popular há muito tempo, ele não foi considerado uma ferramenta de co-
dificação viável nos padrões de codificação de vídeo até nos anos recentes. Existem
duas barreiras principais que dificultam as aplicações CMA. Em primeiro lugar, a mai-
oria das soluções CMA impõem uma enorme carga de esforço computacional tanto
no codificador quanto no decodificador, o que é uma desvantagem enorme nas apli-
cações que necessitam de performance. Em segundo lugar, não é fácil projetar uma
estrutura eficiente e elegante que possa incorporar o CMA em um sistema padrão de
codificação híbrida orientado ao modelo de particionamento em bloco.

Esta situação começou a mudar recentemente, após a finalização do HEVC,
quando os pesquisadores começaram a perceber que a eficiência de codificação que
é possível ganhar com o CMA se torna mais atrativa na medida que os métodos tradi-
cionais já não são mais tão fáceis de serem melhorados. Além disso, novos estudos
no HEVC mostraram que as duas barreiras citadas anteriormente podem ser supera-
das com as tecnologias atuais. Huang et al. (2013) propôs um modelo affine de seis
parâmetros, representados por MVs em três pontos distintos. Embora o modelo em si
não seja novo, este trabalho abre uma porta para incorporar os PCs na representação
de MVs do HEVC. Zhang et al. (2017) incorpora a CMA como um caso de merge es-
pecial no HEVC. Por fim, Li et al. (2018) simplifica o método de representação de seis
parâmetros, e propõe um método de quatro parâmetros. Os modos de predição affine
e merge affine são projetados como algoritmos de predição. Além disso, a granulari-
dade pode ser ampliada do nível de pixel para nível de sub-bloco 4×4, para redução
da complexidade desta operação. Como o tradeoff entre a complexidade e o desem-
penho da codificação é atraente, o JVET decidiu por implementar os métodos de CMA
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Figura 9 – Exemplos de modelos affine com: (a) 4-parâmetros e (b) 6 parâmetros.

por PCs no projeto do VVC em julho de 2018 (LIN et al., 2018). Após décadas de
grandes esforços, o CMA finalmente pode ser incluído em um padrão de codificação
de vídeo de forma prática.

No codificador VVC, os modelos affine podem ser gerados tanto na predição 4-
parâmetros quanto 6-parâmetros. A Figura 9 ilustra as duas formas de predição dos
modelos affine.

Desta forma, dada qualquer amostra (x,y ) em um bloco a ser predito, é possível
definir um MV com coordenadas (mvh,mvv), onde mvh e mvv representam a posição
da amostra predita no eixo-x e eixo-y, respectivamente. Com 4-parâmetros (Figura
9(a)), dois MVs localizados nos cantos esquerdo-cima (ah,av) e direita-cima (bh,bv) são
definidos como PCs e, a partir destes, qualquer amostra (x,y ) dentro do bloco a ser
predito pode ser resolvida pela Equação 4:{

mvh = x bh−ah

w
+ y bv−av

w
+ ah

mvv = x bv−av

w
+ y bh−ah

w
+ av

(4)

onde w representa a largura do bloco a ser predito. Com a adição de mais um MV
localizado no canto esquerda-baixo (ch,cv), é possível definir o modelo 6-parâmetros
(Figura 9(b)), onde qualquer amostra (x,y ) dentro do bloco a ser predito pode ser
resolvida pela Equação 5: {

mvh = x bh−ah

w
+ y ch−ah

h
+ ah

mvv = x bv−av

w
+ y cv−av

h
+ av

(5)

onde h representa a altura do bloco a ser predito.
Embora, em teoria, cada amostra dentro do bloco a ser predito possa derivar seu

próprio MV seguindo as Equações 4 ou 5, na prática, realizar a tarefa de MC para
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cada pixel torna-se uma tarefa extremamente complexa e inviável. Para evitar este
cenário, um nível de sub-bloco é utilizado no VVC. Conforme mostrado na Figura 10,
o MV no centro de cada sub-bloco 4×4 é derivado a partir do mvh e mvv, e o resul-
tado é compartilhado por todas as amostras do sub-bloco. Com os MVs de todos os
sub-blocos, uma técnica chamada de Overlapped Block Motion Estimation (OBMC) é
aplicada para suavizar os artefatos de blocagem causados pelos sub-blocos (CHEN,
2020). Ainda, para otimizar a performance da predição affine, o VVC permite que so-
mente CUs iguais ou maiores que 16×16 realizem essa etapa, conforme mostrado na
Figura 8.

Tanto os modelos de predição 4-parâmetros quanto 6-parâmetros podem definir
diversas transformações affine, bem como composições entre elas. A Figura 11 ilustra
os principais tipos de transformações affine possíveis utilizando ambos modelos.

Para determinar os PCs utilizados em cada modelo affine, o VVC implementa dois
novos modos, chamados de modo inter e modo merge. No modo inter, os MVs de
cada PC de uma CU são apenas sinalizados do codificador para o decodificador, e
um algoritmo é projetado para encontrar os MVs preditos em cada PC. Além disso,
uma estratégia de ME baseada em gradiente é utilizada no codificador para estimar
os PCs (CHEN, 2020). Com o modo merge, os MVs de cada PC são derivados de
CUs vizinhas. Este trabalho tem como foco principal o modo inter da predição affine,
pois é empregada dentro da etapa de ME.

No fluxograma de execução da ME para o codificador VVC mostrado na Figura
8, a predição affine sempre realiza inicialmente a etapa de 4-parâmetros, desde que
este modo esteja habilitado nas configurações de entrada e as condições de tamanho
de CU sejam atendidas. Caso seja verificado que o custo obtido após a execução da
etapa de 4-parâmetros da predição affine (4Param_cost) é até 5% maior que o menor
custo obtido nas etapas anteriores de predição unilateral e bilateral (best_cost), então

(ah,av)
(bh,bv)

Figura 10 – Sub-blocos 4×4 em uma CU de tamanho 16×16 codificada com a predição affine.
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Translação Zoom Rotação Proporção de Tela Cisalhamento

(a) 1 Ponto de Controle (b) 2 Pontos de Controle (c) 3 Pontos de Controle

Figura 11 – Tipos de transformações de bloco possíveis com: (a) 1 PC, (b) 2 PCs e (c) 3 PCs.

a etapa de 6-parâmetros é executada. Esta é uma maneira que o codificador adota
para identificar os casos onde a predição affine tem potencial de obter bons resultados
e, ao mesmo tempo, restringir a complexidade empregada na execução destas etapas.

Dadas todas as informações nesta seção, é possível observar que mesmo com
a evolução dos codificadores de vídeo nos últimos anos, realizar etapas de predição
affine na ME ainda é muito custosa para um codificador. Neste sentido, este trabalho
busca avaliar as condições da etapa de predição affine dentro da etapa de predição
interquadros do VVC, e propor uma solução capaz de reduzir a carga de complexidade
gerada pela inclusão desta ferramenta.

2.4 Aprendizado de Máquina

Esta seção tem por objetivo introduzir alguns conceitos necessários à respeito da
área de aprendizado de máquina e algoritmos de classificação, pois são tópicos fun-
damentais para o desenvolvimento desta dissertação.

O aprendizado de máquina é uma área de estudo da computação que consiste em
fornecer a computadores a capacidade de aprender a realizar tarefas sem serem ex-
plicitamente programados para tanto, através da exposição de dados. Segundo Arthur
Samuel, cientista da computação que cunhou o termo, a abordagem de aprendizado
de máquina pode reduzir o esforço de programar detalhadamente computadores para
resolução de alguns problemas (SAMUEL, 1959). Segundo Haykin (2008), o aprendi-
zado de máquina pode ser dividido em três principais tipos, de acordo com a forma à
qual ocorre:

• Aprendizado supervisionado: Neste tipo de aprendizado os dados de entrada
e os respectivos valores de saída para treinar os modelos são fornecidos an-
tecipadamente. Durante o treinamento, os algoritmos buscam uma função que
relacione as entradas com as saídas fornecidas. Além disso, essa função deve
ser capaz de generalizar para novos casos de entrada. Neste tipo de aprendi-
zado , os valores de saída no conjunto de dados devem ser conhecidos.

• Aprendizado não-supervisionado: Neste tipo de aprendizado somente os da-
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dos de entrada são utilizados. Neste caso, os algoritmos buscam agrupar os
dados de acordo com as características dos mesmos, visando a detecção de
padrões nas informações.

• Aprendizado por reforço: Similar ao aprendizado não-supervisionado, no
aprendizado por reforço são utilizados apenas os dados de entrada. No entanto,
existe um retorno sobre o sucesso do processo de aprendizagem, permitindo
que o sistema treine com base ma crítica sobre seu desempenho.

O aprendizado supervisionado vem sendo bastante explorado e validado na área
de codificação de vídeo. Nos últimos anos, diversos trabalhos foram propostos apre-
sentando os benefícios da utilização destas técnicas para otimização dos processos
de codificação, principalmente com a utilização de classificadores. A tarefa de um
classificador é tentar prever a classe de um determinado objeto, representado por
uma instância, baseado no valor de seus atributos. O conjunto destes atributos é uti-
lizado pelo classificador para prever, ou classificar, um atributo classe. O resultado
desta previsão, por sua vez, será validado posteriormente.

Para construção e teste de um modelo de classificação, o algoritmo utiliza dois
subconjuntos de dados extraídos da base de dados original. O primeiro é conhecido
como conjunto de treinamento, e é utilizado para construir o classificador. O segundo,
conhecido como conjunto de testes, é utilizado para testar a precisão do modelo.

Outra vantagem da utilização de algoritmos de classificação na codificação de ví-
deo é o tradeoff entre complexidade no treinamento e desempenho do classificador.
Geralmente, os modelos de classificação ofertam uma boa precisão mesmo em mo-
delos simplificados. Tais características permitem que classificadores sejam imple-
mentados mesmo em etapas extremamente complexas de um codificador de vídeo,
como na ME (GONÇALVES et al., 2019), nas estruturas de particionamento (AMES-
TOY et al., 2020), e até mesmo com a etapa de treinamento implementada de maneira
online, ou seja, durante o processo de codificação (CORREA et al., 2021).

Um dos algoritmos mais conhecidos e utilizados na área de codificação de vídeo
são as Árvores de Decisão, que utilizam medidas de organização e entropia para criar
regras de classificação. Cada regra é criada de forma a dividir os dados da forma mais
organizada possível. Sua principal vantagem é a alta interpretabilidade, visto que
os modelos podem ser facilmente representados graficamente, exibindo os critérios
que foram utilizados no processo de classificação. Além disso, conforme mencionado
anteriormente, a classificação não tem um alto custo computacional, e o método lida
bem com atributos de baixa importância. No entanto, as Árvores de Decisão possuem
alta variância, sendo muito sensíveis a variações nos dados de treino. Pequenas
mudanças nos conjuntos de dados podem levar à criação de modelos muito diferentes.
Além disso, este algoritmo é muito suscetível ao sobre ajuste, adaptando-se muito
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bem aos dados de treino mas possuindo pouca eficácia na classificação de novas
instâncias (HARRINGTON, 2012).

O método de Florestas Aleatórias (do inglês Random Forests, RF) (BREIMAN,
2001) foi proposto visando usufruir das vantagens existentes nas Árvores de Decisão,
contornando suas limitações. O classificador RF é uma árvore de decisão que utiliza
mecanismos de dividir para conquistar para resolver problemas de decisão. A ideia se
baseia em que problemas mais complexos podem ser divididos em problemas mais
simples de forma recursiva. Essas soluções podem ser combinadas em forma de
árvore para gerar uma solução de um problema mais complexo. O algoritmo de RF
divide o espaço de amostras em subespaços que são ajustados em diferentes mode-
los, sendo formalmente estruturado em um grafo acíclico em cada nó, ou em um nó
de divisão com dois ou mais sucessores dotado de um teste condicional, ou em um
nó folha rotulado com uma nova classe (ZHOU et al., 2014). Sendo assim, um clas-
sificador RF constrói diversas Árvores de Decisão que serão usadas para classificar
um novo exemplo por um mecanismo de voto majoritário. Cada árvore de decisão usa
um subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente a partir do conjunto original,
contendo todos os atributos.

2.5 Trabalhos Relacionados

Como discutido nas seções anteriores, o VVC trata-se de uma evolução do padrão
anterior, o HEVC. Por este motivo, muitas das ferramentas implementadas no padrão
antigo estão no VVC. Desta maneira, é possível assumir que os trabalhos focados em
ferramentas específicas presentes em ambos os codificadores tem grande potencial
de apresentar resultados positivos no VVC. Para melhor organizar a distribuição dos
assuntos aos quais os trabalhos relacionados se enquadram, esta seção divide-se
em quatro temas principais, sendo: visão geral e comparação entre codificadores,
algoritmos para particionamento de blocos, aprendizado de máquina na codificação
de vídeo e algoritmos para predição affine.

2.5.1 Visão Geral e Comparação Entre Codificadores

Por se tratar de um padrão de codificação recente, é possível ainda encontrar na
literatura uma série de trabalhos recentes que buscam estudar o comportamento do
VVC, e levantar estatísticas à respeito das etapas de codificação ou das ferramentas
implementadas em cada módulo. É o caso de autores já citados nesta dissertação,
como Takamura (2019) e Pakdaman et al. (2020).

