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RESUMO

ARAUJO, Larissa de Avila. MLISP: Esquema de Deciséo ISP baseado em Aprendi-
zado de Maquina para Codificadores VVC. Orientador: Daniel Palomino. 2025. 80 f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computagcdo) — Centro de Desenvolvimento
Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

O padrao Versatile Video Coding (VVC) introduz novas ferramentas de codifica-
cao para melhorar a eficiéncia de codificacao, incluindo a predicdo por subparticdes
intra (Intra Subpartition — ISP). Apesar dos ganhos obtidos, o ISP aumenta o esforco
computacional, pois adiciona novos modos a serem avaliados na decisdo de modo
intra-quadro. Diante desse desafio, esta dissertacdo propdée o MLISP, um esquema
baseado em aprendizado de maquina para acelerar essa decisdo. O MLISP é
composto por duas solu¢cées complementares. A primeira solugéo utiliza uma arvore
de decisao treinada com caracteristicas da imagem para prever se a avaliacao
do ISP é necessaria em um determinado bloco. Ja a segunda solucao emprega
uma arvore de decisdo treinada com caracteristicas do processo de codificacdo
para determinar, caso o ISP seja avaliado, quais classes de modos intra devem ser
consideradas. Os experimentos demonstram que a abordagem proposta reduz o
tempo total de codificacdo em 10,97%, com uma perda de eficiéncia de codificacdo
de apenas 0,32% segundo a métrica BD-BR. Esses resultados evidenciam a eficacia
do MLISP na aceleracao da codificagdao, mantendo um impacto minimo na qualidade
da compressao.

Palavras-chave: vvc; predicao intra; isp; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

ARAUJO, Larissa de Avila. MLISP: Machine-Learning-based ISP Decision Scheme
for VVC Encoders. Advisor: Daniel Palomino. 2025. 80 f. Dissertation (Masters in
Computer Science) — Technology Development Center, Federal University of Pelotas,
Pelotas, 2025.

The Versatile Video Coding (VVC) standard introduces new coding tools to im-
prove compression efficiency, including the Intra Subpartition Prediction (ISP). Despite
its benefits, ISP increases computational effort, as it adds new modes to be evaluated
during the intra mode decision. To address this challenge, we propose MLISP, a
machine learning-based scheme to accelerate this decision. MLISP consists of two
complementary solutions. The first solution employs a decision tree trained with image
features to predict whether the ISP evaluation is necessary for a given block. The
second solution utilizes a decision tree trained with encoding features to determine
which intra mode class should be considered if ISP evaluation is required. The
experimental results demonstrate that the proposed approach reduces total encoding
time by 10.97%, with a coding efficiency loss of only 0.32%. These results highlight the
effectiveness of MLISP in accelerating encoding while maintaining a minimal impact
on compression quality.

Keywords: vvc; intra prediction; isp; machine learning.
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1 INTRODUGCAO

A era digital transformou drasticamente a maneira como conteudos sdo consumi-
dos, e os videos emergiram como uma forma dominante de comunicacao e entreteni-
mento. A grande quantidade de usuarios e o aumento exponencial de horas de video
transmitidas vem como um destaque da atualidade. Um estudo revela que, durante
o terceiro trimestre de 2022, transmissdes ao vivo com conteudo relacionado a jogos
acumularam aproximadamente 7,2 bilhdes de horas de conteudo assistido em plata-
formas lideres (Ceci, 2023). No entanto, esse crescimento ndo vem sem desafios,
especialmente no que diz respeito ao armazenamento e transmissao de videos sem
compressdo. Este dilema impulsiona a necessidade de codificadores de video efici-
entes, como o Versatile Video Coding (VVC), que desempenham um papel crucial na
otimizagao desses processos.

O VVC é um dos padrdes de compressao de video mais recentes e avangados, pro-
porcionando uma reducdo significativa na taxa de bits sem comprometer a qualidade
visual, quando comparado a seus predecessores, como o H.264/AVC e o H.265/HEVC
(Siqueira; Correa; Grellert, 2020). Isso é alcangado principalmente devido as novas
ferramentas de codificagdo adotadas na predicao intra-quadro do VVC, como a In-
tra Subpartition (ISP). O ISP permite uma granularidade ainda maior na subdivisao
de blocos de imagem, tratando regiées com caracteristicas visuais diferentes de ma-
neira mais precisa. No entanto, seu uso em implementag¢des do VVC implica em um
aumento consideravel do esforco computacional envolvido na decisdo do modo intra.

O processo de decisdo do modo consiste em determinar o modo de predicao intra-
quadro a ser usado para cada bloco, avaliando varias combinacdes possiveis por meio
do processo de Rate-Distortion Optimization (RDO) (Sullivan; Wiegand, 1998). Con-
tudo, esse processo é computacionalmente exigente, pois ha um grande numero de
modos intra a serem considerados, e para cada um deles, os custos taxa-distor¢ao
devem ser calculados apds as etapas de codificacao, incluindo predigéo, transforma-
¢ao e quantizagdo. Para lidar com essa complexidade, o VVC Test Model (VTM), o
software de referéncia para VVC, implementa o Rough Mode Decision (RMD) (Zhao
et al.,, 2011). A principal ideia do RMD é calcular custos rapidos aproximados para
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0s modos intra e gerar apenas um subconjunto dos modos mais promissores a serem
avaliados pelo RDO.

Entretanto, mesmo com o RMD, a introdu¢éo de novas ferramentas de predicdo no
VVC ainda aumenta o esfor¢co computacional no processo de decisdo do modo intra
(Saldanha et al., 2020). A medida que mais ferramentas s&o incorporadas, o nimero
de combinagdes a serem avaliadas pelo codificador aumenta significativamente. Por-
tanto, € importante desenvolver solugbes capazes de reduzir ainda mais o tamanho do
subconjunto de modos intra que sao totalmente avaliados pelo processo de decisao
do modo intra do VTM.

O aprendizado de maquina € uma das técnicas mais promissoras atualmente para
resolver problemas de otimizacdo como a decisdo de modo intra no VVC. No pro-
cesso de decisdo do modo intra, existem varios problemas de otimizagdo que podem
ser abordados por meio de aprendizado de maquina (ML). Por exemplo, a decisao de
modos de ISPs pode ser tratada como um problema de classificacdo, onde os modos
ISP sao agrupados em classes e caracteristicas extraidas do processo de codifica-
cao ou da prépria imagem sao usadas para treinar um modelo de ML. Esse modelo
aprende a prever a classe mais provavel para um determinado bloco, e com base
nessa predicao, apenas os modos ISP contidos na classe sdo avaliados pelo RDO,
reduzindo o esforgo computacional do processo de decisdo do modo intra do VTM.

1.1 Objetivos

O objetivo desta dissertacao é desenvolver um esquema baseado em aprendizado
de maquina para reduzir o esforco computacional no processo de decisdo dos modos
ISP dentro da predicao intra-quadro no VTM, introduzindo perdas minimas na eficién-
cia de codificagdo. O esquema proposto consiste em duas solucées complementares,
ambas utilizando arvores de decisdo para otimizar a avaliacdo do ISP. A primeira so-
lucdo emprega uma arvore de decisdo treinada com caracteristicas da imagem para
prever se a avaliacdo do ISP é necessaria em um determinado bloco. A segunda
solucao utiliza uma arvore de decisdo baseada em caracteristicas do processo de
codificacdo para determinar, caso o ISP seja avaliado, quais classes de modos intra
devem ser consideradas.

Para alcancgar esse objetivo, esta dissertacdo estabelece os seguintes objetivos
especificos:

 Projetar e implementar uma solucao baseada em aprendizado de maquina para
acelerar a decisao entre os modos ISP e Nao-ISP, utilizando caracteristicas ex-
traidas da imagem;

* Projetar e implementar uma solucdo baseada em aprendizado de maquina para
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acelerar a decisdao dos modos ISP, utilizando caracteristicas extraidas do pro-
cesso de codificacao;

* Integrar ambas as solugdes para obter um método completo para a decisdo dos
modos ISP.

