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RESUMO

FRANCO NETO, Gilberto Kreisler. Melhoria de Qualidade de Video Comprimido:
Solucoes com Redes Neurais Profundas para Multiplos Codecs. Orientador:
Guilherme Ribeiro Corréa. 2024. 76 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computagédo) — Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2024.

O processo de compressdao necessario para viabilizar transmissdo e armazena-
mento de videos gera artefatos que reduzem a qualidade da imagem, o que se reflete
em uma pior qualidade de experiéncia do usuario. Para atenuar esses artefatos,
sdo tipicamente aplicadas estratégias de filtragem no quadro descomprimido, as
quais sao classificadas como estratégias in-loop e de pds-processamento. Esta
ultima funciona como uma segunda camada de filtragem, ja que alguns artefatos
persistem apds a filtragem in-loop. Por ndo estarem atrelados a nenhum codec em
especifico, esses filtros podem ser usados como pds-processamento de qualquer
codec. As técnicas mais atuais de filtragem de pds-processamento sdo baseadas
em Redes Neurais Profundas, mais especificamente nas Redes Neurais Convo-
lucionais (CNN), como € o caso da Spatio-Temporal Deformable Fusion (STDF),
que é a técnica estado-da-arte para melhoria de qualidade de videos. Entretanto,
conforme apresentam os resultados obtidos nesta pesquisa, a arquitetura STDF nao
apresenta bons resultados quando testada com outros padrées de codificacdo e
niveis de quantizacao, causando, inclusive, perdas de qualidade em determinados
cenarios. Por isso, este trabalho propde a exploragao de técnicas de treinamento da
arquitetura STDF, com o objetivo de melhorar sua capacidade de generalizacao em
diversos codecs de video. A primeira e a segunda solu¢do sdo semelhantes quanto
a metodologia, ao propor um treinamento baseado em um dataset misto formado
por videos codificados pelo AOMedia Video 1 (AV1) e Versatile Video Coding (VVC).
Ao contrario da primeira solucao, que é treinada desde o inicio sem utilizar modelo
pré-treinado, a segunda solucao emprega a estratégia de fine tunning, partindo do
modelo STDF original. A terceira solucdo se baseia no paradigma de treinamento
multi-dominio, onde cada dominio corresponde a um codec de video. Os resultados
experimentais mostram que a terceira solucao atingiu melhorias de qualidade objetiva
de até 1,437 dB. Na média, a melhoria de qualidade atingida foi de 0,569 dB e a
solucdo mostrou-se capaz de melhorar a qualidade visual para todos os codificadores
e todos os videos testados, sendo genérica o suficiente para ser usada como filtro
unico de pds-processamento para multiplos padrées/formatos de codificacao.

Palavras-chave: Melhoria de Qualidade de Video. Rede Neural Convolucional. Rede
Neural Profunda. Codificacéo de Video.



ABSTRACT

FRANCO NETO, Gilberto Kreisler. Compressed Video Quality Enhancement:
Solutions with Deep Neural Networks for Multiple Codecs. Advisor: Guilherme
Ribeiro Corréa. 2024. 76 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology
Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2024.

The compression process necessary to enable video transmission and storage
generates artifacts that reduce image quality, thereby resulting in a poorer user
experience. To mitigate these artifacts, filtering strategies are typically applied to the
decompressed frames, which are classified as in-loop and post-processing strategies.
The later functions as a second layer of filtering, as some artifacts persist after
in-loop filtering. Since they are not tied to any specific codec, these filters can be
used as post-processing for any codec. The most recent post-processing filtering
techniques are based on Deep Neural Networks, specifically Convolutional Neural
Networks (CNNs), such as Spatio-Temporal Deformable Fusion (STDF), which is the
state-of-the-art technique for video quality enhancement. However, as the results
obtained in this research show, the STDF architecture does not yield good results
when tested with other coding standards and quantization levels, causing quality
losses in certain scenarios. Therefore, this work proposes the exploration of training
techniques for the STDF architecture with the aim of improving its generalization
capability across various video codecs. The first and second solutions are similar
in methodology, proposing training based on a mixed dataset consisting of videos
encoded by AOMedia Video 1 (AV1) and Versatile Video Coding (VVC). Unlike the
first solution, which is trained from scratch without using a pre-trained model, the
second solution employs fine-tuning strategy, starting from the original STDF model.
The third solution is based on the multi-domain training paradigm, where each domain
corresponds to a video codec. Experimental results show that the third solution
achieved objective quality improvements of up to 1.234 dB. On average, the quality
improvement achieved was 0.544 dB, and the solution proved capable of enhancing
visual quality for all tested encoders and videos, being generic enough to be used as
a single post-processing filter for multiple encoding standards/formats.

Keywords: Video Quality Enhancement. Convolutional Neural Network. Deep Neural
Network. Video Coding.
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1 INTRODUGCAO

A evolucao da internet abriu caminho para que a maioria do trafego de dados fosse
proveniente de aplicacdes de video. O advento da pandemia de COVID-19 acentuou
ainda mais esse cenario. SO no primeiro més, o volume de dados proveniente da
transmissao de videos pela internet aumentou 32,6% (STATISTA, 2022). O servico
de streaming Netflix teve que reduzir a qualidade dos seus videos para poder supor-
tar o aumento da demanda pelo servigo. Além disso, o consumo de videos de alta
resolucao como 4K (4098 x 2160 pixeis) e 8K (7680 x 4320 pixeis) estdo cada vez
mais comuns. De acordo com a Cisco (2020), até o fim do ano de 2023 videos em 4K
representaram 66% do consumo de internet por aparelhos de televisdo, sendo este
percentual o dobro do previsto em 2018 (33%) (CISCO, 2018). Porém, para que seja
possivel transmitir e armazenar esses videos, sdo necessarias técnicas que reduzam
a quantidade de bits para representar a informacao. Isto € necessario pois 0s recursos
como largura de banda e armazenamento sao limitados.

O processo de compressao é imprescindivel para que se possa armazenar e trans-
mitir um video pela internet, pois esses recursos sao limitados. Um video sem com-
pressao ultra-high definition 4K de 4098x2160 pixeis, com trés bytes por pixel e com
60 quadros por segundo, com dez minutos de duracao seria necessario 955,98 GB
para ser armazenado e para transmiti-lo em tempo real seriam necessarios 12,75 Gi-
gabits por segundo. A recomendacao da Netflix € de 25 Mbps de largura de banda
para assistir videos de alta resolugdo. Assim, a largura de banda necessaria para
transmitir o video ndo comprimido é 511 vezes maior que o recomendado pela Netflix
(PALAU, 2022).

O principal objetivo do processo de compressédo é reduzir a quantidade de bits
necessaria para representar um video, impactando de forma minima na qualidade vi-
sual. Para isso, explora-se o fato de que existem dados redundantes presentes em um
video. Essas redundancias podem ser espaciais, temporais ou entropicas (RICHARD-
SON, 2010).

As ferramentas de compressao sao caracterizadas como métodos com perda ou
sem perda. Nos métodos sem perda, é possivel recuperar o dado original apés a
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descompressao exatamente como ele era antes do processo de compressao. Ja no
processo de compressao com perda ndo € possivel recuperar o dado original apos a
descompressao, pois alguma perda de informacéo ocorre durante o processo. Esta
perda de informacao € refletida como perda de qualidade, apesar de nem sempre
ser perceptivel ao sistema visual humano. Este método é o que apresenta um melhor
resultado quanto a reducéo de quantidade de bits para representar um video. Portanto,
quando a perda é aceitavel, os métodos com perda sdo os mais indicados.

O processo de perda ocorre devido a etapa de quantizagdo e subamostragem,
presente na maioria dos codificadores hibridos como o High Efficiency Video Coding
(HEVC) (SULLIVAN et al., 2012) e Versatile Video Coding (VVC) (BROSS et al., 2021).
Nesta etapa, o residuo transformado para o dominio das frequéncias passa por um
processo de divisdo inteira que poda os valores, quase sempre zerando os coeficien-
tes de alta frequéncia. Consequentemente, este processo acaba por introduzir efeitos
visuais indesejaveis, como borramento e efeito de bloco. Estes efeitos sdo conhecidos
como artefatos de compressao, que degradam a qualidade do video reconstruido no
decodificador e afetam a qualidade de experiéncia do usuario final. Além disso, estes
artefatos introduzidos podem afetar o desempenho de tarefas de visdo computacional,
como tarefas de classificacao e reconhecimento de objetos/pessoas em um video.

Para atenuar os artefatos de compressao, sdo aplicadas estratégias de filtragem
do quadro descomprimido, que podem ser classificadas como estratégias de filtragem
in-loop ou de pés-processamento. Os filtros in-loop sdo implementados como parte
do processo de codificagdo/decodificacao, ja que a filtragem aplicada no momento da
codificacdo tem que ser a mesma aplicada na decodificacdo. Dessa forma, os filtros
in-loop atuam melhorando o quadro que vai servir de referéncia para a codificacao do
proximo quadro. Porém, apesar do uso dos filtros in-loop, ainda é possivel observar
diversos artefatos presentes no video, pois 0 processo de filtragem néo é capaz de
restaurar a imagem ao ponto de equipara-la a imagem original. Além disso, o préprio
processo de filtragem in-loop também pode acabar por inserir outras artefatos de com-
pressao. Assim, para aplicar mais uma camada de filtragem e tentar aproximar o video
ainda mais da sua versao original, podem ser aplicados filtros de pés-processamento.
Este tipo de filtro est4 fora do lago de codificacao e é aplicado apenas ao final do
processo de decodificacdo, antes da visualizacdo do video pelo usuario final. Tipica-
mente, os filtros de pds-processamento ndo sao utilizados no lado codificador.

As técnicas tradicionais de filtragem, tanto in-loop quanto de pds-processamento,
sdo baseadas em técnicas classicas de processamento digital de imagens. As técni-
cas de deblocagem, por exemplo, requerem a identificacao precisa de onde os blocos
ocorrem, e a definicao de filtros que ao aplicados suavizem as areas afetadas, preser-
vando ao méaximo os detalhes importantes da imagem. No entanto, o desenvolvimento
dessas técnicas nao é€ trivial. Algumas correlagdes podem ser menos ébvias e dificeis
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de modelar com heuristicas simples. Por exemplo, a relacao entre diferentes regides
de um quadro pode néo ser linear ou direta, tornando a filtragem mais complexa. Além
disso, artefatos ndao sao uniformes, variando conforme o conteddo da imagem, inten-
sidade da compressao e outros fatores. Os filtros ou mascaras utilizados no processo
de deblocagem, por exemplo, s&do matrizes de tamanho quadrado, na maioria das ve-
zes de tamanho impar, onde cada posicao tem um peso. A mascara, entdo, percorre a
imagem pixel a pixel, aplicando uma fungéo representada pelos pesos. Vale ressaltar
que estas técnicas geralmente sao desenvolvidas para um ou outro tipo de artefato,
nao servindo com o propésito de restauracédo do video degradado por diversos tipos
de artefatos.

Com o sucesso das redes neurais profundas, mais especificamente as redes neu-
rais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN) em problemas de visdo
computacional, pesquisadores de melhoria de qualidade de video comegaram a vol-
tar sua atengcdo para este tipo de técnica. Esta também é baseada em maéscaras;
entretanto, os pesos sdo encontrados automaticamente por aprendizado de maquina
durante a etapa de treinamento. Ao final do treinamento, o0 modelo pode ser entendido
como o estado final do conjunto de pesos/parametros apds atualizagcées sucessivas
durante o processo de treinamento. Diferente das técnicas tradicionais, as técnicas
baseadas em CNN nao focam em restaurar o video afetado por um artefato ou outro,
mas focam em restaurar a imagem como um todo, na tentativa de aproximar a versao
decodificada a versao original.

1.1 Motivacao para a Pesquisa

O Spatio-Temporal Deformable Fusion (DENG et al., 2020) é o modelo estado-da-
arte baseado em CNN para melhoria de qualidade de video (Video Quality Enhan-
cement - VQE), porém seu processo de treino utiliza apenas videos codificados pelo
HEVC e utilizando apenas um nivel de quantizacdo. Dessa forma ndo ha garantias
que o modelo funcione para diversos codecs.

1.2 Hipétese

Com base na motivacdo para a pesquisa apresentada, a hipdtese que rege este
trabalho é a seguinte: E possivel desenvolver um modelo genérico de rede neural
profunda (Deep Neural Network - DNN) que seja capaz de melhorar a qualidade
visual, através do pos-processamento, de videos comprimidos por mais de um pa-
drao/formato de codificagdo sob diferentes niveis de quantizacao.



2 CONCEITOS BASICOS DE VIDEO DIGITAL

Um video digital € uma sequéncia de imagens estaticas digitais, conhecidas como
quadros, que sao apresentadas sequencialmente dando a sensacao de movimento ao
visualizador. A taxa de reproducédo das imagens representa um aspecto importante
para que o espectador final possa obter uma visualizag¢ao livre de efeitos de transicao,
sendo necessario, no minimo, 24 quadros por segundo (frames per second — fps),
pois esta € considerada por muitos especialistas e fabricantes a taxa minima na qual
o sistema visual humano percebe a transicdo como um movimento suave. A taxa de
fps representa a resolugéo temporal do video.

Cada quadro é uma matriz, ou seja, possui uma dimensé&o horizontal e uma vertical
medida em pixeis, representando a resolucao espacial do video. Cada pixel contém
todas as informacdes de cor e luminosidade e cada informacao separada é conhecida
como amostra. Cada amostra, por sua vez, tem seu valor definido de acordo com o
nivel de precisao da amostra. Dessa forma, uma amostra com uma precisao de 8 bits
significa que cada amostra possui 8 bits.

Existem diversas formas de representar as amostras de um quadro. No espaco de
cores red, green, blue (RGB), um pixel possui uma amostra vermelha, uma verde e
uma azul. Neste espaco de cores, as informagdes de crominéncia e luminosidade es-
tdo misturadas. Outro espaco de cores € o YCbCr, que separa as informacgdes de cro-
minancia e luminosidade. Portanto, cada pixel possui uma amostra de luminancia (Y),
uma de crominancia azul (Cb) e uma de crominancia vermelha (Cr). Este espaco de
cores foi desenvolvido para tirar vantagem da caracteristica do sistema visual humano
(SVH) ser muito mais sensivel a luminancia do que a informacdes de crominancia.
Dessa forma, é possivel sub-amostrar as informagdes de cor, reduzindo a quantidade
de bits necessaria para representar um quadro. As formas de sub-amostragem mais
comuns sao a 4:2:2, onde para cada quatro amostras de luminancia sao utilizadas
duas de crominancia azul e duas de crominancia vermelha, e a 4:2:0, onde para cada
quatro amostras de luminancia séo utilizadas uma de cada crominancia. Dessa forma,
este espaco de cores € 0 mais usado no processo de compressao, pois ele permite
esse processo de sub-amostragem, reduzindo a quantidade de bits necessaria para



17

representar uma imagem.

2.1 Compressao de Video

A compressao de video € um processo que tem como objetivo reduzir a quantidade
de bits necessaria para representar um video. Este processo pode ser considerado
sem perdas ou com perdas. Os algoritmos de compressao sem perda tém o objetivo
de reduzir a redundancia nos dados e assim representa-lo com uma menor quantidade
de bits sem causar nenhuma perda de informagé@o. Neste processo, o video compri-
mido pode ser completamente recuperado depois do processo de descompressao.
Dessa forma, o video original e o reconstruido sdo os mesmos (CORREA, 2014).

Ja os processos de compressao com perda implicam em alguma perda de informa-
¢éo e o dado comprimido ndo pode ser completamente restaurado durante o processo
de descompressao (CORREA, 2014). Estes algoritmos tiram vantagem das caracte-
risticas do SVH e removem por¢des de dados que ndo sao relevantes de forma que a
imagem final decodificada parece ter pouca ou nenhuma diferenga da original para a
maioria dos observadores (CORREA, 2014).

No processo de codificacao, inicialmente um quadro é divido em blocos, sendo
este a unidade basica do processo de codificacdo, e entdo cada bloco € processado
individualmente. No processo com perda, cada bloco é codificado através das etapas
de predicao, transformada, quantizacéo e codificacao de entropia, caracterizando um
processo de codificagdo hibrida, que esta exemplificado na Figura 1 através de uma
representacao genérica. A etapa de predicado é dividida em predicédo intraquadro e
interquadros. A predig¢éo intraquadro tem o objetivo de reduzir a redundancia espacial
e a interquadros de reduzir a redundancia temporal. Nesse processo de predicdo sao
utilizadas amostras espacialmente ou temporalmente vizinhas como referéncia para
prever as amostras do bloco sendo processado (VERSATILE VIDEO CODING , VVC).