Além dos autores citados, outros destacam-se na pesquisa sobre o comportamento
do novo padrão de codificação, como Mansri et al. (2020) que faz uma extensa avalia-
ção da eficiência de codificação dos mais importantes padrões de codificação atuais.



40

Além disso, os autores também incluem nas comparações algumas implementações
otimizadas de codificadores já existentes, tais como o x264 e o x265, ambas imple-
mentações otimizadas dos codificadores H.264/AVC e H.265/HEVC, respectivamente.
Nos resultados experimentais apresentados é possível visualizar a superioridade do
VVC em relação aos demais codificadores no quesito eficiência de codificação. Em
contrapartida, os autores apresentam resultados quanto ao tempo de codificação do
VVC em relação aos demais codificadores, que dependendo da configuração esco-
lhida pode alcançar 15 vezes o tempo de codificação do HEVC.

Outra contribuição interessante é a de Cerveira et al. (2020). Neste trabalho os
autores apresentam um perfil completo do uso de memória requerido pelo VVC. Além
disso, é apresentado a distribuição de acesso à memória somente da etapa de predi-
ção interquadros. Segundo os autores, as etapas de predição podem ser responsáveis
por até 58% do total de acessos a memória. Por fim, os autores apresentam resulta-
dos somente para a etapa de predição affine, que pode ser responsável por até 15%
do total de acessos a memória.

Por fim, Saldanha et al. (2020) traz uma visão geral à respeito dos trabalhos já
publicados sobre designs de hardwares dedicados para a codificação de vídeo no
padrão VVC. Com base em oito trabalhos publicados, os autores concluem que o prin-
cipal desafio para esta geração de codificadores consiste em implementar as novas
ferramentas em codificadores com demanda de alta vazão, como em aplicações em
tempo real, e a codificação de vídeos com resoluções maiores. Além disso, os autores
salientam que, até a data de publicação, não há trabalhos na área destinados à etapa
de predição interquadros, nem às ferramentas implementadas nela.

2.5.2 Algoritmos para Particionamento de Blocos

Uma das otimizações mais exploradas em um codificador de vídeo para redução do
esforço computacional é a simplificação, de maneira inteligente, dos níveis de partici-
onamento de blocos, uma vez que para cada possível tamanho de bloco, é necessário
executar diversas etapas complexas do codificador, como as etapas de predição, por
exemplo. Além disso, a nova estrutura de particionamento inserida no VVC (MTT) con-
tribuiu ainda mais para o acréscimo em esforço computacional. Neste sentido, alguns
trabalhos já propõem melhorias neste quesito para o VVC, uma vez que é possível
alcançar grandes taxas de redução de esforço computacional alterando somente uma
etapa de codificação.

Em Zhang et al. (2020), os autores propõem um particionamento de CUs rápida
para o modo intra baseado na complexidade e na direção da textura da CU. Com
base nestas informações, os autores propõem um esquema capaz de descartar mo-
dos de particionamento desnecessários. Por exemplo, se a textura da CU indica uma
direção horizontal, o algoritmo permite particionamentos horizontais e evita particio-
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namentos verticais, que em teoria, seriam descartados no codificador original. Com
estas mudanças os autores conseguem alcançar uma redução de 48,58% no tempo
de codificação, com impacto mínimo na eficiência de codificação.

Similarmente, Saldanha et al. (2020) também propõe um esquema de particiona-
mento rápido para o modo intra do VVC. Os autores apresentam um esquema bem
definido baseado na variância da CU e no modo de Intra SubPartition já implemen-
tado no VVC, capaz de ignorar os modos verticais ou horizontais quando estes são
menos prováveis de resultar no melhor modo de predição. O esquema proposto é
capaz de alcançar uma redução de esforço computacional de 31,41%, com impacto
na eficiência de codificação muito similar a Zhang et al. (2020).

Por fim, Fan et al. (2020) também propõem um método de particionamento rápido
para o modo intra. Os autores utilizam da similaridade de pixels em áreas homogê-
neas, sendo assim, a variância de pixels é calculada e serve de referência para um
esquema de terminação precoce. Neste esquema, caso tanto a textura horizontal
quanto a vertical, obtidas através da aplicação do filtro de Sobel, sejam similares, en-
tão o modo QT é diretamente escolhido, e as partições BT e TT são impedidas de
serem escolhidas. Com este algoritmo, os autores são capazes de reduzir o tempo de
codificação em 49,27%, com um impacto maior na eficiência de codificação, quando
comparado aos demais trabalhos que propõem algoritmos para particionamento de
blocos.

2.5.3 Aprendizado de Máquina na Codificação de Vídeo

Como comentado na seção 2.4, o uso de técnicas de aprendizado de máquina
para otimizar processos da codificação de vídeo é um tema bastante explorado ao
longo dos últimos anos.

No padrão HEVC, diversos algoritmos foram propostos utilizando técnicas basea-
das em aprendizado de máquina. Em Gonçalves et al. (2019), os autores propõem um
esquema de terminação precoce baseado em Árvores de Decisão para a etapa de ME
do HEVC. Os autores realizaram inicialmente um processo de mineração de dados,
extraindo do codificador milhares de instâncias, ou exemplos, para treinamento do mo-
delo. Uma vez treinado de maneira offline1, o modelo foi implementado no codificador
HEVC, e apresentou um excelente tradeoff entre redução de tempo e eficiência de
codificação.

No padrão VVC ainda é pequeno o número de soluções baseadas em aprendizado
de máquina. Amestoy et al. (2019) propõem um esquema para particionamento de
blocos no VVC baseado em RFs. O modelo foi treinado de forma offline, e com base
em informações da CU sendo codifica, é capaz de determinar quais modos da MTT

1Treinamento offline indica que o processo de treinamento foi realizado antecipadamente, ou seja,
havia um conjunto de testes estático e definido para a etapa de treinamento.
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são mais prováveis de serem escolhidos. Os resultados experimentais mostraram uma
redução de esforço computacional de 30% em média. Também é importante ressaltar
que o overhead inserido pelos modelos teve impacto mínimo, 0,21% do tempo de
codificação. Isto mostra que a utilização de RFs é uma boa estratégia para soluções
que necessitam baixa complexidade.

Por fim, (NASIRI et al., 2020) explora o uso de redes neurais convolucionais para
melhorar a qualidade de imagem do VVC após o processo de reconstrução do quadro.
O modelo proposto auxilia na remoção de artefatos da imagem, atuando como uma
espécie de filtro. Para treinamento, além das informações da CU atual, são utilizados
também informações de quadros vizinhos como entrada para a rede. O uso de redes
neurais no processo de codificação é mais comumente utilizado em etapas onde têm-
se o bloco reconstruído para ser usado como entrada do modelo, pois isto evita a
complexidade de realizar este processo de maneira desnecessária. Por este motivo,
as soluções baseados em redes neurais são menos vistas.

2.5.4 Algoritmos para predição affine

Na seção 2.3.3 foi apresentado a evolução dos algoritmos para a compensação de
movimento affine, desde às suas discussões iniciais em Agui; Okawa; Nakajima (1989)
e (SULLIVAN; BAKER, 1991), até a sua implementação no codificador de vídeo VVC
em Lin et al. (2018). Ao longo destes anos, diversos trabalhos foram apresentados
propondo a implementação de modos de estimação e compensação de movimento
affine em codificadores de vídeo, porém, somente com à inclusão deste módulo no
codificador VVC foi que surgiu a necessidade de otimizar esta etapa de codificação.
Por este motivo, ainda há poucos trabalhos na literatura que focam exclusivamente na
melhoria desta etapa no VVC.

Os autores em Adhuran et al. (2021) estendem a ideia de estimação de movimento
affine para a predição intra bloco do codificador VVC. Para isto, é implementado um
algoritmo de busca em blocos vizinhos para encontrar os PCs necessários para a
aplicação da compensação de movimento affine. O fato de não haver quadros de
referência para o processo de estimação dos PCs faz com que os autores tenham que
definir uma região para executar o algoritmo de busca, uma vez que realizar esta tarefa
em todo o quadro é uma tarefa bastante custosa para o codificador. Portanto, a região
de busca definida pelos autores engloba as CUs já codificadas das regiões esquerda-
cima, cima, direita-cima e esquerda. Ainda para otimizar esta tarefa, é implementado
uma cache para manter potenciais candidatos a PC. A cache é capaz de manter 64
possíveis candidatos, e é atualizada sempre que um novo bloco é testado. Desta
forma, os autores conseguem alcançar uma eficiência de codificação 2,01% superior
ao codificador VVC, com um impacto no tempo de codificação de 159%.

O único trabalho encontrado na literatura com foco na etapa de predição affine
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no codificador de vídeo VVC é o (PARK; KANG, 2019). Neste trabalho, os autores
propõem um método capaz de identificar as etapas redundantes da predição affine e
ignorá-las durante a execução da ME. Este método é dividido em dois estágios. No
primeiro, é avaliado a CU pai que originou a CU atual, e são extraídas algumas infor-
mações, tais como o nível de particionamento e o melhor modo de particionamento
escolhido. Estas informações alimentam um esquema de terminação precoce definido
pelos autores, que decide entre executar a etapa de estimação de movimento affine,
ou encerrar completamente a execução desta etapa. Caso o esquema decida em con-
tinuar a execução da estimação de movimento, o segundo estágio é avaliado. Nele, a
direção da predição do quadro de referência com o melhor candidato até o momento
é avaliada e, com isto, é possível eliminar os quadros de referência que apontam para
direções diferentes.

Os resultados experimentais mostraram que o segundo estágio é capaz de redu-
zir, em média, somente 4% o tempo de codificação da etapa de predição affine. O
primeiro estágio, por sua vez, apresentou uma redução de 31% no tempo de codifi-
cação da predição affine. Quando analisado por completo, é possível observar que o
método proposto é capaz de reduzir, em média, o tempo da etapa de predição affine
em 37%, e o tempo total de codificação em 5%, com uma perda na eficiência de codi-
ficação de 0,1%. Ainda, nas conclusões, os autores afirmam que o uso de técnicas de
aprendizado de máquina para estes modelos podem ser uma evolução interessante
do trabalho. Por se tratar do único trabalho encontrado na literatura com foco na pre-
dição affine do codificador VVC, este trabalho será usado para comparação com o
método proposto nesta dissertação.

2.6 Considerações Finais

Como discutido neste capítulo, o codificador de vídeo VVC foi lançado com uma
série de ferramentas capazes de superar os demais codificadores atuais em termos
de eficiência de codificação. Entretanto, para tal feito, é acrescido de indesejável im-
pacto no esforço computacional. A etapa de ME, embora ocupando uma fatia menor
no tempo de codificação do que em outros codificadores, ainda é a etapa que mais
demanda esforço do codificador VVC e, por isto, técnicas que possam diminuir esse
custo são desejáveis. A predição affine, por sua vez, é a única novidade na ME do
VVC em comparação com HEVC. Por se tratar de um método bastante complexo, a
predição affine não era implementada em codificadores anteriores ao VVC. Alguns
trabalhos na área exploraram a compensação e a estimação de movimento affine an-
teriormente, porém, há poucos que propõem otimizações diretas nestas etapas. Em
especial, o trabalho de Park; Kang (2019) mostrou que é possível obter resultados
desejáveis tanto em redução de esforço computacional quanto em eficiência de co-



44

dificação, controlando o comportamento da predição affine. Além disso, técnicas de
aprendizado de máquina podem ser incluídas para uma tomada de decisão mais inte-
ligente na escolha entre executar ou não a etapa de predição affine.

Neste sentido, o capítulo 3 irá apresentar uma série de análises sobre o compor-
tamento da ME, com foco na etapa de predição affine no codificador de vídeo VVC.
As análises apresentadas irão guiar o desenvolvimento de um esquema baseado em
aprendizado de máquina, capaz de reduzir o esforço computacional da etapa de pre-
dição affine.



3 ANÁLISE DO COMPORTAMENTO DA ESTIMAÇÃO DE
MOVIMENTO NO PADRÃO VVC

Este capítulo tem como objetivo principal apresentar uma série análises realizadas
na etapa de ME do codificador de vídeo VVC com o intuito de compreender o com-
portamento da etapa de estimação de movimento, e auxiliar no desenvolvimento do
esquema para redução de esforço computacional.

Na primeira análise, é avaliada a distribuição de tempo de codificação de cada
etapa da ME. Com isto, busca-se identificar o custo de inserir a etapa de predição
affine no processo de ME. Na segunda análise, é realizado um estudo com foco nas
etapas da predição affine. Inicialmente é verificado o tempo de codificação para rea-
lizar cada uma das etapas (4-parâmetros e 6-parâmetros). Após, é verificada a con-
tribuição de cada etapa na geração dos melhores MVs, isto é, o número de vezes
em que a predição affine gerou os MVs com menor custo na etapa de ME. Por fim, é
realizada uma análise do custo de remover completamente a etapa de predição affine
do codificador VVC. Com esta análise é possível identificar tanto o custo em eficiência
de codificação quanto a redução do tempo de codificação ao remover da ME a etapa
de predição affine.

Nas próximas seções é mostrada a metodologia aplicada nos experimentos, e dis-
cutido separadamente cada resultado obtido.