1.2 Consideracoes Finais

A estrutura deste trabalho esté organizada de maneira a abordar progressivamente
cada aspecto relevante e esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 2 sera
feita uma contextualizacdo mais aprofundada sobre codificacao de video e o padrao
de codificacdo VVC. No Capitulo 3 serdao apresentados conceitos relevantes sobre
Aprendizado de Maquina, utilizado neste trabalho. No Capitulo 4 serdo apresentados
trabalhos relacionados a pesquisa feita sobre trabalhos que desenvolveram métodos
para reduzir o esforco computacional dos modos ISP. No Capitulo 5 é apresentada
a metodologia utilizada neste trabalho. O Capitulo 6 descreve as analises realizadas
sobre os dados obtidos durante o processo de codificacdo para alcangar os objetivos
propostos. O Capitulo 7 detalha o passo a passo da solugéo proposta. Ja o Capitulo
8 apresenta os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 9 destaca as conclusdes sobre
o trabalho desenvolvido.



2 CODIFICACAO DE VIDEO

A codificacao de video é um processo essencial nos dias de hoje, dedicado a oti-
mizacao de entradas de video para que possam ser armazenadas e transmitidas em
uma variedade de dispositivos. Sem esta otimiza¢do, muitos arquivos seriam excessi-
vamente grandes para armazenamento ou reproducado nos dispositivos dos usuarios.
Para ilustrar a problematica de manter os videos em seu tamanho original, sem pas-
sar por um processo de compressado, considere um video de resolugdo 1920x1080 a
30 quadros por segundo, com trés bytes por amostra e quinze minutos de duracao, o
mesmo possuira um tamanho de aproximadamente 167,96GB. Devido a esta dimen-
s8o excessiva, é necessario desenvolver novas ferramentas que reduzam o tamanho
dos arquivos de videos sem que perdas significativas na qualidade da imagem sejam
inseridas.

Figura 1 — Fluxograma de um codificador hibrido
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|
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dada a dindmica dos videos, onde diversas imagens sao reproduzidas por se-
gundo para dar a ideia de movimento, estes tendem a apresentar redundancia es-
pacial e temporal. Essas redundancias podem ser observadas ao verificar quadros
vizinhos e os blocos dentro de um quadro. A redundancia espacial refere-se a simila-
ridade entre regides vizinhas dentro de um mesmo quadro. Essa semelhanca permite
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prever o conteudo de um bloco com base nas amostras ja reconstruidas ao seu redor.
A redundéancia temporal, por sua vez, decorre da similaridade entre quadros vizinhos,
permitindo a exploracao de métodos para comunicar mudangas e apontamentos ne-
cessarios para replicar informagcdes de um quadro para outro, reduzindo a necessi-
dade de duplicar informacgdes. Esses métodos sédo aplicados na etapa inter-quadros,
que procura blocos semelhantes em quadros anteriores, também conhecidos como
quadros de referéncia.

A Figura 1 demostra o fluxograma de um codificador residual hibrido. As etapas
se resumem a: Particionamento: etapa onde um quadro é dividido em unidades me-
nores, conhecidas como blocos, cada bloco passa pelos processos seguintes com o
objetivo de melhorar a eficiéncia de codificagao e a qualidade da imagem. Predicao:
esta etapa tem como objetivo estimar o conteudo de um bloco com base em infor-
macdes ja disponiveis, explorando redundancias espaciais e temporais para reduzir a
quantidade de dados a serem codificados. Na predi¢do inter-quadro, busca-se blocos
semelhantes em quadros anteriores ja codificados, permitindo reutilizar informacgdes
de regides parecidas. Ja na predicao intra-quadro, o conteudo do bloco é estimado a
partir de amostras vizinhas ja reconstruidas dentro do mesmo quadro, utilizando téc-
nicas como interpolacao ou extrapolacao direcional. Dentro dessa etapa, 0 modo de
decisao € responsavel por selecionar, entre todos os modos de predicdo intra e inter
disponiveis, aquele que resulta na melhor estimativa para o bloco em questédo. A dife-
renca entre o bloco original e o bloco predito é entdo calculada, originando o residuo
que sera processado nas etapas seguintes da codificacdo. Transformada: etapa que
transforma os residuos do dominio espacial para o dominio das frequéncias, com o
objetivo de, na proxima etapa, atenuar informacdes visuais que sdo pouco percepti-
veis ao sistema visual humano. Para isto, parte-se da premissa que, dentro do dominio
das frequéncias, os coeficientes de alta frequéncia sdo pouco perceptiveis podendo
assim, serem descartados ou atenuados. Quantizacao: etapa que reduz significati-
vamente o tamanho do arquivo e a precisdo da representacdo. E na quantizagdo que
sdo, de fato, eliminados os detalhes menos perceptiveis ao sistema visual humano
e, também, onde existe perda de informacao, uma vez que o calculo feito sobre os
dados sao divisdes inteiras baseadas no parametro de quantizacao (QP) que podem
gerar resultados iguais a zero e estes resultados ndo podem ser revertidos durante a
decodificacdo. Codificacao de Entropia: € a ultima etapa antes da transmissao ou
armazenamento, que realizara o processo de compressao. Até entdo todas as etapas
serviram como preparacao para realizar a compressao do video. Esta etapa se con-
centra na representacao eficiente dos dados, aproveitando padrdes de probabilidade e
redundancias estatisticas nos dados para reduzir seu tamanho. Ainda, destaca-se as
etapas de quantizacao inversa e transformada inversa utilizadas para reconstruir
os quadros do video original considerando as perdas de informacao do processo para
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que possam ser utilizadas como quadros de referéncia para a codificacao dos préxi-
mos quadros, isto se faz necessario para que o codificador e o decodificador utilizem
exatamente as mesmas referéncias. Estes quadros passam por uma etapa de filtro
para atenuar artefatos na imagem que resultam do processo de compressao (VIDEO
CODING CONCEPTS, 2010).

2.1 Versatile Video Coding (VVC)

O VVC (Bross et al., 2021) € um dos mais recentes e avancados padrées de com-
pressao de video, langado em 2020. Ele proporciona uma maior redugédo na taxa de
bits, sem comprometer a qualidade visual, quando comparado a seus predecessores,
como o H.264/AVC e o H.265/HEVC (Siqueira; Correa; Grellert, 2020). O VVC é fruto
dos esfor¢os do grupo Joint Video Experts Team (JVET), formado pela colaboracao
de outros dois grupos: Video Coding Experts Group (ITU-T VCEG) e Moving Picture
Experts Group (ISO/IEC MPEG).

Este novo padrdo incorpora diversas técnicas avangadas, incluindo os novos mo-
dos de predicao, ferramentas de particionamento aprimoradas, transformadas avan-
cadas, e outras melhorias. O objetivo é otimizar a compressao de video em uma
ampla gama de cenarios, como videos 360 °, conteudo de tela, nuvens de pontos, vi-
deos em resolucdes 4K e 8K, e High Dynamic Range (HDR) (Bross et al., 2021). O
VVC, portanto, se destaca como uma solucao abrangente e sofisticada para atender
as demandas crescentes e diversificadas no campo da compressao de video.

Dentre as diversas inovacoes trazidas pelo VVC, destaca-se o modo de partici-
onamento Multi Type Tree (MTT). Como discutido anteriormente, o particionamento
desempenha um papel crucial na codificacdo de video, visando dividir um quadro em
blocos para aprimorar a eficiéncia da codificacdo. No VVC, cada quadro é subdivi-
dido em estruturas denominadas Coding Tree Units (CTU), com um tamanho tipico
de 128x128. Essas CTUs, por sua vez, podem ser subdivididas recursivamente em
blocos menores conhecidos como Coding Units (CU).

As CUs podem ser divididas utilizando o método Quadtree (QT), ja presente no
padrdao HEVC, que efetua a divisdo em quatro CUs quadradas menores de tamanho
igual. No VVC, foi introduzido o MTT, permitindo a divisao das CUs em formato qua-
drado ou retangular. Além disso, em conjunto com o QT, é possivel utilizar os métodos
Binary Tree (BT) e Ternary Tree (TT), permitindo a divisdo tanto de forma vertical
quanto horizontal.

Conforme ilustrado na Figura 2, a divisédo pode nao ocorrer, resultando no processo
de codificacao utilizando a CU em seu tamanho original. Por outro lado, a divisdo pode
ocorrer nos formatos QT, BT ou TT. Observa-se que os métodos QT e BT, tanto na ho-
rizontal quanto na vertical, dividem as CUs em tamanhos iguais. Ja o método TT divide
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a CU em trés CUs menores, podendo ocorrer tanto horizontal quanto verticalmente.
Nesse caso, a CU central adquire 50% do tamanho original, enquanto as duas CUs
periféricas obtém 25% cada da CU original.