Na etapa de predicao intraquadro sdo utilizadas apenas informagdes de dentro do
préprio quadro, ou seja, amostras espacialmente vizinhas ao bloco sendo processado.
Para prever o valor de uma amostra, o codificador escolhe um modo de predicao que
vai definir a partir de quais amostras vizinhas ja codificadas serdo preditas as amos-
tras do bloco atual. Ja na etapa de predi¢ao interquadros sao utilizadas informacoes
de quadros temporalmente vizinhos. Dessa forma, para predizer as amostras do bloco
atual sdo utilizadas informacdes de quadros passados ou futuros ja previamente codi-
ficados.

A predicao interquadros é composta pelas sub-etapas de estimacao de movimento
e compensacao de movimento. Na etapa de estimacao de movimento, é procurado no
quadro temporalmente vizinho o bloco que mais se assemelha ao bloco sendo codifi-
cado e entado é gerado um vetor de movimento que indica a posi¢cao do bloco escolhido
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Quadro Atual (original)

Codificagao
de Entropia

""" predicao |
Inter-Quadros

Estimacao
de Movimento

Compensacao
de Movimento

Predicao

Quadro Atual (reconstruido) nta Quadr

Filtro

Figura 1 — Modelo genérico de um codificador hibrido (AGOSTINI, 2007)

no quadro de referéncia (PALAU, 2022). A etapa de compensacao de movimento uti-
liza o vetor de movimento gerado na etapa anterior para mover o bloco de referéncia
escolhido para a posi¢ao do bloco sendo codificado.

O bloco predito, entdo, passa por uma subtracdo do bloco original, gerando um
bloco que é chamado de residuo. O residuo passa pelo médulo de transformada, alte-
rando a representacao espacial para o dominio das frequéncias. Dessa forma, a etapa
de quantizacao pode ser aplicada sobre os valores transformados e explorar as carac-
teristicas do SVH, descartando as frequéncias que sdo menos relevantes a percepcao
humana (SALDANHA, 2021). Nesta etapa, os valores do residuo transformado pas-
sam por uma divisao inteira por um valor base definido através de um parametro de
quantizacdo (Quantization Parameter — QP), em outros codificadores este parametro
€ chamado de limitacdo de qualidade (Contraint Quality - CQ). Nesta dissertacao, na
maioria das vezes, sera utilizado o termo QP para se referir ao valor base da divisdo
inteira no processo de quantizagcédo. O valor de QP/CQ ¢é diretamente proporcional a
taxa de compressao e inversamente proporcional a qualidade da imagem resultante.
Assim se caracteriza o processo com perda, pois, como nao é armazenado o resto da
divisdo, nao é possivel recuperar esta informacao na decodificacdo. Ao final da quanti-
zacao, o bloco esta pronto para a codificacao de entropia, que explora a probabilidade
de ocorréncia dos simbolos codificando aqueles com maior ocorréncia com cédigos
menores € 0S com menor ocorréncia com codigos maiores.

O codificador precisa ter as mesmas referéncias que o decodificador, entdo o co-
dificador possui também uma etapa de decodificagcdo. Como a quantizacdo é um
processo com perdas e as etapas de predi¢ao utilizam blocos ja codificados como re-
feréncia, ndo se pode utilizar um bloco de um quadro original, ja que o decodificador
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nao tera acesso a ele. Assim, o residuo, que foi transformado e quantizado, passa
por uma etapa de quantizacdo e transformada inversa, e ao ser somado com o bloco
predito pode ficar disponivel como referéncia para o processamento do préximo bloco.

2.2 Artefatos de Compressao

Os artefatos de compressao, também conhecidos como efeitos de compresséo,
sao distorcoes espaciais e temporais introduzidas em quadros de um videos apos o
processo de descompressao. Esses artefatos degradam a qualidade objetiva e sub-
jetiva de um video, ocasionando uma baixa qualidade na experiéncia do usuario final.
As distorcdes espaciais tipicas incluem efeitos de bloco, borda e borramento; ja as dis-
tor¢des temporais incluem os artefatos ruido de mosquito e flickering (NADERNEJAD
et al., 2013).

2.2.1 Artefato de Borramento

O processamento de um bloco pela etapa de transformada seguida pela etapa de
quantizacao frequentemente remove pequenas amplitudes dos coeficientes transfor-
mados. Como a energia de sinais visuais naturais se concentra em baixas frequéncias,
a quantizacao reduz energias de alta frequéncia, resultando em um efeito de borrédo no
sinal reconstruido, causando efeitos similares a um filtro passa-baixa. O borramento
se manifesta como uma perda de detalhes espaciais, perda de nitidez em bordas ou
perda de textura em regides da imagem. Devido a natureza de processamento in-
dependente de cada bloco nos codificadores de video hibridos atuais, usualmente o
borramento se manifesta dentro de um bloco (ZENG et al., 2014).

Outro processo que pode causar o efeito de borramento sao os filtros in-loop de
deblocagem, que s&o aplicados para reduzir o efeito de bloco, explicado na secéo a
seguir. Estes filtros sédo essencialmente filtros passa-baixa espacialmente adaptativos
que suavizam as regides de bordas dos blocos, produzindo o efeito de borramento nas
suas zonas de limite (ZENG et al., 2014). A Figura 2 mostra um exemplo de efeito de
borramento.

(@) (b)

Figura 2 — Exemplo de artefatos de borramento. (a) Quadro referéncia. (b) Quadro apoés
descompressao com artefato de borramento. Fonte: (LIN et al., 2020).
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2.2.2 Artefato de Bloco

Os artefatos ou efeitos de bloco ocorrem na diregéo vertical e horizontal de um qua-
dro e sao causados devido a natureza do processo de codificagdo, onde um quadro
é dividido em blocos e cada bloco é processado independentemente (SHEN; KUO,
1998) (NADERNEJAD et al., 2013). Dessa forma, este efeito aparece como uma
falsa descontinuidade através das bordas dos blocos. A Figura 3 mostra exemplos de
efeitos de bloco. Apesar de os efeitos de bloco serem gerados por razdes similares,
sua aparéncia visual pode ser diferente dependendo da regido onde o bloco ocorre,
podendo ser subdividido em trés categorias: efeito mosaico, efeito escadaria e falsa
borda (ZENG et al., 2014).

Figura 3 — Exemplo de artefatos de bloco. (a) Quadro referéncia (b) Quadro comprimido apre-
sentando artefatos de bloco: efeito mosaico (elipse), efeito escadaria (retdngulo) e falsa borda
(tridangulo). Fonte: (ZENG et al., 2014).

O efeito mosaico ocorre quando existem transi¢cées de luminancia em regides gran-
des de baixa energia (por exemplo, paredes e superficie de mesas). Devido a quan-
tizacdo dentro de cada bloco, quase todos os coeficientes AC sao quantizados para
zero e assim cada bloco é reconstruido como um bloco DC constante, onde os valores
DC variam de bloco para bloco. Quando todos os blocos sdo unificados o efeito mo-
saico se manifesta como mudancas abruptas de luminosidade de um bloco para outro
através da resolucao espacial (ZENG et al., 2014).

O efeito escadaria tipicamente ocorre ao longo de uma linha diagonal ou curva,
quando misturado com bordas falsas horizontais e verticais na regido das bordas do
bloco, criando uma falsa estrutura de escadaria. Ja a falsa borda é um efeito que apa-
rece préximo de bordas verdadeiras, sendo frequentemente criado pela combinagéo
do processo de estimagdo/compensacdao de movimento da predicédo interquadros e
efeitos de bloco em quadros prévios usados como referéncia, onde o efeito de bloco
em quadros prévios € transposto para o quadro atual via compensacao de movimento
como uma borda artificial (ZENG et al., 2014).
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2.2.3 Artefatos de Ringing e Flickering

Os efeitos de ringing ocorrem quando os coeficientes transformados de alta
frequéncia sdo quantizados ou truncados, perdendo os valores originais, e assim cau-
sam oscilacées na volta das bordas do bloco (SHEN; KUO, 1998) (NADERNEJAD
et al., 2013). A Figura 4 mostra um exemplo de artefato de ringing.

(a) (b)
Figura 4 — Exemplo de artefatos de ringing. (a) Quadro referéncia. (b) Quadro apds descom-
pressao com artefato de ringing. Fonte: (UMNQV et al., 2014).

Ja o artefato mosquito € o efeito de ringing ao longo do eixo temporal. Portanto, ele
ocorre quando o efeito de ringing alterna de quadro para quadro enquanto a sequéncia
de video é mostrada. O efeito de flickering ocorre devido a inconsisténcias de qua-
lidade de quadro para quadro na mesma regido espacial, aparentando que a regiao
afetada esta piscando (NADERNEJAD et al., 2013).

2.3 Filtragem de Videos

A filtragem de video é um processo que tem por objetivo reduzir ou suavizar os ar-
tefatos provenientes do processo de compressao. O processo de filtragem é aplicado
a cada quadro do video. A filtragem pode ser executada dentro do lago de codificacao,
sendo chamados de filtros in-loop, ou apds todo o processamento, sendo chamados
de filtros de pds-processamento. Os filtros in-loop processam o quadro dentro do laco
de decodificagdo e o quadro resultante pode ser utilizado como referéncia para a co-
dificacédo dos préximos quadros (ZHANG et al., 2015). Neste caso, as informacdes da
aplicacao do filtro precisam ser codificadas junto com as informagdes do video, pois
no decodificador o processo de filtragem tem que ser o mesmo aplicado durante a
codificagdo para que os quadros usados como referéncia sejam idénticos.

Um exemplo de filtro in-loop presente na maioria dos codecs € o filtro de deblo-
cagem, ou deblocking filter. O filtro de deblocagem é um filtro in-loop presente em
codificadores como o VVC, HEVC e o AV1. Seu proposito é amenizar visualmente os
artefatos de blocagem que s&o causados devido ao processamento em blocos de um
quadro. Ele atua adaptativamente nas bordas entre os blocos, suavizando a transicao
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aparente de um bloco para o outro, a0 mesmo tempo que busca manter as bordas
naturais das imagens.

Ja para remover artefatos de ringing, filtros como o Sample Adaptive Offset (SAO),
presente no VVC (KARCZEWICZ et al., 2021), e o Filiro de Aprimoramento Direcional
Restrito, presente no AV1 (PALAU, 2022), s&o utilizados. Diferente do filtro de deblo-
cagem, o filtro de deringing atua nas bordas naturais da imagem. Nos Ultimos anos,
técnicas baseadas em aprendizado de maquina vém surgindo para a filtragem in-loop,
como, por exemplo, a solugdo proposta em Jia et al. (2017) que busca amenizar di-
versos tipos de artefatos através de uma rede totalmente convolucional treinada para
aprender um mapa residual que melhora o bloco sendo processado.

Os filtros de pds-processamento estdo fora do codificador, sendo aplicados apéds
toda a etapa de decodificacdo com o objetivo de melhorar ainda mais a qualidade do
video. Eles podem ser utilizados ao final do processo de descompressao, imediata-
mente antes da exibicdo do video para o usudrio final. Como este tipo de filtragem
nao faz parte do decodificador, ndo implica na necessidade de o codificador incluir
informacdes extras no bitstream para permitir a decodificacdo do video.

As técnicas de pés-processamento baseadas em heuristicas podem ser separadas
em quatro categorias (TANG; LI, 2016): métodos baseados em modelos estatisticos,
técnicas de filtragem espacial, métodos baseados em transformadas e métodos ba-
seados em Projection Onto Convex Sets (POCS). Um exemplo de filtro espacial é o
proposto por lii; Lim (1984), que aplica um filiro Gaussiano nos pixeis em volta do
limite dos blocos para suavizar o efeito de bloco. Ja os autores em Zhang et al. (2015)
propéem um filtro baseado em transformadas, também se utilizando de modelos es-
tatisticos para estimar os coeficientes Discrete Cosine Transform (DCT) originais do
bloco transformado e assim suavizar diversos artefatos presentes no quadro.

Técnicas mais recentes tém se baseado em algoritmos de aprendizado de méa-
quina, mais especificamente redes neurais convolucionais, ficando a cargo do modelo
aprender as correlagdes necessarias que aproximam o quadro descomprimido do qua-
dro original. Estes métodos serdo abordados em mais detalhes no Capitulo 4 desta
dissertacao.

2.4 Métricas de Avaliacao

Para verificar se um método especifico de aprimoramento de qualidade de video
realmente funciona, é essencial empregar métodos que avaliem a presenga e a magni-
tude dessas melhorias. Segundo (CHIKKERUR et al., 2011), uma avaliagdo confiavel
tem um importante papel em encontrar a qualidade de servigo (Quality of Service —
QoS) prometida e assim melhorar a qualidade de experiéncia (Quality of Experience
— QoE) do usuario final. Para isso, existem dois tipos principais de métricas de avalia-
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cao: métricas subjetivas e métricas objetivas.

A avaliagdo subjetiva se baseia na percepgao de observadores humanos. Segundo
(MOHAMMADI; EBRAHIMI-MOGHADAM; SHIRANI, 2014), este tipo de avaliacédo é a
mais confiavel para verificar a qualidade de um video, ja que humanos sdo os usua-
rios finais da maioria das aplicagées. A métrica Pontuagéo de Opinido Média (Mean
Opinion Score — MOS), obtida a partir de uma certa quantidade de observadores hu-
manos, foi tida por muitos anos como a forma mais confiavel de medida de qualidade
objetiva (WANG et al., 2003). Entretanto este tipo de métrica requer muito tempo para
ser obtida. Ainda, experimentos subjetivos sdo complicados, pois dependem de fato-
res como a distancia de visualizagdo, o dispositivo de exibigdo, condi¢cdes de ilumina-
cao, dentre outros (CHIKKERUR et al., 2011). Dessa forma, alguns modelos mateméa-
ticos capazes de predizer a avaliacao de qualidade de um observador humano médio
vém sendo desenvolvidos mais recentemente, como por exemplo a métrica Structu-
ral Similarity Index Measure (SSIM) (ZHOU et al., 2004) explicada mais adiante nesta
secao.

Por outro lado, as métricas objetivas se baseiam em formulagées mateméaticas
para avaliar a qualidade de um video. Elas podem ser classificadas em trés grupos
quanto a disponibilidade da versao original que pode ser usada como referéncia para
comparar um video degradado: Full Reference (FR), Reduced Reference (RR) e No
Reference (NR). Nas métricas FR, os quadros originais, ndo degradados e em perfeita
qualidade, estao disponiveis. Nas métricas RR, um video de referéncia nao esta total-
mente acessivel; ao invés disso, parametros sao extraidos do video de referéncia e do
video processado. A partir desses parametros, a métrica objetiva pode ser calculada.
Nas NR, nenhuma referéncia esta disponivel.

As métricas FR mais utilizadas para avaliagdo de qualidade objetiva em videos
sé@o a Mean Squared Error (MSE) e Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) (WANG et al.,
2003). O PSNR é medido em uma escala logaritmica, utilizando como base o critério
de similaridade M SE entre o quadro original e o quadro reconstruido/filtrado.

Na eq. (1), para o PSNR, o valor de M AX se refere ao valor maximo que uma
amostra pode alcancar. Portanto, no caso de uma imagem de apenas um canal de
cor com 8 bits de profundidade, o valor de M AX sera de 255. O MSE esta definido
na eqg. (7), onde m e n sdo as dimensdes da imagem e O e R sdo os quadros original
e reconstruido/filtrado, respectivamente. Quanto maior o valor do PSNR, melhor é a
qualidade da imagem sendo comparada. No caso dessas métricas serem aplicadas
para videos, o calculo é feito quadro a quadro e no fim um valor médio proporcional a
quantidade de quadros do video € computado.

MAX
VMSE

PSNR = 201og( ) (1)
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Apesar de muito utilizadas, as métricas anteriormente citadas ndo sdo muito apro-
priadas para perceber a qualidade visual da imagem, pois ndo consideram informa-
cbes perceptuais como luminancia e contraste. Assim, foi criada a métrica SSIM
(ZHOU et al., 2004), que considera as mudancas de percep¢ao na informacao estru-
tural. Esta métrica se baseia no fato que pixeis de uma imagem natural demonstram
forte dependéncia e essas dependéncias carregam informagdes Uteis sobre a estru-
tura de uma cena.

Na eq. (3), para o SSIM, ., e u, denotam as intensidades médias de luminan-
cia dos sinais das imagens comparadas x e y, o, e o, denotam o desvio padrao das
amostras de luminancia, definindo uma comparagéo de contrastes, ¢,, denota a cova-
riancia das amostras de luminancia, definindo uma comparacao estrutural. Os termos
C, e C, sao constantes estabilizadoras.

