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RESUMO

BUBOLZ, Thiago Luiz Alves. Aceleracao do Particionamento de Quadros Intra no
Codificador Versatile Video Coding (VVC) Utilizando Redes Neurais Profundas.
Orientador: Guilherme Ribeiro Corréa. 2021. 71 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia
da Computacao) — Centro de Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2021.

A predicdo intra-quadro desempenha um papel muito importante nas tecnolo-
gias atuais de codificacao de video. Assim como no atual padrdo estado-da-arte em
codificacao de video, o High Efficiency Video Coding (HEVC), o novo padrao Versatile
Video Coding (VVC) adicionou novos modos de predicao aliados a novos tipos de
particionamento para a predicao intra-quadro. A Multi Type Tree (MTT) possibilita
uma melhoria no VVC sobre a estrutura de particionamentos em quadtree do padrao
HEVC, gerando tamanhos de bloco mais flexiveis. Essas novas técnicas alcangam
alta eficiéncia de codificagdo, mas também resultam em um custo computacional
muito alto, por vezes até impedindo a adocao deste novo padrdao na industria. Para
mitigar este problema, esta dissertacao apresenta um algoritmo rapido para decisao
de particionamento das Coding Tree Units (CTU) durante a codificacdo intra-quadro,
possibilitando uma reducdo de custo computacional do processo. Uma das con-
tribuicbes do trabalho consiste em formar um dataset com dados em quantidade
e pluralidade significativa, com intuito de alimentar uma arquitetura de rede neural
profunda capaz de classificar particionamentos de CTU. Os resultados experimentais
mostraram que a solucdo proposta atingiu reducdo no tempo de codificacdo de até
21,41%, com perda na eficiéncia de codificagéo de 0,432%.

Palavras-chave: VVC. Codificagdo intra-quadro. Redes neurais. Complexidade.



ABSTRACT

BUBOLZ, Thiago Luiz Alves. Accelerating Intra Frame Partitioning in Versatile
Video Coding (VVC) Encoder Using Deep Neural Networks. Advisor: Guilherme
Ribeiro Corréa. 2021. 71 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology
Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2021.

Intra-frame prediction plays a very important role in current video coding tech-
nologies. Therefore, the current state-of-the-art standard in video coding, High
Efficiency Video Coding (HEVC), the new Versatile Video Coding (VVC) standard
has added new prediction modes along with new types of partitioning for intra-frame
prediction. The Multi Type Tree (MTT) enables an improvement in VVC over the
quadtree partitioning structure of the HEVC standard, generating more flexible block
sizes. These new techniques achieve high coding efficiency, but also result in a very
high computational cost, sometimes even preventing the adoption of this new standard
in the industry. To mitigate this problem, this dissertation presents a fast algorithm
for the decision of Coding Tree Units (CTU) partitioning during intra-frame coding,
enabling a reduction in the computational cost of the process. One of the contributions
of the work is to form a dataset with data in significant quantity and plurality, in order to
feed a deep neural network architecture capable of classifying CTU partitioning. The
experimental results showed that the proposed neural network achieved a reduction in
coding time of up to 21.41%, with a loss in coding efficiency of 0.432%.

Keywords: VVC. Intra Frame Encoding. Neural Networks. Complexity.
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1 INTRODUCAO

Os relatérios recentes da CISCO previram que o uso de streaming e download em
servigos de conteudo de video ultrapassara 80% do trafego da Internet até o ano de
2021 (INDEX, 2016). Devido a este alto trafego de dados, a compressédo de video
tornou-se fundamental para permitir o armazenamento e a transmissao desse tipo de
conteudo, especialmente com a popularizagcéo de videos de alta resolugao espacial e
altas taxas de quadros por segundo. Com a busca de se obter sempre uma melhor
qualidade de experiéncia para o usuario com uma compressao do tamanho do video
cada vez maior, varios padrdes de codificagdo de video foram surgindo ao longo do
tempo.

O Versatile Video Coding (VVC) é o novo padrao de codificagdo de video, langado
em 2020 pelo Joint Video Experts Team (JVET) (JVET, 2020). Para os mesmos niveis
de qualidade de imagem o VVC promete reduzir a taxa de bits em grande magni-
tude quando comparado ao seu antecessor, o padrao High-Efficiency Video Coding
(HEVC) (JCTVC, 2013). No entanto, essas taxas de compressao séo alcangadas com
um custo significativo em termos de custo computacional, mostrando ser muito mais
custoso que o HEVC comparacao com o HEVC (Takamura, 2019).

O VVC introduziu diversas novas estruturas de particionamento mais flexiveis,
sendo estas umas das principais responsaveis por ganhos de compressao obtidos
pelo padrdo, mas também responséaveis por grande parte do aumento substancial do
custo computacional de codificagdo. Cada quadro do video é inicialmente subdividido
em regides de tamanho 128x 128 pixels chamadas de Coding Tree Units (CTU), que
podem ainda ser particionadas em regides menores chamadas de Coding Units (CU).

As CUs sao subdivididas recursivamente no formato de arvore quaternaria, assu-
mindo tamanhos possiveis de 64 x64 até 4x4 pixels. Esta divisdo quaternaria inclui
dois niveis a mais quando comparada com a estrutura quaternaria permitida no codi-
ficador HEVC. Além desta divisao quaternaria, o VVC ainda suporta divisdes binarias
e ternérias nas suas CUs.

Com estes novos particionamentos binarios e ternarios, CUs podem agora assumir
formas que ndo sejam apenas quadradas, como nos padrdes antigos. Portanto, é
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possivel observar CUs que podem ter tamanhos retangulares variados, como 128x4,
32x16, 8x64, etc. Esta nova estrutura de particionamento é chamada de Multi Type
Tree (MTT).

Em um codificador de video que busca a melhor relacao entre taxa de bits e qua-
lidade da imagem, a escolha de particionamento de cada CTU deve considerar a
maior quantidade de possibilidades, em uma estratégia denominada Otimizacao Taxa-
Distorcao (Rate-Distortion Optimization - RDO) (SULLIVAN; WIEGAND, 1998). Neste
caso, para cada CTU séao testadas todas as profundidades possiveis de arvore qua-
ternaria (0, 1, 2, 3, 4, 5), juntamente com todas as combinac¢des desses niveis da
arvore quaternaria com arvores binarias e ternarias filhas, de forma recursiva. Este
processo busca encontrar o melhor particionamento e é responséavel pela maior parte
do custo computacional presente no codificador de referéncia do padrao VVC (JVET,
2020). Quando a estratégia RDO é utilizada, apenas apds o codificador testar todas
as possibilidades de particionamentos, a melhor combinacéo € escolhida de acordo
com a meétrica de Custo Taxa-Distor¢éo (Rate-Distortion Cost - RD-Cost), que avalia
0 menor custo em termos de taxa de bits e distor¢cao para a regido a ser avaliada.

No Software de referéncia do padrdao VVC, o VVC Test Model (VTM)
(J. CHEN Y. YE, 2019), mesmo que haja uma probabilidade muito pequena de um
formato de CU possuir o menor RD-Cost e ser escolhido, este particionamento € avali-
ado como todos os outros candidatos. Diversos trabalhos vém sendo publicados com
0 objetivo de reduzir o grande custo computacional relacionado as decisdes de parti-
cionamento do codificador VVC, como (TISSIER et al., 2019), (PARK; KANG, 2019),
(LEl et al., 2019).

A area de aprendizado de maquina foca no desenvolvimento de modelos de apren-
dizagem computacionais capazes de aprender e melhorar a eficiéncia de determinada
tarefa. Muito da sua popularidade atual se deve a recente viabilidade da area de Deep
Learning, a qual engloba modelos mais complexos como Redes Neurais Convoluci-
onais. O aprendizado de maquina vem sendo utilizado para auxiliar em solugdes de
reducdo de custo computacional na codificagdo de video. Devido ao fato de o codi-
ficador VVC ter sido langado recentemente, existem poucos trabalhos que exploram
reducdo de custo computacional auxiliados por aprendizado de maquina e em sua
maioria sdo trabalhos que exploram tarefas muito pontuais do codificador (FU et al.,
2019), (TISSIER et al., 2020). Portanto, este trabalho tem como proposta desenvol-
ver um modelo de Redes Neurais Profundas capaz de predizer particionamentos de
CTU de acordo com o padrao VVC, de forma que néo seja necessario realizar a busca
exaustiva por todas as possibilidades de tamanho e formato de blocos.
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1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma solugdo com auxi-
lio de Redes Neurais Profundas para reducéo de custo computacional da codificagéo
videos com o novo padrdo Versatile Video Coding (VVC). O escopo da estratégia pro-
posta esta concentrado nas decisdes de tamanhos e formatos de blocos em CTUs de
quadros do tipo Intra. A solugédo devera explorar as caracteristicas intrinsecas dos vi-
deos para realizar as decisdes de particionamento sem que para isso seja necessario
realizar uma busca exaustiva, atingindo dessa forma a redugéo de custo computacio-
nal. A solugdo podera ainda ser utilizada em conjunto com outras técnicas de redugéo
de custo computacional, aumentando assim a reducao final. Os objetivos especificos
para atingir este objetivo geral sdo enumerados abaixo:

Objetivo 1) Investigar o impacto dos novos tipos de particionamento permitidos no
codificador VVC em termos de eficiéncia de compressao e custo computacional;

Obijetivo 2) Gerar um dataset que permita detectar tendéncias de particionamen-
tos de acordo com caracteristicas dos videos;

Objetivo 3) Treinar modelos de Redes Neurais Profundas seguindo uma metodo-
logia robusta a fim de evitar efeitos indesejados como overfitting;

Objetivo 4) Desenvolver e implementar uma técnica de redugcao de custo compu-
tacional no software de referéncia do codificador para avaliar o desempenho obtido;

Objetivo 5) Comparar os resultados obtidos com trabalhos relacionados.

Como esta solucdo busca acelerar o processo de particionamento na codificacao
de video, ela podera ser facilmente utilizada em conjunto com solu¢des de reducao
do custo computacional de outros processos do codificador, visando atingir niveis de
reducao de complexidade ainda mais altos. Os resultados de reducédo do custo com-
putacional obtidos permitem facilitar a disseminacao de videos de alta resolucdo em
plataformas de distribuicdo de conteudo multimidia e sdo de grande importancia num
cenario com resolugdes, taxa de quadros por segundo e, consequentemente, tempos
de processamento cada vez maiores.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A dissertagdo esta organizada da seguinte forma. O capitulo 2 explica sobre o
referencial teérico de videos, o VVC, aprendizado de maquina e trabalhos relaciona-
dos. O capitulo 3 apresenta uma analise dos novos particionamentos introduzidos no
VVC e os seus impactos no desempenho do novo padrao de codificagdo. O capitulo
4 explica o processo de criagdo de um dataset, apresenta a etapa de treinamento dos
modelos e a solucao proposta nesta dissertagdo. O capitulo 5 apresenta e discute os
resultados obtidos e mostra uma comparagao com trabalhos relacionados. O capitulo
6 apresenta as conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta o referencial tedrico necesséario para compreensao deste
trabalho, com conceitos basicos sobre videos digitais, codificacdo de video e apren-
dizado de maquina. Além disso, o capitulo apresenta os trabalhos relacionados mais
importantes encontrados na literatura.

2.1 Conceitos Basicos de Video Digital

Um video é uma série de imagens sequencialmente representadas para o espec-
tador com uma taxa de exibicao de imagens por segundo suficiente que garanta uma
suave transicao visual. Todas as imagens individuais de um video, mais conhecidas
como quadros, possuem sua dimensédo, tanto verticalmente como horizontalmente,
medida em pixels. Pixel € 0 nome dado para a medida numérica de elementos dentro
de uma imagem organizada de forma matricial.

Para propésitos de codificagdo, um quadro é normalmente dividido em blocos de
dimensdes MxN pixels, onde M é o numero de linhas e N o nimero de colunas.
Cada padrao de codificacao define seus préprios tamanhos de blocos ou até mesmo
uma variagdo de possiveis tamanhos. Isso é utilizado para facilitar a exploracdo de
redundéncia de dados em areas menores ao invés de se observar uma imagem por
inteiro.

As dimensdes de um quadro, também chamadas de resolugcéo espacial, assumem
diferentes tipos de propor¢cdes. Porém, existem alguns formatos predefinidos que séao
comumente usados nos nossos sistemas, como, por exemplo, High Definition (HD)
1024 x 720 pixels, Full High Definition (FullHD) 1920 x 1080 pixels e 4K, que podem ser
representados por 4096 x2160 pixels ou 3840x2160 pixels. Quanto maior a resolugéo
espacial, maior o nimero de pixels na imagem e consequentemente mais detalhada a
percepc¢ao do conteudo do video.

A taxa temporal, na qual os quadros do video sdo apresentados, influenciam muito
na qualidade de percepcao visual. Quanto maior a quantidade de quadros por se-
gundo apresentada, melhor e mais suave a percep¢ao da mudanga de movimento na
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imagem. O numero de quadros por segundo é chamado de resolucao temporal. Nor-
malmente esta resolugdo temporal varia entre 15 e 60 quadros por segundo, sendo
necessarios 24 quadros por segundo com uma resolucédo FullHD para que o ser hu-
mano tenha sensacédo de movimento real.

O sistema de cores e o0 padrao de subamostragem adotado pelo video também é
um importante aspecto a ser citado. Os sistemas de cores mais usados sao o RGB
(Red, Green and Blue) e o YCbCr (luminancia, crominancia azul e crominancia ver-
melha). Milhares de cores podem ser representadas com a combinagéo de 3 canais.
No RGB as cores sédo formadas por uma combinagdo dos componentes primarios de
vermelho, verde e azul. Porém o sistema visual humano é muito mais sensivel a infor-
magcgdes de luminancia do que de cores, por isso o sistema YCbCr foi criado para se
beneficiar desta caracteristica (RICHARDSON, 2002).

O uso de subamostragem de imagens pode ser considerado por si s6 um tipo de
compressao de video, ja que consiste em descartar parte da informacdo sem cau-
sar impactos perceptiveis na qualidade visual. As subamostragens mais comuns séao
4:2:2, onde ha 2 amostras de crominancia azul e vermelha para cada 4 amostras de
luminancia, e 4:2:0, onde ha apenas uma amostra de crominancia azul e vermelha
para cada 4 amostras de luminancia (RICHARDSON, 2004).