Figura 2 — Particionamentos possiveis no VVC considerando blocos quadrados

() Bloco (b) QT (c)BT-Ver  ()BT-Hor  (e)TT-Ver (A TT-Hor

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outras das inovagdes do VVC estédo presentes dentro da predicao intra-quadro,
foco deste trabalho. Esta € uma etapa crucial onde as amostras de um quadro sao
preditos com base em informagdes contidas no préprio quadro. Mais especificamente,
essa predicao utiliza amostras de referéncia, os quais sdo as amostras localizadas a
esquerda e acima do bloco que esta sendo predito. Essa abordagem desempenha um
papel fundamental na reducao da redundancia espacial dentro de um quadro.

Enquanto os modos n&o-direcionais, Planar e DC, permanecem inalterados desde
o HEVC, os modos direcionais, também conhecidos como angulares, foram significati-
vamente expandidos no VVC, totalizando agora 65 modos em comparagdo com os 33
do padrao HEVC. O modo Planar realiza interpolacao entre as amostras de referéncia,
sendo eficaz em areas da imagem com variagao gradual, onde as amostras podem
ser aproximados por uma superficie plana.

Por outro lado, o modo DC busca calcular a média entre as amostras de referéncia,
mostrando-se eficaz em areas da imagem com transicées suaves, onde os valores
das amostras mantém uma relagao proxima com a média local. Finalmente, os modos
angulares desempenham um papel importante em regides da imagem caracterizadas
por bordas ou texturas com orientagao direcional. Ao oferecer uma gama mais ampla
de angulos, o VVC consegue representar de forma mais precisa contornos inclinados e
estruturas lineares que nao sao perfeitamente horizontais ou verticais, o que contribui
para uma codificagc&o intra-quadro mais eficiente nesses casos.

Além destas ferramentas, outras trés ditas ndo convencionais foram adicionadas
na predigéo intra-quadro do codificador VVC, sendo estas a Intra Subpatrtition Predic-
tion (ISP), Matrix-based Intra Prediction (MIP) e Multiple Reference Line (MRL). O ISP,
foco deste trabalho, é uma ferramenta que trata de dividir um bloco de forma horizontal
ou vertical em duas subparticbes para blocos de tamanho 4x8 ou 8x4 e quatro sub-
particdes para demais tamanho de bloco exceto 4x4 que nao pode ser subdividido.
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Apoés, cada subparticdo passa pelo processo de predicao intra-quadro e apos ser re-
construida suas amostras sdo utilizadas como referéncia para a predic¢ao intra-quadro
da préxima subparticdo. Ao fim, todas as subparticoes devem possuir 0 mesmo modo
de predicao intra, que se limitam aos modos convencionais DC, Planar ou Angulares.
Esta ferramenta foi proposta por (De-luxan-hernandez et al., 2019), onde os autores
registraram um ganho na eficiéncia de codificagao de 0,57% e 0,29% nas configura-
cao All Intra (Al) e Random Access (RA), respectivamente, considerando a métrica
BD-BR (Bjontegaard Delta Rate) (Bjontegaard, 2001).

Ja o MIP é uma ferramenta que possui uma adequacao para blocos aos quais
possuem mais de uma diregdo (Saldanha et al., 2020). Esta ferramenta foi concebida
ao treinar redes neurais em uma extensa base de dados, gerando trés conjuntos de
matrizes, com o objetivo de distinguir-se da linearidade dos modos convencionais. O
processo de predi¢ao executado pelo MIP, é destacado em trés fases distintas: a Etapa
de Média, a Etapa de Multiplicacdo Vetor-Matriz e a Etapa de Interpolacdo. A Etapa
de Média gera um vetor para a linha que contém as amostras de referéncia do bloco
a ser predito e outro vetor para a coluna com as amostras de referéncia sendo que
ambos os vetores sdo adquiridos através da média das amostras adjacentes. Estes
dois vetores sdo concatenados, condensando em um Unico vetor que sera passado
para a préxima etapa. Na Etapa de Multiplicacao Vetor-Matriz, uma matriz e um vetor
de offset sao selecionados com base no tamanho do bloco e no modo MIP. O vetor da
etapa anterior € multiplicado pela matriz selecionada, e o resultado é somado ao vetor
de offset correspondente. O resultado desta etapa é um bloco predito sub-amostrado,
que sera passado para a etapa posterior. Finalmente, na Etapa de Interpolacao, as
amostras ausentes sao preditas por meio de interpolacéo bilinear entre as amostras
de referéncia e as amostras obtidas ap6s a segunda etapa.

Por fim, o MRL foi proposto por (Chang et al., 2019) e trata-se de uma ferramenta
que expande o local onde as amostras de referéncias podem ser encontradas para
gerar a predigdo das amostras. Onde anteriormente eram buscadas amostras de re-
feréncia na linha e coluna imediatamente adjacente ao bloco a ser predito, com esta
ferramenta € possivel fazer busca em uma ou trés linhas e colunas anteriores a co-
luna imediatamente adjacente ao bloco. De acordo com os testes desenvolvidos pelos
autores, o MRL tende a aumentar a eficiéncia de codificacdo média em 0,46% para
a configuracao Al e 0,2% para a configuragdo RA. Além disso, foi observado um au-
mento na eficiéncia de codificagdo de até 1,46% em videos com conteudo de gravagéao
de tela.

Dado que o foco deste trabalho esta na ferramenta ISP para predicao intra-quadro,
nas seguintes Secdes serdo aprofundados os conceitos e as informagdes do VVC
relacionadas ao topico.
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Figura 3 — Exemplos de subparticionamentos dos ISPs
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.1 Intra Subpartition Prediction (ISP)

O ISP é uma ferramenta originada pela evolugédo da Line-Based Intra Prediction
(LIP) (De-luxan-hernandez et al., 2018), desenvolvida pelos mesmos autores. Seu
proposito é dividir blocos de luminancia nas dire¢des horizontal ou vertical, contanto
que as subpartigdes resultantes contenham no minimo 16 amostras. Quando um bloco
é dividido horizontalmente, a altura € dividida por K, e quando é dividido verticalmente,
a largura é dividida por K, onde K representa o numero de subparticées.

O valor de K ¢ inicialmente definido como 4 por padrdo. No entanto, para blocos de
tamanho 4x8 e 8x4, e apenas para estes tamanhos de bloco, o valor é ajustado para 2.
Blocos de tamanho 4x4 ndo podem ser subparticionados devido a exigéncia minima
de 16 amostras por subparticdo, conforme mencionado anteriormente. A Figura 3
ilustra o processo de subparticionamento.

Cada subparticao é processada de maneira semelhante a um bloco de predicao
intra-quadro, gerando predicdes e residuos. Apds a codificacdo de cada subparticao,
as amostras reconstruidas podem ser utilizadas para a subparticdo seguinte. Todas
as subparticoes devem ser codificadas com 0 mesmo modo de predi¢édo, sendo sina-
lizado apenas uma vez para o bloco. E importante notar que apenas os modos de
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predicao intra-quadro, como Planar, DC e Angulares, podem ser combinados com os
modos ISP.

Utilizando a métrica BD-BR, os resultados relatados pelos autores indicam que o
ganho médio em eficiéncia de codificacao € de 0,57% para a configuracao Al e 0,27%
para a configuracdo RA. Estes resultados surgiram desconsiderando os videos da
classe D e F da CTC do VVC (Bossen et al., 2020), onde os videos da classe D sao
aqueles de resolugcado 416x240 e os videos da classe F sdo screen content. Por outro
lado, o tempo de codificagdo € 112% maior para a configuracédo Al e 102% maior para
a configuracao RA. Os testes foram desenvolvidos no VTM na verséao 3.0.

Uma das principais vantagens da utilizacao dos modos ISP em relacao a fragmen-
tacdo da arvore de particao esta na redugcdo do overhead de codificacdo. O termo
overhead refere-se a quantidade adicional de dados que precisa ser incluida no bits-
fream apenas para descrever as decisdes de codificacdo, como, por exemplo, a forma
como um bloco foi particionado. Ao optar por dividir a arvore, o codificador precisa si-
nalizar explicitamente cada nova subdivisdo, o que pode aumentar significativamente
o tamanho do bitstream. J& os modos ISP realizam uma subdivisdo interna do bloco
exclusivamente para fins de predicdo, sem modificar a estrutura da arvore de parti-
cao, evitando assim a sinalizacdo de novas divisdes e reduzindo o overhead. Além
disso, os modos ISP se mostram especialmente eficazes em blocos que apresentam
variagdo direcional acentuada, como bordas ou padrées inclinados, permitindo apli-
car predicbes mais adequadas em subareas do bloco, o que melhora a qualidade da
predicdo sem a necessidade de dividir o bloco por completo.