(2pzpty + C1)(204y + Co)

SSIM(z,y) =
(9) = (22 1 OO (o2 + 07+ o)

(3)




3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (AM) é uma éarea da inteligéncia artificial (IA) que tem
0 objetivo de dar a computadores a habilidade de resolver problemas sem a necessi-
dade de programar instru¢des diretas ou heuristicas. Dessa forma esta area se pre-
ocupa em desenvolver algoritmos que sejam capazes de melhorar seu desempenho
em alguma tarefa por meio da execucéao repetitiva da mesma e assim aprender com a
experiéncia. Apesar da IA se preocupar com o raciocinio indutivo e dedutivo, o AM se
preocupa apenas com o raciocinio indutivo, ja que no indutivo parte-se de premissas
particulares e se alcanga um conclusao geral, enquanto no dedutivo parte-se de uma
premissa geral e se alcanga uma concluséo particular (DUARTE, 2021). Portanto, o
AM tem o intuito de desenvolver algoritmos que a partir de um treinamento sobre um
conjunto de dados tenha a habilidade de generalizar o conhecimento para um outro
conjunto n&o visto durante seu treinamento.

3.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em aprendi-
zado supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo. O uso de cada tipo vai depen-
der das caracteristicas dos dados.

No aprendizado supervisionado sdo apresentados ao computador dados rotula-
dos, ou seja, dados que o resultado de saida desejado ja é conhecido. Dessa forma,
o algoritmo usa o erro gerado pela comparacao com o resultado ja conhecido para se
auto-ajustar e com isso aprender a fazer inferéncia de rétulos em novos dados. Como
exemplo de aprendizado supervisionado, pode-se destacar o problema de classifica-
cao, onde se tem um conjunto de entradas e sua classificacéo € conhecida e se deseja
classificar um outro conjunto que tem a classificagcdo desconhecida. No caso do pro-
cesso de restauracao de imagens com redes neurais convolucionais, a entrada é uma
imagem com qualidade degradada e ao final obtém-se uma imagem melhorada. Neste
caso, nao hé intencao de classificar o dado, pois a entrada e a saida da rede sao ima-
gens. A imagem original funciona como valor base para a etapa de treinamento, de
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forma que se deseja aproximar a imagem de saida da imagem original.

No aprendizado ndo supervisionado, os dados apresentados ao computador ndo
possuem um rétulo, porém o objetivo continua o0 mesmo: encontrar padrées. Nesse
método, o algoritmo busca por padrées entre os dados para agrupa-los em classes.
Este procedimento é usado em casos que se deseja encontrar estruturas ou padroes
que nao estao nitidos para um ser humano.

No aprendizado por refor¢co, o computador tem o objetivo de melhorar seu desem-
penho com base em interacbes com o ambiente. Portanto, tenta encontrar agbes
que maximizam sua recompensa. Neste caso, ndo sdo dados como exemplo para o
treinamento as saidas 6timas, em contraste com o aprendizado supervisionado onde
o resultado desejado é dado como entrada para o treinamento. Mas a rede tenta
descobri-las através de um processo de tentativa e erro.

3.2 Redes Neurais

As redes neurais (RN) sdo uma classe de algoritmos de AM que tem sua estrutura
de funcionamento inspirada nas redes neurais biolégicas do cérebro. Dessa forma,
uma RN corresponde a um conjunto de neurdnios interconectados entre si formando
uma rede. Cada neurdnio é conectado a outro através de pesos, também chamados
de forca sinaptica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Assim, os neur6-
nios trabalham entrelacados de forma distribuida para aprender coletivamente a partir
das entradas e otimizar a saida final.

Em geral, as redes neurais podem ser classificadas de acordo com sua arqui-
tetura em trés grupos (HAYKIN, 2009): redes feedforward de camada unica, redes
feedforward com multiplas camadas e redes recorrentes. Essas redes séo ditas de
camadas pois é dessa forma que os neurdnios estao estruturados na rede, em cama-
das. Dessa forma, neurbnios de uma mesma camada nao possuem conexao entre si.
Na rede do tipo feedforward o fluxo dos dados na rede fluem da camada de entrada
para a camada de saida e ndo ao contrario. Uma RN feedforward de camada Unica, é
composta por uma camada de entrada, através das quais os dados serao introduzidos
no sistema, e uma camada de saida. A camada de entrada esta diretamente ligada a
camada de saida, sem possuir nenhuma outra camada no meio.

As redes com multiplas camadas sao mais complexas, podendo ter um numero
muito maior de camadas entre a camada de entrada e a camada de saida, conhecidas
como camadas ocultas. Essa camada é chamada de oculta devido a ndo ser direta-
mente vista a partir da entrada ou da saida da rede. A inclusdo de camadas ocultas
permite a rede extrair das entradas estatisticas de ordens mais altas (GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A rede recorrente se distingue da rede feedforward por
ter pelo menos um lago de retroalimentagéo (HAYKIN, 2009). A Figura 5 exemplifica a
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diferenca entre as trés arquiteturas.

> )}
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Camada de Camada de

Camada de Camada do

entrada saida kil neuntnios neundnios /
escondida de salda o

Camada de

(@) (b) (c)

Figura 5 — Arquiteturas basicas das redes neurais: (a) Rede feedforward de camada Unica, (b)
Rede feedforward com multiplas camadas, (c) Rede recorrente. Fonte: (HAYKIN, 2009).

3.3 Funcoes de Ativacao

As funcbes de ativagdo sao um ponto critico no projeto de uma rede neural, pois
€ a partir delas que é dada a caracteristica de néo linearidade ao modelo, permitindo
que a rede aprenda e represente relacdes complexas nos dados. Introduzidas em
cada neurbnio da rede neural, as fungdes de ativacdo determinam se um neurdnio
deve ser ativado, ou seja, se vai passar informacdo adiante, ou ndo, com base no
valor de saida da funcao. Sem funcao de ativacdo, uma rede neural seria equivalente
a uma combinacéo linear de transformacdes lineares, o que limita sua capacidade de
aprender padrées complexos nos dados.

Uma caracteristica importante das funcdes de ativacao é que devem ser deriva-
veis para o calculo do erro em relagdo aos pesos atuais em cada camada durante
o algoritmo de retro-propagacéao (backpropagation), possibilitando que a rede neural
aprenda. Também é importante que a derivada da funcao de ativacdo nao desloque
o gradiente para zero, acarretando no problema de desaparecimento de gradiente, o
que impede que os pesos atualizem seu valor. Da mesma forma, a derivada da funcao
nao pode gerar valores muito grandes, acarretando no problema de explosao de gra-
diente. Outra caracteristica importante € que a fungéo de ativagdo deve ser centrada
no valor zero, de forma a evitar que os gradientes mudem para uma direcao especifica
(FERRUGEM, 2022).

Algumas das fungdes de ativagdo mais utilizadas sao: sigmoide, tangente hiperbé-
lica e a fungao de ativacao retificada linear (Rectified Linear Unit — RelLU), apresenta-
das brevemente a seguir.

A funcéo sigmdide é uma das formas mais comuns de fun¢des de ativagcdo. Ela
traduz uma faixa de entrada de (—oco; +00) para uma faixa de saida em [0; 1] e € repre-
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sentada pela seguinte equacéo:

1 —i—le—w “)

A Figura 6 mostra o grafico da funcao sigmoide e sua derivada. Como é possivel
observar, g(z) tem a propriedade desejada de ser derivavel em todos os pontos, o
que ajuda no algoritmo de retro-propagacao, ja que é possivel encontrar o gradiente
em qualquer ponto. Porém, ela ndo é centrada em zero e em sua derivada, ¢'(x),
apenas em uma pequena faixa os valores sao significativos. Conforme se encontram
valores maiores ou menores de g(x) a fungao derivada se aproxima de zero, 0 que
pode acarretar no problema de desaparecimento de gradiente, pois o algoritmo de
retro-propagacgao utiliza a regra da cadeia para o processo de derivagao e, conforme
se avancga para as camadas de entrada, muitos termos proximos de zero vao sendo
multiplicados. Por este motivo, essa fungao de ativagao nao é utilizada em redes mais
profundas do que cinco camadas (DING; QIAN; ZHOU, 2004) ou é utilizada apenas
na camada de saida devido a distribuicdo de seus valores.

g(z)

90) g
0.9} g'(x) el 1

0.7}
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Figura 6 — Fungéo de ativacao sigmdide e sua derivada (DING; QIAN; ZHOU, 2004)

A tangente hiperbdlica tem seu formato parecido com a fungéo sigmdide, porém
sua saida é na faixa de [—1; 1]. A equagéao a seguir descreve a fungéo tangente hiper-
bélica:

et —e’”
tanh(z) = pr— (5)

A Figura 7 mostra o grafico da funcdo tangente hiperbdlica e sua derivada. A

funcao tangente hiperbdlica possui as mesmas vantagens que a sigmaoide, porém ela
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€ simétrica em relacdo a origem, o que permite mapear as entradas para valores
negativos. Redes neurais com tangente hiperbdlica convergem mais rapido que as
redes com sigmoide (DING; QIAN; ZHOU, 2004). Entretanto, a funcédo apresenta o
mesmo problema de desaparecimento de gradiente.

1

tanh(x)
0.8 tanh’(x)

0.6 /
0.4
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/'/ A

_1 1 —T 1 L
-6 -4 -2 0 2 4 6
X

Figura 7 — Fungéao de ativagéao tangente hiperbdlica e sua derivada (DING; QIAN; ZHOU, 2004)

A funcéo ReLU é largamente utilizada em camadas escondidas de redes neurais
profundas, por ser computacionalmente menos complexa que as funcbes sigméide
e tangente hiperbdlica (FERRUGEM, 2022). A equacédo a seguir descreve a funcao
RelLU:

g(x) = argmax(0, x) (6)

A Figura 8 apresenta o grafico da fungdo ReLU e sua derivada. Como € possi-
vel observar, a ReLU é linear para todos os valores positivos de entrada e zero para
todos os valores negativos de entrada. Sua derivada é constante para todos os va-
lores maiores que zero, o que pode evitar que o algoritmo fique preso em um étimo
local, aliviando o problema do desaparecimento de gradiente. Porém, quando z < 0 a
derivada é ¢'(z) = 0, 0 que pode ocasionar no problema da ReLU Moribunda (FERRU-
GEM, 2022), eventualmente causando a morte de alguns neurénios, ou seja, nunca
os ativando.
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Figura 8 — Funcgéo de ativagcao RelLU e sua derivada (DING; QIAN; ZHOU, 2004)

3.4 Funcoes de Perda

As funcdes de perda sdo componentes fundamentais no treinamento de um mo-
delo de aprendizagem de maquina. Elas medem a diferenca entre as previsdes do
modelo e os valores reais, orientando o processo de otimizacao para minimizar essa
diferenca. A escolha da funcéo de perda adequada depende da natureza do problema
(classificacao, regressao, etc) e das caracteristicas dos dados (WANG et al., 2022).

Usada principalmente em problemas de regressao a Mean Squered Error (MSE)
€ uma funcao de perda que calcula a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos e os valores reais. Esta funcéo penaliza erros grandes mais seve-
ramente devido ao termo quadratico (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A
seguir é apresentada a equacao que representa a MSE, onde n € o numero total de
amostras, y; € o valor real da amostra e y; € o valor predito da amostra.

1 - ~\2
MSE = 3 (s~ ) (7)

A Cross-Entropy Loss, também conhecida como Log Loss ou Logarithmic Loss, €
uma funcéo de perda utilizada em problemas de classificacdo. Esta funcdo mede a
diferenga entre duas distribuicées de probabilidade: a distribuicao real dos rétulos da
classe e a distribuicido prevista pelo modelo. Esta funcdo penaliza previsdes de baixa
confianga que estao incorretas, ou seja, quanto mais distante a previsao estiver do va-
lor verdadeiro maior sera a penalizagédo. Esta propriedade torna a Cross-Entropy Loss
particularmente eficaz em ajustes de modelos de classificag&o, pois incentiva 0 mo-
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delo a fazer previsdes confiantes e corretas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A seguir é apresentada a equacao que representa a Cross-Entropy Loss para
a classificacao multiclasse, onde n € o nUmero de amostras, y; € o rétulo verdadeiro da
amostra, p; é a probabilidade precista pelo modelo para a classe positiva na amostra,
C' é o numero total de classes, y; . € um indicador binario que vale 1 se a amostra per-
tence a classe c e 0 caso contrario, e p; . que é a probabilidade prevista pelo modelo
para a classe ¢ na amostra.

1.7 C
L= T Z Z Yic log(pi,c) (8)

i=1 c=1
A Charbonnier Loss (WU et al., 2017) € uma funcao de perda robusta que é utili-
zada para minimizar os efeitos de outliers em problemas de regressdo, mas também é
muito utilizada em tarefas de visdo computacional, como a reconstru¢cao de imagens.
Esta fungcédo pode ser expressa matematicamente pela seguinte equacéo:

lL(y,9) = E. Pdata(2:y) (p(y — G(2))) (9)

Na equagéo, y denota o quadro original de alta qualidade, G(z) o quadro decodifi-
cado filtrado e p(z) = V2% + €2 é a penalidade da fun¢édo Charbonnier.

3.5 Redes Feedforward com Camada Unica: O Perceptron

O Perceptron foi um modelo desenvolvido pelo cientista Frank Rosenblatt em 1958
(ROSENBLATT, 1958), inspirada em trabalhos anteriores de Warren McCulloch e Wal-
ter Pitts. O neurénio do Perceptron atua através de uma combinacéo linear das entra-
das com os pesos. Ao calculo da combinacgao linear, é adicionado um valor de bias
ou viés, que é um termo constante independente que desloca a funcéo de saida para
que a mesma nao passe pelo ponto de origem dos eixos, ajustando a saida pelo au-
mento ou diminuigdo da entrada da funcao de ativacao (HAYKIN, 2009). A funcéo de
ativagdo é uma funcgéo limitadora que atua como um classificador linear, ou seja, um
classificador binario (HAYKIN, 2009). Um classificador binario, por sua vez, € uma fun-
cao que decide se uma entrada pertence ou ndo a uma dentre duas classes. Assim,
o Perceptron é usado para o treinamento supervisionado.

Como se pode observar pela Figura 9 a entrada do Perceptron é constituida por um
vetor X =[xy, 29, ..., z,], mais 0 bias b e um vetor de pesos W = [wq, wy, ..., w,]. Dessa
forma, cada uma das entradas é multiplicada por um peso, que sdo os parametros
a serem aprendidos pelo modelo. O resultado das multiplicacbes passam por um
somatorio e esse resultado, entdo, passa pela funcado de ativagdo, comprimindo o
valor de saida entre dois valores possiveis. Matematicamente, este processo pode
ser representado pelas equagdes (10), (11) e (12):
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Figura 9 — Exemplo de arquitetura do Perceptron
Z=Y wjz;+b=XWT"+b (11)
j=1
y=o(Z) (12)

O problema com o Perceptron € que ele € muito simples e s6 aprende fungdes
referente a problemas linearmente separaveis, ou seja, onde apenas uma reta nao é
suficiente para separar as classes do problema. Assim, fungdes como XOR néo sdo
possiveis de serem separadas pelo Perceptron, como é possivel observar na Figura
10.

3.6 Redes feedforward com multiplas camadas: Multilayer Per-
ceptron

A impossibilidade de treinar redes neurais com mais de uma camada e a insepa-
rabilidade de problemas nao linearmente separaveis foram resolvidas com o algoritmo
de retro-propagacédo apresentado por Rumelhart, Hinton e Williams, em 1986. Este
algoritmo permitiu que fossem construidas redes com mudltiplos perceptrons. Apesar
da retro-propagacao poder ser aplicada a redes com qualquer numero de camadas,
foi mostrado que apenas uma camada oculta é suficiente para aproximar qualquer
funcdo com um numero finito de descontinuidades para precisao arbitraria, desde que
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Figura 10 — Grafico representando um problema XOR (POTOCNIK, 2012).

as funcoes de ativacdo das camadas ocultas sejam nao lineares. Este é conhecido
como o Teorema da Aproximacao Universal para Redes Neurais (CYBENKO, 1989)
(HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

Camada de Primeira Segunda camada de
entrada camada camada saida
escondida escondida

Figura 11 — Representacao da arquitetura de um Multilayer Perceptron. Adaptada de Haykin
(2009).

Na Figura 11, estd representada uma arquitetura de um Multilayer Perceptron
(MLP) genérico. Ela € composta por uma camada de entrada, onde ndo ha nenhuma
computacao, duas camadas ocultas, onde de fato ha a computagédo, e uma camada
de saida. Como é possivel observar, os neurénios de uma mesma camada nao se
comunicam entre si, apenas com 0s neurbnio das camadas adjacentes. Na MLP, o
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treinamento é feito de forma supervisionada, ou seja, é apresentado um vetor de en-
tradas, que sera usado para o processo de aprendizagem, e um vetor de saida, que
é o resultado esperado e sera usado para comparar com a saida dada pelo modelo.
A partir da comparacao, um erro é gerado, que é entao retro-propagado pela rede de
forma a ajustar os pesos para que a cada iteragao do treinamento o valor de saida
dado pela rede seja o0 mais préximo possivel do vetor de saida com o resultado espe-
rado, aproximando o erro cada vez mais de zero.