A Figura 1 exemplifica de forma grafica cada um dos conceitos anteriores: a reso-
lucdo temporal (a), onde é definida a taxa de quadros por segundo apresentada ao
usuario, a resolucao espacial (b), onde se define o tamanho em pixels de cada quadro
do video, o0 espaco de cores (c), subdividido em Y (luminancia), Cb (crominancia azul)
e Cr (crominancia vermelha) e a quantidade de pixels de cada espaco de cor definido
pela subamostragem do padrao (d).

(@) (b) ()

- \ @
O O
YO
Ch®

a) Resolucdo Temporal Cr
(@) ¢ p o o

Cb

90g

(b) Resolugéo Espacial
(c) Espaco de Cores

(d) Subamostragem da Cor

Figura 1 — Resumo dos conceitos gerais de videos digitais
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2.2 Versatile Video Coding

O padréo de codificagéo de video Versatile Video Coding (VVC) foi langado em
Marco de 2019 pela Joint Collaborative Team on Video Coding (JCT-VC), um projeto
com a jungao do ITU-T Video Coding Experts Group (VCEG) e ISO/IEC Moving Pic-
ture Experts Group (MPEG). O padrao foi planejado voltado para o crescimento da
popularidade dos videos HD, FullHD e 4K, assim como videos para multiplas vistas
(JVET, 2020).

Atualmente, o padrao VVC consegue superar 0 seu concorrente direto HEVC em
termos de eficiéncia de compresséo, atingindo valores de compressao bem mais ex-
pressivos mantendo a qualidade da imagem. O VVC é capaz de reduzir o bitrate em
até 50% se comparado ao seu antecessor. Isto € possivel porque o VVC introduz
uma série de novas ferramentas que melhoram a exploracao de redundancia de da-
dos (SALDANHA et al., 2020a). A Figura 2 mostra um grafico de comparacao entre os
padrdes de codificagdo mais recentes em termos de taxa de bits (bitrate) e qualidade
da imagem, medida em Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) a qual € medida em deci-
béis (dB). Estas curvas trazem um valor em BD-rate onde quanto maior o valor, pior o
resultado de eficiéncia de compressao

Consequentemente, quanto mais ferramentas e modos de operacao sao adiciona-
dos ao codificador, mais complexo ele se torna. Portanto, o VVC possui um custo
computacional muito maior quando comparado ao HEVC e seus competidores, atin-
gindo um custo computacional que pode ser de 21 até 31 vezes maior que o observado
para o padrao HEVC (SALDANHA et al., 2020a).

Também vale ressaltar que grande parte deste custo computacional esta associado

Book (UHD)

PSNRY

Bitrate [Mbps]

Figura 2 — Gréfico de comparacao entre uma curva de quatro pontos de BD-rate para
sequencias HD e UHD testadas em (JAMES BRUCE MARTA MRAK, 2019)
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aos testes em diferentes tipos de particionamento adotados no VVC. Mais informacdes
e conceitos a respeito dos dois tipos de predicao existentes nos codificadores de video
serdo abordados nas préximas secdes deste trabalho. Também serdo abordadas as
estruturas de particionamentos adotadas pelo padrao HEVC.

2.2.1 Estruturas de Particionamento

O padrao VVC foi fortemente baseado no classico esquema de particionamento de
blocos, porém traz modificagdes significativas nas suas estruturas de particionamento
de quadro. O VVC aumenta os niveis de particionamento em comparagado ao seu
antecessor e permite assim uma maior liberdade de escolha para um melhor partici-
onamento, também permitindo que seja possivel codificar de maneira mais eficiente
videos com resolugdes espaciais maiores, como 4K e 8K.

O padrao introduziu um esquema de particionamento de quadros muito mais fle-
xivel em comparacao com seus antecessores, com o objetivo de permitir uma melhor
eficiéncia de codificacao para varios tipos de conteudo e resolugao. Inicialmente, cada
quadro é particionado em varias estruturas quadradas chamadas Coding Tree Units
(CTUs) de tamanho igual (tipicamente definido como 128x128). Em seguida, cada
CTU pode ser particionada em varias Coding Units (CUs). As CUs podem apresen-
tar varios tamanhos, podendo uma CTU inteira ser representada por apenas uma CU
gue engloba toda a regido 128x128, até varias CUs 64x64, 32x32, 16x16, 8x8 e 4x4.
O particionamento € realizado em um processo recursivo formando uma estrutura de
divisdo em arvore quaternaria, binaria ou ternaria denominada Multi Type Tree (MTT),
na qual cada CU é dividida em outras CUs, até que o tamanho minimo de CU (4x4)
seja atingido.

O

|:| Divisdes Quaternarias D DivisOes Bindarias I:' DivisOes Ternarias
Figura 3 — Exemplo da estrutura da arvore MTT do VVC.

A Figura 3 mostra como a MTT inteira é formada para o calculo recursivo das pos-
sibilidades de tamanhos de CU. No codificador VVC 6étimo, ou seja, aquele codificador
que atinge as melhores relagdes entre bitrate e qualidade de imagem através do uso
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da estratégia de Otimizacao Taxa-Distorcao (SULLIVAN; WIEGAND, 1998), o melhor
particionamento para uma CTU é escolhido depois de testar todas as possibilidades
da arvore quaternéria, binaria e ternaria. Com base no que foi explicado até agora, é
possivel concluir que existem muitas combinacdes possiveis para codificar uma unica
CTU: além dos diferentes particionamentos possiveis, diferentes modos de predicéo e
transformadas podem ser aplicados para cada bloco.

NXN, 2NxN, 4NxN

NXN, 2NxN, 4NxN

NXN, 2NxN, 4NxN

|:| Divisdes Quaternarias I:l Divisdes Binarias |:| Divisdes Ternarias

Figura 4 — Tipos de particionamentos aceitos pelo VVC.

A Figura 4 mostra todos os tipos possiveis de particionamento do VVC. Como
apresentado na imagem, podemos particionar blocos quadrados em todos os tipos
de particionamento, respeitando, € claro, os tamanhos minimos de bloco. Porém,
quando um bloco € particionado de forma binaria ou ternaria, a partir deste ponto
ele s6 podera ter novos particionamentos binarios ou ternarios. Assim, podemos ter
particionamentos retangulares com tamanhos diversos, como 16x4, 8x32 e 16x8, por
exemplo, abrangendo ainda mais as possibilidades de predicoes.

2.2.2 Predicao Intra-Quadro

A predicao intra-quadro é responsavel por diminuir a redundancia espacial predi-
zendo amostras do bloco atual com os blocos vizinhos que ja foram codificados no
mesmo quadro. Esse modo de predicao é responsavel por compactar informacoes,
explorando informagdes redundantes em um quadro, como regiées homogéneas ou
padrdes repetitivos.

O HEVC define 35 modos de predicao intra responsaveis por predizer as infor-
magcgdes de cada quadro, dos quais 33 sdo chamados de modos direcionais, Uteis na
repeticdo de padrdes, como linhas diagonais ou retas. Os outros dois modos sao cha-
mados modos DC (que prevé que a média das amostras vizinhas é repetida em todo
o bloco) e Planar (que repete informagdes de mais de uma borda, util em padrdes de
gradiente).
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A fim de minimizar os calculos, uma heuristica chamada Rough Mode Decision
(RMD) é implementada no software HM (IECJCT1, 2014). No RMD, apenas um sub-
conjunto dos 33 modos direcionais disponiveis € avaliado, em vez de testar todos eles.
Depois que a melhor direcao é selecionada, uma etapa de refinamento é aplicada, tes-
tando as diregbes angulares vizinhas.

No VVC os modos de predicao intra angular do HEVC sé&o estendidos de 33 para
65 para representar uma variedade de padrdes de textura e alcangar maior precisao.
Além disso, o VVC permite a predigao intra de blocos retangulares devido aos forma-
tos de CU obtidos com a estrutura de particionamento MTT. Neste caso, a predicdo
intra VVC aplica a Wide Angular Intra Prediction (WAIP), uma vez que o angulo dos
33 modos angulares convencionais foram definidos apenas para blocos quadrados.
Assim, modos de predi¢ao intra com maior amplitude angular do que os modos angu-
lares convencionais sdo permitidos para CUs retangulares. A Figura 5 representa os
67 modos de predicao do VVC.

ot ¢ ¢ o < =
MN . R EREREREARR

0: Planar
b

Figura 5 — Conjunto de 67 modos de predi¢ao intra-quadro: 65 modos direcionais,
modo DC e modo planar

Como o HEVC, a predigéo intra do VVC emprega Rough Mode Decision (RMD) e
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Most Probable Mode (MPM). O VVC divide o RMD em duas etapas (RMD-1 e RMD-2)
para evitar uma avaliacdo exaustiva dos 67 modos de predi¢do intra. O RMD-1 ava-
lia os modos planar, DC e 33 angulares herdados do HEVC, por meio da Soma das
Diferencas Transformadas Absolutas (SATD) entre o bloco original e o bloco predito e
insere alguns modos com os valores de SATD mais baixos, ordenados, na lista RD.
O RMD-2 executa uma etapa de refinamento para avaliar os SATDs dos modos an-
gulares que sao adjacentes aos modos angulares ja incluidos na lista RD. Assim, um
conjunto reduzido dos novos modos angulares VVC sao avaliados para tentar encon-
trar uma predigcdo mais precisa. O MPM obtém os modos padrdo (os mais usados)
e 0s modos nos blocos vizinhos a esquerda e acima codificados. A lista do MPM é
composta por seis candidatos.

A predigéo intra Multiple Reference Line (MRL) (BROSS et al., 2018) permite o
uso de mais linhas de referéncia, uma vez que, em alguns casos, as amostras de
referéncia adjacentes podem diferir significativamente do bloco sob predicao, levando
a um erro de predigéo significativo. Além da linha de amostras diretamente adjacente,
uma das duas linhas de referéncia ndo adjacentes, que sédo representadas na Figura
6, € usada como entrada para a predi¢cao intra MRL no VVC. O ultimo uso de amostras
de referéncia é conhecido como predi¢cdo da MRL. Consequentemente, a codificacao
intra também avalia a predigéo do bloco usando amostras de referéncia mais distantes
do que as amostras da linha e coluna diretamente adjacentes.

OO
O

[OXoXe)
oXoXe
000
oXoXe

000 B Amostras que serdo preditas
000 O Amostras de referéncia adjacentes

O O Amostras de referéncia ndo adjacentes

Figura 6 — Exemplo de predicdo intra MRL (BROSS et al., 2018)

A predicao intra Matrix-based Intra Prediction (MIP) realiza a predi¢cao através da
multiplicacdo de matrizes e interpolacdo de amostras, onde um conjunto de matrizes
€ avaliado de acordo com o tamanho do bloco e cada matriz representa um modo
de predicdo. Os pesos dessas matrizes foram definidos por redes neurais, que foram
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treinadas com um amplo conjunto de dados. A MIP melhora a eficiéncia da codificacao
permitindo predi¢gdes que variam em mais de uma dire¢do, o que ndo é possivel com
0s modos angulares convencionais.

A predigao Intra Subpartition (ISP) (RAMASUBRAMONIAN et al., 2019) melhora
a eficiéncia de codificagdo explorando as correlagdes entre as amostras intrabloco.
Para isso, o ISP divide o bloco atual, na vertical ou horizontal, em subparticdes que
sao codificadas sequencialmente usando 0 mesmo modo de predicao intra. Uma vez
gue uma subparticado foi codificada, suas amostras reconstruidas sdo usadas como
amostras de referéncia para a proxima particdo. Assim, mais amostras de referéncia
correlacionadas sdo usadas para cada subparticido em comparacédo com a abordagem
convencional, que localiza as amostras de referéncia nos limites esquerdo e acima do
bloco atual.

A codificagao residual abrange as etapas de transformacao e quantizagdo. Além
do DCT-II, que tem sido empregado no HEVC, o VVC também inclui o Multiple Trans-
form Selection (MTS) (ZHAO et al., 2021) para melhorar a eficiéncia da codificagéo
residual. O MTS apresenta as matrizes de transformagéo primaria DST-VIlI e DCT-
VIl que podem ser aplicadas nas dire¢gdes horizontal e vertical. Finalmente, a melhor
combinagédo de transformada primaria e secundaria é escolhida por meio do menor
(Rate Distortion Cost - RD-Cost) (HOANG; LONG; VITTER, 1998).

Isto introduz uma grande sobrecarga de computacao, especialmente durante a pre-
dicédo, porque o RD-Cost de cada CU deve ser calculado durante a decisao da MTT
da CTU. O processo de codificagdo completo, incluindo transformacdes e quantizacéo
€ realizado muitas vezes apenas para decidir o melhor modo de predicdo. Portanto,
reduzir o numero de chamadas recursivas nas arvores quaternarias da CTU é uma
maneira importante de reduzir o custo computacional geral (PFAFF et al., 2021).

Predigao Intra do VVC

l Transformada I

Quantizagdo

RD-List

~
/

Figura 7 — Exemplo de uma predigao intra para um bloco no padrdao VVC

A Figura 7 exemplifica o fluxo da predic¢éo intra de um bloco no codificador VVC. A
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predicao passa pelas etapas citadas nesta secao para cada bloco dentro do quadro e
cada tamanho e bloco tém o seu custo (RD-Cost) para definir como seréo as partigoes.

2.2.3 Predicao Inter-Quadros

A predicao inter-quadros baseia-se na exploracao de informacdes redundantes en-
tre dois ou mais quadros em uma sequéncia. Altas taxas de quadros e auséncia de
movimento sdo duas situagdes tipicas que aumentam as chances de alcangar uma
boa compressao por meio da predicao.

O processo de estimagdo de movimento (Motion Estimation - ME), realizado em
blocos codificados com predicéo inter. Este processo € dividido em ME inteira (IME)
e ME fracionaria (FME). Durante a IME, o algoritmo de correspondéncia de bloco usa
um ou mais quadros de referéncia para procurar a correspondéncia mais semelhante
com o bloco atual. O mesmo processo € aplicado na FME, mas blocos com pixels
fracionarios, ou seja, interpolados em posicdes intermediarias a posicoes inteiras. A
FME introduz vetores de movimento que representam movimentos menores que um
pixel, 0 que aumenta a precisdo da estimacao de movimento. A Figura 8 apresenta
um exemplo de quatro quadros dentro de um video, onde trés servem de referéncia
para a predi¢cao inter-quadros entre os quadros.

Quadro Atual

|

E 7
’74’

r |

Quadros Anteriores Quadro Posterior
Figura 8 — Predicao inter-quadros com multiplos quadros de referéncia

As predicoes intra-quadro e inter-quadros possuem caracteristicas proprias e séo
necessarias em diferentes tipos de aplicagdo. Servigcos de streaming, por exemplo,
necessitam criar segmentos curtos do video que sera transmitido, com o intuito de
permitir ao usuario que solicite ao servidor os segmentos que melhor se adéquam
as suas condicdes de rede, armazenamento e processamento local. Assim, cada um
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desses segmentos deve conter pelo menos um quadro inicial codificado apenas com
predi¢ao intra-quadro.