3.1 Metodologia de Análise

A metodologia para as análises consiste em realizar modificações no codificador
VVC, para coletar, em tempo de execução, os parâmetros necessários para as ava-
liações. O software de referência do VVC, o VVC Test Model (VTM), na versão 9.0
foi selecionado para os experimentos. Todas as análises foram conduzidas em uma
workstation com sistema operacional Ubuntu na versão 16.04.7 LTS, processador Intel
Xeon Gold 5120 de 14 núcleos e 28 threads, e memória RAM de 64GB.

Ao todo, 23 sequências de vídeo foram codificadas, de diferentes resoluções, dis-
tribuição de textura e taxa de movimentação. Os vídeos das classes A1, A2, B, C,
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D, e F foram selecionados seguindo as recomendações nas Condições Comuns de
Teste (CTC, do inglês Common Test Coditions) (BOSSEN, 2020). A Tabela 1 lista to-
das as sequências de vídeo utilizadas para as análises, e suas respectivas classes,
resoluções, framerate e número de quadros codificados.

Para possibilitar que o ambiente de simulação encontrado neste trabalho possa
ser reproduzido em outros cenários, o suporte as instruções SIMD (do inglês Single
Instruction Multiple Data) foi desabilitado. Além disso, o suporte a codificação multith-
reading também foi desabilitado, sendo assim, cada simulação foi restrita a um único
núcleo do processador para codificação. Cada sequência de vídeo foi codificada qua-
tro vezes, cada uma com um Parâmetro de Quantização (QP, do inglês Quantization
Parameter ) distinto, sendo estes 22, 27, 32 e 37.

As principais configurações do codificador VTM, que possibilitam a reprodução das
condições deste trabalho, são: configuração temporal Random Access, Search Range
de 384, modo affine habilitado.

Tabela 1 – Lista de sequências de vídeos utilizadas e suas respectivas configurações.

Sequência Classe Resolução Framerate Quadros
SlideShow F 1280×720 20 500

SlideEditing F 1280×720 30 300
BasketballDrillText F 832×480 50 500

ArenaOfValor F 1920×1080 60 64
BasketballPass D 416×240 50 500
BlowingBubbles D 416×240 50 500

BQSquare D 416×240 60 600
RaceHorses D 416×240 30 300

BasketballDrill C 832×480 50 500
PartyScene C 832×480 50 500

BQMall C 832×480 60 600
RaceHorsesC C 832×480 30 300

BQTerrace B 1920×1080 60 64
BasketballDrive B 1920×1080 50 64

Cactus B 1920×1080 50 64
RitualDance B 1920×1080 60 64
MarketPlace B 1920×1080 60 64

ParkRunning3 A2 3840×2160 50 16
DaylightRoad2 A2 3840×2160 60 16

CatRobot A2 3840×2160 60 16
Campfire A1 3840×2160 30 16

FoodMarket4 A1 3840×2160 60 16
Tango2 A1 3840×2160 60 16
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3.2 Métricas Objetivas para Avaliação de Desempenho

De forma a avaliar o desempenho das modificações realizadas no codificador VTM,
este trabalho utiliza-se das métricas de redução do tempo de execução na codifica-
ção e eficiência de codificação dos quadros codificados. Para obter estes resultados,
é necessário realizar a comparação com os resultados alcançados pelo VTM sem
nenhuma modificação e, portanto, inicialmente é realizada uma etapa de simulações
com o VTM original, utilizando as mesmas configurações descritas na seção 3.1. Em
seguida, as modificações necessárias são inseridas no codificador VTM, para então
ser realizado uma nova etapa de simulação. Por fim, os resultados obtidos nas duas
etapas são comparados.

A redução do tempo de execução (RTE) pode ser calculada para todo o processo
de codificação, mas também pode ser especializada para um módulo específico. Para
isto, é somado o tempo exclusivo para a realização de cada execução do módulo
avaliado e, ao final da codificação, estes valores são apresentados. Os resultados de
RTE são computados a partir da Equação 6,

RTE =
TO − TM

TO
× 100 (6)

onde TO representa o tempo de codificação do VTM original e TM representa o tempo
de codificação do VTM modificado.

Os resultados considerando a eficiência de codificação foram obtidos a partir da
métrica Bjontegaard Delta-rate (BD-rate) (BJONTEGAARD, 2001). Esta métrica é fre-
quentemente utilizada na área de codificação de vídeo e realiza uma relação entre
a taxa de bits e a qualidade do vídeo codificado. Visando facilitar a compreensão
da métrica BD-rate, define-se BSO como o bitstream gerado pela codificação de uma
sequência de vídeo realizada pelo VTM original e BSM como o bitstream gerado pela
codificação de uma sequência de vídeo realizada pelo VTM com algum tipo de modifi-
cação. Assim, um acréscimo percentual em BD-rate significa o percentual de aumento
na taxa de bits de BSM em relação à BSO para que ambos vídeos reconstruídos pos-
suam a mesma qualidade objetiva de imagem. Portanto, conclui-se que um aumento
em BD-rate significa que as modificações implementadas no VTM geram um impacto
negativo na eficiência do codificador.

Com as configurações de codificação e sequências de vídeo utilizadas descritas,
e as métricas objetivas definidas, é possível descrever as análises realizadas no codi-
ficador VTM, bem como apresentar os resultados obtidos dos experimentos.
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3.3 Análise do Impacto da Estimação de Movimento no Codifica-
dor VVC

Assim como os demais codificadores de vídeos atuais, o VVC também apresenta
uma etapa de estimação de movimento (ME) bastante complexa. Segundo Pakdaman
et al. (2020), a ME do VVC pode ser responsável por até 57% do tempo total de
codificação, dependendo da configuração utilizada. Embora ainda seja a etapa mais
custosa do codificador, a relação da complexidade da ME do VVC é menor em relação
a outros padrões de codificação. Segundo Kim et al. (2012), a complexidade da ME no
HEVC poderia ser de até 70%. Esta diminuição da relação do tempo de codificação
da ME no VVC não significa que esta etapa está menos complexa, pelo contrário, a
inclusão de novas ferramentas em outras etapas, conforme mencionado na seção 2.3,
tornaram a ME menos expressiva, entretanto, também tornaram o codificador como
um todo mais complexo.

Neste sentido, primeiramente é realizada uma análise para medir o custo computa-
cional da etapa de ME no codificador VVC. Para isto, é coletado o tempo de execução
da ME para todos os possíveis tamanhos de CUs codificadas. Após o processo de co-
dificação, é possível obter o tempo de execução total da ME para todas as sequências
de vídeo selecionadas, cada uma codificada com os quatro valores de QPs descritos
anteriormente.

A Figura 12 ilustra a porcentagem da etapa ME em cada classe de sequências de
vídeo. Para obtenção destes valores, foi realizada a média de todas as sequências de
vídeo pertencente à classe em questão, para cada valor de QP. Sabe-se que quanto
menor o QP, mais esforço de codificação é empregado (CHEN, 2020) e, consequen-
temente, o resultado final é uma codificação com maior qualidade objetiva. Neste
sentido, é possível observar que em todos os casos, a porcentagem do tempo de exe-
cução da ME cresce a medida que valores de QPs maiores são selecionados. Isto
deve-se principalmente à complexidade empregada na etapa de predição intraquadro
que, por sua vez, precisa avaliar muito mais blocos candidatos quando um valor de
QP menor é selecionado.

Quando verificada cada sequência de vídeo em específico (Apêndice A), é possível
verificar que o menor tempo de execução da ME em relação ao restante da codifica-
ção foi em Campfire com QP 22, apenas 26,59% do tempo total. Por se tratar de
um vídeo de resolução 4K, sabendo que apenas 16 quadros são codificados nestes
casos (veja a Tabela 1), é possível assumir que esta relação menor seja devido ao
grande overhead inserido pelo primeiro quadro codificado somente com modo intra.
Em contrapartida, o maior tempo de execução da ME ficou por conta da sequência de
vídeo MarketPlace com QP 37, com 59,36% em relação ao tempo de codificação to-
tal. Este valor de máxima supera o encontrado por (PAKDAMAN et al., 2020), porém,
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Figura 12 – Tempo médio de execução da ME para cada classe de vídeos.

deve ser levadas em consideração as configurações distintas aplicadas neste trabalho
e descritas na seção 3.1.

Quando avaliada a média de todas as classes de sequências de vídeo, na Figura
12, é possível observar que a etapa de ME foi responsável, por 37,15%, 43,65%,
48,07% e 50,58% do tempo total de codificação do VTM, em média, para os valores
de QPs 22, 27, 32 e 37, respectivamente. Desta forma, com esta análise é possível
verificar que a etapa de ME no codificador VTM tem grande potencial de otimizações
que possam reduzir o esforço computacional do processo de codificação. O módulo de
ME, por sua vez, ainda é divido em outras etapas, cada uma com suas particularidades
que deverão ser levadas em consideração para a definição de uma solução rápida para
a ME.

3.4 Análise das Etapas de Codificação da Estimação de Movi-
mento

Conforme mostrado na seção anterior, o módulo de ME do codificador VTM foi
responsável por até 59,36% do tempo total de codificação. Entretanto, não se sabe o
quanto cada etapa da ME representa deste total. Sendo assim, nesta seção é apre-
sentada uma análise com focos nas etapas de predição unilateral, bilateral e affine,
que compõem a ME do VVC. Para isto, similarmente a análise anterior, é coletado o
tempo de execução de cada etapa separadamente e, ao final, os resultados médios
por classe de vídeo são apresentados.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos, separados por valores de QPs. Quando
avaliados os resultados médios, é possível identificar que a predição unilateral é a
etapa que menos demanda esforço da ME, sendo responsável por cerca de 22% do



50

tempo total de execução da ME. A etapa de predição bilateral, por sua vez, é respon-
sável por 35%, enquanto que a predição affine é a etapa que mais demanda esforço
da ME, com 43% do tempo total.

Também é possível perceber que tanto a predição unilateral quando bilateral ten-
dem a diminuir a proporção do tempo de execução da ME à medida que valores mai-
ores de QP são atribuídos, enquanto que, para a predição affine a condição contrária
é verificada. Isto deve-se, principalmente, à restrição de tamanho de CU mínima para
a execução da predição affine (veja a Seção 2.3.3). Sendo assim, enquanto que as
etapas anteriores são mais requisitadas quando CUs de tamanhos menores são co-
dificadas, a predição affine apresenta uma contribuição menor, uma vez que não é
processada nestes casos.

Portanto, com esta análise é possível assumir que a inclusão de uma nova ferra-
menta de predição acarretou em um acréscimo substancial na complexidade da etapa
de ME, que já era bastante complexa nos codificadores anteriores. A predição affine

Tabela 2 – Tempo de execução da ME por etapas.

Classe de vídeo QP Tempo de execução da ME (%)
Unilateral Bilateral Affine

Classe F

22 24 36 40
27 22 34 44
32 22 33 45
37 22 32 46

Classe D

22 26 38 36
27 23 35 42
32 20 35 45
37 20 34 46

Classe C

22 25 38 37
27 23 35 42
32 22 34 44
37 21 33 46

Classe B

22 24 40 36
27 22 35 43
32 22 32 46
37 23 30 47

Classe A2

22 24 36 40
27 22 34 44
32 22 33 45
37 22 32 46

Classe A1

22 26 38 36
27 23 35 42
32 20 35 45
37 20 34 46

Média

22 25 38 38
27 23 35 43
32 21 34 45
37 21 33 46
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passa a ser a etapa mais complexa da ME, podendo ser responsável por até 47% do
tempo total de execução da ME.

3.5 Análises da Etapa de Predição affine

Conforme verificado nas análises anteriores, a predição affine é a etapa que mais
demanda esforço computacional da ME do codificador VVC, podendo ser responsá-
vel por até 47% do tempo total de codificação da ME. Contudo, conforme discutido
na Subseção 2.3.3, a predição affine é dividida em duas etapas: 4-parâmetros e 6-
parâmetros. Neste sentido, esta seção tem como objetivo avaliar o comportamento da
predição affine dentro da ME.

Primeiramente, foi verificada a relação do tempo de execução das etapas de 4-
parâmetros e 6-parâmetros da predição affine. A Figura 13 mostra a porcentagem de
cada etapa no tempo de execução da predição affine, onde nas regiões com barras
sólidas encontra-se a etapa de 4-parâmetros, enquanto que nas regiões com barras
horizontais encontra-se a etapa de 6-parâmetros. Primeiramente, é possível observar
a distribuição permaneceu bastante similar para todos os casos. É possível verificar
uma crescente na proporção de tempo consumido na etapa de predição 4-parâmetros
à medida que os valores de QPs maiores são atribuídos. Isto deve-se principalmente
a condição para execução da etapa de 6-parâmetros discutida na Subseção 2.3.3, que
verifica se o custo obtido a partir do MV gerado da etapa de 4-parâmetros é até 5%
maior que o custo obtido a partir da execução da predição unilateral e bilateral. Desta
forma, é possível assumir que, quando codificado com valores de QPs mais altos, a
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perda de definição, principalmente na região das bordas, afetou a qualidade obtida da
predição affine.