3.7 Convolucao Espacial

A operagéao de convolugao é aplicada a nivel de pixel. Ela é constituida por um filtro
de tamanho Nx N impar, pois dessa forma h& um pixel central facilitando a operagéo.
Assim, o novo pixel criado tem as mesmas coordenadas que o pixel central do filtro,
que percorre cada pixel de uma imagem de entrada. Cada posicao do filtro possui
um peso. Esse conjunto de pesos representa uma fungdo que sera aplicada sobre a
imagem com o objetivo de extrair alguma caracteristica, como as bordas da imagem,
por exemplo. A Figura 12 exemplifica a operagédo de convolugdo. Onde w representa
os coeficientes do filtro a ser aplicado, ou seja, a mascara; f representa os pixels da
secado da imagem sob a mascara, ou seja, o pedaco da imagem que sera aplicada a
funcéo de filtragem.

A operacdo de convolucdo pode ser descrita matematicamente da se-
guinte forma (DAl et al., 2017): dado um filtro 3x3 com dilatacdo 1 R =
(—-1,-1),(-1,0),...,(0,1),(1,1). Para cada localizagao p, no mapa de saida y, onde p,
enumera as posicoes em R:

Y(po) = Ep,erw(pn)-2(po + Pn) (13)

3.8 Convolucao Deformavel

A convolucao deformavel foi desenvolvida para suprir a dificuldade das convolu-
cOes padrdes de modelar transformagdes e variagdes geométricas devida a sua es-
trutura fixa. Esta técnica tem o mesmo principio da convolug¢édo padrédo, na qual uma
matriz de filtro percorre toda a imagem de entrada, porém é adicionado a posi¢ao
de amostragem original do filtro um offset que desloca a posicédo original. Dessa
forma, a grade regular R (representada na subsecao anterior) é aumentada com off-
sets Ap,|n =1,..., N,onde N = |R|. Assim, a equacao 13 é adaptada para a seguinte
forma (DAl et al., 2017):

Y(po) = Xp,erW(Pn)-2(po + Pn + Apy) (14)
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Figura 12 — Funcionamento da operacdo de convolucao utilizando uma mascara 3x3 (GON-

ZALES; WOODS, 2010)
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A Figura 13 exemplifica o processo de convolugédo deformavel. O problema é que
os offsets gerados séo fracionarios, sendo necessaria a aplicacdo de uma interpolacao
bilinear para obter a posi¢ao exata do pixel deslocado.

(a) (b)

Figura 13 — llustrag@o das localizagdes de amostragem em uma convolu¢do 3x3 padrao e
deformavel: (a) grade regular da posicdo de amostragem de uma convolucdo padrao; (b)
localizagao das posi¢cdes de amostragem deformadas (DAl et al., 2017).

3.9 Convolucao Transposta

A convolugéo transposta, também chamada de convolugao fracionada ou ainda de-
convolugdo, € uma operacgao utilizada em CNNs durante o processo de upsampling.
Ela pode ser vista como uma operagao inversa a convolugdo quanto a dimensionali-
dade da entrada e da saida. Dessa forma, a entrada da convolucao transposta tem
altura e largura menor que a saida. A ideia é reconstruir a dimensionalidade origi-
nal existente antes da operacdo de convolugao ter sido aplicada. Porém, isso ndo
quer dizer que os valores originais sdo reconstruidos. Este tipo de operacao é fre-
quentemente utilizada em tarefas como a reconstrugdo de imagens ou na parte de
decodificacdo de arquiteturas, como as encontradas em redes do tipo U-Net.

A convolugao transposta possui parametros como o tamanho da mascara, ou ker-
nel (k), o tamanho do stride (s) e o zero-padding (p). Porém, estes sdo usados para
definir outros dois parametros, um que regula a quantidade de zeros adicionados entre
cada linha e cada coluna da entrada =z e um outro que determina quantas bordas de
zeros, de fato, serdo adicionados na imagem de entrada p’. Com essas modificagdes
na imagem de entrada, o stride se torna unitario. Onde:

z2=s5—1 (15)

pP=k—p—1 (16)

Ja o tamanho do mapa de caracteristicas de saida o pode ser calculado de acordo
com a seguinte formula, dado o tamanho da entrada ¢, tamanho do kernel k, tamanho
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do zero-padding p e o stride s:

o=(—1)xs+k—2p (17)

A convolucéo transposta apresentada aqui é representada como uma convolucao
direta sobre uma entrada adicionada de zeros em suas linhas e suas colunas. Entre
as formas de se implementar uma convolugdo transposta, a utilizada para explicagéo
é a forma menos eficiente (DUMOULIN; VISIN, 2018). Porém, através dela é possivel
englobar todos os casos especificos de convolugao transposta.

3.10 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network — CNN) sao um
tipo especial de rede neural profunda onde o objeto de trabalho sao vetores com ca-
racteristicas espaciais, ou seja, possuem uma dimensado em altura e uma em lar-
gura. S&do comumente utilizadas para tarefas de segmentacao, classificacao de ima-
gens, agrupamento por similaridade, reconhecimento de objetos/pessoas e melhoria
de qualidade de imagens/videos. Essas redes foram inspiradas pelo mecanismo de
percepcao visual natural de criaturas vivas (LI et al., 2022).

Uma CNN voltada para a tarefa de classificacdo é basicamente composta por trés
tipos de camadas: camada convolucional, camada de subamostragem ou pooling e
camadas totalmente conectadas. A Figura 14 mostra um exemplo de arquitetura de
rede neural convolucional.

Convolugéo c/ ReLU Subamostragem Totalmente Conectada

a
F@%{;

Saida

Totalmente Conectada c/
RelLU

Figura 14 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural convolucional (O’'SHEA; NASH, 2015).

As camadas convolucionais aplicam filtros para a extragdo de caracteristicas da
imagem. Diferente das técnicas tradicionais, onde esses pesos sdo definidos manu-
almente, nas camadas convolucionais da rede esses pesos sdo encontrados auto-
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maticamente conforme a rede aprende. Nas primeiras camadas de uma CNN séo
extraidas caracteristicas mais simples, como linhas, pontos e bordas. Conforme se
avanga pela rede, caracteristicas mais complexas vao sendo extraidas, como circulos
e outros formatos.

Uma camada de CNN pode ser composta por mais de um filtro ao mesmo tempo
e cada filtro tera o seu mapa de ativagao, ou mapa de caracteristicas correspondente,
que sera empilhado ao longo da dimensao de profundidade para formar o volume
de saida completo de uma camada da rede (O'SHEA; NASH, 2015). Cada neurénio
€ conectado a uma pequena regido cuja dimensionalidade é referida como campo
receptivo do neurdnio.

A camada de convolugao tem trés hiperparametros que permitem a otimizagéo do
processo. Sao eles: profundidade, stride e zero-padding. A profundidade se re-
fere ao numero de filtros convolucionais aplicados. Uma menor quantidade de filtros
pode otimizar o processamento da rede ao custo de uma menor capacidade de reco-
nhecimento de padrdes nas imagens. O stride se refere ao passo que o filtro dara
sobre a imagem; por exemplo, um stride de valor 1 fara com que o filtro se mova uma
unidade, ou um pixel, por vez. Isso afeta diretamente no campo receptivo, pois quanto
menor o stride mais sobrepostos sdo 0os campos receptivos produzindo ativagcoes ex-
tremamente largas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). O zero-padding é
0 ato de preencher as bordas da entrada com zero, auxiliando no controle da dimen-
sionalidade do volume de saida.

Os hiperparametros citados influenciam na dimensionalidade espacial da saida das
camadas convolucionais. Para calcular a nova dimensao espacial, a equacao 18 pode
ser usada:

O— (V—-R)+2Z
S+1

Onde O representa a nova dimenséo da saida, V' representa o tamanho do volume
de entrada (altura x largura x profundidade), R representa o tamanho do campo re-
ceptivo, Z é a quantidade de zeros usados no preenchimento e S é o stride (O’SHEA,;
NASH, 2015).

As camadas de subamostragem tém por objetivo reduzir a dimensionalidade do
mapa de caracteristica selecionando caracteristicas especificas de uma regido. Por
exemplo, a subamostragem por maximo (maxpooling), tem por objetivo selecionar as
caracteristicas que mais se destacam, ou seja, apresentam o maior valor na regiao.
Esse processo reduz a carga computacional para as proximas camadas. As camadas
totalmente conectadas sao responséaveis pelo processo de classificacdo da imagem a
partir das caracteristicas extraidas nas camadas anteriores.

(18)
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3.11 Redes Adversarias Generativas

As Redes Adversarias Generativas (Generative Adversarial Networks — GAN) sédo
um tipo de algoritmo de inteligéncia artificial desenvolvido para solucionar o problema
de modelagem generativa (GOODFELLOW et al., 2020), onde exemplos de treina-
mento x sdo desenhados a partir de uma distribuicdo desconhecida pyui.(z). Assim,
0 objetivo de um algoritmo de modelagem generativa é aprender uma distribuicao
Drmodel(T) QUE AProxXima pyqs. () 0 maximo possivel.

O funcionamento das GANs sdo baseadas em um jogo, no sentido de teoria dos
jogos, entre dois modelos de AM (GOODFELLOW et al., 2020), onde as duas redes
competem entre si. A rede geradora é responsavel por gerar uma imagem a partir de
um ruido aleatério com o objetivo de enganar a rede discriminadora. Esta é responsa-
vel por identificar se a imagem gerada faz parte da distribuicao pg...(x), indicando se
€ uma imagem verdadeira, quando faz parte, ou se é falsa.

Quando a imagem gerada é indicada como falsa o erro é retro-propagado pela rede
geradora, fazendo com que a rede aprenda a gerar imagens cada vez mais préximas
das presentes no conjunto de dados, ou seja, aprenda uma distribuicao p,,.qe(z) que
se aproxima da representacao da distribuicdo do conjunto de dados py.:.(x). Conse-
quentemente, a rede discriminadora também aprende cada vez mais a diferenciar uma
imagem real de uma falsa.

3.12 U-Net

A U-Net € uma arquitetura de rede neural que foi originalmente proposta para a
segmentacdo semantica de imagens médicas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015). Sua arquitetura pode ser vista como uma rede encoder seguida de uma rede
decoder. Dessa forma, ela é composta por uma etapa de contracdo e uma etapa de
expansao, que conferem a ela o formato de U, como pode ser observado pela Figura
15.

A etapa de contracdo segue a estrutura tipica de uma rede neural convolucional, ou
seja, € composta por duas convolucdes de kernel tamanho 3x3 seguidas da aplicacao
da funcéo de ativacdo RelLU e da funcdo de maxpooling de tamanho 2x2 com stride
2 para downsampling. A cada passo de downsampling o numero de canais de carac-
teristicas é dobrado. Nesta etapa, a rede atua como um extrator de caracteristicas e
aprende uma representacao abstrata da imagem de entrada.

Na etapa de expansdo todo passo consiste em um upsampling dos mapas de ca-
racteristicas, seguido por uma convolugao transposta de kernel 2x2, que corta pela
metade o numero de canais de caracteristicas. Na sequéncia é aplicada uma concate-
nacao com o mapa de caracteristica da etapa de contracao correspondente, chamada
de skip connection, 0 que ajuda a evitar o problema de desaparecimento de gradiente.
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Figura 15 — Arquitetura da U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

E finalmente duas convolugdes de kernel 3x3, cada uma seguida por uma RelLU. A
parte de upsampling tem um grande nimero de canais de caracteristicas, o que per-
mite a rede propagar informacgdes de contexto a camadas de resolu¢des mais altas.

3.13 Aprendizagem Multi-Dominio

O avanco de algoritmos de aprendizado de maquina foi possivel devido a grande
quantidade de dados disponiveis. O problema é que os paradigmas de treinamento
atuais sao restritos na variedade de dados que podem lidar. A maioria dos métodos
trabalham com dados advindos de um dominio especifico e dessa forma o modelo
acaba por aprender o viés inerente ao conjunto de dados. O dominio pode ser con-
textualizado a partir do seguinte exemplo: Em uma tarefa de classificagdo de objetos
em imagens, se deseja classificar um violdo. Porém as imagens que contém um vi-
olao tem caracteristicas diferentes. Umas tem caracteristicas de cartoon, outras sao
fotos de violdes, outras sdo pinturas de violGes, etc. Cada grupo de caracteristicas
define um dominio diferente. Dessa forma, um classificador treinado sobre imagens
de violdes em pinturas, dificilmente vai classificar corretamente os violées dos outros
dominios.

Assim, os modelos apresentam bom desempenho nas tarefas especificas para os
dominios nos quais foram treinados, 0 que acaba por limitar severamente a sua habi-
lidade de generalizacdo quando processam dados de dominios novos e previamente
nao vistos (YOGATAMA et al., 2019).
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Os desafios previamente mencionados tornam-se mais acentuados ao lidar com
dados provenientes de dominios altamente variaveis, especialmente quando € neces-
sario desenvolver um Unico modelo capaz de lidar com multiplos conjuntos de dados
distintos. Treinar um Unico modelo para abranger essa diversidade de dominios im-
possibilita a captura de nuances especificas de cada um. A abordagem comum para
enfrentar essa questdao envolve a recriacdo de um modelo para cada dominio e a
aplicacao de cada modelo aos dados correspondentes. Contudo, essa metodologia
revela-se altamente ineficiente.

Para resolver este problema surgiu o paradigma de aprendizagem multi-dominio,
que permite um unico modelo aprender nuances especificas sobre uma variedade
de dominios. Assim, surgiu a rede Multi-Domain Network (MDNet) (NAM; HAN, 2016)
que propde a separacao de videos em dominios anotados, de forma que cada dominio
siga um caminho diferente nas camadas ramificadas. Seguindo a mesma proposta,
foi desenvolvida a arquitetura Branch-Activated Multi-Domain Convolutional Neural
Network for Visual Tracking (BAMDCNN) (CHEN et al., 2018), onde o conceito multi-
dominio é utilizado para o rastreamento de objetos em um video.

Nestas técnicas, é explorada uma arquitetura hibrida onde parte da rede é ag-
néstica ao dominio, sendo compartilhada entre todos os dominios, e a outra parte é
ramificada, onde cada ramo se especializa em capturar nuances especificas ao do-
minio. A Figura 16 mostra um exemplo da estrutura das arquiteturas multi-dominio.
Para que um ramo seja ativado, é necessario uma forma de agrupar os dados de en-
trada para o treinamento, de forma a possibilitar identificar a qual dominio o lote de
treinamento pertence.

FC2

Grupo 1

Conv 1

Conv 2
Conv 3

FC 1 —{ ) G
1
l | —{ 2?52‘32,

Camadas Principais Camadas Ramificadas

Figura 16 — Exemplo da arquitetura multi-dominio.



4 REVISAO DO ESTADO-DA-ARTE

Neste capitulo é apresentada uma revisao dos trabalhos relacionados para a me-
lhoria de qualidade de videos comprimidos. Na primeira se¢ao, é discutido o panorama
geral das solugcbes baseadas em redes neurais, sendo divido em solu¢des baseadas
em um Unico quadro e solugcdes baseadas em multiplos quadros. Na segunda secao,
é apresentada com maior detalhamento a solucao estado-da-arte.

4.1 Solucoes baseadas em Redes Neurais

4.1.1 Solucoes baseadas em um unico quadro

As primeiras arquiteturas para remocao de artefatos em videos sdo baseadas em
arquiteturas de remocao de artefatos de imagens. Dessa forma, as arquiteturas para
videos se utilizavam das mesmas técnicas, ou seja, utilizavam técnicas de melhoria
baseadas em um Unico quadro, sejam elas filtragens espaciais ou qualquer outra téc-
nica que se baseia unicamente nas informacdes presentes no proprio quadro que esta
sendo melhorado, sem tirar vantagem de informacdes presentes em quadros adjacen-
tes.

A primeira arquitetura voltada para o problema de reducédo de artefatos de com-
pressao em imagens baseada em CNN foi a Artifact Reduction Convolutional Neural
Network (ARCNN) (DONG et al., 2015). Esta rede foi criada a partir da inclusdo de
uma camada de mapeamento na rede Super-Resolution CNN (SRCNN). A camada
de mapeamento é responsavel por mapear os mapas de caracteristicas ruidosos para
um espaco de caracteristica relativamente mais "limpo", o que é equivalente a um pro-
cesso de remocado de ruidos dos mapas de caracteristicas (DONG et al., 2015). A
SRCNN é uma rede voltada para o problema de aumento de resolugédo de imagens. A
ARCNN, portanto, consiste em quatro camadas convolucionais, cada uma responsa-
vel por uma operacao especifica. A primeira camada é responsavel pela extracao de
caracteristicas; a segunda, por aprimorar as caracteristicas; a terceira, por fazer um
mapeamento; e a ultima, pela reconstrugcao da imagem.