2.1.2 Modo de Decisao Intra

Considerando todas as possiveis maneiras de particionar um quadro em blocos
e, para cada um desses blocos, as diversas opcdes de aplicacdo de modos de pre-
dicdo intra-quadro ou técnicas de predicao inter-quadro, fica evidente que, embora
um método de busca exaustiva possa oferecer resultados étimos, ele também acar-
reta uma complexidade computacional imensa. Por essa razdo, implementagdes do
padrao VVC, como o codificador de referéncia VTM, adotam estratégias que buscam
solugdes sub-6timas, avaliando apenas um subconjunto dessas possibilidades. No
caso do VTM, por exemplo, é empregado o método RMD para reduzir o custo compu-
tacional do processo de selecdo dos modos de predicao.

No que diz respeito a predi¢ao intra-quadro, esses dois métodos se destacam como
0s principais na busca por determinar os custos dos modos de predicdo intra-quadro
ao serem aplicados a um bloco especifico. Esses custos sdo calculados por meio
da Equacao (1). Por um lado, o RDO é um processo de otimizagdo que procura
encontrar a melhor combinacao entre a taxa de bits e a distor¢éo ao calcular os custos
para diferentes modos de predicdo dentro de um bloco e determinar qual € o melhor
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entre todos eles. Estes custos sé sdo avaliados no final do processo de codificacao,
considerando os calculos apés a codificagcao de entropia, uma vez que o RDO calcula
o custo real para cada modo.

Por outro lado, o RMD tem uma abordagem mais simples. Esse processo busca
determinar um custo aproximado para cada modo de predigdo dentro de um bloco
especifico. Ele utiliza a mesma equacao do RDO, mas o célculo da distor¢édo e taxa
de bits é obtido de forma aproximada utilizando apenas as informacdes residuais. Isso
ocorre logo apds a aplicagdo do modo de predi¢cdo dentro do quadro. O objetivo do
RMD é selecionar um conjunto menor de op¢oes para o RDO calcular, ja que o RMD é
menos complexo e, portanto, mais rapido. Assim, o RDO precisara calcular os custos
apenas de um subconjunto de modos.

Na Equacao (1), o J se refere ao valor do custo taxa-distor¢cado aplicado ao modo
de predicéao intra-quadro (mode) e o QP, o objetivo é encontrar o menor valor de J e,
consequentemente, o melhor modo de predicédo intra-quadro para o bloco que esta
sendo predito. O QP é responsavel por definir a forca da quantizacao, sendo assim,
valores mais altos de QP resultam em uma maior perda de qualidade, mas também
uma maior taxa de compressao, enquanto que valores menores resultam em uma me-
nor perda de qualidade, porém com uma menor taxa de compressédo. D se refere a
medida de distorcao, esta medida € obtida ao calcular a diferenca entre o bloco pre-
dito e o bloco original utilizando as férmulas SAD (Sum of Absolute Differences), vide
Equacao (2), ou SATD (Sum of Absolute Transformed Differences), vide Equagéao (3).
O menor valor dentre estas duas férmulas é o escolhido. O R indica o niumero de bits
utilizado, este valor é relacionado a quantidade de informacdes que sdo necessarias
para representar o bloco. Isso inclui informag¢des sobre os modos de predicao, trans-
formagdes aplicadas, coeficientes de quantizacao, entre outros. Ja o \ destaca-se
por definir a prioridade entre a compresséo e a qualidade dos dados. Assim, valo-
res maiores indicam uma importancia maior para a compressao enquanto que valores
menores indicam uma importancia maior para a qualidade dos dados.

J(mode|Qp) = D(mode|Qp) + X *x R(mode|Qp) (1)
altura largura
SAD =3 > 0(ij) — P(i.j)| (2)
i=1  j=1

altura largura

SAD = Y Y Hadamard(O(i, j) — P(i, j)) (3)

i=1 j=1
Desta forma, o RMD possui quatro etapas distintas para gerar o subconjunto de
modos a serem avaliados pelo RDO, este subconjunto é chamado de RD-List. A
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etapa Angular Intra Prediction (AIP) busca gerar os custos para os modos Planar,
DC e Angulares, adicionando os melhores calculos na RD-List, ordenando os modos
em ordem crescente baseado nos custos gerados nesta etapa. Na sequéncia, a etapa
MRL gera os custos e atualiza a RD-List para cada combinacao entre seis modos de
predicao intra-quadro e o local onde as amostras de referéncias podem ser obtidas,
conhecidos por linhas de referéncia. Os seis modos de predicao sao encontrados em
uma lista chamada Most Probable Modes (MPM) que trata-se de uma lista dos seis
modos provaveis derivados a partir dos modos dos blocos vizinhos. Ja as linhas de
referéncias utilizadas pelo MRL sao apenas duas extras. Por fim, a etapa MIP gera os
custos de predicao para seus préprios candidatos. Os melhores modos MIP, com base
nesses custos, sdo entdo comparados com os candidatos ja presentes na RD-List, e,
caso apresentem melhor desempenho, podem ser adicionados ao conjunto final de
modos a serem avaliados na etapa de RDO.

Ainda, os modos ISP sao incorporados a RD-List, porém somente ao término do
processo de RMD, uma vez que € necessario que as amostras tenham sido recons-
truidas de um subparticionamento para o seguinte, o que apenas se torna possivel
através do processo de RDO. Para isso, uma lista € gerada, contendo os modos de
predicdo mais promissores. Esses candidatos sdo selecionados dentre os oito melho-
res modos intra convencionais ja presentes na RD-List, excluindo os modos MRL e
MIP e adicionando a lista de MPMs. A lista resultante, que compreende até oito mo-
dos de predicao intra-quadro para os modos ISP horizontais, € entdo duplicada para
os modos ISP verticais, resultando em um acréscimo de até dezesseis novos modos
de predi¢ao na RD-List relacionados aos modos ISP.

Embora a RD-List represente um subconjunto dos modos intra mais promissores,
apenas um deles resultara na melhor eficiéncia de codificagdo. Mesmo quando se
considera apenas o subconjunto de candidatos ISP presente na RD-List, o processo
de RDO ainda precisa avaliar até 16 modos para um unico bloco, a fim de determinar
o melhor modo ISP. Nesse contexto, surge a necessidade de solugdes que visem a
reducdo da quantidade de modos avaliados pelo processo de RDO. Essas solucdes
devem ser capazes de prever com precisdo os modos ISP mais promissores, de forma
a diminuir o esforgo computacional necessério para a decisdo do modo ISP, com perda
minima na eficiéncia de codificacdo. Nesse sentido, o uso de técnicas baseadas em
aprendizado de maquina se destaca como uma abordagem promissora, pois permite
a selecao antecipada dos modos ISP mais provaveis de serem escolhidos, com base
em caracteristicas extraidas do bloco.



3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina, também conhecido como Machine Learning em inglés,
€ um subcampo da inteligéncia artificial (IA) que se concentra no desenvolvimento
de sistemas capazes de aprender e melhorar a partir de experiéncias passadas sem
serem explicitamente programados. Em vez de depender de regras programadas ma-
nualmente, os sistemas de aprendizado de maquina usam algoritmos que analisam
dados para identificar padrées e tomar decisées com o minimo de intervencéo hu-
mana.

O treinamento em aprendizado de maquina pode ser geralmente dividido em trés
categorias principais, dependendo da natureza dos dados e do tipo de aprendizado
desejado. Essas categorias s&o o aprendizado supervisionado, aprendizado ndo su-
pervisionado e aprendizado por reforgo.

No aprendizado supervisionado os algoritmos séo treinados em um conjunto de
dados rotulados, ou seja, onde cada exemplo de treinamento consiste em entradas
e suas saidas correspondentes, também chamados de rétulos. O algoritmo aprende
a mapear as entradas para as saidas, permitindo prever a saida para novos dados.
Ja no aprendizado nao supervisionado os algoritmos sao alimentados com conjuntos
de dados nao rotulados e devem encontrar padrées ou estruturas neles. Isso € util
para descobrir insights em grandes volumes de dados, identificar padrées ocultos ou
realizar tarefas como clusterizagéo. Por fim, no aprendizado por refor¢o os algoritmos
aprendem por meio de tentativa e erro, recebendo feedback na forma de recompensas
ou penalidades com base em suas acdes. Desta forma, o algoritmo aprende a alcan-
car um objetivo otimizando suas agdes com base nesse feedback (Tan; Steinbach;
Kumar, 2006).