Ainda quando observamos a Figura 13, é possível verificar que a etapa de 4-
parâmetros, mesmo no caso com menor impacto, foi responsável por 52,16% do
tempo de execução da predição affine, em média para todas as sequências de ví-
deo da classe A2 QP 27. Isto deve-se ao fato de que não há uma restrição além do
tamanho de bloco para o codificador realizar a etapa de 4-parâmetros e, portanto, o
número de vezes que o codificador executa esta etapa é maior que a de 6-parâmetros.
Por outro lado, a etapa de 6-parâmetros, mesmo no caso com menor impacto, foi res-
ponsável por 34,35% do tempo de execução da predição affine em média para as
sequências de vídeo da classe F com QP 37.

Após isto, foi verificado na Figura 14 o total de vezes em que o codificador executa a
etapa de predição affine por completo, isto é, processa tanto a etapa de 4-parâmetros
quanto a 6-parâmetros. Em azul, é apresentado o número de vezes em que a etapa
de 6-parâmetros foi avaliada após a etapa de 4-parâmetros. Nesta análise, é possível
perceber que, em todas as sequências de vídeo analisadas, o número de execuções
da etapa de 6-parâmetros após a etapa de 4-parâmetros foi pelo menos 80%, em
média para os quatro valores de QP. Isto indica que, em pelo menos 80% dos casos, o
vetor de movimento encontrado na etapa de 4-parâmetros teve um custo até 5% maior
que o melhor vetor encontrado nas etapas de predição unilateral e bilateral. No maior
caso, para SlideEditing, este comportamento ocorreu em 95,20% dos casos.

Ainda na Figura 14, foi analisado o número de vezes em que a predição affine
obteve o melhor MV, isto é, o total de vezes em que o vetor encontrado tanto na
etapa de 4-parâmetros quanto na etapa de 6-parâmetros apresentou o menor custo
de toda a ME. Em laranja, a porcentagem média destes casos é apresentada para
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cada sequência de vídeo. No melhor caso, para a sequência de vídeo SlideShow, em
62,45% dos casos, a etapa de predição affine obteve o vetor com menor custo. Isto
deve-se, principalmente, a natureza do conteúdo, que trata-se de uma apresentação
de slides, onde cada transição aplica uma série de transformações na cena. Por
outro lado, o pior caso foi observado em SlideEditing, com apenas 5,21% dos casos.
Novamente, este resultado é devido a natureza do conteúdo da sequência de vídeo,
que trata-se de uma captura de edição de texto, onde as únicas transições de objetos
são as miniaturas que se movem na vertical, ou seja, um movimento translacional em
um único eixo. Desta forma, a predição affine, que é responsável pelos movimentos
não translacionais, não tem grande impacto no resultado final. Em média, quando
processada, a predição affine só foi efetiva em 38,81% dos casos, sendo que nos
61,19% restantes o processamento desta etapa foi desperdiçado.

Por fim, foi verificada a eficiência de codificação, em termos de BD-rate, do co-
dificador VTM ao desabilitar por completo a etapa de predição affine. A Tabela 3
mostra os resultados obtidos nesta análise. É possível verificar que em SlideEditing,
o BD-rate foi de 0,0460%. Isto indica que para esta sequência de vídeo a etapa de
predição affine teve pouco impacto na eficiência de codificação. Tal comportamento já

Tabela 3 – Resultados obtidos da remoção da etapa de predição affine em relação ao codifi-
cador VTM original.

Classe Sequência de Vídeo RT Total (%) BD-rate (%)

F

SlideShow 10,51 7,3405
SlideEditing 0,50 0,0460

BasketballDrillText 3,02 1,0940
ArenaOfValor 7,30 1,8790

D

BasketballPass 2,43 0,9304
BlowingBubbles 4,45 2,4820

BQSquare 8,08 2,9565
RaceHorses 8,78 4,5468

C

BasketballDrill 7,13 2,2400
PartyScene 6,65 2,0020

BQMall 4,87 1,6903
RaceHorsesC 8,54 4,8673

B

BQTerrace 3,46 1,1080
BasketballDrive 3,67 1,2100

Cactus 9,42 3,6429
RitualDance 6,00 1,3298
MarketPlace 6,02 3,1023

A2
ParkRunning3 4,87 1,5489
DaylightRoad2 1,14 0,9593

CatRobot 3,11 1,9840

A1
Campfire 1,76 0,5902

FoodMarket4 2,93 1,1754
Tango2 2,15 0,6879

- Média 5,08 2,1484
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havia sido evidenciado na análise anterior, uma vez que a predição affine apresentou
a menor contribuição na escolha dos melhores vetores para esta sequência. Por outro
lado, em SlideShow, é possível observar que a eficiência de codificação obtida após
desabilitar a predição affine sofreu uma perda bem mais significativa, com BD-rate de
7,3405%. Novamente, este comportamento também havia sido evidenciado na etapa
anterior, onde a maior contribuição da predição affine foi para esta sequência de vídeo.
Quando verificado o resultado médio para todas as sequências de vídeo, desabilitar a
predição affine ocasionou uma perda de 2,1484% na eficiência de codificação.

Quando verificada a redução de tempo de codificação após desabilitar a predição
affine, nota-se que os valores obtidos são distintos do tempo total desta etapa quando
verificado nas análises anteriores. Isto deve-se ao motivo que simplesmente desa-
bilitar esta etapa não garante completa eficiência uma vez que, para compensar as
perdas obtidas em remover a etapa de predição affine, o codificador emprega maior
refinamento nas outras etapas de codificação. Ainda assim, os valores obtidos em ter-
mos de redução de tempo de codificação foram de até 10,51% em SlideEditing, com
uma média de 5,08% para todas as sequências.

Sendo assim, as análises apresentadas neste capítulo mostraram que a ME do
codificador VTM ainda é bastante complexa, podendo ser responsável por até 59,36%
do tempo total de codificação. Neste sentido, a etapa da ME que mais demanda
esforço do codificador é a predição affine, podendo ser responsável por 43% do tempo
total de execução da ME, em média. Além disso, simplesmente desabilitar a etapa de
predição affine do codificador VTM causou um impacto indesejável na eficiência de
codificação de 2,1484%, em média.

De fato, a etapa de predição affine é a única adição do padrão VVC em relação ao
seu antecessor na etapa de ME e, por isso, ainda não foram exploradas otimizações
com foco nesta etapa em nenhum trabalho publicado na literatura científica. Neste
sentido, este trabalho propõe, no próximo capítulo, um esquema baseado em aprendi-
zado de máquina, capaz de identificar os casos onde a etapa de predição affine pode
ser encerrada sem causar grandes penalidades na eficiência de codificação, dado que
esta etapa se mostrou bastante custosa para o codificador, mas traz benefícios na efi-
ciência de codificação em alguns cenários. Além disso, o esquema proposto pode ser
facilmente combinado com outras técnicas de redução de esforço computacional em
outras etapas da codificação, podendo oferecer uma redução de esforço computacio-
nal ainda maior.



4 LEARNING-BASED AFFINE PREDICTION

A partir das análises apresentadas no capítulo 3, verificou-se que é interessante
e possível interromper a execução da predição affine em casos onde o melhor MV já
havia sido encontrado nas etapas anteriores, de predição unilateral e bilateral. Sendo
assim, este capítulo propõe uma solução para redução do esforço computacional da
ME do padrão VVC.

Chamado de LEAP (do inglês Learning-based Affine Prediction), o esquema pro-
posto é baseado na exploração de Florestas Aleatórias, e é treinado para identificar
os casos onde o melhor vetor de movimento já foi encontrado nas etapas anteriores
à predição affine. A Figura 15 apresenta um fluxograma das principais etapas da ME,
com a inserção do fluxo de execução do LEAP. O primeiro passo do LEAP é realizado
antes da etapa de 4-parâmetros da predição affine e tem como objetivo decidir se o
codificador deve encerrar a execução da ME neste ponto. Caso o modelo decida por
continuar, a etapa de 4-parâmetros é processada e o segundo passo é executado. No-
vamente, o modelo decide se o resultado obtido da etapa de 4-parâmetros é suficiente,
ou se deve ser executado a etapa de 6-parâmetros.

Nas próximas seções, será apresentada toda a metodologia para coleta dos parâ-
metros e construção dos conjuntos de dados para treinamento, o pré-processamento
dos dados, o treinamento e otimização dos modelos e, por fim, o processo de imple-
mentação dos modelos treinados no codificador VVC.

IN
ÍC

IO

FI
MPredição Unilateral Predição Bilateral

Predição Affine
4-parâmetros

Predição Affine
6-parâmetros

Fluxo de Execução da Estimação de Movimento

Fluxo de Execução do LEAPSim Sim

não não
Modelo A Modelo B

Figura 15 – Fluxograma de execução da ME com o algoritmo LEAP implementado.
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4.1 Processo Mineração de Dados e Construção dos Conjuntos
de Dados

O processo de mineração de dados consiste em extrair do codificador os parâme-
tros necessários para treinamento dos modelos. Para definição do LEAP, 33 parâme-
tros foram coletados durante a execução da ME no software de referência do VVC. Os
parâmetros foram organizados em um conjunto de entradas, chamadas de instâncias.
Ao todo, 15 sequências de vídeo, selecionadas especificamente para a etapa de trei-
namento, foram codificadas para obtenção das instâncias necessárias. As instâncias
coletadas foram balanceadas e agrupadas em 6 conjuntos de dados distintos. Esta
seção descreve com detalhes cada uma destas etapas.

Inicialmente, na etapa de pré-treino, foram consideradas 73 sequências de vídeos
para dar início ao processo de coleta de dados. As sequências de vídeo selecionadas
para a etapa de pré treino são: 53 do NETVC, 8 do Ultra Video Group, e 12 da ex-CTC.
A primeira base de dados diz respeito ao Internet Video Codec (NETVC), que é um
órgão que lança periodicamente documentos abordando recomendações e condições
de testes ideias a serem executados entre diferentes codificadores de código aberto
(DAEDE; NORKIN; BRAILOVKKIY, 2016). A segunda base de dados tem origem
do Ultra Video Group (UVG), que é um grupo acadêmico de codificação de vídeo da
Finlândia com mais de 20 anos de experiência na condução de pesquisas pioneiras em
sistemas de processamento de vídeo e imagem (MERCAT; VIITANEN; VANNE, 2020).
A terceira base de dados, diz respeito às sequências de vídeo que já fizeram parte
CTC (BOSSEN, 2020) durante o processo de padronização do VVC, mas que foram
removidas das versões mais atuais. Desta forma, todas as sequências selecionadas
para esta etapa são de bases de dados distintas das apresentadas na seção 3.1 e não
fazem parte da CTC atual (BOSSEN, 2020), portanto, não serão utilizadas na etapa
de testes.

Entretanto, realizar o processo de mineração de dados em 73 sequências de ví-
deos distintas é bastante custoso, uma vez que cada uma deve ser codificada quatro
vezes utilizando os valores de QPs listados na seção 3.1, totalizando 292 codifica-
ções distintas. Considerando que cada um dos processos de codificação para coleta
de dados consome cerca de 90 minutos e gera um arquivo de saída de aproximada-
mente 800 MBs, executar esta etapa para 292 codificações distintas torna inviável o
armazenamento, transferência e manipulação dos dados. Uma etapa inicial de sele-
ção de sequências de vídeo foi realizada para reduzir o escopo. Para isto, utilizou-se
a técnica analítica de Itu-t (2008), que calcula e relaciona as sequências de vídeo em
dois eixos: variabilidade de dados em um mesmo quadro (Spatial Information - SI), e
a variabilidade de dados ao longo de todos os quadros (Temporal Information - TI). As
73 sequências de vídeo foram organizadas em três conjuntos, de acordo com suas
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resoluções: 17 de resolução HD, 32 de resolução Full HD e 24 de resolução Ultra
HD. Os valores de SI e TI obtidos para cada uma das sequências de vídeo foram nor-
malizados de acordo com seu respectivo conjunto, e dispostos na Figura 16, onde o
eixo x representa os valores de SI e o eixo y representa os valores de TI. Para cada
um dos conjuntos, foi calculada a mediana nos eixos x e y, possibilitando dividir cada
conjunto em quatro quadrantes. Com isto, para escolher as sequências de vídeo que
mais diferem entre si em cada conjunto, foram selecionadas cinco sequências de ví-
deo: Quatro mais distantes da mediana em cada quadrante e uma mais próxima do
centro (cruzamento das medianas de SI e TI). Com isto, é possível obter uma boa di-
versidade de informações de entrada, ao mesmo tempo que torna a manipulação dos
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Figura 16 – Sequências de vídeo selecionadas para a etapa de treinamento.
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dados de saída viável. As sequências de vídeo selecionadas a partir deste processo
foram circuladas em vermelho na Figura 16.

Com as 15 sequências de vídeo selecionadas é possível realizar a etapa de mine-
ração de dados. Para isto, o codificador de referência do VVC, o VTM, foi modificado
para coletar 33 parâmetros em tempo de execução. A Tabela 4 descreve cada um
dos parâmetros escolhidos. Em alguns dos parâmetros listados, há mais de um valor
associado. Nestes casos, a coluna de quantidade indica o número de valores associ-
ados a este parâmetro. Em mvUni, há quatro valores associados ao parâmetro, que
representam as coordenadas x e y após a etapa de predição unilateral do melhor MV
encontrado para a Lista L0 e para a Lista L1. mvBi trata-se do mesmo caso anterior,
porém, após a etapa de predição bilateral. costs possui três valores associados, que
dizem respeito ao custo calculado pelo codificador após as etapas de predição unila-
teral para a Lista L0 e Lista L1, e após a etapa de predição bilateral. mvAffine possui
seis valores associados, que indicam as coordenadas x e y de cada um dos três MVs
gerados para cada ponto de controle após a etapa de predição affine. Este parâmetro,

Tabela 4 – Lista de parâmetros coletados na etapa de mineração de dados.