Alguns estudos posteriores utilizaram a arquitetura ARCNN como base, como o
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trabalho de Dai; Liu; Wu (2017), um dos primeiros estudos a utilizar CNN como abor-
dagem ao problema de melhoria de qualidade de video ( Video Quality Enhancement
— VQE), em que foi desenvolvida a arquitetura Variable-Filter-Size Residue-Learning
CNN (VRCNN), composta de um modelo de CNN de quatro camadas. Na proposta,
o0 modelo é utilizado como um filtro in-loop e substitui os filtros SAO e de deblocagem
do padrao HEVC.

Tomando como base a ARCNN, os autores em (KUANAR; CONLY; RAO, 2018)
desenvolveram, como um filtro de pds-processamento, a Multiview Deep Convolutio-
nal Neural Network (MDCNN), com camadas de convolucao e deconvolucao simétri-
cas, totalizando uma arquitetura de 9 camadas. As camadas de convolucdo fazem
o downsampling da entrada sucessivamente em abstracées de menor tamanho. Ja
as camadas de deconvolucdo fazem o upsampling das abstracboes para a resolugao
original.

Yang; Xu; Wang (2017) desenvolveram um filtro de pos-processamento para videos
codificados no padrao HEVC, também baseado na ARCNN. A rede Decoder-side Sca-
lable Convolutional Neural Network (DSCNN) foi desenvolvida levando em considera-
cdo o0 modo de predicdo usado para codificar o quadro. Dessa forma, a rede possui
duas sub-redes, uma voltada para processar quadros codificados com a predicéo in-
traquadro (1), chamada DS-CNN-I, e a outra voltada para melhorar quadros codificados
com a predicao interquadros (P) e com a predicao interquadros bi-direcional (B), cha-
mada DS-CNN-B. As duas sub-redes possuem cinco camadas convolucionais, uma a
mais que a ARCNN, voltada para a remocéao de ruidos das caracteristicas extraidas
das camadas anteriores. Ao mapa de caracteristica gerado na sub-rede DS-CNN-B
€ concatenado o mapa de caracteristica gerado pela camada de mesmo numero da
sub-rede DS-CNN-| para o processamento pela camada seguinte.

Wang et al. (2018) propds um filtro in-loop para o padrao HEVC que utiliza uma
arquitetura baseada em redes residuais denominada Dense Residual Convolutional
Neural Network (DRN), que utiliza um novo tipo de bloco residual denso composto por
uma camada convolucional 1 x 1, seguida por duas camadas convolucionais 3 x 3 com
uma camada de ativacao entre elas. A saida da convolucao 1 x 1 é adicionada a ultima
camada convolucional 3 x 3 e entdo concatenada com a entrada original para gerar
a saida final da unidade. Dessa forma, a DRN é composta por blocos de camadas
convolucionais 3 x 3 e uma série de blocos residuais densos.

Zhang et al. (2018) também desenvolveu uma arquitetura que utiliza unidades re-
siduais denominadas Residual Highway Convolutional Neural Network (RHCNN). Em
sua arquitetura foram utilizadas unidades chamadas de highway units que sdo com-
postas por camadas de convolugbes 3x3 e um atalho composto por uma camada
identidade, ou seja, os valores de saida sdo os mesmos da entrada. O atalho previne
o problema de desaparecimento de gradiente e permite que a rede passe detalhes do
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inicio para o fim da rede, o0 que pode ser benéfico para recuperar imagens. Os atalhos
identidade sdo usados ndo somente nas highway units, mas também € adicionada na
rede como um todo, do inicio ao fim.

Kang; Kim; Lee (2017) propéem um filtro in-loop que utiliza informacdes do lago
de codificagdo no processo de melhoria de qualidade. Para isso, desenvolveu a multi-
modal/multi-scale convolution neural network (MMS-Net) que utiliza informacdes de
cada Coding Tree Unit (CTU) para dar suporte ao processo de aprendizado. Essa
informacgéo € inserida na forma de uma imagem onde as bordas das CTUs tém o valor
'2’ e o interior tem o valor ’1’. A partir dessa informacéo, o modelo foi capaz de se con-
centrar nas bordas das CTUs eliminando o artefato de bloco. A arquitetura proposta
consiste em duas sub-redes de diferentes escalas. A sub-rede de escala grosseira
recupera a imagem degradada a partir da imagem de entrada que foi reduzida pela
metade. A sub-rede de escala fina recebe como entrada tanto a imagem reconstruida
da escala grosseira quanto a imagem original degradada e retorna como saida a ima-
gem restaurada.

Jin et al. (2018) propde a Multi-level Progressive Refinement Networks through an
aaversarial training approach (MPRGAN), que funciona como um filtro in-loop para a
codificacao intraquadro, baseado na arquitetura GAN, explicada na secao 3.11. Dessa
forma, a arquitetura é composta pela rede de melhoria, que atua como a rede gera-
dora, e a rede discriminadora. A rede de melhoria tem o papel de predizer o residuo
entre o quadro original (ground truth) e o quadro de entrada (reconstruido pelo decodi-
ficador). O residuo predito é somado de volta ao quadro de entrada, gerando o quadro
melhorado.

4.1.2 Solucoes baseadas em multiplos quadros

Arquiteturas visando aprimorar a qualidade visual por meio de uma unica imagem
tém adotado a incorporacdo de camadas de CNN progressivamente mais profundas,
visando alcancar resultados superiores. Entretanto, essa abordagem acaba por au-
mentar a quantidade de parametros envolvidos durante o treinamento, resultando em
um aumento no custo computacional (DENG et al., 2020). Com isso, alguns autores
optaram por investigar a insercdo de informacdes temporais para o treinamento de
modelos de melhoria de qualidade de video.

As primeiras solucoes baseadas em CNN que foram propostas para VQE realiza-
vam o processamento de cada quadro do video de forma individual. Como esses mo-
delos evoluiram de algoritmos utilizados no processamento de imagem, somente eram
observadas caracteristicas espaciais durante o treinamento, ndo analisando a corre-
lacdo temporal existente entre quadros. Estudos mais recentes tém como proposta
0 processamento de multiplos quadros, utilizando informacdes de quadros vizinhos
para melhorar a qualidade de um quadro central, desta forma englobando informa-



45

¢cOes espaco-temporais.

Em geral, tais modelos tiram vantagem de quadros na vizinhanga temporal para
melhorar um quadro alvo, pois assume-se que 0s quadros vizinhos possuam informa-
cbes uteis que possam ser usadas no processo de restauracao do quadro alvo. Na
maioria dos trabalhos, trés mddulos s&o identificados na estrutura de um modelo para
remocgao de artefatos de compressao de videos: médulo de alinhamento, médulo de
fusdo e modulo de reconstrugdo (ROTA et al., 2022).

O modulo de alinhamento € usado para alinhar os quadros de entrada com o qua-
dro alvo, de forma que a representacéo obtida esteja espacialmente alinhada. Essa
etapa considera o fato que diferentes observagdes do mesmo objeto ou cena pro-
vavelmente estdo disponiveis nos quadros temporalmente adjacentes em um video,
mas com um pequeno deslocamento (MENG et al., 2019). Nesta etapa, os qua-
dros adjacentes passam por um processo de estimacao de movimento em relacao
ao quadro que vai ser melhorado, gerando vetores de deslocamento. Em posse dos
vetores de movimento, os quadros adjacentes passam pela etapa de compensacéao
de movimento, alinhando as informagdes espaciais com as do quadro alvo. Devido a
movimentacao dos objetos de um quadro para o outro, a ndo aplicacdo da etapa de es-
timacao e compensacao de movimento pode introduzir interferéncias na rede (MENG
et al., 2019). Para a etapa de estimagcdo de movimento, Meng et al. (2019) utiliza uma
rede que estima o fluxo optico do quadro ajacente em relacdo ao quadro alvo. Como
os valores gerados nao séao inteiros, de forma que encontre uma posicdo exata em
pixeis para a compensagao de movimento, uma interpolacao bilinear é aplicada para
corrigir a posi¢ao que ocorrera a compensagao do movimento.

O moédulo de fusédo agrega as representacdes alinhadas, fundindo as informacgdes
presentes nos multiplos quadros. As técnicas desenvolvidas para o propdsito de fuséo
das informacdes dos quadros podem ser principalmente classificadas em early fusion,
slow fusion e 3D convolution (TONG et al., 2019). Segundo Caballero et al. (2017),
a early fusion é o método mais direto para uma CNN processar videos, onde toda a
informagao temporal é colapsada na primeira camada da rede. A slow fusion funde
parcialmente as informagdes temporais em uma estrutura hierarquica e é lentamente
fundida a medida que as informagdes avancam pela rede. Ja a 3D convolution é
uma variacao da slow fusion que forca os pesos das camadas serem compartilhadas
através da dimensao temporal. A Figura 17 mostra um exemplo dos trés tipos de
fusdo. Por fim, o modulo de reconstrucéo usa as representagdes fundidas para reduzir
artefatos e produzir o quadro restaurado.

O primeiro estudo que utiliza informacdes espacgo-temporais para a melhoria de
qualidade visual de um unico quadro foi o de Yang et al. (2018), que propde a arqui-
tetura Multi-Frame Quality Enhancement (MFQE) tomando como base estudos seme-
lhantes para tarefas de super-resolugdo. O MFQE utiliza uma abordagem de detecgéo
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(a) Early fusion (b) Slow fusion (¢) 3D convolution

Figura 17 — Métodos espago-temporais de fusao de quadros (CABALLERO et al., 2017).

de quadros vizinhos com alta qualidade (Peak Quality Frames — PQF) para serem uti-
lizados como referéncia na melhoria de qualidade visual de um Unico quadro, sendo
utilizado como um filtro de pés-processamento. A arquitetura MFQE possui trés sub-
redes, que fazem a deteccdo de PQFs, compensagdo de movimento dos quadros
vizinhos e melhoria de qualidade visual de todos os quadros.

A deteccédo de PQFs é feita de forma a tirar proveito de uma estrutura chamada
grupo de imagens (Group of Pictures — GOP) que comprime com qualidades diferentes
0s quadros de uma sequéncia com o intuito de manter a taxa de compressao constante
afetando minimamente a QoE do usuario. A Figura 18 ilustra a estrutura de um GOP.
Nela, os retdngulos vermelhos representam os quadros |, os laranjas representam os
quadros P e os amarelos representam os quadros B. O tracado em azul representa o
nivel de qualidade visual, medido em PSNR, e as barras rosas representam a taxa de
bits de cada um dos quadros.
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Figura 18 — Exemplo de GOP. Adaptado de Yang et al. (2020).

Analisando a Figura 18, é possivel observar que para os quadros | e P é necessaria
uma alta taxa de bits para sua transmissdo. Entretanto, esses quadros possuem a
melhor qualidade tendo uma incidéncia de artefatos de compressdo menor que os
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quadros B. Dessa forma, os quadros | e P sdo utilizados como PQF para melhorar
a qualidade dos quadros B. A Figura 19 exemplifica a flutuacdo de qualidade em um
GOP.

A arquitetura MFQE aplica os conceitos de alinhamento e fusdo no processamento
da imagem. Neste tipo de arquitetura, sdo utilizados multiplos quadros como entrada,
0s quais sao alinhados através da abordagem de optical flow em nivel de pixel para
compensar 0s movimentos naturais em um video. Esta abordagem prové o desloca-
mento de objetos entre dois quadros consecutivos, gerando vetores de movimento que
apontam a coordenada de um pixel no primeiro quadro para a coordenada do mesmo
pixel no segundo quadro, indicando a dire¢do do movimento.

PSNR (dB)
[

Figura 19 — Variacao de qualidade dos quadros de um video (XING t al., 2020)

Segundo Xue et al. (2019), a maioria dos algoritmos centrados em movimento se-
gue um processo de duas etapas. Inicialmente, ocorre a estimativa do movimento
entre os quadros, frequentemente realizada por meio de abordagens como o optical
flow. Posteriormente, realiza-se a fusdo desses quadros para gerar um novo quadro
como resultado. No contexto do estudo de Xue et al. (2019), destaca-se a introducao
da arquitetura Task-Oriented Flow (TOFlow). Diferenciando-se dos algoritmos conven-
cionais na época do seu langcamento, a TOFlow emprega uma rede fundamentada em
CNN. Essa abordagem nao apenas facilita o processo de optical flow, mas também
contribui para a reducéao de ruidos e artefatos de compressao nas bordas dos objetos.
Apesar de muitos estudos utilizarem abordagens baseadas em optical flow, este mé-
todo se demonstra sub-6timo para o problema de VQE (DENG et al., 2020). Segundo
Rota et al. (2022), métodos baseados em optical flow sofrem severamente quando ha
mudancgas de luminosidade, rapida movimentagéo e oclusdo de objetos de um quadro
para o outro em um video.

4.2 Spatio-Temporal Deformable Fusion

A Spatio-Temporal Deformable Fusion (STDF) (DENG et al., 2020) € a arquitetura
estado-da-arte para VQE. Diferente dos métodos anteriores, que aplicam o optical flow
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para o processo de estimagao e compensacao de movimento e que limitam o proces-
samento a dois quadros por vez, a STDF aplica a convolugéo deformavel, explicada na
Secao 3.8. Com esta técnica, o processamento nao é limitado a apenas dois quadros,
dando possibilidade de serem extraidas informacdes Uteis de quadros mais distantes
para a melhoria de um quadro central.

A utilizagdo da convolucao deforméavel permitiu uma modelagem mais precisa da
movimentacao dos objetos entre as cenas. Como € possivel observar na Figura 20,
os pixels destacados em vermelho na convolug¢ao deformavel (parte inferior da figura)
acompanham a movimentacao dos objetos, enquanto a estrutura rigida da convolugéao
regular (parte central da figura) ndo permite 0 acompanhamento da movimentagéo dos
objetos. Para esse processo, o STDF utiliza uma sub-rede dividida em duas etapas.

Compressed Video Sequence

Preceding Reference Frame Target Frame Succeeding Reference Frame

Early Fusion (Regular Convolution)

iale

Spatio-Temporal Deformable Convolution

Figura 20 — Exemplo de comparagdo da convolu¢do deformavel com a convolugdo regular
(DENG et al., 2020).

A primeira etapa consiste na rede de predicdo dos offsets que serdo utilizados na
aplicagao da convolugéao deformavel, onde é utilizada uma U-Net, explicada na sec¢ao
3.12. Na U-Net usada, é adotado o uso de camadas convolucionais e deconvoluci-
onais com stride 2. Para as camadas convolucionais com stride 1 é utilizado zero-
padding. Em todas as camadas, é adotado o uso da fungao de ativacao RelLU, exceto
pela Ultima camada, que utiliza uma ativagéo linear. Esta etapa tem como entrada o
quadro central a ser melhorado e R quadros passados e futuros de referéncia, onde
R é um hiperparametro da rede. Dessa forma, a entrada da rede consiste em 2R + 1
quadros concatenados. Segundo Deng et al. (2020), desde que os quadros consecu-
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tivos sejam altamente correlacionados, a predicao do offset para um quadro pode se
beneficiar a partir dos outros quadros, levando a um uso mais efetivo da informacao
temporal. A segunda etapa consiste na aplicacao da convolucao deformavel sobre os
2R + 1 quadros de entrada, utilizando os offsets preditos pela etapa anterior. Neste
momento, 0 processo de compensagdo de movimento e fusdo das informagbes dos
quadros é feita de forma implicita.

A segunda sub-rede do STDF ¢é a rede de melhoria de qualidade, na qual, a partir
do mapa de caracteristicas gerado pela sub-rede STDF, vao ser aplicadas L camadas
convolucionais com stride 1, refinando as informacdes fundidas. A saida desta etapa
€ um mapa residual que € somado ao quadro a ser melhorado, aproximando-o do
quadro original. Segundo Kim; Lee; Lee (2016), as redes residuais convergem muito
mais rapido do que as redes nao residuais e durante a convergéncia apresentam per-
formance superior. A Figura 21 mostra a arquitetura do STDF apresentada em (DENG
et al., 2020). A rede possui um total de 305.000 parametros treinaveis.
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Figura 21 — Arquitetura do STDF (DENG et al., 2020).

A fungéo de perda utilizada é a Soma dos Erros Quadrados (Sum of Squared Error
— SSE) entre o quadro alvo melhorado 779 e o quadro original 7%, que pode ser
expressa como mostra a equagao a seguir:

L=xp (I'9 - 1/'%)? (19)



5 ANALISES E SOLUCOES PROPOSTAS

Este capitulo inicialmente apresenta uma analise sobre o STDF que evidencia o
problema a ser tratado. A seguir, sdo apresentadas as duas solugdes propostas para
o problema de melhoria de qualidade de videos comprimidos por diferentes codecs e
configuracdes de QP/CQ.