O aprendizado de maquina é amplamente utilizado em uma variedade de aplica-
cbdes, como reconhecimento de padrdes, reconhecimento de fala, deteccao de frau-
des, recomendacao de produtos, diagndstico médico, veiculos autbnomos e muito
mais. Ele tem o potencial de automatizar tarefas complexas e melhorar a eficiéncia
em muitas areas (Tan; Steinbach; Kumar, 2006).

Neste estudo, o foco sera no aprendizado de maquina supervisionado, uma vez
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que esta categoria € a mais adequada para abordar o problema da tomada de deci-
sbes nos modos do VVC.

3.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado é um paradigma no qual um algoritmo
é treinado em um conjunto de dados rotulado. Esses dados rotulados consistem em
pares de entrada e saida esperada. O objetivo do aprendizado supervisionado é fa-
zer com que o algoritmo aprenda a relagao entre as entradas e as saidas, de modo
que, quando apresentado a novas entradas néo vistas durante o treinamento, ele seja
capaz de fazer previsdes ou classificacdes precisas.

Este paradigma segue uma sequéncia de etapas, sendo estas: |. Conjunto de
Dados Rotulado: Durante a fase de treinamento, o algoritmo é alimentado com um
conjunto de dados que contém exemplos de entradas, juntamente com as saidas cor-
respondentes. Il. Treinamento do Modelo: O algoritmo usa esses dados rotulados
para aprender a mapear as entradas para as saidas. O objetivo é otimizar os parame-
tros internos do modelo para que ele possa fazer previsdes precisas. lll. Validacao
e Teste: Apds o treinamento, 0 modelo é frequentemente validado usando um con-
junto de dados separado para garantir que ele generalizou bem e ndo esta apenas
memorizando os exemplos de treinamento. Se necessario, os parametros do modelo
podem ser ajustados para melhorar o desempenho. IV. Teste com Dados Novos:
Finalmente, o modelo treinado € testado com um conjunto de dados que nao foi usado
durante o treinamento ou validacédo. Isso ajuda a avaliar a capacidade do modelo de
fazer previsbes precisas em novos dados.

O aprendizado supervisionado é frequentemente subdividido em dois tipos prin-
cipais de problemas: classificacdo e regressdo. Essas duas categorias representam
maneiras distintas de abordar diferentes tipos de tarefas analiticas e preditivas.

A classificagdo € um tipo de problema de aprendizado supervisionado em que o
objetivo é separar dados de teste em categorias especificas. O algoritmo é treinado
em um conjunto de dados rotulado, onde cada exemplo possui uma entrada e uma
saida correspondente. Durante o treinamento, o modelo aprende a relacédo entre as
caracteristicas das entradas e as categorias as quais pertencem. Posteriormente, ao
lidar com novos dados nao vistos, 0 modelo faz previsées sobre a categoria a que
esses dados pertencem.

A regressao é usada quando o objetivo € entender a relacao entre variaveis de-
pendentes e independentes. Diferentemente da classificagdo, onde o foco esta na
atribuicdo de rétulos de categoria, a regressdo busca prever valores numéricos ou
continuos. Ela é comumente usada para fazer projecoes e estimativas. Alguns dos
algoritmos de regressao incluem Regressao Linear, Regressao Logistica e Regressao



27

Polinomial.

3.2 Classificacao

O problema da classificagdo € uma tarefa comum em aprendizado de maquina,
onde o objetivo é atribuir uma categoria ou classe a uma instancia de dados com base
em suas caracteristicas. Em outras palavras, o modelo de classificacdo aprende a ma-
pear as entradas para rétulos predefinidos, permitindo prever a classe de novos dados
nao vistos. Este é um dos tipos mais fundamentais de problemas em aprendizado de
maquina supervisionado.

Em problemas de classificacao, as classes e caracteristicas desempenham papéis
essenciais. As classes representam as categorias as quais 0 modelo atribui instancias
de dados, enquanto as caracteristicas sdo informacdes individuais que descrevem
cada instancia. Por exemplo, em uma tarefa de classificagcdo de imagens de animais,
as classes podem ser "gato", "cachorro"e "passaro”, enquanto as caracteristicas po-
dem incluir informagbdes como a presenga de pelos, orelhas, etc, na imagem.

A selecao apropriada de caracteristicas é critica para o desempenho do modelo.
Identificar quais variaveis sdo mais informativas e realizar engenharia de caracteristi-
cas sao praticas comuns. Durante o treinamento, 0 modelo aprende a relagao entre
as caracteristicas e as classes no conjunto de dados de treinamento, buscando gene-
ralizar para novos dados durante a fase de teste.

As classes e caracteristicas precisam ser representadas numericamente para fa-
cilitar o treinamento do modelo. Geralmente, as classes recebem representacdes
numéricas distintas, enquanto técnicas como codificacao de variaveis categoéricas e
normalizagédo sdo aplicadas as caracteristicas.

O desempenho do modelo é avaliado com base em sua capacidade de atribuir
corretamente as instancias as classes. Métricas como precisao, recall e F1-score
(Tan; Steinbach; Kumar, 2006) sdo comumente utilizadas para avaliacdo. A relagao
dindmica entre classes e caracteristicas destaca a importancia de uma abordagem
flexivel, adaptando a selecao de caracteristicas de acordo com a natureza especifica
da tarefa de classificacéao.

O balanceamento de conjuntos de dados € um ponto critico ao lidar com problemas
de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de classificagcdo. Em muitos
casos, 0s conjuntos de dados podem ter classes desproporcionalmente representa-
das, o que pode levar a um viés do modelo em direcdo a classe majoritaria. Estra-
tégias como oversampling que busca aumentar a quantidade de exemplos da classe
minoritaria ou undersampling que busca reduzir a quantidade de exemplos da classe
majoritaria podem ser empregadas para equilibrar as classes, melhorando assim a
capacidade do modelo de generalizar para ambas as classes.
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Para que a classificacdo possa ocorrer € essencial que o conjunto de dados passe
por um treinamento com um algoritmo de aprendizado de maquina, bem como vali-
dacoes e testes. Desta forma, a divisdo adequada dos dados é crucial para avaliar e
otimizar o desempenho do modelo. O conjunto de treinamento € utilizado para treinar o
modelo, enquanto o conjunto de validagao € empregado para ajustar hiperparametros
e evitar overfitting — fendmeno no qual o modelo aprende excessivamente os detalhes
e ruidos dos dados de treinamento, resultando em desempenho insatisfatério em da-
dos novos. O conjunto de teste, por sua vez, é reservado para avaliar o desempenho
do modelo final em dados ndo usados durante o treinamento e validacéao.

O Random Search e o Grid Search sao técnicas de busca de hiperparametros
usadas para otimizar o desempenho do modelo (Pedregosa et al., 2011). O Grid
Search explora todas as combinagdes possiveis de hiperparametros em uma grade
predefinida, sendo uma abordagem mais exaustiva. Por outro lado, o Random Search
seleciona aleatoriamente conjuntos de hiperparametros, oferecendo uma abordagem
mais eficiente em termos computacionais. Hiperparametros sdao parametros externos
ao modelo que controlam seu comportamento durante o treinamento, como a profun-
didade de uma arvore ou a taxa de aprendizado, e precisam ser definidos antes do
processo de aprendizado. A escolha entre essas técnicas depende da disponibilidade
de recursos computacionais e da complexidade do espaco de hiperparametros. Além
disso é possivel utilizar estas técnicas em combinagédo de forma a encontrar um con-
junto sub-6timo de hiperparametros para o0 modelo em questao.

A combinacado eficaz desses conceitos € crucial para desenvolver modelos de
aprendizado de maquina robustos. O balanceamento adequado das classes pode me-
Ihorar a capacidade do modelo de generalizar para ambas as classes. Uma divisao
apropriada entre conjuntos de treinamento, validacao e teste € essencial para avaliar
e ajustar o modelo de maneira adequada. A busca eficiente de hiperparametros, seja
por meio de Random Search ou Grid Search, permite encontrar configuracbes que
otimizam o desempenho do modelo. Em ultima analise, um processo bem planejado
que leve em consideracao esses fatores contribui para o desenvolvimento de modelos
mais precisos e generalizaveis.