Parâmetro Quant. Descrição
videoQP 1 Quantization Parameter de entrada

videoWidth 1 Largura do vídeo
videoHeight 1 Altura do vídeo

videoFramerate 1 Framerate do vídeo
imv 1 Adaptative MV Precision

cuWidth 1 Largura da CU atual
cuHeight 1 Altura da CU atual

depth 1 Profundidade total da CU atual
qtDepth 1 Profundidade da árvore quaternária da CU atual
mtDepth 1 Profundidade da árvore multi-type tree da CU atual

mvUni 4
Posições x e y do melhor vetor de cada
lista após a etapa de predição unilateral

mvBi 4
Posições x e y do melhor vetor de cada
lista após a etapa de predição bilateral

costs 3
Custo das etapas de predição unilateral

(Lista 0 e Lista 1) e bilateral

interDir 1
Valor que indica a etapa com menor custo

antes da predição affine

distUni 1
Distância euclidiana entre vetores da etapa

de predição unilateral

distBi 1
Distância euclidiana entre vetores da etapa

de predição bilateral
symMode 1 Valor que indica se a symetricME foi executada

currQP 1 Quantization Parameter do quadro atual

mvAffine 6
Vetores de movimento resultantes da etapa de

4-parâmetos da predição affine
costAffine 1 Custo da etapa 4-parâmetros da predição affine
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juntamente com o costAffine, só estão disponíveis após a etapa de 4-parâmetros da
predição affine e, portanto, não podem serem considerados no modelo que decide
entre executar ou não a etapa de 4-parâmetros.

Cada um dos parâmetros coletados é escrito em um arquivo de saída após a exe-
cução da etapa de ME para cada tamanho de CU. Por se tratar de um aprendizado
supervisionado, uma informação alvo deve ser fornecida para cada instância. Para
definir o alvo, é verificada qual etapa originou o MV com menor custo ao final da exe-
cução da ME. Os valores alvos também são chamados de classes, e são definidos
por: (before) Indica que o vetor com menor custo foi obtido antes da etapa de predi-
ção affine; (4param) Indica que o vetor com menor custo foi obtido após a execução da
etapa 4-parâmetros da predição affine; (6param) Indica que o vetor com menor custo
foi obtido após a execução da etapa 6-parâmetros da predição affine.

Coletar dados da execução da ME para todos os possíveis tamanhos de CU ocasi-
ona em um alto volume de dados e muitas instâncias repetidas. Devido a esta grande
quantidade de dados gerados, foram codificados apenas os 16 primeiros quadros de
cada uma das 15 sequências de vídeo. Cada sequência foi codificada quatro vezes,
com os quatro valores de QPs definidos na seção 3.1. As demais configurações des-
critas na metodologia também se aplicam para esta etapa. As instâncias de saída
foram agrupadas em 12 conjuntos que representam os possíveis tamanhos de CU
para a predição affine, que são: 128×128, 128×64, 64×128, 64×64, 64×32, 32×64,
32×32, 64×16, 16×64, 32×16, 16×32, 16×16.

Pela natureza dos dados, o número de instâncias geradas para CUs maiores é
menor que para CUs menores. Por exemplo, o número de instâncias geradas para as
CUs de tamanho 128×128 é muito inferior às CUs 64×64. No ramo de aprendizado
de máquina este fenômeno é conhecido como desbalanceamento de dados. Realizar
o processo de treinamento para dados desbalanceados pode ocasionar em diversos
problemas, fazendo com que os modelos treinados deixem de ser genéricos, e se
especializem em casos com maior ocorrência. Para contornar este problema, inicial-
mente foi decidido dividir cada conjunto de dados possuindo três classes de decisão
(before, 4param e 6param) em outros dois conjuntos A e B com decisões binárias.
As decisões binárias são definidas por: (0) Indica que a execução não deve ser inter-
rompida neste ponto, e (1) Indica que a execução deve ser interrompida. Isto significa
que no primeiro conjunto de dados A, a classe before é caracterizada pela decisão 1,
pois indica que o melhor vetor de movimento já foi encontrado nas etapas anteriores
à predição affine. Por outro lado, as classes 4param e 6param devem ser agrupa-
das e classificadas como decisão 0, pois indicam que o melhor vetor de movimento
deve ser encontrado nas etapas de predição affine. O segundo conjunto binário B
é executado após a etapa de 4-parâmetros, portanto, para estes casos, as classes
before e 4param podem serem agrupadas para compor a decisão 1, enquanto que
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a classe 6param define que a decisão 0 deve ser utilizada. Desta forma, é possível
reaproveitar instâncias em ambos modelos A e B, podendo assim obter uma maior
amostragem, principalmente para o conjunto de dados de CU 128×128, que possui
poucos exemplos.

Após aplicar esta técnica, os 12 conjuntos de dados passaram a se tornar 24 con-
juntos. Com isso, é possível aplicar a etapa de limpeza e preparação dos dados para
o treinamento. Inicialmente, foram removidos os exemplos duplicados para todos os
conjuntos e, em seguida, para cada um dos 24 conjuntos foi aplicado a técnica de
downsampling, que consiste em remover instâncias a fim de que todos os conjuntos
tenham o mesmo número de exemplos. Por possuir o menor número de exemplos, o
conjunto 128×128 foi utilizado como referência para realizar o downsampling de todos
os conjuntos. Neste sentido, todos os conjuntos tiveram o número de exemplos reduzi-
dos para 500 para cada classe de decisão, ou seja, para cada uma das 15 sequências
de vídeo e para cada um dos quatro valores de QP, foram selecionados 1000 exem-
plos, sendo 500 classe 0 e 500 da classe 1. Ao final, cada conjunto de dados foi
reestabelecido com um total de 60.000 exemplos únicos dos dados da execução da
etapa de ME para cada possível tamanho de bloco.

Com os conjuntos de dados balanceados, é possível dar início a etapa de treina-
mento. Entretanto, é inviável realizar o treinamento em 24 conjuntos de dados distin-
tos, pois torna custoso executar as etapas posteriores de otimização e implementação
de cada modelo no codificador VVC. Para diminuir este escopo, foi realizado uma
etapa de agrupamento de conjuntos de dados. Nesta tarefa, foi calculado o índice de
feature importance (PEDREGOSA et al., 2011), que atribui uma pontuação aos parâ-
metros de entrada dos modelos com base nas suas utilidades na previsão da classe
alvo. Os resultados médios obtidos em termos de feature importance para todos os
conjuntos de dados são apresentados na Figura 17, onde para cada um dos modelos
são mostrado os valores dos três parâmetros com maior feature importance, o parâ-
metro com menor, e o parâmetro da mediana, em média para todos os conjuntos. Os
valores de feature importance para todos os 33 parâmetros avaliados é mostrado no
Apêndice C. Com base nesta análise nos 24 conjuntos de dados, foi possível obser-
var uma variação mínima dos parâmetros inferiores a mediana. Entretanto, quando
avaliado os parâmetros com maior feature importance, é possível perceber um padrão
na distribuição. Para os conjuntos de dados 16×16, 16×32, 32×16, 16×64, 64×16 e
32×32, o parâmetro que apresentou maior feature importance foi CostUni da Lista 0,
enquanto que para os conjuntos de dados 32×64, 64×32, 64×64, 64×128 e 128×64,
o parâmetro com maior feature importance foi o CostUni para a Lista 1. Por fim, o
conjunto 128×128 foi o único que apresentou o CostBi como parâmetro com maior
feature importance.

Desta forma, os conjuntos de dados foram agrupados seguindo o padrão visuali-
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Figura 17 – Valores de Feature importance médios obtidos para todos os conjuntos de dados.

zado na análise anterior. Com isto, o número de conjuntos de dados foi reduzido de
24 para apenas 6. A Tabela 5 resume os conjuntos agrupados, bem como seu número
final de instâncias, sendo os conjuntos 1A e 1B referente ao primeiro conjunto de da-
dos para os modelos A e B apresentados na Figura 15 e, similarmente, os conjuntos
2A, 2B, 3A e 3B, referentes ao segundo e terceiro conjuntos de dados, também para
os modelos A e B, respectivamente. Com base nos seis conjuntos gerados, é possível
realizar o treinamento dos modelos com garantia de que os dados estão limpos de
duplicações, balanceados e agrupados de acordo com suas similaridades.

4.2 Definição dos Modelos de Aprendizado de Máquina

Com a etapa de mineração para construção dos conjuntos de dados finalizada, é
possível descrever o fluxo de treinamento e otimização dos modelos de decisão pro-
postos no esquema LEAP. Neste sentido, esta seção descreve os testes que motiva-
ram a escolha do algoritmo de Florestas Aleatórias para o treinamento dos modelos,
bem como a metodologia utilizada para o treino, e a otimização dos parâmetros de
configuração.

Conforme mencionado na seção 2.4, o algoritmo de Florestas Aleatórias é um
conjunto de Árvores de Decisão com um mecanismo de voto majoritário. Entretanto,
a complexidade para treinamento e implementação dos modelos é muito maior que

Tabela 5 – Descrição dos conjuntos de dados após etapa de agrupamento.

Modelo Conjuntos de dados Número de instâncias
1A e 1B 16×16, 16×32, 32×16, 16×64, 64×16, 32×32 360.000
2A e 2B 32×64, 64×32, 64×64, 64×128, 128×64 300.000
3A e 3B 128×128 60.000
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apenas utilizar uma única árvore de decisão. Além disso, dependendo do problema a
ser solucionado, utilizar um modelo de Árvores de Decisão em vez de um conjunto de
modelos, pode alcançar uma melhor precisão. Neste sentido, foi realizado uma etapa
de validação do uso de Florestas Aleatórias, onde cada modelo foi gerado utilizando
os algoritmos de Florestas Aleatórias e Árvores de Decisão. Os algoritmos para treino
escolhidos foram o DecisionTreesClassifier e o RandomForestsClassifier, ambos im-
plementados na biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011). Os parâmetros
de configuração da etapa de treino, também chamados de hiperparâmetros, foram
definidos utilizando os valores padrões implementados na biblioteca a saber:

• DecisionTreesClassifier: criterion=’gini’, splitter=’best’, max_depth=None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1

• RandomForestsClassifier: n_estimators=100, criterion=’gini’,
max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1

, onde criterion indica a função para medir a qualidade de uma divisão, splitter indica a
estratégia usada para dividir cada nodo, max_depth indica a profundidade máxima da
árvore, min_samples_split indica o requisito mínimo de amostras para dividir um nodo
interno, min_samples_leaf indica o requisito mínimo de amostras para que se tenha
um nodo folha, e n_estimators indica o número de árvores na floresta.

Tanto para esta etapa de treinamento quanto para as demais, a técnica de reamos-
tragem utilizada foi a validação cruzada de 10. Esta técnica divide o conjunto de dados
em 10 iterações, onde em cada, um subconjunto diferente é selecionado para servir
como conjunto de testes, e o restante é utilizado como conjunto de treinamento. Desta
forma, é garantido que ao final da operação, todo o conjunto de dados foi testado. Ao
final da validação cruzada, é informada uma lista de valores contendo a acurácia do
modelo em cada iteração. Sendo assim, a Figura 18 apresenta o resultado médio
de cada iteração para cada um dos modelos definidos neste trabalho. Quando verifi-
cado os resultados obtidos, em todos os modelos o algoritmo de Florestas Aleatórias
apresentou maior acurácia que as Árvores de Decisão. A maior acurácia obtida foi
no modelo 2A, com 75,12%. Neste mesmo caso, a acurácia obtida no modelo com
Árvores de Decisão foi de 70,28%. A menor acurácia obtida foi no modelo 3B, onde o
algoritmo de Árvores de Decisão apresentou uma acurácia de 60,56%, enquanto que
as Florestas Aleatórias tiveram acurácia de 69,15% neste mesmo modelo. Por fim,
quando verificado, a média para as acurácias obtidas em todos os modelos de Flores-
tas Aleatórias mostraram-se superiores as das Árvores de Decisão, com uma média
de 72,48%, contra apenas 67,16% obtido com o algoritmo de Árvores de Decisão.
Esta análise valida a escolha das Florestas Aleatórias como algoritmo de classifica-
ção escolhido para o LEAP.
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Figura 18 – Comparação dos modelos do LEAP treinadas com algoritmo de Árvores de Deci-
são e Florestas Aleatórias.