Porém, os quadros que séo codificados com predicdo inter-quadros tendem a apre-
sentar uma perda de qualidade significativa em relacdo a quadros puramente intra.
Isto se deve ao fato da reutilizacdo de dados provenientes dos quadros vizinhos e
propagacao de erros que causam perda de qualidade de um quadro para outro. Com
isso, quadros inter possuem uma pior qualidade, apesar de reduzirem muito o bitrate.
Quadros intra possuem um qualidade mais elevada, mas requerem um bitrate muito
maior.

2.3 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € um ramo da Inteligéncia Artificial que se ocupa do pro-
jeto de algoritmos capazes de obter conhecimento a partir de observagdes (RUSSEL,;
NORVIG, 2010). Em problemas computacionais, esse conhecimento € representado
como um modelo que estima a saida de uma tarefa com base em alguns indicadores.
Essa definicdo é intencionalmente ampla, porque mostra que o aprendizado de ma-
quina pode ser aplicado em muitos casos, desde que 0s erros sejam permitidos em
algum grau.

O conjunto de algoritmos possiveis a serem utilizados depende do tipo de treina-
mento (supervisionado, ndo supervisionado) e da saida desejada (classificagao, re-
gressao). O treinamento ndo supervisionado ocorre quando ndo ha resultado previsto
para as amostras. Nesse caso, as técnicas de agrupamento sdo aplicadas para se-
parar exemplos em grupos e descobrir semelhangas ocultas entre eles. Este trabalho
foca no aprendizado de maquina supervisionado com classificagdo que sera explicado
na subsecao 2.3.1

O aprendizado de maquina esté inserido em muitas ferramentas utilizadas na atu-
alidade, desde pesquisas na web a filtragem de conteudo em redes sociais, recomen-
dacdes em sites de comércio eletrénico ou servigos de streaming. Também esta cada
vez mais presente em produtos de consumo, como cameras e smartphones. Algo-
ritmos de aprendizado de maquina sdo usados para identificar objetos em imagens,
transcricdo de falas em texto, postagens ou produtos com interesses em comum com
0S usuarios assim como, seleciona resultados de pesquisa relevantes.

As técnicas convencionais de aprendizado de maquina sao limitadas pela capaci-
dade de processar dados naturais em sua forma bruta. Por décadas, a construcéo de
um sistema de reconhecimento de padrdes ou aprendizado de maquina exigia uma
engenharia mais cuidadosa e uma consideravel experiéncia de dominio para projetar
um extrator de recursos que transforma os dados brutos em um classificador capaz de
detectar ou classificar padrées na entrada. Devido a crescente quantidade e comple-



25

xidade dos dados processados na modelagem, modelos capazes de automatizar esse
processo de extracdo de dados mais representativos passaram a ganhar importancia.
Esses modelos sédo construidos através de uma classe de técnicas chamadas apren-
dizado profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Essas técnicas se baseiam em
arquiteturas de redes neurais complexas capazes de gerar representagdes latentes
dos dados de entrada para gerar preditores mais eficientes.

O aprendizado profundo tem feito grandes avancos na resolucao de problemas que
resistiram as melhores tentativas da comunidade de inteligéncia artificial por muitos
anos. Acabou performando de forma muito boa para aprender estruturas complexas
com dados que possuem alta dimensao e, portanto, sao aplicaveis a muitos dominios.
Além disso, é usado com frequéncia para reconhecimento de imagem (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012a) e reconhecimento de voz (HINTON et al., 2012). Tal-
vez mais surpreendentemente, o aprendizado profundo produziu resultados extrema-
mente promissores para varias tarefas de compreensao de linguagem natural (COL-
LOBERT et al., 2011), classificacado de tépicos, analise de sentimento, resposta a per-
guntas (BORDES; CHOPRA; WESTON, 2014) e traducao entre idiomas (JEAN et al.,
2014).

2.3.1 Aprendizado Supervisionado em Redes Neurais

A forma mais comum de aprendizado de maquina é o aprendizado supervisio-
nado. Neste modo, 0 modelo observa alguns exemplos de pares de entrada e saida,
e aprende uma funcao que faz o mapeamento da entrada para a saida. Na pratica,
essas distincbes nem sempre sdo tao nitidas. Mesmo os rétulos em si podem nao
ser os valores considerados verdadeiros que esperamos, por exemplo, quando temos
imagens com rétulos errados que podem gerar ruido em modelos treinados.

O aprendizado supervisionado consiste em: dado um conjunto de treinamento com
exemplos de entrada e saida, onde cada exemplo foi gerado por uma fungédo desco-
nhecida ou rotulado de alguma forma, descobrir uma funcao cuja saida se aproxime
dos rétulos verdadeiros. Aprendizagem € uma busca através do espago de hipbdteses
possiveis, mesmo em novos exemplos além do conjunto de treinamento. Para medir
a precisao de uma hipétese, fornecemos um conjunto de testes de exemplos que séao
distintos do conjunto de treinamento. Dizemos que uma hipétese generaliza bem se
prevé corretamente um rétulo para novos exemplos(RUSSEL; NORVIG, 2010).

Em alguns casos, a funcao é estocastica e o que temos de aprender é uma dis-
tribuicdo de probabilidade condicional. Quando a saida for de um conjunto finito de
valores, como classes pré definidas, o problema da aprendizagem serd chamado de
classificacao, e sera chamado de classificacao binaria se houver apenas dois valores.
Quando o valor da saida for um valor numérico, como por exemplo uma previsdao do
tempo da temperatura de amanha, o problema de aprendizagem é chamado de re-
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gressao. Neste trabalho, iremos tratar de problemas de classificacao, pois o objetivo é
prever o particionamento mais adequado dentro de um conjunto limitado de possibili-
dades.

x1 — W

Potencial de Ativagdo

x2 —— W
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Fungdo de Ativagdo Sinal de Saida
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Figura 9 — Exemplo de um perceptron que recebe diversas entradas e calcula um valor
de saida

Um exemplo de classificagdo binaria simples € um perceptron como mostrado na
Figura 9, o perceptron recebe uma quantidade n de entradas e reproduz uma saida
de acordo com essas entradas através de uma funcao. Dentre as técnicas de classifi-
cacgao, temos as redes neurais, uma técnica extremamente versatil. Uma da caracte-
ristica deste campo da inteligéncia artificial € a capacidade de classificar imagens de
diversas maneiras.

Para construir um modelo que pode classificar imagens, primeiro € necessario co-
letar um grande conjunto de dados de imagens categorizadas. Durante o treinamento,
o modelo recebe um conjunto de imagens e produz uma saida na forma de um ve-
tor de probabilidades, cada posi¢ao do vetor representa uma probabilidade para cada
categoria.

Uma funcdo que mede o erro entre os valores preditos e os valores reais é cal-
culada seguindo alguma métrica de similaridade. Para problemas de regresséo,
costuma-se utilizar o erro médio absoluto (mean absolute error - MAE) ou quadrético
(mean squared error - MSE).

O erro gerado € utilizado pelos algoritmos de treino, que ajustam os parametros
dos modelos sendo treinados a fim de minimizar esse valor. Esses parametros ajus-
taveis, muitas vezes chamados de pesos, sdo numeros que definem a funcédo de
entrada-saida do modelo. Em um sistema tipico de aprendizado profundo, pode ha-
ver centenas de milhdes desses pesos ajustaveis e centenas de milhées de exemplos
categorizados para treinar o modelo.
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Para ajustar adequadamente o vetor de pesos, o0 algoritmo de aprendizado calcula
um vetor gradiente que, para cada peso, indica por qual valor o erro aumentaria ou
diminuiria caso o peso fosse aumentado em uma pequena quantidade. O vetor de
peso é entdo ajustado.

Na pratica, a maioria dos casos usa um procedimento chamado stochastic gradient
descent (SGD). E chamado de estocastico porque cada pequeno conjunto de exem-
plos fornece uma estimativa ruidosa do gradiente médio de todos os exemplos. Este
procedimento simples geralmente encontra um bom conjunto de pesos surpreenden-
temente rapido quando comparado com técnicas de otimizagdo muito mais elaboradas
(BOTTOU, 2010). Apds o treinamento, o desempenho do sistema é medido em um
conjunto diferente de exemplos, denominado conjunto de teste. Isso serve para tes-
tar a capacidade de generalizagdo do modelo, sua capacidade de produzir respostas
sobre novas entradas que nunca viu durante o treinamento.

Muitas das aplicacdes praticas atuais do uso de aprendizado de maquina usam
classificadores lineares além de recursos de engenharia manual. Um classificador
linear de duas classes calcula uma soma ponderada dos componentes do vetor de
recursos. Se a soma ponderada estiver acima de um limite, a entrada é classificada
como pertencente a uma determinada categoria.

Sabemos que os classificadores lineares sé podem modelar seu espago de entrada
em regides muito simples (DUDA; HART et al., 1973). Mas problemas como reconhe-
cimento de imagem e voz exigem que a funcado de entrada-saida seja insensivel a
irrelevantes variagdes da entrada, como variagcdées na posicao, orientacao ou ilumina-
cao de um objeto. Para tornar os classificadores mais robustos, a opcao convencional
€ projetar extratores de boas caracteristicas, o que requer uma quantidade conside-
ravel de habilidade e conhecimento de dominio. Mas isso tudo pode ser evitado se
bons recursos puderem ser aprendidos automaticamente usando um procedimento
de aprendizagem de proposito geral. Esta é a principal vantagem da aprendizagem
profunda.

Uma arquitetura de aprendizado profundo € projetada como uma pilha de varias
camadas de médulos simples, todos (ou a maioria) sujeitos a aprendizagem e muitos
dos quais computam mapeamentos de entrada-saida nao lineares. Uma maneira de
obter invariancia é normalizar os dados, ou girar os eixos da imagem de entrada.

2.3.2 Backpropagation para Treinar Arquiteturas de Multiplas Camadas

Desde o principio dos algoritmos de reconhecimento de padrdes, o objetivo foi
substituir recursos de engenharia manual por recursos treinaveis por redes de multi-
plas camadas, mas apesar de sua simplicidade, a solugdo nao foi amplamente com-
preendida até meados dos anos 1980. Acontece que as arquiteturas de multiplas
camadas podem ser treinadas por um simples SGD. Contanto que os modulos sejam
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funcdes relativamente suaves de suas entradas e de seus pesos internos, pode-se
calcular gradientes usando o procedimento de Backpropagation (RUMELHART; HIN-
TON; WILLIAMS, 1986).

Camada
Escondida 1 Camada

Entradas Escondida 2

Vetor de
Saidas

Figura 10 — Rede neural com multiplas camadas

Muitas aplicacbes de aprendizagem profunda usam arquiteturas de rede neural
feedforward, exemplificadas na Figura 10, que aprendem a mapear uma entrada de
tamanho fixo (por exemplo, uma imagem) para uma saida de tamanho fixo (por exem-
plo, um vetor de probabilidade para cada uma das varias categorias). Para ir de uma
camada para outra, um conjunto de unidades calcula uma soma ponderada de suas
entradas (no caso, o resultado da camada anterior) e passa o resultado por uma fun-
cao nao linear. A funcao Rectified Linear Unit (ReLU) normalmente auxilia a rede a
aprender muito mais rapido para redes com muitas camadas (GLOROT; BORDES;
BENGIO, 2011). Unidades que ndo sao as camadas de entrada ou saida sdo conven-
cionalmente chamadas de camadas ocultas. As camadas ocultas podem ser vistas
como uma maneira de distorcer a entrada de uma forma nao linear de modo que as
categorias se tornam linearmente separaveis pela ultima camada, como na Figura 10.

O interesse em redes feedforward profundas foi reavivado por um grupo de pesqui-
sadores reunidos pelo Instituto Canadense de Pesquisa Avangada (CIFAR) (HINTON;
OSINDERO; TEH, 2006). Os pesquisadores introduziram procedimentos de aprendi-
zagem nao supervisionados que poderiam criar camadas que apresentam detectores
sem a necessidade de dados rotulados chamados de "pré-treinamento”. Uma camada
final pode entdo ser adicionada ao topo da rede e todo o sistema profundo pode ser
ajustado usando Backpropagation. Isso funcionou muito bem para reconhecer digitos
ou para detectar pessoas, especialmente quando a quantidade de dados rotulados
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eram muito limitados (SERMANET et al., 2013).

Este tipo de técnica foi possivel com o advento das Graphics Processing Unit
(GPUs) que eram convenientes para treinar redes 10 ou 20 vezes mais rapido (RAINA;
MADHAVAN; NG, 2009). Para conjuntos de dados menores, o pré-treinamento nao
supervisionado ajuda a prevenir overfitting (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013),
levando a generalizacao significativamente melhor quando o numero de exemplos ro-
tulados é pequeno.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao projetadas para explorar a redun-
dancia espacial entre os dados de entrada. Isso acontece, por exemplo, com imagens
coloridas compostas de trés matrizes 2D, cada uma contendo intensidades de pixel
para cada canal de cor (RGB ou YCbCr). As CNNs sdo um tipo particular de rede
profunda que é muito mais simples de treinar e generalizar do que redes com conec-
tividade total entre camadas adjacentes. As CNN alcancaram muito sucesso pratico
e recentemente foram amplamente adotadas pela comunidade. Um exemplo de CNN
esta apresentado na Figura 11, que representa a arquitetura da Resnet18 (utilizada
neste trabalho, como explicado posteriormente).
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Figura 11 — Exemplo de CNN: arquitetura da Resnet18 (AL RABBANI ALIF; AHMED;
HASAN, 2017)
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As unidades em uma camada convolucional sao organizadas em mapas de carac-
teristicas, dentro dos quais cada unidade esta conectado a patches locais da camada
anterior através de um conjunto de pesos denominados filtros. O resultado disso, uma
soma ponderada local, é entao passado por uma fungcao de ativacao, como a RelLU.
Podemos ter etapas de Batch Normalization onde é feita a normalizagédo das entradas
das camadas, centralizando e redimensionando. Também temos etapas de dropout
que se refere ao termo "abandonar"aleatoriamente, ou omitir, unidades (ocultas ou
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Figura 12 — Exemplo de uma matriz de confusdo e o que representa cada posicao

n&o) durante o processo de treinamento de uma rede neural como um tipo de regula-
rizagcdo (DAHL; SAINATH; HINTON, 2013).