3.2.1 Arvores de Decisido

Arvores de decisdo sdo modelos de aprendizado de maquina que utilizam uma es-
trutura em forma de arvore para representar regras de decisdo e possiveis resultados.
Essas arvores sdo construidas durante o processo de treinamento com base em da-
dos rotulados e sdo usadas para tomar decisdes ou fazer previsdes (Russell; Norvig,
2009). As arvores de decisao pertencem a uma familia de algoritmos e sao utilizados
como base de algoritmos como Random Forest e Light Gradient Boosting Machine.

A Figura 4 ilustra a estrutura de uma arvore de decisdo. Essa estrutura é composta
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Figura 4 — Exemplo de uma Arvore de Decis&o

Decisao sobre a
Caracteristica 1

Sim Nao
Decisao sobre a Decisao sobre a
Caracteristica 2 Caracteristica 3
Sim Nao Sim Nao
Classe A Classe B Classe A Decisao sobre a

Caracteristica 4

sim | Nao

CCDICED

Fonte: Elaborada pelo autor.

em nos e arestas onde os nés podem ser tanto internos quanto folhas. Os nés inter-
nos, também chamados de n6s de decisado, representam uma decisdo com base em
alguma caracteristica especifica presente dentro do conjunto de dados, enquanto os
nés folhas, também chamados de nés de saida, representam os resultados ou clas-
sificagdes finais. Cada folha esta associada a uma classe ou valor de saida. Ja as
arestas conectam os nos e representam as possiveis respostas a decisao tomada em
um né anterior.

O processo de construgdo de uma arvore de decisdo envolve dividir recursivamente
os dados com base nas caracteristicas que melhor separam as classes ou valores de
saida. Essa divisdo é feita de maneira a maximizar a pureza dos grupos resultantes.
Em outras palavras, o objetivo € criar ramos da arvore onde os exemplos dentro de
cada ramo sejam mais homogéneos em relacao a classe de destino.

Ao fazer uma predigdo ou tomar uma decisdo com uma arvore de decisdo, 0s
dados percorrem a arvore, seguindo os ramos de acordo com as caracteristicas rele-
vantes, até atingirem uma folha que fornece a predicao ou classificacao final.

As arvores de decisdo sdo atraentes porque sao interpretaveis e podem lidar com
dados categoéricos e numéricos. No entanto, é importante considerar a possibilidade
de overfitting durante o treinamento, o que pode ser mitigado usando técnicas como a
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poda da arvore. Além disso, em alguns casos, uma unica arvore de decisao pode nao
ser suficiente, levando a utilizacdo de técnicas mais avancadas, como Random Forest
ou Gradient Boosting, que combinam varias arvores para obter um desempenho mais
robusto.

A construgdo de uma arvore de decisao pode ser ajustada por meio de diversos
hiperparametros, que influenciam diretamente sua profundidade, a forma como os nés
sao divididos e a regularizacdo do modelo. A escolha adequada desses hiperparame-
tros impacta a capacidade da arvore de aprender padrées nos dados sem incorrer
em overfitting — quando o modelo aprende excessivamente os detalhes e ruidos do
conjunto de treinamento, perdendo capacidade de generalizagdo — ou underfitting —
quando o modelo é simples demais para capturar os padrdes relevantes nos dados.

Um dos principais hiperparametros € o criterion, que define a métrica utilizada
para avaliar a qualidade das divisdes nos nos internos. Entre as opgbes mais co-
muns, destaca-se o indice de Gini, que mede a impureza dos grupos resultantes,
favorecendo divisbes que maximizam a homogeneidade das classes. Outra alterna-
tiva amplamente utilizada é a entropia, que baseia a divisao na teoria da informacéo,
buscando minimizar a quantidade de incerteza nas ramificagcdes. Em geral, o indice de
Gini é mais eficiente computacionalmente, enquanto a entropia pode produzir divisbes
ligeiramente mais precisas, embora a diferenca pratica entre ambas seja frequente-
mente pequena.

O hiperparametro max depth é outro fator essencial e indica a profundidade da
arvore. Arvores muito profundas podem memorizar os dados de treinamento, levando
ao overfitting, enquanto arvores excessivamente rasas podem nao capturar relacoes
relevantes entre as variaveis, resultando em underfitting. O valor ideal varia conforme
0 conjunto de dados, sendo comum que esse hiperparametro seja ajustado por meio
de validagcao cruzada. Quando nao especificado, a arvore cresce até que todas as
folhas sejam puras ou contenham um nimero minimo de amostras.

Relacionado a profundidade, o hiperparametro min samples split controla a menor
quantidade de amostras necesséria para que um nd possa ser dividido. Um valor
muito baixo permite que a arvore se aprofunde excessivamente, aumentando o risco
de ajuste excessivo aos dados. Ja valores mais altos limitam a fragmentacdo dos
dados, forcando a arvore a encontrar padrdes mais gerais. O valor padrao geralmente
€ 2, mas aumentar esse numero pode ser benéfico para conjuntos de dados ruidosos.

Outro hiperparametro relevante é o min samples leaf, que define o menor nimero
de amostras permitido em um n6 final. Esse parametro atua como uma forma de regu-
larizagdo, prevenindo divisdes que resultem em folhas com pouquissimos exemplos.
Valores mais altos levam a arvores mais simples e generalizaveis, enquanto valores
baixos permitem maior granularidade nas predicoes.

A selecao de variaveis utilizadas em cada divisao € regulada pelo hiperparametro
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max features. Esse parametro determina quantas das variaveis disponiveis serdo
testadas ao definir o critério de separagdo em um né. Quando todas as variaveis
sdo consideradas, o0 modelo pode sofrer de overfitting. Alternativamente, restringir
0 numero de variaveis testadas em cada divisdo pode aumentar a diversidade das
arvores em modelos como Random Forest, melhorando a generalizagao.

Outro fator importante é o max leaf nodes, que imp6e um limite na quantidade de
folhas na arvore. Esse parametro pode ser util para impedir o crescimento exces-
sivo da arvore, reduzindo a complexidade do modelo sem a necessidade de definir
manualmente uma profundidade maxima.

A escolha dos hiperparametros ideais depende do contexto e do conjunto de da-
dos analisado. Modelos mais profundos e com poucas restrigbes podem capturar
padrées complexos, mas correm o risco de overfitting, enquanto modelos muito restri-
tos podem ser incapazes de aprender relagdes significativas. Para encontrar a melhor
configuracdo, técnicas como validagéao cruzada, Grid Search e Random Search sao
amplamente utilizadas.

Os hiperparametros abordados seguem a nomenclatura e os comportamentos pa-
dréo da biblioteca Scikit-learn, uma das mais utilizadas em aprendizado de maquina
em Python (Pedregosa et al., 2011).

3.2.2 Meétricas de Classificacao

As métricas de classificacao sao utilizadas para apresentagdo dos resultados de
predigdo e servem para exprimir a performance do modelo. Na Tabela 1 é mostrada a
matriz de confusdo binaria que se usa na classificacdo de dados para visualizar o quao
bom o modelo proposto esta. Nesta Tabela identifica-se que os casos considerados
Verdadeiros Positivos (VP) sdo aqueles dados que foram classificados corretamente
como positivos, ja os Verdadeiros Negativos (VN) se tratam dos dados classificados
corretamente como negativos. Os Falsos Positivos (FP) sdo os dados classificados
como positivos quando deveriam ser classificados como negativos e, por fim, os Falsos
Negativos (FN) sdo aqueles dados classificados como negativo quando deveriam ser
classificados como positivos.
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Tabela 1 — Matriz de Confusao

Classificado como Classificado como
Positivo Negativo
Rotulado como Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Positivo
Rotulado como Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Negativo

Fonte: Elaborada pelo autor.

» Acuracia: A acuracia é a métrica de avaliacao mais intuitiva dentre todas. Nesta,
¢ feito o calculo da proporcéao das observagdes corretamente classificadas utili-
zando a Equacéo (4). Ainda que seja uma 6tima métrica, ela s6 dara a acuracia
correta caso o numero de observacoes classificadas como falso positivo e falso
negativo forem praticamente iguais.

. VP+VN @
AU = U p T UN + FP+ FN

* Precisao: A precisao é a proporcao das observagdes corretamente classificadas
como positivas em relacéo ao total de observacdes classificadas como positivas.
Esta métrica mede a corretude do modelo pelo quanto de observagoes classifi-
cadas como positivas sdo realmente positivas. O célculo é feito de acordo com
a Equacéo (5).