4.3 Treinamento dos Modelos de Florestas Aleatórias

Os modelos apresentados na análise anterior foram obtidos através do algoritmo
de treinamento de Florestas Aleatórias utilizando os valores padrões para os hiperpa-
râmetros. Entretanto, resultados superiores podem ser obtidos manipulando os hiper-
parâmetros da melhor maneira possível. Sendo assim, foi realizado uma estratégia
para otimização dos hiperparâmetros, baseado nos ajustes com Random Search e
Grid Search. Ambas estratégias baseiam-se em realizar o treinamento e avaliar o re-
sultado obtido em um número específico de iterações. A estratégia de Random Search
consiste em selecionar, aleatoriamente, em um intervalo de valores informado para os
hiperparâmetros, em um número específico de iterações. Cada iteração passa pelo
treinamento e a acurácia final é mantida. Ao final de todas as iterações é fornecida
uma matriz contendo os valores escolhidos para os hiperparâmetros e a acurácia ob-
tida em cada iteração. Desta forma, com um número grande de iterações, é possível
identificar regiões com maior probabilidade de conter os hiperparâmetros com maior
acurácia. A estratégia de Grid Search é similar à anterior, porém, avalia todas as
combinações possíveis entre os intervalos de hiperparâmetros informado. Devido a
este comportamento exponencial, a complexidade para realizar esta técnica é alta e,
portanto, não deve ser feita para um grande conjunto de hiperparâmetros.

Na etapa de Random Search, é necessário informar um intervalo a qual o algo-
ritmo vai sortear valores para o treinamento e avaliação. Sendo assim, os interva-
los de entrada para esta técnica foram: Limite máximo de 100 para n_estimators,
min_samples_split entre 8 e 50, min_samples_leaf entre 1 e 30, max_depth entre 2
e 20, e max_samples entre 0,1 e 1,0. Os melhores resultados obtidos para cada um
dos modelos após as 1000 iterações são apresentados na Tabela 6. Além disso, é
apresentado o f1_score obtido no treinamento com os melhores hiperparâmetros. O
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f1_score é uma métrica que combina a precisão do modelo com a frequência em que
o classificador encontra os exemplos de uma classe, e é o modelo de saída recomen-
dado neste tipo de abordagem (PEDREGOSA et al., 2011).

Dada a natureza exponencial do número de operações necessárias para realizar
uma busca exaustiva em torno dos melhores pontos encontrados na etapa de Random
Search, é inviável realizar este processo para todos os hiperparâmetros. Por este mo-
tivo, para o desenvolvimento do trabalho, foi necessário escolher os hiperparâmetros
que mais contribuem para a precisão dos modelos, e iterar em torno deles. Para esta
tarefa, foi calculado o coeficiente de correlação de Pearson (CCR) (KIRCH, 2008), que
mede a relação estatística entre duas variáveis, para todos os hiperparâmetros em re-
lação ao f1_score. Os resultados obtidos nesta etapa são apresentados na Tabela 7,
onde para cada hiperparâmetro em cada um dos modelos, um valor que varia de -1 a
1 é atribuído. Neste sentido, um CCR com valor próximo a 0 não é interessante, pois
indica que há pouca associação entre as duas variáveis. Por outro lado, quanto mais
próximo o CCR estiver de -1 ou de 1, mais associação as variáveis possuem, sendo
que um valor próximo a -1 indica que um dos valores aumenta, o outro valor diminui,
e um valor próximo a 1 indica que a medida que um dos valores aumenta, o outro
aumenta também. Com os resultados do CCR é possível traçar, para cada modelo, os
dois hiperparâmetros que mais se relacionam ao f1_score. Os hiperparâmetros com
maior CCR estão demarcados com fundo cinza na Tabela 7. Para os modelos 1A, 1B,
2A, 3A e 3B, os hiperparâmetros que obtiveram maior CCR foram o max_depth e o
n_estimators, sendo que este último foi superado pelo min_samples_split no modelo
2B.

Tabela 6 – Resultados de melhores hiperparâmetros e f1_score obtidos após aplicação da
técnica Random Search com 1000 iterações para cada um dos modelos.

Hiperparâmetros Conjuntos de dados
1A 1B 2A 2B 3A 3B

n_estimators 60 40 80 100 15 18
min_samples_split 28 40 22 28 12 20
min_samples_leaf 5 5 1 3 25 13

max_samples 0,5 0,5 0,9 0,2 0,1 0,2
max_depth 20 18 16 20 16 17
f1_score 0,738 0,725 0,768 0,753 0,724 0,706

Tabela 7 – Coeficiente de correlação de Person obtido para cada hiperparâmetro.

Coeficiente de Correlação de PearsonHiperparâmetros 1A 1B 2A 2B 3A 3B
n_estimators 0,2340 0,1281 0,1095 0,0690 0,2881 0,1889

min_samples_split -0,0147 -0,1107 0,0332 0,1306 -0,0149 -0,0202
min_samples_leaf 0,1097 -0,0413 0,0261 -0,0169 0,0752 0,0744

max_samples 0,0423 -0,0130 0,0120 -0,0199 -0,0222 0,0180
max_depth 0,7836 0,8351 0,7527 0,8045 0,5724 0,6442
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Com os hiperparâmetros que mais se associam ao f1_score selecionados em cada
modelo, é possível realizar a etapa de Grid Search. Nesta etapa, uma busca exaustiva
é feita, testando todas as possíveis combinações de hiperparâmetros fornecidos. Para
cada modelo, os dois hiperparâmetros com maior CCR foram selecionados, com um
intervalo de 20 valores em torno do melhor caso obtido na Tabela 6. Desta forma, con-
siderando os 21 possíveis valores diferentes em cada um dos hiperparâmetros com
maior CCR, para a etapa de Grid Search, um total de 441 modelos foram novamente
treinados e avaliados. Por fim, os melhores resultados obtidos em termos de f1_score
foram selecionados e são apresentados na Tabela 8. Quando comparado os valo-
res de f1_score obtidos nesta etapa com os obtidos na etapa de Random Search, é
possível perceber uma otimização em todos os modelos treinados.

Por fim, os hiperparâmetros obtidos ao final da aplicação da técnica Grid Search
mostrados na Tabela 8 foram utilizados para obter os resultados finais de acurácia.
Cada modelo foi novamente treinado utilizando a validação cruzada em 10, e os resul-
tados médios de acurácia obtidos foram de 77,80%, 79,77%, 83,35%, 82,84%, 80,97%
e 80,07% para os modelos 1A, 1B, 2A, 2B, 3A e 3B, respectivamente. Neste ponto,
é interessante avaliar a distribuição dos casos de falso positivo e falso negativo para
cada modelo. Neste problema, um falso positivo indica os casos onde o modelo decide
por continuar a execução das etapas, entretanto o melhor vetor já havia sido encon-
trado anteriormente. Neste caso, não há perda em eficiência de codificação, apenas
o modelo deixa de fornecer os ganhos desejados em redução de tempo de codifica-
ção. Por outro lado, os falsos negativos indicam os casos onde o codificador decide
por encerrar a execução da etapa, sendo que o melhor vetor ainda não havia sido
encontrado. Diferentemente do caso anterior, nos falsos negativos há uma perda na
eficiência de codificação, caracterizando um erro do modelo. Desta forma, é possível
considerar somente os falsos negativos como erros, de fato, e obter uma acurácia real
dos modelos de 89,49%, 91,03%, 91,82%, 93,55%, 90,37% e 91,70% para os mode-
los 1A, 1B, 2A, 2B, 3A e 3B, respectivamente. Se considerarmos as médias dos seis
modelos, é possível concluir que o LEAP apresenta uma acurácia média de 80,80%,
e uma acurácia real de 91,33%, isto é, considerando os falsos positivos como acertos.

Tabela 8 – Resultados de melhores hiperparâmetros e f1_score obtidos após aplicação da
técnica Grid Search para cada um dos modelos.

Hiperparâmetros Conjunto de dados
1A 1B 2A 2B 3A 3B

n_estimators 60 44 80 100 65 73
min_samples_split 28 40 22 18 12 20
min_samples_leaf 5 5 1 3 25 13

max_samples 0,5 0,5 0,9 0,2 0,1 0,2
max_depth 23 22 22 22 17 17
f1_score 0,744 0,740 0,782 0,777 0,736 0,713
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Com os resultados obtidos nas etapas anteriores, os modelos foram treinados pela
última vez, desta vez utilizando 100% do conjunto de dados para treinamento, ou seja,
sem a realização da etapa de validação cruzada. Com isto, um número maior de
exemplos pode ser fornecido para o algoritmo de treinamento, uma vez que não é
necessário remover parte do conjunto de dados para testes e validação. Os modelos
obtidos foram então adaptados e implementados no codificador VTM para poderem
ser utilizados durante o processo de codificação. Sendo assim, no próximo capítulo
serão discutidos os resultados experimentais obtidos da implementação do esquema
LEAP proposto no software de referência do VVC.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capítulo apresenta os resultados experimentais obtidos a partir da implemen-
tação do LEAP no codificador de referência do VVC. O esquema proposto, baseado
em Florestas Aleatórias, tem como objetivo reduzir o esforço computacional do mó-
dulo de ME do VVC, com baixas penalidades na eficiência de codificação, a partir do
controle do fluxo de execução da etapa de predição affine.

A metodologia usada para obtenção dos resultados é a mesma já apresentada na
seção 3.1. Nesta etapa, os modelos de Florestas Aleatórias foram implementadas no
codificador VTM, e as simulações foram conduzidas para as 23 sequências de vídeo
presentes na CTC (BOSSEN, 2020), que não foram consideradas no processo de
treinamento dos modelos de Florestas Aleatórias. Considerando os quatro valores de
QP utilizados, ao todo, foram realizadas 92 codificações. Os resultados obtidos são
medidos em termos de redução do tempo em todo o processo de codificação, na etapa
de ME e na etapa de predição affine.

A Tabela 9 apresenta para cada sequência de vídeo individualmente, os resultados
médios obtidos na codificação do LEAP com os quatro valores de QPs. Além disso,
também é calculado a média para cada classe de vídeo.

Quando avaliado em termos de redução de tempo total do codificador de vídeo
VTM, o LEAP foi capaz de alcançar uma redução média de 8,49%. É evidente que
as sequências de vídeo que mais se favorecem com a predição affine apresentarão
maior redução de tempo, uma vez que o LEAP favorece estes casos. É o caso de
FoodMarket que obteve uma redução de 15,45% no tempo total de codificação, onde
a câmera transita por entre as prateleiras do mercado. Neste caso, as diferenças de
posição entre os objetos são favoráveis as transformações suportadas na predição
affine. Similarmente, em RitualDance a redução obtida também foi alta, com 13,98%
em média. Nesta cena há um casal dançando próximo a câmera, desta forma, os
próprios movimentos naturais da dança já caracterizam uma série de transformações
não-translacionais, como a rotação e o cisalhamento. Por outro lado, em sequências
de vídeo sem objetos com formas bem definidas ou com muitas partículas, a predição
affine tende a ter menos impacto. É o caso de Campfire, onde há pessoas mais dis-



68

Tabela 9 – Resultados obtidos da implementação do algoritmo LEAP proposto em relação ao
codificador VTM original.

Classe
Resolução Vídeo RT Total

(%)
RT ME

(%)
RT Affine

(%)
BD-rate

(%)

Custo dos
Modelos

(%)
F

* 832x460
§ 1280x720

† 1920x1080

§ SlideShow 9,82 19,00 34,95 0,2277 0,08
§ SlideEditing 8,10 23,85 87,16 0,0356 0,03

* BasketballDrillText 8,61 20,19 53,43 0,1833 0,07
† ArenaOfValor 10,60 23,39 55,81 0,2829 0,08

D
416x240

BasketballPass 5,21 13,61 36,00 0,1902 0,07
BlowingBubbles 7,75 21,12 50,18 0,1571 0,07

BQSquare 8,98 24,51 54,23 0,2390 0,08
RaceHorses 4,74 12,03 28,84 0,3617 0,08

C
832x480

BasketballDrill 8,72 20,15 52,17 0,2632 0,07
PartyScene 7,01 18,62 44,12 0,2128 0,08

BQMall 8,32 19,23 46,79 0,1705 0,08
RaceHorsesC 5,40 12,32 28,56 0,2471 0,08

B
1920x1080

BQTerrace 8,04 19,53 54,27 0,0550 0,08
BasketballDrive 7,65 16,85 42,83 0,1594 0,07

Cactus 7,45 17,32 43,28 0,0328 0,08
RitualDance 13,98 26,79 61,68 0,8780 0,08
MarketPlace 10,73 20,48 44,32 0,2265 0,08

A2
3840x2160

ParkRunning3 5,72 14,24 29,33 0,1559 0,09
DaylightRoad2 7,24 14,58 27,52 0,0413 0,09

CatRobot 12,14 25,66 48,63 0,1756 0,09

A1
3840x2160

Campfire 3,47 11,07 37,93 -0,0080 0,05
FoodMarket4 15,45 31,04 71,82 -0,0648 0,08

Tango2 10,04 20,73 45,80 -0,0349 0,08
F Média da Classe 9,28 21,61 57,84 0,1824 0,07
D Média da Classe 6,67 17,82 42,32 0,2370 0,07
C Média da Classe 7,36 17,58 42,91 0,2234 0,08
B Média da Classe 9,57 20,20 49,28 0,2703 0,08

A2 Média da Classe 8,37 18,16 35,16 0,1243 0,09
A1 Média da Classe 9,65 20,95 51,85 -0,0359 0,07
- Média Global 8,49 19,41 46,94 0,1821 0,07

tantes da câmera, localizadas atrás de uma fogueira. Desta forma, a predição affine
tem dificuldade de definir as formas, e mapear os objetos nos quadros de referên-
cia. Sendo assim, o resultado em termos de redução de tempo total obtido para esta
sequência de vídeo foi a pior em todo o conjunto de teste, com uma redução de ape-
nas 3,47%. Similarmente, cenas com muita movimentação tendem a deformar demais
as bordas dos objetos em cena, é o caso de RaceHorses, que apresenta uma corrida
de cavalos com a câmera em distância média da cena. Como a movimentação é alta,
a predição affine tende a ter pouca eficácia, desta forma, a redução de tempo total
obtida para este caso foi de apenas 4,74%, em média. Quando observado as médias
para cada classe de vídeos, é possível perceber que em geral, o esquema proposto
beneficia mais os vídeos de maior resolução. Isto deve-se ao nível de detalhamento
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maior para estes casos, aliado ao fato de que a predição affine só é executada para
CUs maiores que 8×8. Isto faz com que os vídeos de menor resolução sejam afe-
tados, uma vez que o particionamento menor tende a ser escolhido mais vezes. A
classe A1, obteve a maior redução no tempo de codificação, com 9,65%, em média.