Matematicamente, a operacao de filtragem realizada por um mapa de caracteris-
ticas € uma convolugao discreta, que da o nome a este tipo de rede neural. O papel
da camada convolucional é detectar conjungdes locais de recursos da camada ante-
rior, ja o0 papel da camada pooling é mesclar recursos semanticamente semelhantes
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

As redes neurais convolucionais tornaram-se recentemente o modelo padrdo em
varios algoritmos baseados em problemas de visdo computacional. O uso das re-
des convolucionais usadas pela comunidade de visdo computacional tém crescido
cada vez mais profundamente a cada ano desde o surgimento da AlexNet em 2012
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012b). Uma das redes mais profundas na li-
teratura é uma rede residual (ResNet) (HE et al., 2016) com 1.202 camadas treinaveis.
Essas redes foram treinadas usando o conjunto de dados de classificacdo ImageNet.
Por outro lado, mostraram que € possivel treinar redes muito mais rasas, porém mais
amplas (ZAGORUYKO; KOMODAKIS, 2016).

2.3.4 Métricas de Avaliacao de Modelos de Aprendizado de Maquina

Uma forma eficaz de avaliar o desempenho de modelos € através da matriz de
confusdo, a qual permite avaliar os erros e acertos para cada tipo de classe do pro-
blema. Cada linha da matriz representa os valores reais observados, enquanto que
cada coluna representa os valores obtidos pelo algoritmo de classificacdo (ou vice-
versa) (STEHMAN, 1997). Cada combinacao (valor esperado, valor predito) é uma
posi¢ao na tabela de contingéncia, como mostra a Figura 12.

Na Figura 12, as células destacadas em verde representam os Verdadeiros Positi-
vos (VP), que séo os valores positivos preditos corretamente, assim como os Verda-
deiros Negativos (VN), que sdo os casos em que o valor predito e o valor observados
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sdo ambos negativos. De forma andloga, os valores destacados em vermelho séao
os Falsos Positivos (FP), que ocorrem quando o valor esperado é negativo e o valor
predito é positivo, assim como o os Falsos Negativos (FN), que ocorrem na situacao
inversa.

A partir da matriz de confusdo € possivel calcular algumas informacdes e para
isso existem métricas responsaveis para classificar o quanto um modelo é bom para
determinada tarefa. Com esses valores, varias medidas de desempenho podem ser
calculadas, dentre as quais as mais comuns Sao:

 Acuracia: calculada conforme a equacgéao (1), € a medida de desempenho mais
intuitiva e representa uma proporg¢ao da observagao corretamente prevista para o
total de observagdes. E recomendada quando o conjuntos de dados é simétrico,
ou seja, quando o numero de exemplos positivos e negativos é similar.

(VP)+ (VN)

1
Total (1)

Acuracia =

 Precisao: calculada conforme a equacao (2), é a razao de observacoes positivas
previstas corretamente para o total de observacdes positivas previstas. A métrica
corresponde a proporcao de todos os rétulos classificados como uma classe que
realmente sédo desta classe. Uma alta precisao esta relacionada a baixa taxa de
falsos positivos.

(VP

(VP) + (FP) @

Precisao =

* Recall: calculada conforme a equacéo (3), é a razdo de observagdes positivas

corretamente previstas para todas as observacdes na classe . A métrica indica,

de todos instancias com um roétulo no dataset, quantas realmente foram clas-

sificadas com o valor correto. O recall é a frequéncia com que o classificador
encontra os exemplos de uma classe corretamente.

(VP

Recall = m

(3)
» F1-score: calculada conforme a equacéao (4), considera tanto a precisao como
o recall do teste para computar a pontuacdo. O F1-score é a média harménica
da precisao e do recall, em que uma pontuacao de F1 atinge seu melhor valor
em 1 (precisao e recall perfeitas) e o piorem 0. O F1-score € uma medida global
de utilidade que se aplica a um conjunto de dados de avaliagdo como um todo
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(JANSCHE, 2005).

2 x Precisao X Recall
Fl= 4
Precisao + Recall (4)

2.4 Trabalhos Relacionados

Por ser um padrédo de codificagdo que se tornou estado da arte recentemente, o
VVC possui uma constante evolucdo em comparacdo com seus antecessores. Tam-
bém se deve levar em consideracao que o VVC é uma evolucéo natural, com mais
ferramentas, do HEVC, com isso € comum se esperar que trabalhos que obtiveram
sucesso no HEVC também tenham bom desempenho no VVC. Por isso, neste capi-
tulo, vamos focar em alguns temas principais, sendo eles: trabalhos que comparam
os dois codificadores, algoritmos que buscam melhorias em ferramentas especificas
dentro da predicao intra e trabalhos que visam uma abordagem de reduc¢éo do custo
computacional em alto nivel, focando nos particionamentos novos do VVC.

2.4.1 Visao Geral e Comparacao Entre Codificadores

Por se tratar de um padrao de codificacao recente, é possivel ainda encontrar na
literatura uma série de trabalhos recentes que buscam estudar o comportamento do
VVC, e levantar estatisticas a respeito das etapas de codificagdo ou das ferramen-
tas implementadas em cada médulo. Como o VVC herdou muitas particularidades do
HEVC e também adicionou muitas ferramentas novas, que acarretam no aumento do
custo computacional do codificador, solugbes baseadas em reducédo do uso dessas
ferramentas sdo comuns. Muitos trabalhos, também, visam explorar estas novas fer-
ramentas, principalmente para avaliar o real uso da ferramenta dentro do codificador
e 0 quanto a supressao desta ferramenta impacta na eficiéncia de codificacao.

MANSRI et al. (2020) faz uma extensa avaliagao da eficiéncia de codificacdo dos
mais importantes padroes de codificacdo atuais. Além disso, os autores também
incluem nas comparagoes algumas implementacdes otimizadas de codificadores ja
existentes, tais como 0 x264 e 0 x265, ambas implementagdes otimizadas dos codi-
ficadores H.264/AVC e H.265/HEVC, respectivamente. Nos resultados experimentais
apresentados, é possivel visualizar a superioridade do VVC em relacao aos demais
codificadores no quesito eficiéncia de codificacdo. Em contrapartida, os autores apre-
sentam resultados quanto ao tempo de codificacdo do VVC em relacdo aos demais
codificadores, que, dependendo da configuracao escolhida, pode alcancgar 15 vezes o
tempo de codificacdo do HEVC.

Em (TISSIER et al., 2019), os autores trazem uma avaliagdo do VVC e trazem uma
discussao sobre possiveis oportunidades que podem auxiliar na reducdo do custo
computacional no VVC. O trabalho visa explorar similaridades do VVC com o HEVC
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e também as novas ferramentas implementadas no VVC e faz uma abordagem sobre
limites de reducéo do custo computacional para cada uma delas.

Em (PFAFF et al., 2021), os autores fazem um extenso estudo sobre todas as fer-
ramentas da predicao intra do VVC, assim como abordam os tipos de particionamento
de blocos. Além disso, o trabalho ainda apresenta uma comparagdo em termos de
eficiéncia de codificagdo do VVC comparando ele ao HEVC. Um ponto relevante &
que o trabalho usa uma versdao bem mais atual do software de referéncia do que a
maioria dos trabalhos encontrados na literatura. Segundo os autores, 0 desempenho
de compressado do VVC em relacdo a HEVC é de quase 25% de melhoria no BD-
rate (BJONTEGAARD, 2001) para a configuracao Allintra. O VVC tem maior ganho
em eficiéncia de codificagdo para altas resolugdes, como sequéncias UHD. No geral,
guando comparado com HEVC, ha um beneficio claramente significativo na eficiéncia
de codificacao para o VVC sobre todas as classes e tipos de sequéncias.

Os autores em (PFAFF et al., 2021) também fazem uma analise separada para
cada ferramenta nova introduzida no VVC. A ferramenta Cross Component Linear Mo-
del (CCLM) fornece uma melhoria consideravel na eficiéncia de codificacao: redugéo
de 1,5% em BD-rate para luminancia e 14% para componentes de crominancia. Os
testes das ferramentas MIP, PDPC, ISP, MRL, apresentam os ganhos menos expres-
sivos. Finalmente, os novos particionamentos fornecem um ganho de até 25% na
eficiéncia de codificacao.

Outra contribuicao importante é a de CERVEIRA et al. (2020). Este trabalho apre-
senta um profiling de meméria para o fluxo de codificacao do VVC. O objetivo é ana-
lisar o impacto do uso de meméria de cada mddulo de codificagdo e destacar a in-
fluéncia das novas ferramentas de codificacao introduzidas no VVC. Esse profiling é
realizado por meio de dois conjuntos de experimentos: uma anélise geral dos requi-
sitos de memodria, exibindo a distribuicao dos acessos por modulo de codificacéo e
uma avaliagao especifica das etapas de predicao. Como resultados, é observado que:
as etapas de predicao realizam as operagdes que mais exigem acesso a memaoria no
processo de codificagéo, representando de 47% a 58% de todos 0s acessos; as novi-
dades do VVC em operacdes de transformacdes aumentam o overhead de memoria
em 20%, em média.

Por fim, SALDANHA et al. (2020a) traz uma visao geral a respeito dos trabalhos
ja publicados sobre projetos de hardware dedicados para a codificacdo de video no
padrdo VVC. Com base em oito trabalhos publicados, os autores concluem que o prin-
cipal desafio para esta geragdo de codificadores consiste em implementar as novas
ferramentas em codificadores com demanda de alta vazao, como em aplicacbes em
tempo real, e a codificacao de videos com resolugdes maiores.
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2.4.2 Algoritmos para Ferramentas Especificas

Com a vasta adicdo de novas ferramentas no codificador VVC, existe um campo
muito amplo de trabalhos que podem explorar cada ferramenta individualmente. Tam-
bém gracas ao sucesso do codificador em conseguir uma eficiéncia de compressao
muito superior aos outros, essas ferramentas precisam ter uma atencdo a mais, pois
ao serem modificadas de alguma maneira, em busca de uma redug&o no custo com-
putacional, podem ocasionar em um perda consideravel na eficiéncia de compressao.
Por isso alguns trabalhos focam em apenas estudar um tipo de ferramenta especifica
e de alguma forma trazer algum ganho em custo computacional sem afetar drastica-
mente a eficiéncia de compressao ou, por outro lado, buscar algum ganho em eficién-
cia de compressao sem afetar muito o custo computacional do codificador que ja é de
grande escala.

O artigo (DE-LUXaN-HERNANDEZ et al., 2019) propde o uso do algoritmo Intra
Subpatrtition (ISP). O ISP € uma verséao atualizada do modo Line-Based Intra Predic-
tion (LIP) que melhora o equilibrio entre o ganho de codificagao e o custo computacio-
nal do método original. O principio basico do ISP consiste em subdividir um bloco intra
predito em 2 ou 4 subparticées de pelo menos 16 amostras de acordo com as dimen-
sbes originais do bloco. O trabalho teve como resultado a obtengdo de um ganho de
0,57% em eficiéncia de codificacado para um aumento no tempo de codificacdo de 12%
para a configuracao All Intra e um ganho de 0,29% em eficiéncia de codificacdo com
um aumento no tempo de codificacao de 2%, para a configuracdo de Random Access.
Este modo foi integrado posteriormente no software de referéncia, como mencionado
na secao 2.2.2 e mencionado no documento (RAMASUBRAMONIAN et al., 2019).

Em (DONG et al., 2021), para a selecdo de modo e finalizagéo de predicao, é pro-
posto um algoritmo de decisdo de modo intra rapido. O algoritmo consiste no Adaptive
Mode Pruning (AMP) e o Mode-Dependent Termination (MDT). O AMP remove mo-
dos ndo promissores dos modos recéme-introduzidos (IBC e ISP) e os modos normais
durante a selecdo. O MDT elimina a previsdo desnecessaria dos niveis restantes de
profundidade com base no modo ideal selecionado. Resultados experimentais mos-
traram que essa abordagem pode reduzir em média o tempo de codificagcdo em 51%
com 1,08% de aumento em BD-rate.

Por fim, (NASIRI et al., 2020) explora o uso Redes Neurais Convolucionais (CNN)
para melhorar a qualidade de quadros codificados no VVC apés a decodificagdo. A
principal contribuicdo deste trabalho € o uso de informagdes da codificagdo do bits-
tream compactado. Mais precisamente, a informacéo de predicao intra € usada para
treinar a rede, além da informacao de reconstrugcdo. O método proposto é aplicado
em componentes de luminancia e crominancia de quadros intra. O estudo mostra
que, tanto em taxas de bits baixas quanto altas, o uso de informacgdes das predi¢cdes
podem melhorar o desempenho do BD-rate entre 1% e 6% para luma e croma.
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2.4.3 Algoritmos de Particionamento de Blocos

Uma das otimiza¢des mais exploradas em um codificador de video para redugéo do
esforco computacional € a simplificacdo, de maneira inteligente, dos niveis de partici-
onamento de blocos, uma vez que para cada possivel tamanho de bloco, é necessario
executar diversas etapas complexas do codificador, como as etapas de predi¢ao, por
exemplo. Além disso, a nova estrutura de particionamento inserida no VVC (MTT) con-
tribuiu ainda mais para o acréscimo em esforco computacional. Neste sentido, alguns
trabalhos ja propdem melhorias neste quesito para o VVC, uma vez que é possivel
alcancar grandes taxas de reducéo de esforgo computacional alterando somente uma
etapa de codificacao.

Em FU et al. (2019), é proposto um particionamento de CU mais rapido, com base
em um modelo de Random Forests Classifier e um algoritmo de decisdo de modo intra
rapido com base em caracteristicas de regidao de textura. Os resultados da simulagcéao
indicam que o esquema proposto pode economizar 54,91% do tempo de codificagao
com apenas 0,93% de aumento no BD-rate.

O trabalho SALDANHA et al. (2020b) propde um novo esquema de decisido de par-
ticionamento rapido para codificacao intra VVC para reduzir o custo computacional da
estrutura MTT. Este esquema é composto por duas estratégias que exploram a corre-
lacdo dos modos de predicdo intra e amostras da CU atual para decidir a direcéo de
divisdo de parti¢cdes binarias e ternarias. Com base nessas informagdes, 0 esquema
pode evitar avaliacoes desnecessarias de particoes binarias e ternarias, reduzindo o
tempo de codificacdo em 31,4% com perda na eficiéncia de compressdo em BD-rate
de 0,98% para a configuragéo Allintra.