VP
VP + FP

Precisao =

(9)

* Recall: Também conhecido como sensibilidade, esta métrica indica a propor¢céao
das observacbes corretamente classificadas como positivas em relagdo ao nu-
mero de obervacdes pertencentes a classe positivo. Pode ser calculado através
da férmula em 6.

- VP
senstbilidade = W——PYV (6)

* F-Measure: Esta métrica, também conhecida como F1 Score, é a soma dos pe-
sos da precisao e sensibilidade. Ela leva em consideracéo tanto os falsos positi-
vos quanto os falsos negativos e por isso é considerada melhor que a acuracia.
Pode ser calculada utilizando a Equacao (7).

2 x precisao * sensibilidade

F1 S =
—oeore precisao + sensibilidade
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3.3 Aprendizado de Maquina Supervisionado e o Problema da De-
cisao de Modo na Predicao Intra-Quadro

O aprendizado de maquina supervisionado pode ser empregado para otimizar o
processo de decisdo na predi¢ao intra-quadro do VTM. Isso se deve ao fato de que,
para cada bloco a ser codificado, o codificador precisa escolher um modo de predi¢éo
entre um conjunto de possibilidades. Esse processo de selegdo impacta diretamente
a eficiéncia da compressao, pois afeta tanto a qualidade da reconstrucao do video
guanto o bitrate e o custo computacional do processo de codificagao.

Uma das abordagens possiveis € a formulagdo do problema como uma tarefa de
classificacédo, na qual o modelo aprende, a partir de dados rotulados, a identificar quais
modos de predi¢cdo sdo mais provaveis para um determinado bloco. Essa estratégia
pode ser aplicada, por exemplo, a decisédo de utilizacdo dos modos ISP, onde o obje-
tivo € determinar se um bloco especifico deve ser predito com ISP ou se o0 uso de outro
modo seria mais adequado. Nesse contexto, cada bloco de video pode ser represen-
tado por um conjunto de caracteristicas extraidas durante o processo de codificagdo
e, com base nessas informacdes, um classificador supervisionado pode ser treinado
para prever se 0 modo ISP deve ser utilizado ou néo.

A decisado tomada pelo classificador pode ser utilizada para reduzir a complexidade
computacional da codificac&o, pois permite que o codificador evite testar determinados
modos quando sua escolha ndo for vantajosa. Essa abordagem pode ser estendida
a outras etapas do processo de codificacdo, contribuindo para um melhor equilibrio
entre eficiéncia computacional e eficiéncia de codificacao.

Além disso, a aplicacdo de aprendizado de maquina na predi¢éao intra-quadro do
VTM néo se limita apenas a escolha entre ISP e nao-ISP. Modelos preditivos também
podem ser explorados em outros aspectos da codificacdo, como a selecéo direta de
um modo especifico dentro do conjunto de modos intra disponiveis, ou até mesmo a
definicao de estratégias de refinamento para reduzir a necessidade de calculos exaus-
tivos. Essas estratégias refletem o potencial do aprendizado de maquina para aprimo-
rar os métodos tradicionais de decisdo no VTM, possibilitando ganhos significativos
em eficiéncia sem comprometer a qualidade da reconstrucao do video.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este Capitulo se dedica a explorar as contribuicoes passadas e o estado atual do
conhecimento relacionado aos modos ISP no software de referéncia VTM. A pesquisa
foi realizada na base de dados da IEEE para identificar trabalhos que tenham desen-
volvido métodos para reduzir o esforco computacional no processo de decisdo dos
modos ISP na predi¢ao intra-quadro do VTM.

Para cada trabalho, foram detalhados seus objetivos, metodologia e resultados.
Na Secao de metodologia, foram destacadas as analises estatisticas que orientaram
a escolha dos dados relevantes para atender aos objetivos do estudo. Nos resultados
finais, foram apresentadas as redugdes alcangadas no tempo de codificagdo e as per-
das na eficiéncia de codificagdo. Foi utilizada a métrica TS (Time Saving) para medir
a reducao do tempo de codificacdo. Essa métrica compara o tempo de codificagéo
antes e depois da implementacao da solugédo proposta no software de referéncia VTM
(Bossen; Suehring; Li, 2018).

Para quantificar a eficiéncia de codificagcdo, empregamos a métrica BD-BR. Essa
métrica calcula a variacdo na taxa de bits para uma mesma qualidade entre o codifica-
dor de referéncia e o codificador modificado com a solugéo proposta. Valores positivos
indicam um aumento na taxa de bits para uma qualidade visual equivalente, sugerindo
uma perda de eficiéncia na codificacdo com a implementacéo da solucao proposta.

4.1 Descricao dos Trabalhos

» (Park; Kim; Jeon, 2020): os autores deste estudo exploram métodos para redu-
zir a complexidade dos modos ISP no VTM, propondo o ISP-PPC, uma aborda-
gem que agiliza a busca e simplifica a otimiza¢cdo do RDO. Essa técnica compde
uma lista restrita para a RD-List, eliminando previamente os candidatos menos
promissores e, consequentemente, diminuindo o esforco computacional.

Partindo da hip6tese de que a similaridade entre a dire¢do da predicéao e a ori-
entacdo da subparticdo resulta em residuos parecidos, foi definida uma faixa
pré-determinada para os splits horizontal e vertical para determinar quais modos
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de predicao intra-quadro podem ser descartados antecipadamente para reduzir
a complexidade computacional do VTM. A ideia principal € identificar os chama-
dos intervalos pré-podaveis (pre-prunable ranges), ou seja, conjuntos de modos
ISP que provavelmente ndo contribuirdo para uma melhor codificacao e, por isso,
podem ser ignorados sem perda significativa de eficiéncia de codificagao.

Para isso, os autores consideram a relagdo entre uma amostra dentro do bloco
atual e sua respectiva amostra de referéncia. Cada modo de predi¢do intra-
quadro tem uma direcédo especifica, que indica o angulo da predicdo em relacao
a vertical. Quanto maior esse angulo, mais inclinada sera a dire¢ao da predicéao
dentro do bloco. Para simplificar os calculos, a posicdo da amostra de referéncia
é determinada utilizando operagbes de bit-shift, que sdo computacionalmente
mais eficientes do que multiplicacdes e divisdes convencionais.

Quando um bloco é dividido verticalmente no processo de codificacao, ele gera
subparticobes menores. Essas subparticoes possuem uma diagonal principal,
cuja inclinacao depende diretamente da proporgéo entre sua largura e altura. Se
a direcao da predicao intra-quadro for muito préxima a inclinagdo da diagonal
da subparticao, significa que a predicao estara praticamente alinhada com a
estrutura do bloco, tornando alguns modos ISP menos provaveis.

A principal observacao feita pelos autores é que, nesses casos, as amostras
localizadas acima da diagonal principal da subparticdo nao utilizam novas amos-
tras de referéncia reconstruidas. Isso indica que certos modos ISP podem ser
eliminados antecipadamente sem comprometer a qualidade da predi¢cdo. Dessa
forma, ao analisar a relagédo entre a inclinagao da diagonal do bloco e 0 angulo
de predicao intra, é possivel definir um critério para descartar modos desneces-
sarios antes mesmo de realizar calculos mais complexos.

A implementacgéo foi realizada sobre o VTM 9.0, utilizando as configuracdes All-
Intra com QPs de 22, 27, 32 e 37 para 18 sequéncias de videos que sao condi-
¢bes comuns de teste do VVC. Nos testes experimentais, a abordagem obteve
uma reducao de 12% no esforco computacional, com uma perda de eficiéncia de
codificacao de apenas 0,4%.

(Liu et al., 2021): este trabalho propde um algoritmo de decisao rapida para os
modos ISP, fundamentado na complexidade da textura do bloco. A abordagem
parte da hipotese de que blocos com texturas simples tendem a ndo selecionar
os modos ISP. Além disso, apresenta-se um método para calcular a complexi-
dade do bloco por meio de um intervalo amostral, otimizando a decisdo com
base nos custos de distorcéao.

A solucao adota o desvio médio absoluto como métrica para mensurar a com-
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plexidade da textura, porém, em vez de considerar todas as amostras, utiliza-se
apenas um subconjunto. Esse subconjunto € formado pelas amostras impares
de linhas impares e pelas amostras pares de linhas pares, o que reduz pela
metade o custo computacional sem comprometer a precisdo na estimativa da
complexidade.