Para o treinamento dos modelos apresentados, foi utilizado um computador com a
seguinte configuracao: processador AMD Ryzen 7 5700X, 32 GB de memdéria RAM,
GPU NVIDIA Geforce RTX 3070 com 8 GB de VRAM. Em todos os casos, o treina-
mento foi conduzido com o otimizador Adam com 5, = 0.9, 3, = 0999 e e = 108 e
taxa de aprendizagem de 0,0001.

5.1 Analise do Modelo STDF

O estudo apresentado nesta sec¢ao foi publicado no artigo de Kreisler et al. (2024),
no qual a eficiéncia da arquitetura STDF (DENG et al., 2020) foi analisada em termos
de melhoria de qualidade em diferentes cenarios de teste com videos comprimidos
por diferentes codecs e configuragdes de QP/CQ. A avaliagdo centrou-se na observa-
¢ao dos resultados alcangados pelo modelo STDF em termos de melhoria objetiva da
qualidade de videos. A sessao de testes foi realizada usando o modelo treinado por
(DENG et al., 2020), que esté disponivel publicamente’. O conjunto de dados de video
utilizado na analise é o mesmo empregado em (YANG et al., 2018), que compreende
126 videos sem compressao (RAW) de diferentes resolucdes, dos quais 108 foram
utilizados para treinamento do modelo e 18 para teste.

O objetivo do estudo foi analisar a capacidade de generalizacdo do modelo dispo-
nibilizado por Deng et al. (2020) sob videos comprimidos por mais de um padrao com
diferentes configuracdes de QP/CQ. Para isso, o0 dataset de teste, composto por 18
videos, foi totalmente comprimido usando os codecs HEVC, VVC, VP9 e AV1. Para
a codificagdo HEVC, foi utilizado o software de referéncia HEVC Model (HM), verséao
16.5, com a configuracao Low Delay P. Para a codificagdo VVC, foi usado o software

Thttps://github.com/ryanxingql/mfqev2.0/wiki/MFQEv2-Dataset



51

de referéncia VVC Test Model (VTM), versao 13.0, também com a configuracdo Low
Delay P. Para a codificagcao VP9, foi usado o software de referéncia libvpx, hashcode
1.12.0. Para a codificacao AV1, foi usado o software de referéncia libaom, hashcode
3.3. Para HEVC e VVC, o QP foi definido para os valores 32 e 37, enquanto que para
VP9 e AV1 o CQ foi definido como 43 e 55, sendo priorizado as configuragdes que ge-
ram mais degradacao de acordo com as Condicoes Comuns de Teste (Common Test
Conditions - CTC) (BOYCE; SUEHRING; LI, 2018). Assim, foram geradas 8 versdes
dos 18 videos de teste, totalizando 144 videos.

Todos os 144 videos foram melhorados usando o modelo STDF treinado e dispo-
nibilizado em (YANG et al., 2018) e o valor de APSNR foi calculado tomando como re-
feréncia de célculo o PSNR das sequéncias decodificadas néo filtradas. Dessa forma,
o calculo do PSNR referéncia utiliza a sequéncia original (RAW) ndo compactada e
a sequéncia decodificada que nao passou por nenhum processo de melhoria. O se-
gundo PSNR, para o calculo do APSNR, utiliza a sequéncia RAW e a sequéncia de-
codificada e melhorada. O célculo do PSNR é demonstrado pela Equacdo 1. Com
esses dois valores de PSNR é possivel calcular o APSNR pela subtracdo do PSNR
que utiliza as informacdes das sequéncias decodificadas e ndo melhoradas com o
PSNR que utiliza as informacdes das sequéncias decodificadas e que passaram pelo
processo de melhoria.

A Tabela 1 mostra os resultados médios obtidos para todas as sequéncias de teste.
A coluna Decodificado apresenta o PSNR médio dos videos decodificados (ou seja,
antes de ser processado pelo modelo STDF). A coluna Melhorado apresenta o PSNR
médio dos videos decodificados apds filtragem pelo STDF. A coluna APSNR apre-
senta a diferenca de PSNR entre os dois casos. A tabela mostra que o ganho de
qualidade é maior para videos comprimidos com HEVC do que para videos codifica-
dos com outros codecs. Além disso, o0 maior APSNR (0,719 dB) ocorre para videos
comprimidos com HEVC e QP 37. Isso pode ser explicado porque esta é exatamente
a mesma configuragdo usada para comprimir todos os videos usados no treinamento
do modelo STDF proposto em (DENG et al., 2020).

Também podem ser observados valores negativos na Tabela 1 para algumas con-
figuracdes de codificacao, o que significa que o STDF acaba por diminuir a qualidade
dos videos comprimidos em alguns casos. Quando isolamos a variavel parametro
de quantizacgao, alterando apenas o codec, percebe-se uma diferenca significativa em
APSNR (por exemplo, HEVC e VVC com QP 32). Por outro lado, quando isolamos a
variavel codec, percebe-se que os resultados sao sempre melhores para parametros
de quantizagdo mais elevados, independentemente do codec utilizado.

Assim, a andlise revela que existe uma correlacdo entre a configuracao (codec
e parametro de quantizacao) utilizada para gerar as sequéncias de treinamento do
STDF e a melhoria de qualidade alcancada. Isso mostra que, apesar do conjunto de
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Tabela 1 — Melhoria de qualidade obtida com STDF (DENG et al., 2020) em diferentes cenarios.
Todos os valores sao apresentados em PSNR (dB).

PSNR (dB)

SR Ol Decodificado Melhorado SN
HEVC QP 32 34,192 34,659 0,466
QP 37 31,608 32,327 0,718
VWG QP 32 34,713 34,607 -0,106
QP 37 32,186 32,457 0,271
VP9 CQ 43 36,271 35,987 -0,230
CQ 55 33,696 34,148 0,452
AV CQ 43 37,701 36,431 -1,270
CQ 55 35,227 34,867 -0,360

tipos de artefatos serem similares em codificadores de video hibridos, cada combina-
cao de codec e parametro de quantizagao produz artefatos em intensidades e padrdes
diferentes. Dessa forma, um modelo treinado com videos gerados por uma determi-
nada configuragdo pode nao servir como bom método de pos-processamento para
outros, sendo possivelmente necessario um modelo para cada configuracao.

5.2 Solucoes STDF Multi-Codec

Esta se¢édo propée um novo modelo baseado em STDF com base na hipétese de
gue um modelo para VQE treinado com videos comprimidos por diferentes codecs
€ capaz de atingir melhorias mais significativas de qualidade em diferentes cenarios.
Para comprovar a hipétese, o modelo STDF foi treinado com videos comprimidos con-
forme os padrdes VVC e AV1, por serem esses 0s codecs mais recentes de suas
respectivas familias. Por serem pertencentes a familias diferentes, os codificadores
diferem entre si em termos de ferramentas de codificacdo, parametros e, potencial-
mente, na intensidade dos artefatos de compresséo produzidos.

O novo modelo foi proposto em duas versdes, seguindo metodologias similares. A
primeira, foi treinada do zero, ou seja, os pesos do modelo foram inicializados aleatori-
amente e o ajuste do modelo foi feito a partir dai. A segunda versao € uma alternativa
que realiza o treinamento por fine tunning, a partir do modelo pré-treinado disponibili-
zado por Deng et al. (2020), ou seja, os pesos do modelo foram inicializados com os
pesos de um modelo ja treinado. A ideia € que o modelo partisse de caracteristicas
ja aprendidas anteriormente, o que possivelmente levaria a uma maior eficiéncia do
novo modelo.

O modelo multi-codec sem fine tunning apresentado nesta secao foi publicado no
artigo Kreisler et al. (2024).

Para o processo de treinamento foi utilizado o dataset MFQEv22, pegando no ma-

2https://github.com/ryanxingql/mfqev2.0/wiki/MFQEv2-Dataset



53

ximo 300 quadros de cada video. O treinamento do modelo STDF multi-codec comeca
com a divisdo do dataset de treino em duas partes iguais: 54 videos comprimidos
usando VVC com QP 37 e 54 videos comprimidos usando AV1 com CQ 55. Foram
escolhidos esses QPs/CQs por causarem um maior nivel de degradagéo nos quadros.
O VVC Test Model (VTM) (verséao 13.0) foi utilizado como software de referéncia para
todas as codificacées de VVC, seguindo a configuracao temporal Low Delay P. Por
outro lado, o software de referéncia libaom (hashcode 3.3) foi utilizado para todas as
codificacbes AV1. A divisdo dos videos foi feita de acordo a resolucédo, como mostrado
na Tabela 2. No entanto, como algumas resolugdes possuem um namero impar de vi-
deos, um video extra foi admitido para um dos padrées (VVC QP 37) e a diferenca
foi compensada para o outro padrdao (AV1 CQ 55) na proxima resolugdo que também
possui um numero impar de videos.

Tabela 2 — Divisdo dos videos do dataset utilizado.

Resolucgo Quantidade
VVC QP 37 | AV1 CQ 55

2048x1080 3 3
1920x 1080 18 18
704 x576 3 2
720x480 2 2
640x 360 18 19
352 x288 9 9
352 %240 1 1

Total 54 54

A partir dessa divisao, foi gerado o dataset multi-codec, utilizado para treinamento
do novo modelo STDF (DENG et al., 2020). Durante o processo de treinamento, a rede
foi alimentada com uma sequéncia de patches dos quadros degradados de tamanho
128x128. Apds gerada a versdo melhorada do patch do quadro, a versao original foi
utilizada como entrada para o célculo da funcao de perda Charbonnier Loss, apresen-
tada na secdo 3.4, onde ¢ foi fixado em 176, Dessa forma, para o célculo da fungdo
de perda, emprega-se o quadro de referéncia ndo comprimido € o quadro comprimido
pelo VVC ou AV1 apds o processo de filtragem. O objetivo do treinamento € fazer com
que o modelo aprenda a mapear os quadros degradados pelo processo de compres-
sdo de volta para os quadros originais de alta qualidade.

Tanto para o modelo fine tunned quanto para o modelo treinado do zero 0 processo
foi repetido por 10 épocas, ajustando os pesos do modelo para reduzir a diferenca
entre os quadros gerados apos a melhoria de qualidade e os quadros originais de alta
qualidade. Foi utilizado um lote de tamanho 32, o otimizador Adam com 3; = 0.9,
Ba = 0.999 e e = 107° e taxa de aprendizagem de 0,0001.

Os dois modelos treinados (sem e com fine tunning) foram ambos avaliados
usando o conjunto de dados de teste, que foi comprimido utilizando os seguintes pa-
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drées/formatos e configuracao de quantizacdo: HEVC com QP 32 e 37; VVC com QP
32 e 37; VP9 com CQ 43 e 55; AV1 com CQ 43 e 55. Dessa forma o conjunto de teste
foi aumentado oito vezes, uma vez para cada par padrao-quantizacao, formando um
total de 144 videos de teste.

Treinamento

. >
f | Treinamento =|  do Modelo ’\gc.)rd; II:O Videos
Descomprimidos STDF g Melhorados
. (AV1, W) Multi-Codec
Codificador

> !
Videos &
Decodificador
RAW (AV1, WC,
HEVC, VP9)

Figura 22 — Metodologia de treinamento e teste do modelo STDF multi-codec.

i

Videos de Teste
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(AV1, VVC,
HEVC, VP9)

Na Figura 22 o processo de treinamento é representado pelas setas amarelas, en-
quanto a etapa de teste é representada pelo caminho com setas verdes. Dessa forma,
os videos RAW sao codificados e depois decodificados, gerando as sequéncias de-
gradadas, ou seja, que possuem artefatos de compressao. Os videos de treinamento,
entdo, passam pela rede e ao final a sequéncia RAW é dada como entrada para o
céalculo da funcao de perda e respectiva retro-propagacao do erro para o ajuste dos
parametros da rede. Em posse do modelo treinado € iniciada a etapa de teste, ge-
rando as sequéncias melhoradas. O treinamento dos dois modelos multi-codec foi
realizado usando a implementagéo de referéncia do STDF (XING; DENG, 2020), utili-
zando 0s mesmos hiper-parametros e um raio igual a trés. Vale destacar que, como os
dois médulos do STDF sao baseados em CNN, a arquitetura € unificada e é treinada
de ponta a ponta.

Os modelos treinados utilizam a mesma arquitetura apresentada em 4.2, s6 dife-
renciando os dados de entrada para o treinamento.

5.3 Solucao STDF Multi-Dominio

Esta secao propde uma arquitetura STDF alternativa, de forma a capacitar o mo-
delo treinado a perceber as diversas nuances de artefatos de compressao produzidos
por cada um dos diferentes codificadores usados nesta pesquisa. Para isso, foi utili-
zada a abordagem de aprendizado multi-dominio, apresentada na secéo 3.13. Dessa
forma, a rede de QE foi quadruplicada de forma a possuir uma sub-rede para cada par
padrao-quantizacao, potencialmente capturando as caracteristicas necessarias para
suavizar os artefatos produzidos por cada codec. Devido a limitacbes de hardware
foram construidos dois modelos. Um modelo para o QP 32 e CQ 43; e outro modelo
para o QP 37 e CQ 55.



55

5.3.1 Construcao do Dataset

O dataset utilizado na solu¢cao multi-dominio € composto pelos videos do dataset
MFQEv2 comprimidos nos padrbes/formatos HEVC, VVC, VP9 e AV1. Foi utilizado os
QPs 32 e 37 para videos codificados com os padroes HEVC e VVC e os CQs 43 e
55 para videos codificados com os formatos VP9 e AV1. Dessa forma, o dataset é
composto por 864 videos divididos igualmente para cada par padrao-configuracao de
quantizacdo. Para o processo de compressao dos videos, foram utilizados os softwa-
res de referéncia de cada padrao/formato. Para o HEVC foi utilizado o HM, na versao
16.5, com a configuragéo Low Delay P. Para o VVC foi utilizado o VTM na versao 13.0
com a configuracédo Low Delay P. Para o VP9 foi utilizado o libvpx, hashcode 1.12.0 e
para o AV1 foi utilizado o libaom, hashcode 3.3.

5.3.2 Arquitetura Multi-Dominio

A arquitetura original do STDF foi modificada de forma a incluir uma sub-rede de
QE para cada par padrao-quantizagdo, onde cada par é considerado um dominio es-
pecifico. Dessa forma cada sub-rede de QE € responséavel por capturar as nuances
especificas de cada dominio. A sub-rede de alinhamento e fusédo foi compartilhada
entre todos os dominios ja que se espera que o codec e o nivel de quantizacao uti-
lizados impactem menos nas fungbes do mddulo de alinhamento e fusdo do que no
mddulo de QE. A Figura 23 exemplifica a arquitetura adotada em uma visédo de alto
nivel.

Informacao de Dominio

(HEVC, VVC, VP9, AV1)

> Wédulo QE
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o } Residual .
Médulo QE — ()
Dominio 2 1
Quadro do Video
- 2 Melhorado
s
! >
= . Modulo GE
Modulo de Alinhamento e :
Fusao Dominio n
Camadas Multi-Dominio

Figura 23 — Arquitetura STDF multi-dominio proposta.
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5.3.3 Treinamento

O treinamento foi configurado para ocorrer por 10 épocas e para isso o0 tamanho
do lote de treinamento foi configurado para 32 e a quantidade de iteracdes foi fixado
em 1.200.000. Cada iteragcao do treinamento é executada sobre um dominio, ou seja,
cada lote pertence a um unico dominio, ativando apenas um ramo da rede. Dessa
forma, a retro-propagacéao flui por apenas um ramo, sem afetar os outros e passa
pelo médulo de alinhamento e fusdo que é ajustado em todas as iteracées. A forma
de reconhecimento sobre qual dominio o lote pertence foi feito através de um label
externo, como ilustra a Figura 23. Como funcao de perda, foi mantida a Charbonnier
utilizada no treinamento do modelo multi-codec.

A cada iteracdo, o modelo é atualizado baseado apenas no lote que estad sendo
processado. Na iteracao seguinte, é utilizado um lote de outro dominio, de forma que
o lote de um mesmo dominio ndo seja processado duas vezes na sequéncia. Este
processo € repetido até que o numero pré-definido de iteracdes seja alcancado.

O modelo multi-dominio treinado possui um total de 823.009 parametros treinaveis,
uma diferenca de 458.009 parametros em relagdo ao modelo de um unico dominio,
sendo esse valor referente ao acréscimo de mais trés dominios.



6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para cada
uma das solucbes apresentadas no capitulo anterior. A secéo 6.1 apresenta os re-
sultados para as solu¢des multi-codec e a se¢do 6.2 apresenta os resultados para a
solugcdo multi-domain.