Em (LI et al., 2021) é proposta uma abordagem de Deep Learning para predizer a
particdo da CU baseada na MTT, acelerando drasticamente o processo de codificacao
intra do VVC. Em conjunto, foi projetada uma funcéo de perda adaptativa para treinar o
modelo da CNN, sintetizando o numero incerto de modos de divisdo e a meta do RD-
Cost. Os resultados experimentais demonstram que esta abordagem pode reduzir o
tempo de codificacdo do VVC entre 44,65% e 66,88% com uma perda de eficiéncia
(em BD-rate) entre 1,322% e 3,188%.

No trabalho (TISSIER et al., 2020), é proposta uma técnica eficiente de reducao
do custo computacional baseada em CNN para o VVC. A CNN é alimentada com
uma CU do bloco de luminancia com tamanho de 64x64 pixels e cria um vetor que
da probabilidades de ter bordas nos limites do bloco 4x4. Este vetor de probabilidade
€ posteriormente explorado pelo codificador para pular divisdes improvaveis. Este
trabalho alcanga uma reducéo de tempo de codificacdo de até 51,5% para uma perda
na eficiéncia de compressao de 1,45%.

Como pode ser visto, apesar de novo, o VVC atrai atengédo de diversos pesquisa-
dores que exploram suas diversas novidades em relagédo a outros codificadores. Por



36

ser um novo estado da arte € comum encontrar trabalhos que buscam objetivos proxi-
mos, ou até mesmo que sejam complementares sem de fato terem sido testados em
conjunto. Também se pode pensar que cada nova ferramenta que leva a uma me-
lhora na eficiéncia de codificacao introduzida no novo padréao abre espaco para pelo
menos uma possivel solu¢do que busca uma melhora no tempo de codificagdo. Com
isso, podemos concluir que a implementacado em software de codificadores VVC ainda
pode ser muito otimizada e muitos trabalhos ainda podem surgir para contribuir com
possiveis solugdes.



3 ANALISES DOS PARTICIONAMENTOS DO VVC

Conforme explicado na subsecao 2.2.1, o codificador de referéncia VVC avalia di-
versas possibilidades de particionamento de quadros. Varios calculos séo feitos nesse
extenso processo, mas isso é importante para manter uma alta eficiéncia de codifica-
cao. Este capitulo apresenta uma anadlise estatistica de ocorréncias entre os particio-
namentos de Coding Units. Inicialmente, apresenta-se a metodologia empregada nos
experimentos. Em seguida, a andlise propriamente dita é apresentada.

3.1 Metodologia dos Experimentos

Todos os testes, analises e solugcbes propostas nesta dissertacdao foram desenvol-
vidos utilizando a verséo 6.0 do codificador e decodificador VVC de referéncia, o VTM
Model (JVET, 2020). Para obter os dados necessarios para uma andlise estatistica e
treinamento dos modelos foi necessario modificar tanto o codificador quanto o decodi-
ficador VVC para coletar informagdes de cada CU, que serviram posteriormente para
as andlises preliminares.

Foram usados para as analises cinco videos entre os indicados nas Condigcdes
Comuns de Testes (CTC) (F. BOSSEN J. BOYCE, 2019) do VVC. Os videos estao
listados na Tabela 1 e englobam todas as resolu¢des acima de HD (High Definition).
Todos os videos séo codificados utilizando um parametro de quantizacao (Quantiza-
tion Parameter - QP) nos valores de 22, 27, 32 e 37.

Tabela 1 — Configuragéo dos experimentos para analise de ocorréncia de particiona-
mento de CUs

Codec VTM Model 6.0
Configuragéo All Intra
QPs* 22,27,32,37

Cactus, PartyScene,
Sequéncias de andlises BasketballPass, FourPeople,
SlideEditing
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3.2 Analises dos Particionamentos do VVC

Como explicado anteriormente, os novos modos de particionamentos adicionados
no VVC sdo uma das maiores ferramentas adicionadas ao novo padrao de codificagao,
tanto em termos de eficiéncia de codificagdo, quanto em complexidade computacional.
Estes novos particionamentos conseguem extrair uma gama muito maior de possibi-
lidades para o codificador, 0 que ndo era possivel antes. Com isso é possivel atingir
nuameros bem mais expressivos em eficiéncia de compressao. Porém, a carga com-
putacional que estes particionamentos demandam é potencialmente elevada, tanto
que muitos autores buscam uma abordagem mais conservadora que ainda assim nao
afete tanto a eficiéncia que eles trazem.

Como a quantidade de possiveis particionamentos dentro de uma CTU 128x128
€ muito grande, o custo computacional € muito grande para conseguir encontrar um
particionamento ideal. As CTUs podendo ser divididas tanto em blocos quadrados
quanto retangulares acabam trazendo muitas possibilidades de divisdes. No entanto,
¢ dificil verificar se todos estes particionamentos candidatos serdo Uteis para o bloco
antes de testa-los.

Também é necessario analisar a real utilidade dos dois principais novos particio-
namentos que sao os binarios e ternarios, horizontais e verticais. Com isso em vista,
uma analise dos particionamentos do VVC foi elaborada. Nesta analise se buscou ob-
servar se 0s novos tamanhos de bloco s&o realmente escolhidos com frequéncia. Para
isso codificamos o conjunto de videos mencionados na Tabela 1 com as configuracdes
descritas. Apds, foi verificado o tamanho final de cada bloco dentro do video tanto para
codificagéo Allintra e RandomAccess. Os resultados obtidos estdo demonstrados nos
mapas de calor da Figura 13.

A primeira nota importante a se mencionar sobre 0 mapa de calor € que na Codifi-
cacgao Intra o tamanho maximo de um bloco é de 64x64 pixels. Também vale ressaltar
gue nao existem variagoes retangulares para Intra quando o tamanho no eixo X ou no
eixo Y é igual a 64 pixels. Por isso, quando observamos no grafico nao encontramos
nenhuma ocorréncia de blocos com tamanho 64 x32, 32x64, 64x 16 e etc.

Dito isso, podemos notar que todos os tamanhos possiveis de bloco séo utilizados,
mesmo que numa propor¢gao menor. O mapa de calor nos mostra a porcentagem de
ocorréncia de cada tamanho de bloco. E possivel observar uma maior ocorréncia de
blocos quadrados. Também é possivel perceber que quanto maior a diferenca entre os
tamanhos dos eixos, mais rara € a chance deste bloco ser escolhido. Isso se da pelo
fato de que blocos retangulares como 32x4 pixels exigem uma caracteristica muito
especifica de informagdo na imagem para que esta seja a melhor escolha, mesmo
assim, este tipo de particionamento ainda é escolhido com certa frequéncia.

Por outro lado, percebemos que tamanhos diretamente adjacentes aos quadrados
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como 32x16, e 16x8 ja possuem uma ocorréncia bem maior. Portanto, pode-se di-
zer que este novo tamanho de bloco de CU novo se faz muito necessario no VVC.
Além disso, este tamanho de bloco s6 pode ser atingido através de um particiona-
mento binario ou ternario, o que nos sugere que estes novos segmentos da arvore de
particionamento se mostram importantes para a eficiéncia de compressao atingida no
padrao.

Vale ressaltar também a diferenca entre um quadro Inter e um quadro Intra. Como
podemos perceber, ambos possuem caracteristicas bem diferentes. Para um qua-
dro Inter o tamanho de bloco maximo pode atingir 128 x 128, buscando redundéancias
espaciais maiores. Naturalmente por apresentar maior numero de possibilidades, o
quadro Inter tem uma distribuicdo de probabilidades muito maior, ainda assim pode-
mos observar uma grande predominancia de blocos quadrados. Também temos um
grande numero de blocos com tamanho 128x 128, mostrando que mesmo com videos
de resolucgao inferiores a HD estes blocos ja eram de uma grande importancia e nao
eram explorados em codificadores passados.

Com isso, podemos concluir que todos os tamanhos de bloco possiveis parecem
ser importantes para manter a eficiéncia de compressdo. Contudo, ainda seguimos
com o problema em que o custo computacional para testar essas possibilidades é ele-
vado. Com isso, conduzimos mais uma analise onde o objetivo é verificar o real custo
computacional e eficiéncia que as arvores binarias e ternarias trazem ao codificador.
Para isso modificamos o software de referéncia removendo essas duas ferramentas,
impedindo o codificador de formar blocos retangulares, basicamente limitando o algo-
ritmo de particionamentos para funcionar como seu antecessor HEVC. Os resultados
de reducao de tempo e BD-rate desta analise podem ser observados nas Tabelas 2,
3, 4.

Tabela 2 — Resultados de Reducao de Tempo (RT) e BD-rate com o algoritmo sem
MTT para a configuracao All Intra

, All Intra
Classe Video BD-rale  RT ‘
(%) (%)
B Cactus 3,976 91,32
C PartyScene 4130 92,42
D BasketballPass | 4,920 86,80
E FourPeople 5,835 89,53
F SlideEditing 10,496 90,35
Média 5,872 90,08

Como podemos observar nos resultados apresentados, as arvores binarias e ter-
narias sao de extrema importancia para o processo de codificacdo. Quando desativa-
mos esse tipo de particionamento, e permanecemos apenas com blocos quadrados,



Tabela 3 — Resultados de Reducao de Tempo (RT) e BD-rate com o algoritmo sem
MTT para a configuragao Low Delay

] Low Delay
Classe Video BD-rale  RT
(%) (%)
B Cactus 5,065 81,79
C PartyScene 5,713 82,91
D BasketballPass | 6,381 76,70
E FourPeople 6,433 69,21
F SlideEditing 19,933 57,87
Média 8,705 73,70

Tabela 4 — Resultados de Reducao de Tempo (RT) e BD-rate com o algoritmo sem
MTT para a configuracdo Random Access

, Random Access

Classe Video BD-rale RT
(%) (%)

B Cactus 4,683 83,10

C PartyScene 5,825 84,25

D BasketballPass | 6,920 80,92

E FourPeople 6,555 73,20

F SlideEditing 14,781 66,99

Média 8,520 76,34
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a eficiéncia de compressao tem uma queda brusca. Na Tabela 2 podemos observar
gue na média temos um acréscimo em BD-rate de 5,8%, isso indica que boa parte do
ganho do VVC em relacdo ao HEVC esté relacionado a estes novos particionamen-
tos. Podemos observar que os resultados variam de acordo com a classe do video,
resolucao, e também redundancia espacial. Por exemplo, o video Cactus, que possui
resolucao FullHD, foi o video com a menor perda de eficiéncia de compressao, porém
o video SlideEditing, de conteudo de tela com resolu¢do HD, acabou com uma perda
em eficiéncia de compressao de mais de 10%.

Por outro lado, o custo computacional que essas ferramentas trazem sao expres-
sivamente altss, como podemos observar a reducao de tempo de codificacdo quando
paramos de testar a MTT e usamos apenas a arvore quaternaria, em média, fica
proxima de 90% para a configuracao Allintra. Este alto custo computacional se da
pelo fato de todos esses possiveis particionamentos ainda terem que processar ou-
tras diversas ferramentas para encontrar o melhor RD-Cost. Com isso, apesar de ser
extremamente custosa, essa busca pelo melhor particionamento € necessaria, porém
muitos possiveis particionamentos ndo terdo chance alguma de serem escolhidos.

Quando avaliamos as outras configuragdes de codificacao Low Delay e Random
Access, percebemos que a perda em eficiéncia de compressao é ainda maior, che-
gando a quase 9%, praticamente metade do ganho em BD-rate, de 21%, que o VVC
consegue em relagcdo ao HEVC. Ou seja, grande parte da eficiéncia de compressao
do codificador vem dos novos particionamentos, porém quase todo custo computaci-
onal esta no grande numero de comparagdes que eles geram. Assim, concluindo a
analise, este ponto especifico do codificador traz diversas oportunidades de trabalhos
para melhorias em tempo de codificagdo. Ainda assim, vale ressaltar que qualquer
modificacdo neste ponto do codificador € extremamente sensivel, ja que abandonando
possiveis particionamentos também se abandonam todos os calculos de outras ferra-
mentas aliadas que servem para se obter uma predicdo mais precisa.

O estudo sobre os particionamentos do VVC é vastamente explorado. (SALDA-
NHA et al., 2020a) estende as analises elaboradas nesta secéo trazendo uma andlise
isolando cada uma das arvores binarias e ternarias. Os autores apresentam resulta-
dos em reducédo no tempo de codificagdo quando desativados separadamente cada
um dos particionamentos.

Como mostrado na Tabela 5, é possivel observar que o desligamento do particio-
namento binario tem um maior impacto no tempo de codificacao, totalizando em média
75,3%, enquanto que os particionamentos ternarios chegam em média a 47,6%. Vale
ressaltar que partigcdes ternarias e binarias podem ser calculadas tanto através de blo-
cos quadrados quanto de blocos retangulares. O fato de particionamentos ternarios
terem uma parcela menor no tempo de codificacao pode se dar pelo fato de particionar
um bloco em 3 bloco menores de proporgéo 1:2:1. Com isso, € mais comum atingir



43

Tabela 5 — Tabela dos resultados desativando apenas a arvore binaria ou a arvore
ternéria do codificador VVC (SALDANHA et al., 2020a)

RT

Sem BT Sem TT
A1 3840x2160 | 67,9% 39,9%
A2 3840x2160 | 77,1% 48,1%
B 1920x1080 | 75,7% 47 ,5%
C 832x480 79,3% 51,9%
D 416x240 77,5% 51,2%
E 1280x720 | 74,4% 47,2%
Média 75,3%  47,6%

Classe Resolucao

um tamanho de bloco pequeno demais para ser divisivel, reduzindo assim as possi-
bilidades de particionamento deste tipo. Por outro lado, os particionamentos binarios
sempre dividem um bloco na proporgao 1:1.

Além desta analise, os autores também exploram o fato dos blocos de luminancia
terem um fator impactante bem superior quanto ao tempo de codificacdo. Os quadros
luma tomam em torno de 85% do tempo de codificacdo. E interessante analisar este
fator, uma vez que mesmo tomando a maior parcela no tempo de codificagdo os blocos
de luminancia sdo os que trazem o menor ganho em eficiéncia de compressédo, como
€ mostrado em (PFAFF et al., 2021). Porém, € interessante relembrar que o VVC
traz uma codificagdo para croma baseada nos blocos de luminancia, de forma que um
erro de codificagdo neste bloco pode causar uma perda em eficiéncia nos blocos de
crominancia.

Também é explorado pelos autores o custo computacional para cada tamanho de
bloco analisado. O maior custo computacional estd nos blocos menores, principal-
mente quando o tamanho de um dos eixos é inferior a 16 pixels. Principalmente os
blocos retangulares que ocupam boa parte do custo computacional como os blocos
de tamanho 8x4 ou 16 x8.