É natural assumir que as sequências de vídeo que apresentaram maiores e meno-
res redução de tempo total mantiveram suas posições, quando observada a redução
de tempo total para a ME, e somente para a etapa de predição affine. Neste sentido,
destaca-se novamente a sequência de vídeo FoodMarket, que obteve uma redução
média de 31,04% e 71,82% para o tempo de codificação da ME e da etapa de pre-
dição affine, respectivamente. Quando observado em termos de redução de tempo
na etapa de predição affine, SlideEditing apresentou a maior redução, com 87,16%,
em média. Entretanto, assim como observado na análise de esforço computacional
empregado em cada etapa, a predição affine mostrou-se a etapa menos relevante
para esta sequência de vídeo. Sendo assim, este comportamento foi refletido nos
resultados experimentais, uma vez que, na grande maioria dos casos, o LEAP optou
por não executar a etapa de predição affine. Por este motivo, mesmo apresentando
a maior redução no tempo de execução da etapa de predição affine, SlideEditing não
apresentou as maiores reduções em termos de tempo de codificação total e da ME.
Em média, o LEAP foi capaz de reduzir o tempo de execução da ME e da etapa de
predição affine em 19,41% e 46,94%, respectivamente.

Os resultados em termos de eficiência de codificação mostraram que o LEAP cau-
sou um impacto baixo em relação ao VTM original, com um acréscimo de apenas
0,1821% no BD-rate. Isto indica que o LEAP emprega um aumento na taxa de bits
de apenas 0,1821% para manter a mesma qualidade visual que o codificador VTM
original. O pior caso em termos de eficiência de codificação foi para a sequência de
vídeo RitualDance. Assim como verificado anteriormente, está é uma das sequências
de vídeo que apresentou maior redução no tempo de codificação, entretanto, ao custo
de um acréscimo em BD-rate de 0,8780%. Isto indica que os modelos apresentaram
um erro maior nas decisões em encerrar a ME sem executar a etapa de predição af-
fine (falsos-positivos). Ainda assim, o acréscimo em BD-rate ainda é baixo quando
comparado a redução em tempo de codificação que o LEAP pode oferecer. Por outro
lado, é possível perceber que para as sequências de vídeo Campfire, FoodMarket4,
e Tango2, os resultados obtidos em termos de BD-rate foram negativos. Isto indica
que o processo de codificação com o LEAP foi capaz de reduzir a taxa de bits, man-
tendo a mesma qualidade visual que o codificador original. Este comportamento é
derivado, principalmente, por dois motivos. O primeiro deles deve-se ao fato de que
a baixa quantidade de quadros codificados para as sequências das classes A1 e A2
implica em um menor número de quadros de referência disponíveis. Neste sentido,
há uma menor probabilidade de previsões erradas fornecerem piores referências para
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quadros posteriormente codificados, que ao longo do tempo podem causar um efeito
cascata indesejável, e causarem um efeito negativo na eficiência de codificação. Por
outro lado, mesmo uma decisão errada na predição affine pode direcionar as etapas
de predição unilateral e predição bilateral para outras regiões do vídeo e, eventual-
mente, encontrarem referências com custo inferior. Novamente, este efeito tende a se
dissipar conforme os quadros foram sendo codificados e servirem como referências
futuras, entretanto, para a classe de vídeo A2, o resultado obtido foi de -0,0359%, em
termos de BD-rate, que caracterizam ganhos na eficiência de codificação.

Por fim, uma das preocupações em relação à implementação dos modelos de Flo-
restas Aleatórias no codificador VVC era quanto ao custo relativo à inserção dos mo-
delos. Neste sentido, na última coluna da Tabela 9 foi avaliado o tempo de proces-
samento médio gasto executando os modelos treinados em relação ao tempo total
de codificação. Nota-se que em nenhum caso o tempo de execução dos modelos foi
superior a 0,1%, isto comprova que o custo inserido pelo LEAP, em termos de tempo
de processamento, é negligenciável. Em média, o custo obtido por inserir o LEAP no
codificador VVC foi de apenas 0,07% do tempo total de codificação. Além disso, é
importante ressaltar que este custo é considerado nos cálculos de redução de tempo
do LEAP em relação ao VTM original.

Para avaliar os ganhos obtidos na redução do tempo de codificação com a utiliza-
ção do LEAP, a Tabela 10 apresenta a porcentagem de escolha nas decisões de cada
modelo, onde uma decisão Não indica que o processo de codificação não pode ser en-
cerrado naquele ponto, enquanto que Sim indica que a codificação deve ser encerrada
daquele ponto em diante. Pelos resultados obtidos, é possível perceber que os mo-
delos tem uma preferência em executar a primeira etapa de 4-parâmetros da predição
affine para as CUs de tamanho menor. Este cenário não ocorre no modelo 3A, que
comporta as CUs de tamanho 128×128, onde em 61,03% dos casos o modelo decidiu

Tabela 10 – Estatísticas de predição para cada modelo do LEAP.

Classe Decisão F D C B A2 A1 Média

Mod_1A
Não 65,96 57,35 59,69 64,24 50,25 60,03 59,59
Sim 34,04 42,65 40,31 35,76 49,75 39,97 40,41

Mod_1B
Não 18,42 8,78 14,45 28,45 29,18 58,93 26,37
Sim 81,58 91,22 85,55 71,55 70,82 41,07 73,63

Mod_2A
Não 69,75 48,86 50,36 58,60 41,25 55,32 54,02
Sim 30,25 51,14 49,64 41,40 58,75 44,68 45,98

Mod_2B
Não 22,60 10,89 13,36 20,70 13,27 43,70 20,75
Sim 77,40 89,11 86,64 79,30 86,73 56,30 79,25

Mod_3A
Não 65,50 29,74 29,36 35,80 25,33 48,07 38,97
Sim 34,50 70,26 70,64 64,20 74,67 51,93 61,03

Mod_3B
Não 16,09 4,31 7,64 9,83 8,59 29,55 12,67
Sim 83,91 95,69 92,36 90,17 91,41 70,45 87,33
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em encerrar a execução. Por outro lado, os modelos apresentam uma tendência de
não executar a etapa de 6-parâmetros da predição affine a medida que o tamanho da
CU cresce. Novamente para as CUs de tamanho 128×128, em 87,33% dos casos o
modelo decidiu por encerrar a execução sem processar a etapa de 6-parâmetros.

5.1 Comparação com Trabalhos Relacionados

Nesta seção é apresentado uma comparação do LEAP com outro trabalho rela-
cionado com foco em reduzir o esforço computacional da etapa de predição affine.
Por tratar-se de um tema recente nos tópicos de redução de complexidade em co-
dificadores de vídeo, é importante salientar que, a escolha de apenas um trabalho
para comparação deve-se ao fato de não haver outros trabalhos na literatura com foco
especificamente em simplificar a etapa de predição affine no codificador VVC. Neste
sentido, Park; Kang (2019) propõem um método de terminação precoce com base em
informações de CUs vizinhas, e uma simplificação eliminando quadros de referência
que apontam para direções distintas à avaliada, capaz de reduzir o esforço computa-
cional do codificador VVC em 4%, em média.

A Tabela 11 apresenta uma comparação do LEAP com o trabalho relacionado de
Park; Kang (2019). Ambos os trabalhos seguem as recomendações presentes na
CTC (BOSSEN, 2020) e, portanto, utilizam as mesmas configurações de tamanho de
bloco, área de busca e estruturas de particionamento. Além disso, o perfil de codifi-

Tabela 11 – Comparação com o trabalho relacionado de Park; Kang (2019).

Classe Video RT Total (%) RT Affine (%) BD-rate (%)
LEAP Park LEAP Park LEAP Park

D

BasketballPass 5 2 36 27 0,19 0,08
BlowingBubbles 8 6 50 43 0,16 0,12

BQSquare 9 10 54 61 0,24 0,47
RaceHorses 5 5 29 29 0,36 0,08

C

BasketballDrill 9 3 52 27 0,26 0,06
PartyScene 7 4 44 40 0,21 0,26

BQMall 8 5 47 39 0,17 0,05
RaceHorsesC 5 2 29 25 0,25 0,06

B

BQTerrace 8 8 54 60 0,06 0,04
BasketballDrive 8 5 43 34 0,16 0,08

Cactus 7 4 43 35 0,03 0,11
RitualDance 14 3 62 21 0,88 0,04
MarketPlace 11 5 44 39 0,23 0,10

A2
ParkRunning3 6 4 29 35 0,16 0,05
DaylightRoad2 7 6 28 41 0,04 0,14

CatRobot1 12 7 49 45 0,18 0,05

A1
FoodMarket4 15 5 72 28 -0,06 0,04

Tango2 10 7 46 37 -0,03 0,04
- Média 9 5 45 37 0,19 0,10
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cação escolhido foi o Random Access. Entretanto, em alguns aspectos os trabalhos
diferem, por exemplo, o trabalho relacionado codifica os 100 primeiros quadros das
sequências de vídeo de resolução UHD, enquanto que neste trabalho somente os 16
primeiros quadros das sequências de vídeo UHD foram codificados. Além disso, a ver-
são do codificador utilizada no trabalho relacionado foi o VTM-3.0, enquanto que este
trabalho utiliza o VTM-9.0, que implementa mudanças significativas nos algoritmos de
predição e otimiza as etapas de busca da predição affine. Outra diferença presente
no trabalho de Park; Kang (2019) foram as instruções SIMD habilitadas, enquanto que
a metodologia seguida neste trabalho manteve essas instruções desabilitadas. Esta
diferença é bastante significativa, dado que a predição affine se beneficia das instru-
ções otimizadas presentes nos processadores que oferecem suporte a este tipo de
instrução. Por fim, para uma comparação mais justa, somente as sequências de vídeo
presentes em ambos trabalhos foram mantidas. Além disso, os valores foram arredon-
dados para manter a mesma precisão. Os resultados comparados são em termos de
redução do tempo de codificação total, redução do tempo de codificação da etapa de
predição affine, e eficiência de codificação medida em termos de BD-rate.

Quando verificado a redução de tempo total de codificação, é possível perceber
que a LEAP apresenta uma redução superior à alcançada por Park; Kang (2019) na
maioria dos casos. As exceções são em RaceHorses e BQTerrace, onde houve um
empate devido ao arredondamento. Além disso, em BQSquare o esquema proposto
obtém uma redução 1% menor que o trabalho relacionado. Este é um caso específico,
onde a técnica de Park; Kang (2019) parece se beneficiar, visto que é nessa sequên-
cia de vídeo que se encontra a maior redução de tempo de codificação. Quando
observados os resultados médios, é possível notar que o LEAP foi capaz de reduzir
9% do tempo total de codificação, cerca de 80% maior que o resultado médio obtido
pelo trabalho relacionado. No âmbito de redução do tempo de codificação da da pre-
dição affine um cenário similar pode ser observado, sendo que, em média, o LEAP
apresenta uma redução média de 45%, cerca de 22% maior que trabalho relacionado.
Quanto a eficiência de codificação, o LEAP apresentou um BD-rate médio de 0,19%,
com um acréscimo de apenas 0,09% em relação à (PARK; KANG, 2019). Esta dife-
rença deve-se principalmente a sequência de vídeo RitualDance, onde o acréscimo no
LEAP foi de 0,84% em relação ao trabalho relacionado. Mesmo tratando-se de uma
eficiência de codificação menor, ainda é um impacto insignificante no processo de co-
dificação, dado que a redução em tempo de codificação foi bastante expressiva. Em
geral, é possível verificar que o LEAP é capaz de reduzir mais o tempo de codificação
do codificador VVC, cerca de 80% maior, em troca de um acréscimo insignificante em
BD-rate de apenas 0,09%, quando comparado ao trabalho relacionado (PARK; KANG,
2019).



6 CONCLUSÃO

A redução do esforço computacional em codificadores atuais é um tema relevante
nos tópicos de codificação de vídeo. Neste sentido, a estimação de movimento é
um dos módulos de grande interesse de pesquisa, uma vez que representa uma das
etapas que mais demandam tempo de processamento nos codificadores atuais.