6.1 Qualidade Objetiva para as Solucoes STDF Multi-Codec

As Tabelas 3 e 5 apresentam os resultados de VQE em APSNR para os modelos
propostos STDF multi-codec e multi-codec fine tunned, considerando as 18 sequén-
cias de videos de teste. As tabelas mostram os resultados obtidos para as 8 versdes
de videos de teste, ou seja, considerando cada par padrdo-quantizagdo mencionado
no capitulo anterior. Os videos de teste sdo agrupados pela dimensao de acordo
com suas classes (BOYCE; SUEHRING; LI, 2018): Classe A (2560x1600), Classe B
(1920x1080), Classe C (832x480), Classe D (416x240), Classe E (1280x720). Os re-
sultados sao apresentados em PSNR, ja que é a métrica mais comum para calculo de
qualidade obijetiva utilizada nos trabalhos relacionados.

Como é possivel observar na Tabela 3, que apresenta os resultados para 0 mo-
delo multi-codec treinado do zero, a grande maioria dos resultados por sequéncia de
video é positiva, apenas alguns casos sao negativos. Desses, a maioria € préximo
de zero, ou seja, praticamente ndo representa mudanca na qualidade objetiva do vi-
deo. O pior dos casos é de -0,127 dB para a sequéncia BQTerrace codificada com
AV1 e utilizando CQ 43 e o0 melhor caso € de 0,803 dB para a sequéncia BQSquare
codificada com o HEVC e utilizando QP 32 . A ultima linha da tabela apresenta va-
lores médios calculados a partir do APSNR de cada sequéncia. E possivel observar
que o modelo multi-codec treinado alcanca resultados médios positivos em todos os
cenarios, diferente dos testes apresentados anteriormente na Tabela 1 com o modelo
STDF original, que apresentou uma degradacao de qualidade (valores negativos) na
metade dos casos. Na média, o modelo multi-codec proposto foi capaz de aumentar
a qualidade objetiva dos videos entre 0,091 dB (AV1 CQ 43) e 0,382 dB (HEVC QP
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32). Esses resultados médios mostram que o modelo possui uma boa capacidade
de generalizagdo para a melhoria de qualidade de videos codificados por diversos
codecs.

Com o objetivo de comparar os resultados obtidos com o modelo STDF multi-
codec, trés modelos STDF single-codec também foram treinados. O primeiro foi trei-
nado com um dataset composto por videos comprimidos apenas pelo HEVC; o se-
gundo, com um dataset comprimido apenas com VVC; o terceiro, com um dataset
comprimido apenas com AV1. Os softwares e configuracées sdo as mesmas menci-
onadas na secao 5.3.1. O processo de treinamento foi 0 mesmo utilizado em Deng
et al. (2020). Porém, ao invés de gerar um modelo apenas com videos codificados
pelo HEVC utilizando QP 37, foram gerados modelos com videos comprimidos pelo
VCC utilizando QP 37 e AV1 utilizando CQ 55.

Tabela 3 — Resultados do modelo STDF Multi-codec para videos comprimidos por diferentes
codecs.

APSNR (dB)
Dataset de Teste HEVC VVC VP9 AV1

QP32 | QP37 | QP32 | QP37 | CQ43 | CQ55 | CQ43 | CQ55

Classe A Traffic 0,314 | 0,291 | 0,193 | 0,190 | 0,277 | 0,358 | -0,012 | 0,166
People on Street | 0,370 | 0,368 | 0,130 | 0,149 | 0,340 | 0,391 | 0,055 | 0,190

Kimono 0,249 | 0,193 | 0,114 | 0,112 | 0,217 | 0,195 | 0,093 | 0,120
ParkScene 0,150 | 0,105 | 0,115 | 0,078 | 0,183 | 0,164 | 0,123 | 0,155

Classe B | Cactus 0,244 | 0,239 | 0,123 | 0,163 | 0,199 | 0,230 | 0,011 | 0,095
BQTerrace 0,140 | 0,198 | -0,009 | 0,052 | 0,074 | 0,192 | -0,127 | 0,032
BasketballDrive | 0,313 | 0,316 | 0,088 | 0,152 | 0,261 | 0,317 | -0,001 | 0,160
RaceHorses 0,254 | 0,246 | 0,084 | 0,113 | 0,244 | 0,283 | 0,660 | 0,176

Classe C BQMall 0,388 | 0,342 | 0,211 | 0,248 | 0,314 | 0,375 | 0,013 | 0,221
PartyScene 0,492 | 0,372 | 0,265 | 0,258 | 0,436 | 0,428 | 0,203 | 0,279
BasketballDrill 0,447 | 0,443 | 0,008 | 0,149 | 0,424 0,442 0,031 0,234
RaceHorses 0,348 | 0,298 | 0,177 | 0,175 | 0,352 | 0,328 | 0,220 | 0,261

Classe D BQSquare 0,803 | 0,643 | 0,431 | 0,375 | 0,752 | 0,775 | 0,571 | 0,689
BlowingBubbles | 0,460 | 0,352 | 0,328 | 0,316 | 0,403 | 0,377 | 0,246 | 0,311
BasketballPass 0,573 | 0,463 | 0,380 | 0,392 | 0,549 | 0,515 | 0,257 | 0,430

FourPeople 0,514 | 0,431 | 0,316 | 0,342 | 0,450 | 0,514 | -0,064 | 0,209

Classe E | Johnny 0,398 | 0,349 | 0,221 | 0,256 | 0,352 | 0,410 | 0,032 | 0,210
KristenAndSara | 0,428 | 0,384 | 0,226 | 0,260 | 0,345 | 0,461 | -0,075 | 0,153

Média 0,382 | 0,335 | 0,189 | 0,210 | 0,343 | 0,375 | 0,091 | 0,229

A Tabela 4 apresenta nas primeiras trés linhas os resultados médios obtidos com
os modelos STDF single-codec. Na ultima linha, os resultados médios apresentados
na Tabela 3 sdo apresentados novamente para comparacdo. Na maioria dos mode-
los single-codec é possivel notar resultados negativos, indicando que o modelo néao é
efetivo para todas as oito combinag¢des de padrdo-quantizagéo testadas. O unico mo-
delo single-codec que apresentou resultados positivos em todos os casos de teste foi
aquele treinado com videos codificados pelo AV1. Porém, na média, o modelo multi-
codec proposto também apresenta resultados superiores ao modelo single-codec AV1.

A Tabela 5 apresenta os resultados para o modelo multi-codec fine tunned. Nela,
é possivel observar que o melhor resultado médio em APSNR foi de 0,660 dB, para
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Tabela 4 — Comparagéao de resultados de VQE entre os modelos STDF multi- e single-codec,
incluindo (DENG et al., 2020).

APSNR (dB)
Modelo STDF HEVC VVC VP9 AV

QP32 QP37 | QP32 QP37 | CQ43 CQ55| CQ43 CQ55
HEVC QP 37 (DENG et al,, 2020) 0,362 0,755 -0,217 0,250 -0,465 0,357 -1,479 -0,506

VVC QP 37 0,446 0529 0,216 0371 0,050 0,385 -0,530 -0,016
AV1 CQ 55 0,346 0,285 0,137 0,144 0368 0,389 0,109 0,286
Multi-Codec 0,382 0,335 0,189 0,210 0,343 0,375 0,091 0,229

HEVC QP 37. J& o pior resultado médio em APSNR foi de -0,254 dB, para AV1 CQ
43. Por sequéncia de video, o melhor resultado foi de 1,089 dB para a sequéncia
BQSquare codificada com HEVC QP 32; ja o pior resultado foi de -0,459 dB para a
sequéncia People on Street codificada com AV1 CQ 43.

Tabela 5 — Resultados em APSNR do modelo STDF Multi-Codec Fine Tunned para videos
comprimidos por varios codecs

APSNR (dB)
Dataset de Teste HEVC VVC VP9 AV1

QP32 | QP37 | QP32 | QP37 | CQ43 | CQ55 | CQ43 | CQ55

Classe A Traffic 0,607 | 0,588 | 0,350 | 0,398 | 0,406 | 0,651 | -0,254 | 0,148
People on Street | 0,699 1,007 | 0,227 | 0,574 | 0,295 | 0,895 | -0,459 | 0,263

Kimono 0,652 | 0,658 | 0,391 0,512 | 0,246 | 0,443 -0,153 | 0,139

ParkScene 0,562 | 0,483 | 0,416 | 0,397 | 0,352 | 0,432 -0,118 | 0,151

Classe B | Cactus 0,551 | 0,583 | 0,286 | 0,394 | 0,409 | 0,554 | -0,135 | 0,142
BQTerrace 0,390 | 0,477 | 0,106 | 0,218 | 0,100 | 0,335 | -0,268 | 0,002
BasketballDrive 0,498 | 0,581 0,142 | 0,297 | 0,328 | 0,526 | -0,125 | 0,185
RaceHorses 0,327 | 0,447 | 0,058 | 0,201 0,167 | 0,434 | -0,329 | 0,089

Classe C BQMall 0,700 | 0,669 | 0,398 | 0,492 | 0,454 | 0,698 | -0,254 | 0,238
PartyScene 0,688 | 0,588 | 0,373 | 0,397 | 0,334 | 0,592 -0,352 | 0,186
BasketballDrill 0,548 | 0,638 | 0,063 | 0,324 | 0,403 | 0,672 -0,504 | 0,135
RaceHorses 0,577 | 0,656 | 0,312 | 0,399 | 0,431 0,623 -0,230 | 0,252

Classe D BQSquare 1,089 | 0,923 | 0,608 | 0,626 | 0,317 | 0,789 | -0,438 | 0,278
BlowingBubbles | 0,702 | 0,552 | 0,460 | 0,434 | 0,445 | 0,572 -0,184 | 0,244
BasketballPass 0,872 | 0,836 | 0,564 | 0,668 | 0,557 | 0,793 -0,153 | 0,446

FourPeople 0,852 | 0,767 | 0,474 | 0,535 | 0,663 | 0,902 -0,208 | 0,251

Classe E | Johnny 0,662 | 0,652 | 0,278 | 0,396 | 0,517 | 0,716 | -0,178 | 0,147
KristenAndSara 0,816 | 0,783 | 0,410 | 0,498 | 0,553 | 0,829 -0,207 | 0,191

Média 0,655 | 0,660 | 0,329 | 0,431 | 0,388 | 0,636 | -0,253 | 0,194

A Tabela 6 apresenta a comparacao dos resultados médios de todos os modelos
apresentados até aqui. Na média das médias, o modelo multi-codec fine tunned se sai
melhor que o modelo multi-codec, mesmo apresentando um caso de média negativa
(AV1 CQ 43). Na média das médias, o modelo multi-codec fine tunned apresenta um
acréscimo de PSNR de 0,380 dB, contra 0,270 dB do modelo multi-codec. Porém, o
modelo fine tunned apresenta uma capacidade de generalizagao pior que o modelo
multi-codec treinado do zero, visto que ndo é capaz de atingir resultados positivos em
todos os casos.
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Tabela 6 — Comparagéo dos resultados de VQE entre os modelos STDF single-codec, multi-
codec e multi-codec fine tunned

APSNR (dB)
Modelo STDF HEVC el VP9 AV

QP32 | QP37 | QP32 | QP37 | CQ43 | CQ 55 | CQ 43 | CQ55
HEVC QP 37 (DENG etal., 2020) 0,362 0,755 -0,217 0,250 -0,465 0,357 -1,479 -0,506

VVC QP 37 0,446 0529 0,216 0,371 0,060 0,385 -0,530 -0,016
AV1 CQ 55 0,346 0,285 0,137 0,144 0,368 0,389 0,109 0,286
Multi-Codec 0,382 0,33 0,189 0,210 0,343 0,375 0,091 0,229
Multi-Codec Fine Tunned 0,655 0,660 0329 0,431 0,388 0,636 -0,253 0,194

6.2 Qualidade Objetiva para a Solugcao STDF Multi-Dominio

As Tabelas 7 e 8 apresentam os resultados de variacdo de qualidade objetiva
para cada sequéncia de video. Onde a Tabela 7 apresenta os resultados em termos
de APSNR e a Tabela 8 apresenta os resultados em termos de ASSIM para cada
sequéncia de video e a ultima linha de cada tabela apresenta a média dos resultados.
Os videos estdo agrupados de acordo com suas classes (BOYCE; SUEHRING; LI,
2018): Classe A (2560x1600), Classe B (1920x10809), Classe C (832x480), Classe D
(416x240), Classe E (1280x720). Devido aos bons resultados apresentados em termo
de APSNR, decidiu-se adicionar a métrica SSIM para complementar a andlise dos
resultados.

Como é possivel observar nas Tabelas, a maioria dos resultados sdo positivos,
onde apenas um caso especifico apresentou um valor de APSNR negativo, mas em
termos de ASSIM o resultado permaneceu positivo. Na média é possivel observar
que todos os resultados foram positivos. O pior resultado atingido, em APSNR, foi de
-0,024 dB para AV1 CQ 55 na sequéncia BQTerrace, porém em termos de ASSIM o
video apresentou uma pequena melhora. Este também é o pior resultado em termos
de ASSIM. O melhor resultado em APSNR foi de 1,437 dB para HEVC Qp 32 na
sequéncia BQSquare; em ASSIM, foi de 0,020 para HEVC QP 37 na sequéncia Pe-
ople on Street e BlowingBubbles. Em resultados médios de APSNR, a pior melhoria
atingida foi de 0,228 dB para os videos codificados com AV1 CQ 55 e a melhor melho-
ria atingida foi de 0,787 dB para os videos codificados com HEVC QP 32. Em termos
de ASSIM médio, a pior caso foi de 0,004 para videos codificados com AV1, tanto
para o CQ 43 quanto para o CQ 55, e o melhor caso foi de 0,014 para videos codifica-
dos com HEVC QP 37. Alguns casos especificos, além do melhor caso, apresentaram
resultados em termos de APSNR acima de 1 dB, como é o caso da sequéncia Basket-
ballPassd codificado pelo HEVC com QP 32, que apresentou um resultado de 1,013
dB; a sequéncia People on Street codificado pelo HEVC com QP 37, que apresentou
um resultado de 1,126 dB; a sequéncia BQSquare codificado pelo HEVC com QP 37
apresentou um resultado de 1,020 dB; a sequéncia BQSquare codificado pelo VP9
CQ 43 apresentou um resultado de 1,379 dB; a sequéncia BQSquare codificado pelo
VP9 CQ 55 apresentando um resultado de 1,234 dB; a sequéncia FourPeople codifi-
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cado pelo VP9 com CQ 55 apresentando um resultado de 1,046 dB; e a sequéncia
BQSquare codificado com o AV1 CQ 43 apresentando um resultado de 1,147 dB.

Tabela 7 — Resultados de VQE para o0 modelo multi-dominio em termos de APSNR.