Por fim, podemos concluir que os particionamentos do VVC s&o ferramentas com-
plexas que trouxeram melhorias muito significativas para ao padrao alcancar os obje-
tivos que se propds. Porém, modificar este fluxo da codificagéo é algo extremamente
delicado, visto que boa parte da eficiéncia de compressao esta ligada a ele. O menor
dos erros pode significar em uma perda grande em BD-rate. Assim, qualquer técnica
focada na reducéo do custo computacional do codificador que abordar os particiona-
mentos deve explorar algo que consiga predizer de certa forma as possiveis combi-
nacdes e tomar decisdes inteligentes. Para este tipo de solugdo, o aprendizado de
maquina se encaixa de maneira muito conveniente, uma vez que treinar modelos que
consigam se adaptar ao fluxo da codificagdo e que consigam classificar de maneira
prévia o tamanho de blocos ou modos de particionamento conseguira ndo sé reduzir
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o custo computacional, como também manter a qualidade da imagem e a taxa de bits
reduzida.

O préximo capitulo traz uma abordagem baseada em Redes Neurais Convolucio-
nais que busca aprender como os particionamento do bloco funciona e, assim, tomar
decisdes prévias que possam acelerar o processo de codificagdo. Para isso, € neces-
saria uma metodologia assertiva para que os resultados futuros alcancem resultados
desejaveis, que possa permitir o desenvolvimento de um codificador rapido e ainda
assim eficiente quando empregada em conjunto com outras solucgdes.



4 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL PARA PARTICIONA-
MENTO DE QUADROS INTRA

Este capitulo apresenta a solugao proposta com o uso de aprendizado de maquina,
mais especificamente Redes Neurais Convolucionais, para acelerar a codificacao intra
do padrao VVC, direcionada as decisdes de particionamentos. Como ja foi comentado
na secao 2.4.3, diversos trabalhos ja abordam os particionamentos do VVC. Este as-
sunto traz uma imensa procura por solugées por uma grande gama de possibilidades
de melhoras em tempo de codificagéo, porém sem afetar a eficiéncia em compressao.

Por existir este fator complicante, € necessario tomar um cuidado especial com
solucdes propostas. Normalmente solu¢des que envolvam particionamentos tém por
padrdo reduzir o nimero de comparagdes entre possiveis particionamentos, ou reali-
zar um corte na arvore quaternaria, binaria ou ternaria. Assim, ndo modifica-se o fluxo
natural do codificador, apenas restringem-se a quantidade de comparagdes que o
processo de Otimizacdo Taxa-Distor¢cao realiza para decidir o melhor particionamento.
Por isso, este tipo de abordagem é comum e pode ser encontrado na literatura para
diversos outros codificadores.

Para realizar uma modificagdo no processo de decisao dos particionamentos, um
dos ramos da computacdo mais utilizados € a Inteligencia Artificial, com o uso de
algoritmos que sejam capazes de classificar com um certo nivel de analise em da-
dos. Desta forma, diversos trabalhos ao longo da literatura ja empregaram este tipo
abordagem como o uso de Random Forests, ou até mesmo CNNs como mencionado
na subsecao 2.4.3. Neste trabalho, utilizamos algoritmos de Redes Neurais Convo-
lucionais para acelerar o processo de codificacdo de CUs para quadros intra, ja que
podemos utilizar as imagens como entrada para os modelos. A seguir, este capitulo
apresenta como foram criados os datasets de treino e teste, assim como a metodolo-
gia empregada para escolha de rede e treinamento. Os passos empregados para se
obter um melhor modelo foram baseadas no que é conhecido como "fluxo universal de
aprendizado de maquina", como mostrado na Figura 14 e explicado em (CHOLLET,
2017). Cada passo deste fluxo é explicado em uma sec¢ao neste capitulo, assim como
todos os desafios enfrentados em cada etapa.
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Figura 14 — Fluxo universal de aprendizado de maquina

4.1 Coleta de Dados

Primeiramente, é necessario construir um dataset que seja suficiente para que a
rede consiga extrair o maximo de informagdes diferentes. Isso € necessario para que
ela fique o mais generalizada possivel, para conseguir ter uma probabilidade maior
de predizer imagens nao vistas durante o treinamento. Porém, conseguir definir um
modo em que o dataset seja suficientemente genérico ndo € uma tarefa trivial, es-
pecialmente quando temos um numero limitado de videos disponiveis que estao de
acordo com as condicdes comuns de teste (Common Test Conditions - CTC) (F. BOS-
SEN J. BOYCE, 2019).

Ainda assim, para construir um dataset aceitavel, ainda podemos recorrer as CTC
de outros padrdes, ou videos ndo comprimidos que nao pertencem as CTC de nenhum
padrao. Com isso, podemos reunir um conjunto com varias sequéncias disponiveis
para avaliar quais sao as que apresentam as melhores condi¢ées para construir um
dataset.
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Porém, como a CTC ainda inclui diversos tipos de video que representam diversos
conteudos, como por exemplo Screen Content, onde a maior parte do video tende a
ser extremamente homogénea e com muitos blocos com informacéo extremamente
similar, € necessario buscar outras sequéncias disponiveis. Este tipo de conteddo nao
seria o ideal para estar contido num dataset mais limitado, pois diversos blocos teriam
a mesma informagéao repetida, diversas vezes, podendo entdo vir a causar um vicio
na rede. Para fazer esta escolha, devemos levar em conta que temos poucas sequén-
cias disponiveis para trabalhar ja que escolhemos trabalhar com as sequéncias que
temos disponivel das CTCs que temos acesso, dessas poucas sequéncias devemos
explorar o maximo de informagéo diferente, blocos com o méaximo de pixels distintos,
gue tivermos para construir um modelo mais robusto possivel.

Analisando nossas limitagdes, tomamos como regra tentar encontrar, dentro das
sequéncias que temos acesso, aquelas que consigamos extrair o maior nimero de
blocos diferentes. Para isso utilizamos de um artificio muito usado na codificacéo de
video para classificar videos quando a sua heterogeneidade. Esta informagédo pode
ser obtida através dos célculos de Informacéo Espacial (Sl) e Informagédo Temporal
(T1), que nos dizem o quao heterogéneas sao as informagdes de uma imagem, ou um
video.

O calculo do Sl vai nos resultar em niumeros que possuem uma maior diferenca
dos pixels dentro de um mesmo quadro. Portanto, videos que possuem muitas zonas
iguais, como por exemplo um extenso céu azul, tenderdo a ter um valor de SI muito
baixo, enquanto videos que possuem muita informacéo diferente no mesmo quadro
nos trardo um valor de S| muito maior.

Porém, ndo é suficiente termos apenas videos que possuem muita informacao den-
tro de um mesmo quadro. Se esse video, ao longo dos préximos quadros, nao tiver
muito movimento dos seus componentes, ou até mesmo um movimento de camera,
os blocos ainda assim permanecerdo com a mesma informag¢ao ao longo do quadro.
Portanto o que buscamos para este dataset sdo sequencias que nao somente pos-
suam muita informacé&o diferente dentro do quadro, como também possua um maior
movimento de objetos dentro da cena, ou entdo um movimento de camera que va
mudando bastante o conteudo.

O que é normalmente utilizado como Sl e Tl sdo os valores maximos de cada
diferenca de pixel. Este resultado por si s6 ndo € suficiente para a nossa avaliacao.
Tomemos, como exemplo, um quadro que seja muito homogéneo, mas tenha uma
diferenca grande entre dois pixels. Este video tera um Sl alto. Por outro lado, um video
que tenha uma mudanca brusca em um ponto especifico do quadro de um quadro para
o outro também tera um Tl alto, porém o resto da cena continua inalterada. Por isso,
adaptamos o calculo para algo mais adequado para 0 nosso caso. As equacoes 5 e
6 mostram como adaptamos estes calculos para servir ao nosso proposito. O Sl é
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calculado através da média do desvio padrao do filiro Sobel calculado com base em
um quadro do video. O TI é calculado pela média do desvio padréo, da diferenca de
um pixel na posicao i,j entre dois quadros adjacentes.

Ao invés de utilizarmos o valor mais alto de mudanga de valor num pixel, utilizamos
a média da diferenca desses valores. Assim temos entdo valores mais condizentes,
gue podem nos indicar ndo apenas se o0s videos tendem a ser mais heterogéneos den-
tro do mesmo quadro, como também os videos que apresentam uma maior mudanca
entre os quadros.

S1 = Media{o[Sobel(Quadro)|} (5)

TI = Media{o[D(i, )]} (6)

Calculamos o Sl e o Tl médio para cada umas das 40 sequéncias de video que
tivemos acesso. As Figuras 15 e 16 mostram de forma resumida um grafico de dis-
persao para as sequéncias em resolucao 4K e FullHD. Valores mais altos de Sl e Tl
médios indicam que os videos tendem a possuir um contelddo mais heterogéneo.

SITI Médio 4k
23
21 ToddlerFountain
[
19 ParkRunning3
[
17
2 15 FoodMarket4
R oodiviarke DaylightRoad?2
= ReadySetGo
— 13
7 ° ® CatRobot
11 . TrafficFlow
Campfire
9 ® Tango @ Tango2
7 [ J
RollerCoaste
5
22000 24000 26000 28000 30000 32000 34000
Tl Médio

Figura 15 — SITI médio calculado para as sequéncias 4k

Como podemos observar nos graficos, as sequéncias que se encontram no canto
superior direito sdo as sequéncias que possuem um SITI médio mais alto, ou seja,
tendem a ser mais heterogéneas. Nestes casos podemos observar que as sequéncias
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Figura 16 — SITI médio calculado para as sequéncias Full HD

ToddlerFountain e ParkRunning foram as sequéncias de resolugdo 4K com maior SITI
médio, enquanto as sequéncias CrowdRun e BQTerrace sdo as sequéncias com um
maior SITI médio para a resolucao FullHD.

Temos diversas sequéncias com um Tl alto, indicando uma heterogeneidade alta
ao longo dos quadros, porém com um Sl baixo, indicando que possuem mais pixels
com valor igual ou muito préximos. Portanto, separamos as sequéncias com maiores
valores para o dataset de treino e as sequéncias com valores menores para o dataset
de teste. As sequéncias podem ser observadas na Tabela 6.

4.2 Preparacao dos Dados

Durante a etapa de modelagem envolvendo redes neurais, diferentes tipos de en-
tradas podem ser consideradas para alimentar o treinamento destes modelos. Dado
que este trabalho esta inserido no contexto de codificagdo de video, diversas abor-
dagens podem ser feitas, desde trabalharmos com imagens puras, até usarmos os
préprios dados de codificacao para predizer proximos passos de codificacdo. Como
o foco deste trabalho é a codificagéo intra, e este tipo de configuracao, para o padréo
VVC, nao aproveita dados de quadros vizinhos ja codificados para tomar decisées em
seus particionamentos, uma maneira, entre varias, simples de utilizar como entrada
de uma rede seriam os proprios blocos que seréo divididos.
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Como mencionado na se¢ao 2.2.1, existem muitos possiveis particionamentos den-
tro de um bloco 128 x128. Com isso, decidimos restringir a entrada e o que esperamos
da predicédo da rede para um nivel mais alto. A entrada da Rede se da por uma ima-
gem 256x256 pixels: esta imagem contém o bloco atual a ser predito e os blocos
diretamente vizinhos a esquerda, acima e na diagonal. Com isso, temos dados néo
apenas do bloco predito, mas também de seus vizinhos que possuem informacdes
proximas e que o codificador poderia usar informagdes de blocos ja codificados na
configuragdo All Intra. A imagem 17 representa possiveis entradas para a rede, nao
sé&o usados blocos vizinhos a direita pois na ordem de codificagdo de blocos estes
vizinhos ainda nao foram codificados quando o bloco atual est4 sendo codificado.

Quadro Atual 1

Figura 17 — Possiveis blocos do dataset criado, usados como entrada da rede neural

A Figura 17 mostra 3 exemplos dentro de um quadro de um video, que representam
blocos 128 x 128 pixels e que sdo complementados para 256 x256 pixels com informa-
¢cOes de blocos vizinhos. No exemplo 1 temos o primeiro bloco 128x128 dentro do
quadro. Este bloco nao possui blocos vizinhos a esquerda nem acima, portanto, para
construir uma entrada que represente este bloco para uma rede, optamos por preen-
cher o restante do bloco apenas com preto. Isso indica que ele é um bloco pertencente
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a uma borda.

O exemplo 2 mostra um bloco comum no quadro, que possui informag¢ao nos seus
3 blocos vizinhos. Este é o tipo mais comum de bloco e consegue retirar informacéao
dos blocos vizinhos para servir como entrada da rede neural. Por fim, o exemplo 3
mostra os exemplos de videos onde a resolugéo horizontal e/ou vertical do video ndo
e divisivel por 128. Nestes casos, preenchemos bordas a direita e abaixo para indicar
que este bloco também pertence a uma borda. Portanto a entrada da rede sera uma
imagem de 256 x256 pixels, que representa um bloco de CTU, que o modelo devera
predizer o término precoce do particionamento da arvore quaternaria baseado nas
informagdes contidas nesse bloco. A escolha por este tamanho de bloco se baseia
nao sé no bloco atual que esta sendo predito, mas também para a o modelo conseguir
extrair informacdes de blocos diretamente adjacentes.

Com a entrada da rede definida, resta categorizar cada uma dessas entradas para
qgue seja possivel aprender o padrdo e classificar. Os exemplos de classificacao a
serem usados no treinamento precisam ser extraidos de bitstreams de videos ja codi-
ficados ou do préprio processo de codificagédo, sob a forma da profundidade maxima
da arvore quaternaria escolhida pelo codificador original. Portanto, cada uma das
sequéncias mostradas na Tabela 6 foi codificada na configuracao All Intra. Note-se
que essas sequéncias foram codificadas com cada um dos QPs que estao listados
como padrao na CTC, conforme mostra a Tabela 6.

Portanto, cada QP tera o seu dataset separado, de treino e de teste. Escolhemos
seguir este padrao porque os QPs possuem uma disparidade grande entre eles, onde
o QP 22 tende a resultar em blocos muito menores do que o QP 37, de forma que
generalizar com imagens iguais e valores de classificagcao tao distintos poderia resul-
tar em um problema no aprendizado. Assim, para cada QP recomendado na CTC um
modelo separado foi treinado. A Unica diferenca entre eles sera a propria classificagao
do codificador, que podera variar no numero de instancias para cada profundidade
da arvore quaternaria. Por fim, a preparacado dos dados se finaliza com 4 datasets
completos de treino e teste, para cada um dos QPs usados na CTC, com 0s mesmos
dados de entrada, ou seja, os mesmos blocos, e diferentes classificagdes que variam
de acordo com o codificador. O numero de exemplos para cada dataset é 172480,
271840, 371056, 183632 para respectivamente cada um dos QPs de 22 a 37, ja ajus-
tados com balanceamento igual para todas as classes.