Por outro lado, para obter uma eficiência de codificação superior ao seu antecessor,
o mais novo padrão de codificação, conhecido por VVC, adicionou a sua etapa de
estimação de movimento uma nova ferramenta de predição. Chamada de predição
affine, esta ferramenta busca mapear as transformações não translacionais presentes
nos vídeos digitais. Tal tarefa não é suportada nos padrões de codificação anteriores,
devido ao seu alto requisito em processamento. Quando analisado, foi observado que
o módulo de ME do VVC pode representar até 59,36% do tempo total de codificação,
sendo, portanto, a etapa que mais demanda esforço computacional do codificador.
Também foi verificado que o custo para adicionar a etapa de predição affine na ME
do VVC é alto, sendo que esta etapa pode representar até 47% do tempo total de
codificação da ME, tornando-se a etapa que mais demanda esforço da estimação de
movimento do VVC.

Ainda no âmbito da predição affine, foi verificado que, na grande maioria dos casos,
os vetores de movimento gerados a partir da execução desta etapa não são escolhidos
ao final da execução da estimação de movimento, desperdiçando o processamento da
etapa de predição affine. Em média, 61,19% das execuções das etapas de predição
affine são desperdiçadas ao final da execução da estimação de movimento, ou seja,
não são escolhidas como melhor modo de predição.

Para reduzir o esforço computacional presente na etapa de ME do codificador VVC,
este trabalho apresentou um esquema baseado em aprendizado de máquina, cha-
mado de Learning-based Affine Prediction (LEAP). O esquema proposto define seis
modelos de Florestas Aleatórias, que tem o objetivo de decidir em encerrar a execu-
ção da etapa de predição affine em dois estágios: anterior a etapa de 4-parâmetros, e
anterior a etapa de 6-parâmetros. Os modelos propostos apresentaram uma acurácia
média de 91,33% para o conjunto de testes avaliado.
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Uma vez implementados no codificador de referência do VVC, resultados experi-
mentais mostraram que o LEAP foi capaz de reduzir o esforço computacional de todo
o processo de codificação em 8,49%, em média. Além disso, o tempo de execução da
etapa de predição affine foi reduzido em 46,94%, quando comparado ao codificador
original. Para obter tal redução, houve um acréscimo no BD-rate de apenas 0,1821%,
que indica uma perda insignificante na eficiência de codificação. Quando comparado
com o único trabalho relacionado encontrado com foco na redução de esforço compu-
tacional na etapa de predição affine, o LEAP foi capaz de apresentar taxas de redução
de tempo de processamento superiores, com um acréscimo insignificante em termos
de BD-rate, provando-se uma solução eficiente para redução do esforço computacio-
nal do codificador VVC.

Por fim, é importante ressaltar que a predição affine é uma técnica independente
do padrão VVC e, portanto, o esquema proposto pode ser utilizado em outras imple-
mentações que utilizam desta estrutura. Além disso, outras técnicas para redução de
complexidade do codificador VVC podem ser aliadas ao LEAP para fornecerem uma
redução ainda maior. Esta estratégia tem grande potencial de ofertar altas taxas de
redução de esforço computacional com baixa penalidade na eficiência de codificação
e, portanto, deve ser explorada em trabalhos futuros.
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APÊNDICE A – Tempo Médio de Execução da Estimação de Movimento para cada
Sequência de Vídeo
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Figura 19 – Tempo de execução da ME cada sequência de vídeo da classe F.
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Figura 20 – Tempo de execução da ME cada sequência de vídeo da classe D.
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Figura 21 – Tempo de execução da ME cada sequência de vídeo da classe C.
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Figura 22 – Tempo de execução da ME cada sequência de vídeo da classe B.
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Figura 23 – Tempo de execução da ME cada sequência de vídeo da classe A2.
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APÊNDICE B – Tempo de Execução de cada Etapa da Estimação de Movimento

Tabela 12 – Porcentagem do tempo de execução de cada etapa da ME para todas as sequên-
cias de vídeo analisadas.

Sequência de
Vídeo QP Predição

Unilateral
Predição
Bilateral

Predição Affine
4-parâmetros

Predição Affine
6-parâmetros

SlideShow
1280×720

22 18,86 29,53 30,84 20,77
27 17,25 26,42 33,88 22,45
32 17,10 25,28 35,28 22,34
37 18,22 24,33 36,29 21,16

SlideEditing
1280×720

22 25,48 48,61 18,47 7,44
27 26,25 47,28 18,80 7,67
32 26,39 46,74 19,00 7,86
37 26,71 45,65 19,48 8,16

BasketballDrillText
832×460

22 26,22 39,30 20,79 13,70
27 24,60 38,09 23,23 14,08
32 23,50 37,20 25,24 14,06
37 23,54 35,26 27,35 13,86

ArenaOfValor
1920×1080

22 24,16 36,23 23,25 16,36
27 22,82 34,33 25,66 17,19
32 22,26 33,30 27,08 17,36
37 22,75 32,46 28,04 16,76

BasketballPass
416×240

22 26,91 37,79 19,77 15,53
27 24,34 36,70 22,46 16,49
32 23,06 36,61 24,26 16,07
37 22,95 36,15 25,96 14,94

BlowingBubbles
416×240

22 25,79 37,76 20,84 15,60
27 22,52 35,53 24,20 17,74
32 20,66 34,83 26,18 18,33
37 19,83 33,56 28,30 18,31

BQSquare
416×240

22 27,00 39,20 21,54 12,26
27 20,96 34,11 27,29 17,65
32 18,23 31,60 30,05 20,12
37 17,25 28,45 32,82 21,47

RaceHorses
416×240

22 25,03 35,89 21,41 17,67
27 22,14 34,36 24,61 18,89
32 20,17 33,82 27,01 19,00
37 19,83 33,30 28,81 18,06
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Sequência de
Vídeo QP Predição

Unilateral
Predição
Bilateral

Predição Affine
4-parâmetros

Predição Affine
6-parâmetros

BasketballDrill
832×480

22 25,80 38,75 21,31 14,14
27 24,19 37,55 23,79 14,47
32 23,02 36,59 25,86 14,53
37 23,13 34,73 27,91 14,24

PartyScene
832×480

22 26,04 37,15 21,65 15,16
27 22,67 34,79 24,97 17,57
32 21,08 34,22 26,61 18,09
37 20,53 32,97 28,45 18,06

BQMall
832×480

22 24,80 37,91 21,76 15,54
27 22,90 35,13 24,89 17,08
32 22,07 33,99 26,62 17,32
37 22,06 32,64 28,19 17,11

RaceHorsesC
832×480

22 25,46 37,15 21,09 16,29
27 21,65 33,84 25,98 18,53
32 20,32 33,04 28,14 18,50
37 20,56 31,31 30,08 18,06

BQTerrace
1920×1080

22 28,24 45,27 16,00 10,48
27 22,16 40,47 22,75 14,62
32 20,45 38,05 25,92 15,59
37 20,99 35,73 28,07 15,21

BasketballDrive
1920×1080

22 25,37 41,64 19,76 13,23
27 23,45 36,87 23,90 15,79
32 22,72 33,65 26,73 16,90
37 23,62 30,14 29,00 17,24

Cactus
1920×1080

22 24,84 41,70 19,46 14,00
27 22,69 36,16 24,44 16,71
32 21,95 33,82 26,94 17,29
37 22,19 31,47 28,98 17,36

RitualDance
1920×1080

22 24,44 33,24 26,23 16,10
27 23,65 30,76 28,48 17,12
32 23,96 30,04 29,05 16,94
37 26,13 28,63 29,49 15,75

MarketPlace
1920×1080

22 21,36 38,24 22,74 17,66
27 19,50 31,67 27,65 21,18
32 19,56 29,31 29,80 21,33
37 21,16 27,60 30,94 20,29

ParkRunning3
3840×2160

22 17,96 32,48 25,47 24,09
27 17,31 30,19 27,42 25,08
32 17,71 31,45 27,70 23,14
37 19,04 31,35 28,89 20,72

DaylightRoad2
3840×2160

22 19,10 38,18 23,44 19,28
27 15,11 28,54 28,91 27,43
32 14,58 25,41 31,37 28,64
37 15,33 23,96 32,83 27,88

CatRobot
3840×2160

22 18,40 35,66 24,95 21,00
27 15,81 28,82 29,31 26,06
32 15,47 27,01 31,14 26,37
37 16,12 26,15 32,60 25,13
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Sequência de
Vídeo QP Predição

Unilateral
Predição
Bilateral

Predição Affine
4-parâmetros

Predição Affine
6-parâmetros

Campfire
3840×2160

22 29,04 46,03 14,97 9,96
27 26,16 43,75 18,44 11,64
32 25,27 43,15 20,15 11,44
37 26,23 38,82 23,37 11,58

FoodMarket4
3840×2160

22 21,77 39,81 25,32 13,10
27 21,55 35,05 28,97 14,43
32 22,20 31,65 30,66 15,49
37 24,26 29,58 31,06 15,10

Tango2
3840×2160

22 22,08 41,65 21,32 14,95
27 19,53 33,14 26,84 20,49
32 19,39 29,22 29,65 21,74
37 21,03 27,07 30,95 20,95
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APÊNDICE C – Feature Importance dos Parâmetros Avaliados

1
1
,8

6

1
0
,3

4

9
,8

3

7
,9

2

6
,3

9

4
,7

8

4
,2

1

3
,5

5

2
,2

8

2
,1

6

2
,1

2

2
,1

1

2
,1

0

2
,0

4

2
,0

4

2
,0

2

1
,9

7

1
,8

8

1
,8

0

1
,7

6

1
,6

9

1
,6

0

1
,5

7

1
,4

8

1
,4

4

1
,0

5

1
,0

5

0
,9

9

0
,9

6

0
,9

3

0
,8

2

0
,6

3

0
,5

9

0

2

4

6

8

10

12

14

F
e

a
tu

re
 I
m

p
o

rt
a

n
c
e

 (
%

)

Parâmetros

Figura 25 – Feature Importance de Todos os Parâmetros em Ordem Decrescente.
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APÊNDICE D – Trabalhos publicados durante o período de Mestrado

D.1 Complexity-Aware TZS Algorithm for Mobile Video Encoders

• Autores: Paulo Gonçalves, Cândido Moraes, Marcelo Porto e Guilherme Corrêa.

• Publicado no Journal of Integrated Circuits and Systems em 27 de Dezembro de
2019.

• Abstract: Video applications are significantly growing in the last years, especially
in embedded/mobile systems. Modern video compression algorithms and stan-
dards, such as the High Efficiency Video Coding (HEVC), achieved a high effici-
ency in compression ratio. However, such efficiency has caused an augment on
the complexity to encode videos. This is a serious problem especially in mobile
systems, which present restrictions on processing and energy consumption. This
paper presents an enhanced Test Zone Search (TZS) algorithm, aiming at com-
plexity reduction of the Motion Estimation (ME) process in the HEVC standard
and focusing efficient hardware design for mobile encoders. The proposed algo-
rithm is composed of two strategies: an early termination scheme for TZS, called
e-TZS, and the Octagonal-Axis Raster Search Pattern (OARP). When combined
and implemented in the HEVC reference encoder, the strategies allowed an ave-
rage complexity reduction of 75.16% in TZS, with a negligible BD-rate increase of
only 0.1242% in comparison to the original algorithm. Besides, the approach pre-
sents an average block matching operation reduction of 80%, allowing hardware
simplification and decreasing memory access.

D.2 Learning-based Bypass Zone Search Algorithm for Fast Mo-
tion Estimation

• Autores: Paulo Gonçalves, Guilherme Corrêa, Luciano Agostini e Marcelo Porto.

• Submetido ao Multimedia Tools and Applications em Março de 2021.

• Abstract: Video coding has been widely explored by academia and industry in
recent years, mainly due to the great popularization of video applications and
multimedia-capable devices. The Motion Estimation (ME) process receives spe-
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cial attention since it is one of the most complex steps in video coding. The Test
Zone Search (TZS) is the main algorithm employed for integer ME in recent video
codecs, such as those based on the High Efficiency Video Coding (HEVC), and
has been used in the standardization process of the future Versatile Video Coding
(VVC) standard. However, even though it is designed as a fast ME algorithm, the
computational effort required by TZS is still very high, compromising the encoding
process in multimedia-capable devices that operate on limited energy or compu-
tational resources. This work presents the Bypass Zone Search (BZS) algorithm,
a learning-based solution for fast ME that improves TZS, aiming at a better trade-
off between compression efficiency and computational cost. First, a set of analy-
ses on TZS is presented, which allowed the design of two strategies to reduce the
ME computational cost. The first one, named as Learning-based Bypass Motion
Estimation (LBME), consists of a machine learning-based approach that predicts
whether the best motion vector has already been found and bypasses the remai-
ning ME steps. The second strategy, named as Astroid Raster Pattern (ARP),
is a novel search pattern developed for the most complex TZS step, the Raster
Search. By combining the two proposed strategies in BZS, the ME processing
time is reduced by 60.98% (Random Access) and 63.05% (Low Delay) in compa-
rison to TZS. The overall HEVC encoding time is reduced by 14.32% (Random
Access) and 17.64% (Low Delay), with a negligible loss of 0.0837% (Random
Access) and 0.04% (Low Delay) in BD-rate.
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