APSNR (dB)
Dataset de Teste HEVC VVC VP9 AV1

QP32 | QP37 | QP32 | QP 37 | CQ43 | CQ55 | CQ43 | CQ55

Classe A Traffic 0,730 | 0,662 | 0,480 | 0,420 | 0,697 | 0,727 | 0,290 | 0,120
People on Street | 0,919 | 1,126 | 0,465 | 0,582 | 0,741 0,911 0,298 | 0,200

Kimono 0,777 | 0,831 | 0,499 | 0,547 | 0,464 | 0,462 | 0,237 | 0,184
ParkScene 0,628 | 0,551 | 0,509 | 0,426 | 0,530 | 0,487 | 0,255 | 0,152

Classe B | Cactus 0,642 | 0,698 | 0,391 0,404 | 0,554 | 0,641 0,168 | 0,130
BQTerrace 0,498 | 0,543 | 0,244 | 0,217 | 0,333 | 0,402 | 0,102 | -0,024
BasketballDrive 0,586 | 0,686 | 0,266 | 0,292 | 0,488 | 0,552 | 0,206 | 0,156
RaceHorses 0,456 | 0,447 | 0,263 | 0,220 | 0,486 | 0,473 | 0,228 | 0,153

Classe C BQMall 0,880 | 0,838 | 0,587 | 0,529 | 0,807 | 0,828 | 0,369 | 0,231
PartyScene 0,854 | 0,640 | 0,579 | 0,380 | 0,857 | 0,731 0,557 | 0,197
BasketballDrill 0,622 | 0,718 | 0,241 0,290 | 0,753 | 0,733 | 0,423 | 0,197
RaceHorses 0,698 | 0,691 | 0,491 0,436 | 0,731 0,661 0,420 | 0,344

Classe D BQSquare 1,437 | 1,020 | 0,966 | 0,667 | 1,379 | 1,234 | 1,147 | 0,488
BlowingBubbles | 0,834 | 0,635 | 0,622 | 0,453 | 0,833 | 0,702 | 0,475 | 0,328
BasketballPass 1,013 | 0,971 | 0,763 | 0,716 | 0,947 | 0,860 | 0,585 | 0,496

FourPeople 0,936 | 0,913 | 0,590 | 0,548 | 0,967 | 1,046 | 0,356 | 0,325

Classe E | Johnny 0,757 | 0,804 | 0,406 | 0,414 | 0,757 | 0,843 | 0,222 | 0,164
KristenAndSara | 0,905 | 0,969 | 0,508 | 0,515 | 0,829 | 0,954 | 0,299 | 0,270

Média 0,787 | 0,764 | 0,493 | 0,448 | 0,731 | 0,736 | 0,369 | 0,228

Tabela 8 — Resultados de VQE para o modelo multi-dominio em termos de ASSIM.
ASSIM
Dataset de Teste HEVC VVC VP9 AV1

QP32 | QP37 | QP32 | QP37 | CQ43 | CQ55 | CQ43 | CQ 55

Classe A Traffic 0,008 | 0,011 | 0,004 | 0,006 | 0,007 | 0,009 0,002 | 0,003
People on Street | 0,011 | 0,020 | 0,006 | 0,009 | 0,009 | 0,014 0,003 | 0,004

Kimono 0,012 | 0,016 | 0,006 | 0,008 | 0,005 | 0,007 0,002 | 0,004

ParkScene 0,012 | 0,013 | 0,009 | 0,011 | 0,007 | 0,008 0,003 | 0,005

Classe B | Cactus 0,009 | 0,013 | 0,006 | 0,007 | 0,007 | 0,010 0,003 | 0,003
BQTerrace 0,007 | 0,009 | 0,003 | 0,005 | 0,005 | 0,006 0,001 | 0,001
BasketballDrive | 0,008 | 0,012 | 0,004 | 0,005 | 0,006 | 0,008 0,003 | 0,004
RaceHorses 0,009 | 0,011 | 0,005 | 0,005 | 0,008 | 0,011 0,003 | 0,003

Classe C BQMall 0,012 | 0,017 | 0,007 | 0,009 | 0,009 | 0,012 0,003 | 0,004
PartyScene 0,015 | 0,019 | 0,010 | 0,011 0,009 | 0,014 0,005 | 0,005
BasketballDrill 0,007 | 0,015 | 0,003 | 0,005 | 0,012 | 0,014 0,005 | 0,004
RaceHorses 0,013 | 0,018 | 0,011 | 0,011 | 0,012 | 0,015 0,005 | 0,008

Classe D BQSquare 0,012 | 0,015 | 0,008 | 0,009 | 0,009 | 0,010 0,008 | 0,004
BlowingBubbles | 0,017 | 0,020 | 0,013 | 0,015 | 0,012 | 0,015 0,006 | 0,008
BasketballPass 0,015 | 0,019 | 0,011 | 0,015 | 0,011 0,015 0,006 | 0,008

FourPeople 0,007 | 0,012 | 0,004 | 0,006 | 0,006 | 0,008 0,002 | 0,002

Classe E | Johnny 0,006 | 0,008 | 0,003 | 0,003 | 0,004 | 0,006 0,001 | 0,001
KristenAndSara | 0,006 | 0,009 | 0,003 | 0,004 | 0,005 | 0,006 0,002 | 0,002

Média 0,010 | 0,014 | 0,006 | 0,008 | 0,008 | 0,010 0,004 | 0,004

A Tabela 9 replica a Tabela 6, incluindo o resultado médio em APSNR apresentado
na Tabela 7, por conveniéncia para comparacao. Como é possivel observar, 0 modelo
multi-dominio apresenta resultado superior ao modelo multi-codec em quase todos 0s
testes, ultrapassando inclusive os resultados dos modelos single-codec testados com
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videos codificados pelo mesmo padrao usado para gerar os videos de treinamento.
Este é o caso do HEVC QP 37, que obteve um APSNR de 0,755 dB para os videos de
teste codificados com o0 mesmo padrao, contra 0,764 dB do multi-dominio. O mesmo
comportamento se repete para os datasets do VVC, VP9 e AV1 CQ 43, este com-
portamento apenas n&o ocorre no caso do AV1 CQ 55. Isso mostra que o modelo
multi-dominio é capaz de generalizar tao bem quanto o modelo multi-codec, mas sem
perder a especificidade e o bom desempenho dos modelos single-codec.

Tabela 9 — Comparagéo entre todas as abordagens apresentadas.

APSNR (dB)
Modelo STDF HEVC wVC VP9 AV

QP32 | QP37 | QP32 | QP37 CQ43|CQ55|CQ43|CQ55
HEVC QP 37 (DENG etal., 2020) 0,362 0,755 -0,217 0,250 -0,465 0,357 -1,479 -0,506

VVC QP 37 0,446 0529 0,216 0371 0,060 0,385 -0,530 -0,016

AvV1 CQ 55 0,346 0285 0,137 0,144 0,368 0,389 0,109 0,286
Multi-Codec (KREISLER et al., 2023) 0,382 0,335 0,189 0,210 0,343 0,375 0,091 0,229
Multi-Codec Fine Tunned 0,655 0,660 0,329 0,431 0,388 0,636 -0,253 0,194
Multi-Dominio 0,787 0,764 0,493 0,448 0,731 0,736 0,369 0,228

6.3 Percepcao de Qualidade Visual da Solucao STDF Multi-
Dominio

Esta secdo apresenta uma analise da percepcédo de melhoria de qualidade visual
da solucdo STDF multi-dominio. Sao apresentados trés quadros de sequéncias dife-
rentes. Foram selecionados aqueles quadros em que foi percebida a maior diferenca
em nivel de qualidade visual apés uma série de andlises visuais.

Nas trés figuras a seguir, uma para cada quadro, no topo esta apresentado o qua-
dro original (RAW). A primeira coluna apresenta um recorte do quadro original demar-
cado na imagem. A segunda coluna € a versdo comprimida da mesma regido de-
marcada e a terceira coluna é a versao melhorada pela solugao STDF multi-dominio.
Cada linha foi definida para cada codificador. Assim, a primeira linha apresenta a ver-
sdo comprimida pelo HEVC, a segunda para o VVC, a terceira para o VP9 e a ultima
para o AV1.

A Figura 24 apresenta uma composicao a partir do quadro de numero 14 da
sequéncia BasketballDrill. Observando as imagens da segunda coluna, ou seja,
as imagens que passaram pelo processo de compress&o, a maioria apresenta uma
grande quantidade de artefatos, sendo as mais danificadas as imagens (c) e (i), que
correspondem, respectivamente, aos codecs HEVC e VP9. Na imagem (l), que cor-
responde ao codec AV1, ainda sao perceptiveis alguns artefatos, porém em baixa
quantidade. Ja a imagem (f), correspondente ao codec VVC, é a que menos apre-
senta artefatos.

Em todas as imagens comprimidas é perceptivel o efeito de borramento, principal-
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mente no plano de fundo. Nas imagens (c), (i) e (I) é possivel observar o efeito de
bloco. Na imagem (c), este artefato forma um efeito escadaria nas bordas da bola. Na
imagem (i), forma um efeito mosaico. Na imagem (l), também é perceptivel o efeito
escadaria na borda superior direita da bola.

Comparando as versdes de baixa qualidade, da segunda coluna, com suas respec-
tivas versdes melhoradas, na terceira coluna, é possivel observar que nas imagens (d)
e (j) houve um grande impacto na melhoria da qualidade visual. Aimagem (m) também
apresenta uma suavizagao dos artefatos. Ja a imagem (g) € a que mais se assemelha
a sua versao comprimida antes da aplicagao do filtro de melhoria, ja que a imagem (f)
apresenta uma baixissima incidéncia de artefatos de compressao.

A Figura 25 apresenta uma composi¢ao a partir do quadro de numero 31 da
sequéncia Cactus. Em todas as imagens comprimidas é possivel observar algum
nivel de artefatos de compresséao. A principio, é perceptivel que todas as imagens séo
afetadas por um nivel de borramento. Na imagem (c) é visivel o efeito de bloco, oca-
sionando os efeitos escadaria e falsa borda. As imagens (f), (i) e (I) apresentam uma
menor incidéncia de artefatos, porém nas bordas da sombra € levemente perceptivel
um efeito escadaria, também causado pelo artefato de bloco.

Comparando as figuras da segunda coluna com suas versdées melhoradas, na ter-
ceira coluna, é possivel perceber que houve uma melhora da qualidade visual das
imagens comprimidas, atenuando os artefatos de bloco. A melhoria mais nitida foi da
imagem (c) para a imagem (d), ou seja, para a versao comprimida pelo HEVC. Nas
imagens (f), (i) e (I) também é perceptivel a atenuacéo do efeito escadaria nas bordas
da sombra. Porém, em todas as imagens melhoradas, ainda € visivel um nivel de
borramento ocasionando uma perda de textura.

A Figura 26 apresenta uma composicao a partir do quadro de numero 5 da sequén-
cia RaceHorses na resolucao 832x480. Analisando as imagens que passaram pelo
processo de compressao, todas possuem algum nivel de artefatos, porém as mais
afetadas aparentam ser as imagens (c) e (f). Caraterizando os artefatos, € possivel
perceber um efeito de falsa borda nas imagens (c) e (f). A imagem (i) apresenta um
leve efeito escadaria nas bordas da perna do cavalo. A imagem (I) € que menos apa-
renta ter artefatos de compressao, porém nela, como em todas as outras, apresenta
um efeito de borramento.

Comparando as imagens que passaram pelo processo de compressao, segunda
coluna, com suas versées melhoradas, terceira coluna, € possivel observar que a
maioria teve um impacto na melhoria da qualidade visual. Nas imagens (d) e (g) é
notavel a atenuacao do efeito de falsa borda, apesar de algum efeito ainda ter sido
mantido. Na imagem (d) também & possivel perceber a remocao do efeito escadaria
nas bordas do cavalo. Ainda assim, o efeito de borramento persistiu nessas imagens.
Analisando as imagens (j) e (m), estas sao as que mais se aproximam da versao
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(c) HEVC (d) Filtrado HEVC

(f) VVC (g) Filtrado VWC

(i) VP9 (j) Filtrado VP9

(k) Patch RAW (1) AV1 (m) Filtrado AV1

Figura 24 — Quadro de numero 14 da sequéncia BasketballDrill: (a) Quadro original (RAW);
(b)(e)(h)(k) Recorte do quadro original; (c) Versao comprimida pelo HEVC; (d) Versao do HEVC
melhorada; (f) Versao comprimida pelo VVC; (g) Verséo do VVC melhorada; (i) Versao compri-
mida pelo VP9; (j) Versdo do VP9 melhorada; (I) Versdo comprimida pelo AV1; (m) Verséo do
AV1 melhorada.
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Marzo 2007
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(k) Patch RAW (1) AV1 (m) Filtrado AV1

Figura 25 — Quadro de numero 31 da sequéncia Cactus: (a) Quadro original (RAW); (b)(e)(h)(k)
Recorte do quadro original; (c) Versao comprimida pelo HEVC; (d) Versao do HEVC melho-
rada; (f) Versao comprimida pelo VVC; (g) Versao do VVC melhorada; (i) Versdo comprimida
pelo VP9; (j) Versdo do VP9 melhorada; (l) Versdo comprimida pelo AV1; (m) Versdo do AV1
melhorada.
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original, devido a conservagao de parte dos detalhes da grama. Ainda assim, na
imagem (m) ainda é notavel um padréo de efeito de bloco. Portando a imagem (j) é a
que aparenta um melhor resultado em relagao a original.
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(b) Patch RAW (c)HEVC (d) Filtrado HEVC

(e) Patch RAW (f) VWVC (g) Filtrado VVC

(j) Filtrado VP9

(h) Patch RAW

(k) Patch RAW (1) AV1

(m) Filtrado AV1

Figura 26 — Quadro de numero 5 da sequéncia RaceHorses na resolu¢do 832x480: (a) Quadro
original (RAW); (b)(e)(h)(k) Recorte do quadro original; (c) Versao comprimida pelo HEVC; (d)
Versdo do HEVC melhorada; (f) Versao comprimida pelo VVC; (g) Versao do VVC melhorada;
(i) Versdo comprimida pelo VP9; (j) Versdo do VP9 melhorada; (l) Versdo comprimida pelo AV1;
(m) Versao do AV1 melhorada.



7 CONCLUSAO

O aumento da circulacao de videos pela internet acentuou a necessidade por tec-
nologias de compressao de videos. Inevitavelmente essas tecnologias introduzem ar-
tefatos de compresséao que degradam a qualidade do video e reduzem a qualidade de
experiéncia do usuério final. Para reduzir os artefatos de multiplos codecs, os métodos
de filtragem de pés-processamento sdo os mais indicados, pois ndo estao atrelados
ao codec.

Com o advento das redes neurais e seu sucesso para tarefas de visdo computaci-
onal, pesquisadores de melhoria de qualidade de imagem comecaram a aplicar estas
técnicas tirando proveito do contexto espacial. O sucesso destas fez com que pes-
quisadores de melhoria de qualidade de video (Video Quality Enhancement — VQE)
estendessem estas técnicas para o problema de VQE, adicionando o contexto tem-
poral ao processo, com o intuito de explorar as flutuagdes de qualidade que ocorrem
durante a compressao.

Em um primeiro momento as arquiteturas estado-da-arte se baseavam em optical-
flow, porém esta técnica se mostrou sub-étima ja que ela causava inconsisténcias no
quadro de saida. Para resolver este problema técnicas mais recentes aplicaram em
suas arquiteturas as convolugdes deformaveis, que obtiveram resultados superiores
as que usam optical-flow, sendo o Spatio-Temporal Deformable Fusion a arquitetura
estado-da-arte.

Na técnica estado-da-arte, apesar de ser um filtro de pds-processamento, os pro-
cessos de treino e teste sdo executados apenas com o padrdo HEVC. Dessa forma,
sua eficacia nao foi verificada com outros padrées/formatos, como o VVC, AV1 e VP9.
A pesquisa apresentada nesta dissertacao evidenciou que o modelo estado-da-arte
nao possui boa capacidade de generalizacdo contra outros padrdes/formatos além
daquele para o qual foi treinado. Inclusive, modelos single-codec retreinados do zero
utilizando outro padrao/formato nao foram capazes de alcancar os mesmos niveis de
melhoria de qualidade que o modelo treinado com videos comprimidos utilizando o
padrao HEVC, o que torna necessaria a proposta de um modelo que seja de fato
genérico.
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Para solucionar este problema, a exploracdo apresentada nesta dissertacao pro-
pde trés solu¢des. Uma solucdo baseada em um dataset misto, construido com videos
codificados pelo AV1 e VVC, por serem os mais recentes de suas familias. Esta solu-
cao, apesar de nao conseguir superar os modelos single-codec nos casos de teste que
o codificador € o mesmo usado no treino, obteve uma capacidade de generalizacao
constante, alcancando resultados de APSNR entre 0,091 dB e 0,382 dB.

A segunda solugao seguiu a mesma estratégia da primeira abordagem, porém esta
solucao parte do modelo pré-treinado pelos autores do STDF. Era esperado que o
processo de fine tunning gerasse um modelo melhor que o multi-codec, o que acabou
acontecendo na grande maioria dos casos. Na média das médias, o modelo fine
tunned obteve um resultado superior ao modelo treinado do zero. Porém, no caso
AV1 CQ 43 o modelo obteve um resultado negativo, invalidando sua capacidade de
generalizagao.

A terceira solugédo, chamada de multi-dominio, é baseada no paradigma de treina-
mento de mesmo nome, sendo utilizado como dominio os padrées/formatos HEVC,
VVC, VP9 e AV1. Esta solucdo obteve resultados muito superiores a solugao multi-
codec, superando inclusive, na maioria dos casos, os modelos single-codec nos casos
de teste em que o codec é o mesmo usado no treinamento. Isso pode ser explicado
pela quantidade de amostras de treino ter sido maior, o que pode ter levado a um maior
refinamento da rede de alinhamento e fuséo, que é a rede compartilhada entre todos
os dominios. Os resultados alcangados em APSNR estao entre 0,228 dB e 0,787 dB
e em ASSIM estédo entre 0,004 e 0,014.

Os bons resultados da analise objetiva do modelo multi-dominio também se refle-
tem na melhoria de qualidade perceptual. Como mostrado na analise de qualidade
visual, 0 modelo multi-dominio foi capaz de remover satisfatoriamente os artefatos
presentes nos quadros, suavizando as imagens. Alguns detalhes ndo podem ser res-
taurados devido a natureza do processo de compressao com perda, porém, no geral,
é perceptivel a melhoria de qualidade nos quadros.

Como trabalho futuro, pretende-se utilizar QPs/CQs extremos nos experimentos
e analisar o desempenho do modelo atual, assim descobrindo até que ponto com-
pensa comprimir um video de forma que seja possivel restaura-lo a um nivel de qua-
lidade agradavel ao observador humano. Também pretende-se trabalhar em reducgao
de complexidade da rede neural voltada para VQE, ja que atualmente para que estas
redes neurais funcionem em tempo real € necessario o emprego de uma GPU.
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