4.3 Escolha do Modelo

Com o dataset escolhido e a preparacado dos dados de entrada feitos, o préximo
passo do pipeline é escolher um modelo para treinar os dados. Com o grande avango
das redes neurais convolucionais, possuimos uma gama muito grande de possiveis
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Tabela 6 — Configuragao dos experimentos Treinamento e teste dos modelos

Codec VTM Model 6.0
Configuracao All Intra
QPs 22,27,32,37

DaylightRoad2, ToddlerFountain, RollerCoaster,
FoodMarket4, TrafficFlow, ReadySetGo,
Jockey, BasketballDrive, CrowdRun,
BQTerrace, Tennis, Kimono1, ParkScene
Tango, ShakeNDry, Bosphorus, HoneyBee,
ArenaOfValor, Vidyo3, Vidyo4, Flowervase

Sequéncias de Treino

Sequéncias de Teste

modelos a serem escolhidos. A biblioteca do pytorch foi utilizada para treinar os mo-
delos, de forma que alguns exemplares disponiveis na biblioteca foram considerados,
como: Alexnet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012b), Resnet (HE et al.,
2016), VGG (SENGUPTA et al., 2019), SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016) e Google-
Net (SZEGEDY et al., 2015).

Para ser possivel escolher um modelo dentre as opgdes citadas, € necessério rea-
lizar um treinamento com algumas épocas para verificar como cada modelo vai perfor-
mar com o dataset criado. Com isso, sera entdo possivel verificar e analisar o tamanho
da rede versus a acuracia alcangada por cada modelo. Portanto, cada modelo listado
acima foi treinado com a biblioteca do pytorch por 50 épocas, com pré treinamento,
para ter uma margem para comparagao entre os modelos, de forma que se pudesse
verificar qual deles conseguiria alcangar uma melhor acuracia. Foram considerados
um tamanho do batch de 64, um Learning-rate de 10~° utilizando o otimizador SGD
com um momentum igual a 0,9, conforme a biblioteca pytorch define como padrao e
modificando a ultima camada de classificacao para uma saida de tamnho 4.

Como citado na Tabela 6, dividimos os videos que tinham maior SITI para treino
e também separamos um conjunto diferente de videos para um conjunto de teste.
Assim, conseguimos garantir que o modelo nunca tenha visto nenhuma imagem do
conjunto de teste, ja que caso optassemos por apenas extrair uma porcentagem das
nossas imagens de entrada dos videos de treino, teriamos uma grande probabilidade
de termos imagens exatamente idénticas ou muito similares devido a homogeneidade
caracteristica de videos.

A Tabela 7 mostra que, entre os modelos testados, 0 modelo que obteve o resultado
mais satisfatério de acuracia foi o modelo da Resnet18. Além disso, este modelo é o
mais simples entre os modelos da Resnet. Apesar de existirem modelos capazes de
alcancar resultados mais expressivos, como um erro de classificagdo menor, porém
quanto mais complexo o modelo, maior a rede, possuindo mais camadas, tornando
0 processo mais complexo. Por exemplo, a Resnet18 possui 18 camadas enquanto
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Tabela 7 — Acuracia dos modelos treinados

Modelo Acuracia (%)

Alexnet 43,2
Resnet 56,1
VGG 48,7
SqueezeNet 49,3
GoogleNet 52,4

versdes mais robustas como Resnet50 e Resnet101 que possuem 50 e 100 camadas,
respectivamente.

Como o principal objetivo do trabalho consiste em atingir uma redug@o no tempo de
codificacédo, optamos por manter o modelo mais simples possivel. Portanto, o modelo
escolhido neste trabalho para predicdo do término precoce do particionamento da
arvore quaternaria € o Resnet18. Apds a escolha, os proximos passos sao treinar
este modelo para os 4 QPs de configuracdo recomendada do VVC e verificar o seu
desempenho.

4.4 Treinamento, Avaliacao e Ajuste dos Hiperparametros

Esta secdo trata do treinamento e avaliacdo de cada modelo (um para cada QP),
treinados com a arquitetura do modelo pré-treinado da Resnet18. Portanto, foram usa-
dos modelos que ja haviam sido pré-treinados e que sao disponibilizados pela biblio-
teca do pytorch. Estes modelos pré-treinados possuem os pesos ja ajustados quando
treinados com o dataset da ImageNet, que possui mais de 1 milhdo de imagens com
1000 categorias diferentes. Este tipo de abordagem € recomendada por ja aprovei-
tar de pesos adquiridos com estes treinamentos com um dataset de magnitude muito
grande. O fluxo de treino é exemplificada na Figura 18. Porém estas redes pre trei-
nadas devem seguir uma adaptacao apra o problema tratado nesta dissertacdo, com
isso adaptamos a ultima camada da rede para classificar 4 saidas e as renomeamos
para receberem os labels adequados aos nosso problema.

Videos
Originais

Profundidade
de Cada CTU
extraida

Um modelo
para Cada QP

Codificacao

com 4 QPs Resnet18

CTUs divididas
em imagens
separadas

-

Figura 18 — Fluxo do Treinamento dos Modelos das Redes Neurais
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A entrada da rede neural € uma imagem com 256 x 256 pixels. A rede deve prever,
de acordo com a codificacéo prévia do video, uma profundidade maxima para a arvore
quaternaria. Como a arvore quaternaria ndo possui blocos de tamanho 128x128 na
codificacdo de um quadro intra, assim como também nao permite dividir de forma
quaterndria até blocos de tamanho 4 x4, o numero de possibilidades de classes sédo
quatro. As possiveis classificagfes sdo: 64 x64 como classe 1, 32x32 como classe 2,
16x16 como classe 3, e 8 x8 como classe 4.

Todos os modelos foram treinados por 100 épocas. A Figura 19 mostra em grafico
os resultados de acuracia de treino e teste. Foram considerados um tamanho do batch
de 64, um Learning-rate de 10~° utilizando o otimizador SGD com um momentum igual
a 0,9 que sao definidos como padrao na biblioteca do pytorch. Como se pode observar,
todos os modelos sofreram overfitting apds algumas épocas de treinamento, onde a
acuracia sobre o dataset de treinamento seguiu aumentando, porém a acuracia para
0 dataset de teste estagnou.

@8 Treino @B Teste

QP22 QP27

Acurécia
Acuracia

50 60 8 0 0 20 3 4 5
Epocas Epocas

QP32 QP37

Acuréacia
Acuracia

Epocas Epocas

Figura 19 — Resultado dos treinamentos das redes neurais para QP 22, 27, 32 e 37.
Onde o eixo X representa as épocas do treinamento e o eixo Y representa a acuracia
do modelo

Por outro, lado a Figura 20 mostra como foi o comportamento da fungao de perda
ao longo do treinamento. Os gréaficos mostram que esta fungdo teve um comporta-
mento como esperado, reduzindo ao longo do treinamento e tendendo a zero, con-
forme o modelo vai se especializando. Como o desejavel é ndo ter um modelo com
overfitting, alguns parametros foram modificados para evitar o overfitting. Porém,
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nenhum dos métodos tentados, como dropout de algumas camadas, alteracao no
Learning-rate e momentum, foram suficientes para alcangcar uma acuracia de teste
maior ou evitar que os modelos decorassem o conjunto de treino. Portanto, decidimos
escolher os modelos na época com a maior acuracia no dataset de teste, antes que o
modelo comecgasse a apresentar vicio nos dados de treino.
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Figura 20 — Resultado da func¢ao de Loss por época de treinamento das redes neurais
para QP 22, 27, 32 e 37

Observar apenas os resultados de acuracia nem sempre diz muito sobre os mo-
delos, ainda mais quando se trata do caso em especifico abordado neste trabalho.
Para a arvore quaternaria em especifico e a forma como ela é avaliada pelo codifica-
dor, uma parada mais cedo ou mais tarde ndo indica um erro necessariamente. Por
exemplo, caso tenhamos uma classificacao errénea para um determinado bloco indi-
cando que ele pare o particionamento da arvore quaternaria em um tamanho 8x8,
quando a classe correta deveria ser 32x32, ndo estamos necessariamente perante
um erro no processo de codificagdo. Na verdade, o codificador ndo deixara de testar
a profundidade correta; apenas testara niveis a mais sem necessidade.

Por outro lado, caso deixemos de testar niveis mais abaixo na arvore quaternaria
qguando deveriamos, estamos perdendo em eficiéncia de compressao. Porém, caso
esta perda nao seja significativamente alta, estaremos economizando em tempo de
codificacdo. Portanto, para avaliar estes dois casos precisamos de uma métrica que
nos indique o niumero de escolhas que tomamos erroneamente e que levam a per-
das na eficiéncia de compresséo e tempo. Para isso, calculamos a porcentagem de
vezes que o modelo prediz uma classe com um valor inferior ao devido, por exem-
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Tabela 8 — Resultados de Precisao, Recall, F1-Score, Erro-BD, Erro-Tempo e Acurécia

Modelos Classes Precisao Recall F1-Score Erro-BD Erro-Tempo Acuracia
Classel 0,77 0,60 0,67
Classe2 0,46 0,64 0,53

QP22 Classe3 0,47 0,53 0,50 31,71% 24,69% 56,12%
Classe4 0,67 0,48 0,56
Meédia 0,59 0,56 0,57
Classel 0,88 0,61 0,72
Classe2 0,44 0,69 0,54

QP27 Classe3 0,52 0,65 0,58 30,81% 22,12% 58,33%
Classe4 0,86 0,32 0,47
Média 0,68 0,57 0,58
Classel 0,84 0,74 0,79
Classe2 0,46 0,63 0,53

QP32 Classe3 0,53 0,54 0,53 24,07% 18,37% 65,08%
Classe4 0,87 0,68 0,76
Meédia 0,67 0,65 0,65
Classel 0,83 0,67 0,74
Classe2 0,55 0,76 0,64

QP37 Classe3 0,67 0,52 0,59 17,73% 19,95% 68,31%
Classe4 0,78 0,78 0,78
Média 0,71 0,69 0,69

plo, classificou como 1 quando deveria ser 3, ou classificou com um valor superior ao
que deveria, como por exemplo, classificou como 3 e deveria ser 1, Neste trabalho,
chamamos estes erros de Erro-BD e Erro-Tempo respectivamente.

A Tabela 8 traz os resultados de todas as métricas explicadas na subsecéao 2.3.4
para os quatro modelos treinados. Os resultados estdo separados por modelo, classes
e a média do modelo. Para as métricas de Precisdao, Recall e F1-score, temos os
dados separados por classe e uma média. Ja para as métricas de Acuracia, Erro-BD
e Erro-Tempo apresentamos apenas um valor para ao modelo.

Podemos observar que em todos os modelos tivemos uma precisdo maior nas
classes 1 e 4. Isso indica que de uma maneira geral os modelos conseguem distin-
guir melhor blocos de tamanhos maior ou com o menor tamanho possivel. Podemos
afirmar isso pois por possuir uma precisdo alta para esses casos, indica que quando
predizemos um bloco ele tem uma probabilidade maior de ser de fato verdadeiro, ja
gue uma alta precisao indica que um alto acerto do total de observacdes verdadeiras
preditas.

Quando observamos os resultados de Recall, observamos que as classes tendem
a ter valores mais equilibrados entre todos os modelos, com exce¢do do modelo para
QP 27, que para a classe 4 aponta um valor de Recall bem inferior aos outros.

As métricas citadas acima conseguem nos representar o comportamento de cada
modelo para cada classe. Porém, como comentado anteriormente, elaboramos duas
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métricas para descrever como as escolhas do modelo afetam de fato no algoritmo de
decisao da arvore quaternaria do codificador. Quando analisamos a métrica Erro-BD,
estamos olhando para a porcentagem de escolhas erradas no modelo que irdo de
fato afetar a eficiéncia de codificacdo. Isso porque estas escolhas deixarao de testar
niveis que seriam escolhidos pelo codificados como particionamento ideal. Este erro
acontece entre 17% e 31% das vezes no modelo, tendo o modelo do QP 22 como
o pior entre eles, ou seja, provavelmente o modelo que causara uma perda maior na
eficiéncia de compressao.

Por outro lado, temos o Erro-Tempo, que indica a porcentagem de erro em que
testamos niveis a mais do que o necessario. Este erro vai afetar diretamente a técnica
proposta na redugao de tempo no processo de codificacao, ja que testando mais niveis
abrimos espaco para mais possiveis particionamentos serem testados. Os modelos
apresentam um Erro-Tempo entre 19% e 24%. Podemos ressaltar também que o
maior valor de Erro-Tempo ainda é mais baixo que o maior valor de Erro-BD.

4.5 Emprego dos Modelos na Solucao Proposta

As andlises apresentadas no capitulo 3 e a rede neural treinada conforme apre-
sentado nas sec¢des anteriores deste capitulo levaram as conclusdes que orientaram
o algoritmo de aceleragao da codificacao intra apresentado nesta sec¢ao, visando re-
duzir o tempo de codificacdo com perdas insignificantes na eficiéncia de compressao.
A solucdo proposta busca combinar ao maximo as informacgdes obtidas na analise
dos particionamentos das CUs e os modelos treinados que também se baseiam em
trabalhos relacionados discutidos na sec¢éo 2.4.

A solugao proposta neste trabalho emprega ao processo de codificagdo VVC dire-
tamente o vetor de predicoes das redes neurais obtidos para cada CU, como mostrado
na Figura 21. Note na figura uma segunda entrada de dados no codificador VVC, cor-
respondente aos vetores de predi¢des oriundas dos modelos treinados.

Assim, antes do processo de codificagao, as CTUs séo particionadas como expli-
cado em 2.2.1. Essas CTUs servem como entrada da rede neural que ira classifi-
car cada uma com uma profundidade méxima de divisdo quaternaria. Desta forma,
quando o quadro é entregue ao codificador, € também fornecido um mapeamento das
profundidades da CTU para este quadro correspondente e o codificador usa-o para
acelerar a codificagdo.

O algoritmo de divisdo da CU adaptado executado no codificador € apresentado
na Figura 21. O fluxograma mostra que a busca recursiva pelo melhor tamanho de
CU (funcao encode_CU) é interrompida se a profundidade atual prof; atingir um limiar
prof,..p., que € o profundidade da CU predita pelo modelo correspondente. Da mesma
forma, se a profundidade atual estiver abaixo do limite prof,,,.,., 0 processo de divisédo
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da CU continuara. Por exemplo, se uma CU foi predita com a profundidade 1, somente
as profundidades 0 e 1 serdo testadas durante a codificacéo e, em seguida, 0 processo
sera interrompido.

E importante lembrar que para cara passo na recursao da arvore quaternaria, ainda
temos os testes de particionamentos binarios e ternarios. Como ja explicado na se-
cdo 2.2.1, estes particionamentos possuem uma recursdo propria para mais partici-
onamentos binarios ou ternarios, porém nunca para particionamentos quaternarios,
mesmo que o tamanho da CU atual seja quadrado. E importante observar que quanto
mais cedo cortarmos este processo, menos possiveis particionamentos sao testados
nao s6 para tamanhos quadrados, como para os novos tipos de particionamento tam-
bém.

E esperado que, devido aos resultados dos modelos apresentados na subsecao
4.5, 0s erros nos quais deixamos de testar profundidades maiores ndo sejam tao ex-
pressivos. Assim, uma degradagcao na imagem ou aumento na taxa de bits deve ser
de uma magnitude pequena. Como este € um corte em um nivel mais alto da arvore e
consequentemente outros tipos de particionamentos e predigdes serdo evitados, ainda
assim erros em blocos especificos podem trazer uma degradacéo indesejavel.

A préxima secao apresenta os resultados obtidos por esta solucéo proposta e os
compara com trabalhos relacionados encontrados na literatura. Também serdo dis-
cutidas as similaridades que esta solugdo tem com outros trabalhos e casos em que
ambos trabalhos poderiam se complementar em solu¢des conjuntas.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos através da solucao
proposta, apresentada no capitulo anterior 4.5. O capitulo também apresenta uma
comparacao e discussao de praticas conjuntas, entre os resultados alcancados neste
trabalho e os trabalhos apresentados na sec¢ao 2.4.

Os experimentos foram conduzidos com base em condi¢des proximas das analises
dos particionamentos apresentada no capitulo 3, e do treinamento dos modelos, com
excecao das sequéncias de video que sao diferentes daquelas para garantir resulta-
dos imparciais. Todas as sequéncias usadas nos experimentos sdo recomendadas
na CTC (F. BOSSEN J. BOYCE, 2019) e estao listadas na Tabela 9. Observe que
as 10 sequéncias pertencem a trés classes de resolucao espacial: HD (1280x720 e
1024 x768 pixels), Full HD (1920x1080 pixels) e 4K (4096x2160 e 3840x2160 pixels).
Vale ressaltar também que a versao do cédigo de referéncia usado para os testes foi
uma versao estavel mais atual até o momento.

Tabela 9 — Configuracao dos experimentos para os resultados experimentais

Codec VTM Model 9.0
Configuracao All Intra
QPs 22,27, 32, 37

Tango2, CatRobot, Cactus, MarketPlace,
Sequéncias de Teste RitualDance, BasketballDrill, BQMall,
PartyScene, SlideShow, SlideEditing,

Todas as sequéncias foram codificadas primeiro com o algoritmo no seu estado
padrdo, com os 4 QPs, para todos os quadros Intra, lembrando que na configuracéao All
Intra padrao recomendada nas CTC os quadros sdao subamostrados para aceleracéao
dos testes: apenas um a cada 8 quadros é codificado e os demais sdo descartados.
Apés, cada sequéncia passou por um particionador de CUs como mostrado na Figura
21, onde as CUS séao particionadas como explicado na secao 4.2. Apos isso, cada
CU serve como entrada nos modelos treinados, para entdo o vetor de predicbes servir
como uma entrada no processo de codificacdo onde o software modificado, processa
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Tabela 10 — Resultados de BD-rate e reducdo de tempo de codificagdo para as
sequéncias escolhidas como teste

Sequéncia  BD-rate (%) RT (%)

Tango2 0,456 12,49
CatRobot 0,618 10,66
Cactus 1,590 21,41
MarketPlace 0,015 6,56
RitualDance 0,450 9,95
BasketballDrill 0,266 11,62
BQMall 0,123 15,91
PartyScene 0,129 10,36
SlideShow 0,271 12,96
SlideEditing 0,398 15,33
Média 0,432 12,73

esses valores para avaliar no processo de particionamento dos blocos.

Portanto, os resultados refletem uma comparagéao entre o codificador padrao (sem
nenhuma modificagdo) e o codificador modificado com a solug¢édo proposta, incluindo
todas as etapas de pré-processamento e predicoes realizadas antes do processo de
codificacéo do video. Com isso, comparamos os dois modos em termos de BD-rate
e reducao de tempo (RT), onde RT é calculado através da razao entre o tempo de
processamento do codificador de referéncia (original) e o tempo de processamento
das etapas de pré-processamento, predicdo com modelos e execuc¢ao do codificador
modificado, conforme apresenta a equagéao 7.

TO —-TM
RT = T (7)

A Tabela 10 mostra todos os resultados obtidos para cada sequéncia testada, as-
sim como a média dos resultados de reducao de tempo e BD-rate. Em média, nossa
solucao foi capaz de reduzir o tempo de codificacdao em 12,73% e levou a uma perda
em eficiéncia de compresséo de 0,432%, medida em BD-rate. Foi possivel atingir
uma redugao consideravel, levando em conta que o novo padrédo de codificagao VVC
€ extremamente mais complexo que seus antecessores. A perda em eficiéncia de
compressao pode se considerar inexpressiva quando observamos que a redu¢ao em
BD-rate que o padréo ja atingiu em relagado ao HEVC foi de aproximadamente 25%.

Quando observamos dados isolados, a solucdo conseguiu atingir uma reducéo
no tempo de codificagdo maximo de 21,41% para a sequéncia Cactus. Esta mesma
sequéncia também foi a que atingiu a pior perda em eficiéncia de compressao, alcan-
cando 1,590%, uma perda um pouco mais significativa dentro do ganho que o pa-
drao atinge. Em contraponto, a pior reducdo em tempo de codificacdo se deu para a
sequéncia MarketPlace que conseguiu alcangar apenas 6,56% de reduc¢ao no tempo.
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Em compensacao, a perda de eficiéncia em compressao permaneceu desprezivel.

Também vale ressaltar que, por mais que a rede neural acerte suas predicdes,
ainda assim n&o é garantido uma boa reducao de tempo. Tomemos, como exemplo,
a sequéncia MarketPlace. Os valores em BD-rate indicam que a rede provavelmente
teve um Erro-BD muito baixo, ou os erros que cometeu nao afetaram tanto na efici-
éncia de compressédo. Porém, mesmo acertando muito, ndo houve uma redugéo no
tempo de codificacdo tdo expressiva. Este resultado pode ser explicado devido aos
particionamentos serem, em sua grande maioria para esta sequéncia, de tamanhos
pequenos, fazendo assim com que seja muito dificil acelerar o processo de codificacao
por ndo ser possivel cortar niveis da arvore quaternaria.

Podemos dizer também que o melhor resultado entre redugdo de tempo e BD-
rate esta descriminado na sequéncia BQMall, que atingiu uma redugéo no tempo de
codificacao de 15,91%, valor este que se encontra acima da média entre as outras
sequéncias. Além disso, apresentou um BD-rate de 0,123%, bem abaixo da média
de todas as sequéncias, atingindo assim a melhor relacao custo-beneficio entre estes
dois fatores.

Como estamos incorporando novas etapas anteriores ao processo de codificacao,
gue consistem em preparar os dados de entrada da rede e classifica-los, é importante
também observar o tempo que estes dois processos em conjunto representam no
tempo total da solugcdo. Com isso, pode-se avaliar se estes dois passos representam
uma parcela grande ou do processo completo de codificacéo e, caso seja, se podemos
tomar medidas para reduzir este impacto.

Para realizar esta analise, a solucao proposta foi executada duas vezes para todos
os videos: uma vez com a classificagao realizada por GPU e uma vez com a classifi-
cacao realizada por CPU. A GPU utilizada foi a NVIDIA GEFORCE GTX TITAN V. A
CPU utilizada foi um processador Intel® Core™ i7-8700. Em média o tempo de prepa-
racdo dos dados, mais a predicao realizada pelas redes neurais, condiz com 0,071%
do tempo total do processo de codificacdo quando usamos GPU para a classificacao
das CUs. Quando utilizamos CPU para a mesma tarefa, a parcela de tempo aumenta
para 1,06% do tempo total da solucdo completa. Podemos concluir, portanto, que o
overhead gerado pelas etapas de pré-processamento e predicdo € muito pequeno em
relagdo ao tempo de codificagao.

5.1 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Outra forma de analisar os nossos resultados é comparamos 0 que conseguimos
atingir com a nossa solugéao proposta com trabalhos similares na literatura. Nem to-
dos os trabalhos sdo 100% comparaveis por existirem suas diferengas entre solugdes.
Além disso, apesar de apresentarmos comparacdes entre trabalhos, em muitos casos
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Tabela 11 — Resultados comparados com trabalhos relacionados

Trabalhos Comparados  BD-rate (%) RT (%) Versao do Software

(FU et al., 2019) 1.16 45.6 1.0
(PARK; KANG, 2019) 1.03 45,0 3.0
(LEl et al., 2019) 1.02 33,7 4.0
(SALDANHA et al., 2020b) 1.10 30.6 5.0
(TISSIER et al., 2019) 1.02 33.7 6.1
(Ll et al., 2021) 1.53 55.4 7.0
Solucao Proposta 0.43 12.7 9.0

as solucdes podem coexistir no codificador. Por exemplo, uma solucédo que foque ape-
nas na reducao de custo computacional da codificacdo de quadros intra pode coexistir
com uma solugédo que foque em quadros inter, tentando assim atingir um valor maior
na reducao de tempo geral da codificagéo.

Também é necessario observar que como o VVC teve trabalhos publicados en-
guanto o padrdo ainda estava em consolidacao e o software de referéncia segue em
constante modificacao, os trabalhos comparados tendem a apresentar resultados para
diferentes versdes. Por isso, além de comparar os trabalhos, também informamos qual
versao do software de referéncia € utilizada, para uma comparacao mais justa. A Ta-
bela 11 demonstra os dados médios de cada trabalho relacionado encontrado na lite-
ratura. Todos os trabalhos estédo ligados por usarem técnicas para redu¢cao no tempo
de codificagdo para quadros intra. Além disso, todas solucdes envolvem, pelo menos
em parte, a aceleragéo do processo de particionamento dos blocos.

Podemos observar pela tabela que os trabalhos relacionados utilizam versdes di-
versas do software de referencia, 0 que pode nao representar uma comparacao tao
fidedigna. Porém, como podemos observar, todos os trabalhos relacionados conse-
guem uma reducdo de tempo de codificacdo bem mais expressiva, com um custo na
eficiéncia de compressao maior que 1%. Também vale ressaltar que estes trabalhos
relacionados focam em reduzir, além dos particionamentos quaternarios, os partici-
onamentos binarios e ternarios também. Alguns destes trabalhos como (LEI et al.,
2019) e (SALDANHA et al., 2020b) focam apenas nos particionamentos binarios e
ternarios e seriam, portanto, solucdes coexistentes com a solucao proposta, podendo
compor uma solugao conjunta que resulte em uma maior redugao de tempo.

No geral, a solugédo proposta ndo reduz o tempo de codificagdo com uma magni-
tude maior que os trabalhos relacionados. Entretanto, este resultado ja era esperado,
ja que a solucéo nao foca em todos os tipos de particionamento introduzidos no VVC.
Além disso, a solugéo foi implementada e testada em uma versdao mais recente do
software de referéncia do VVC, que vem sendo otimizado a cada nova versao para
reducdo de tempo de codificagdo. E importante destacar, porém, o baixo valor de
BD-rate da solugao proposta, que reflete um pequeno impacto negativo na eficién-
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cia de codificacdo. Este resultado permite concluir que é possivel formar solucdes
compostas com trabalhos que explorem 0s novos particionamentos binario e ternario
sem acrescentar perdas significativas na eficiéncia de codificacdo, mas ainda assim
reduzindo o tempo de processamento.



6 CONCLUSAO

A reducéao do tempo de codificagdo em codificadores atuais € um tema relevante
no topico de codificacado de video. Portanto, a codificacdo de quadros Intra é um dos
pontos de grande interesse de pesquisa, uma vez que representa uma das etapas que
demandam tempo de processamento. Além disso, um bom desempenho da codifica-
¢éo intra é importante pois estes quadros podem servir como referéncia para quadros
Inter, dependendo do tipo de configuragao.

Por outro lado, para obter uma eficiéncia de codificacdo superior ao seu anteces-
sor, 0 VVC adicionou a sua etapa de particionamento das CUs novos particionamentos
retangulares, com divisdes binarias e ternarias em uma nova estrutura de particiona-
mento que denominamos arvore MTT. Tal tarefa ndo é suportada nos padrdes de
codificagédo anteriores, devido ao seu alto requisito em processamento. Quando anali-
sada esta estrutura, foi observado que os novos particionamentos podem representar
até 90% do tempo total de codificacao, sendo, portanto, a etapa que mais demanda
esforco computacional do codificador. Também foi verificado que a perda em eficién-
cia de codificagdo quando desativamos estes novos particionamentos em média esta
préximo a 6%.

Para reduzir o tempo de codificacao presente nos particionamentos do codificador
VVC, este trabalho apresentou um esquema baseado em aprendizado de maquina,
mais especificamente utilizando redes neurais convolucionais. O esquema proposto
define uma maneira de predizer a profundidade maxima na arvore de particionamen-
tos, especificamente para a arvore quaternaria. Os modelos propostos apresentaram
uma acuracia de até 68,31% para o conjunto de testes avaliado. Como resultados fi-
nais, conseguimos atingir uma reducao no tempo de codificacdo de 12,73% com uma
perda na eficiéncia de compressdo mensurada como BD-rate de 0,432%.

Em trabalhos futuros, € possivel elaborar solugdes que permeiam a solucao apre-
sentada nesta dissertacdo, como, por exemplo, explorar de uma forma diferente a
saida das redes, utilizando as duas classificacdes com maior probabilidade, e, de-
pendendo desta probabilidade, decidir se o algoritmo deve agir de uma forma mais
agressiva ou mais conservadora. Assim como € possivel aliar a esta solucao uma
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solucao a parte para os novos particionamentos binarios e ternarios, somando assim
o ganho em reducao no tempo de codificagao.
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