Os resultados das analises indicam que, quando o valor da métrica ultrapassa
20, a probabilidade de selegdo dos modos ISP aumenta. Assim, definiu-se um
limiar: se o valor calculado for inferior a 30, os modos ISP séo previamente
desconsiderados.

As implementacbes foram realizadas utilizando o software de referéncia VTM
8.0, com a configuragao Al e valores de QP de 22, 27, 32 e 37. Em testes com
20 sequéncias de video do HEVC, os resultados evidenciaram uma redugéo de
7% no tempo de codificagdo, acompanhado de uma perda de apenas 0,09% no
BD-BR.

(Saldanha et al., 2021): Este trabalho propde uma solugcédo abrangente para re-
ducédo de complexidade na predicao dos modos intra utilizando aprendizado de
maquina e analises estatisticas. A proposta consiste em trés solucdes distintas
que sao integradas em uma abordagem unificada. A primeira solucdo emprega
um classificador baseado em arvores de decisdo para os modos Planar/DC, a
segunda solucéo utiliza um classificador semelhante para os modos MIP. A ter-
ceira solucao utiliza o calculo da variancia do bloco para os modos ISP.

A primeira solugao, que avalia a probabilidade de selegdo dos modos Planar ou
DC e, consequentemente, exclui os modos angulares da RD-List para evitar ava-
liagcdes desnecessdrias, emprega um classificador de arvore de decisdo. Esse
classificador utiliza dados extraidos do codificador, como a presenca dos mo-
dos de textura suave no topo da RD-List e a quantidade de modos angulares
na RD-List. Esses dados sao significativos, pois a presenga dos modos suaves,
Planar e DC, no topo indica uma maior probabilidade de serem escolhidos como
o melhor modo. Além disso, a menor quantidade de modos angulares na lista
também sugere que Planar e DC tém uma maior chance de serem os modos
preferenciais.

A segunda abordagem, que determina quando os modos MIP podem ser evi-
tados e removidos da RD-List, também emprega um classificador de arvore de
decisao, seguindo a mesma légica da primeira solucao. Este classificador utiliza
dados provenientes do codificador, como o numero de modos MIP na RD-List e
o custo de SATD do primeiro modo convencional dividido pelo primeiro MIP na
RD-List. Esses dados apresentam uma correlacéo significativa com a decisao
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de escolher ou ndo os modos MIP como o melhor modo. Quanto menor o nu-
mero de modos MIPs na RD-List, menor a probabilidade de um modo MIP ser
selecionado. Além disso, a razao entre o custo do SATD do primeiro modo con-
vencional e o primeiro MIP da lista indica uma probabilidade maior de escolha
do modo MIP se o resultado desse calculo for maior que 1.

J& a terceira solugéo analisa a variancia do bloco para decidir quando os modos
ISP podem ser removidos da RD-List. O limiar de variancia do bloco que indica
quando um modo ISP pode ser removido é calculado dinamicamente, uma vez
que esse limiar tende a variar conforme o tipo de video e o pardmetro de quan-
tizacdo, conforme apontado pelos autores. Os valores de variancia dos blocos
do primeiro quadro, que nao selecionaram o ISP como o melhor modo, séo ar-
mazenados, e a média desses valores € calculada. Esse resultado é utilizado
como limiar nos quadros subsequentes, sendo ajustado conforme necessario
para garantir uma adaptacao continua as caracteristicas do video. Essa aborda-
gem dindmica busca otimizar a precisdo na decisdo de remover os modos ISP
ao longo da sequéncia de video.

Os resultados experimentais foram feitos utilizando o software de referéncia VTM
10.0 utilizando a CTC do VVC e o modo de configuracdo Al para cada um dos
QPs 22, 27, 32 e 37. Os resultados demonstram que a solu¢do dos autores
trouxe uma reducéo de 18,32% em tempo de codificagcdo com perda no BD-BR
de 0,60%. De forma mais detalhada, a solu¢cdo com as arvores de decisao tanto
Planar/DC quanto modos MIP obteve um resultado de 10,47% de redugao no
tempo de codificagdo com uma perda no BD-BR de 0,29%. Ja para a solucao
dos ISP foi obtida uma redugéo no tempo de codificacdo de 8,32% com perda
de BD-BR de 0,31%.

(Dong et al., 2022): Este trabalho apresenta um algoritmo de decisdo rapida

das novas ferramentas na predi¢ao intra-quadro do VVC, abrangendo especifi-
camente as ferramentas ISP, IBC e MRL. O algoritmo desenvolvido pelos au-
tores consiste em duas etapas. A primeira etapa busca remover modos tanto
das ferramentas IBC e ISP quanto dos modos de predicao intra-quadro normais.
Enquanto a segunda busca reduzir a complexidade da codificagdo eliminando
predicoes desnecessarias das profundidades restantes baseando-se no modo
selecionado pelo codificador.

Os autores demostraram que o modo IBC tende a ser mais utilizado em regides
de textura irregular e complexa, enquanto outros modos lineares sao usados em
texturas mais simples e direcionais. Ja o ISP tende a ser utilizado em regides
cuja textura possui bordas, além de que os valores médios entre as subparticoes
tendem a ser perceptiveis.
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A solucao proposta pelos autores utiliza o algoritmo de aprendizado de maquina
chamado Arvores de Decisdo para a etapa de remover os modos das ferramen-
tas IBC e ISP. Esta etapa envolve utilizar uma arvore de decisao que indica se o
IBC deve ser evitado ou néo e outra arvore de decisdo que indica se 0s modos
ISP devem ser evitados ou nao.

A arvore de decisao relacionada as decisées do IBC recebe seis informagdes,
tais quais a consisténcia do histograma de tons de cinza, numero de amostras de
alto gradiente e informacao de contexto. Outros dados tais quais custo do RDO,
residuos e bits necessarios para codificagdo também sao passados para o clas-
sificador para avaliar se os modos lineares podem ser removidos. Por outro lado,
a arvore de decisao relacionada as decisées do ISP utiliza a forca de correlagéao
e caracteristicas de textura para determinar quando o ISP podera ser evitado.
Caracteristicas como a distribuicdo de valores de amostras e o valor médio da
amostra sao consideradas. Analises feitas pelos autores que indicavam o ganho
de informacgéo foram feitas e indicaram que estes dados eram relevantes.

Ainda, uma terceira arvore de decisao é treinada para eliminar predicées desne-
cessarias que venham a ocorrer apos as previsoes anteriores. Este classificador
ird receber informagdes tais quais informagdes da textura e informagdes da co-
dificacdo. Dentro das informacgdes da textura sdo passadas informagdes como
o calculo da magnitude maxima do gradiente, 0 0 numero de amostras de alto
gradiente, entre outros. Ja as informacdes de codificagdo séo informagdes tais
quais custo do RDO, melhor modo ISP, melhor modo normal, a razao entre o
bloco adjacente e o bloco atual, a razéo entre o custo do RDO do bloco pai e do
bloco atual e os residuos.

Para os resultados experimentais foi usado o software de referéncia VTM 4.0
utilizando os valores de QP 22, 27, 32 e 37 para todas as sequéncias de video
que sao as condicdes comuns de teste do VVC. Os resultados demonstram que
a solucao para evitar os modos IBC e ISP levaram a uma reducao de 19,07%
em tempo de codificagdo com 0,23% de perda no BD-BR. Ja a solugcédo que
busca eliminar predicoes desnecessarias demonstram uma reducdo de 11,30%
em tempo de codificagdo com perda no BD-BR de 0,23%. O resultado geral
indica uma redug¢do em tempo de codificacdo de 50,53% com perda no BD-BR
de 1,03%.

(Park; Kim; Jeon, 2022): este trabalho tem como objetivo propor um esquema
para evitar os ISP antes de testa-los, levando em consideracao os beneficios da
predicdo e das transformadas juntas. Com isso, serdo descartados modos ISP
que provavelmente ndo seriam escolhidos como o melhor modo, e, consequen-
temente, sera reduzida a complexidade de codificagdo. O método proposto foi
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modelado como um classificador binario onde a decisao sera 0 caso os modos
ISP ndo possam ser evitados ou 1 caso os modos ISP possam ser evitados.

A solucao proposta pelos autores baseia-se em um algoritmo de aprendizado
de maquina chamado LightGBM. A decisdo que este modelo deve tomar é se
a combinacédo de ISP pode ou nado ser evitada. Esta combinagdo possui trés
informacdes: a primeira indica qual o modo foi escolhido para o ISP, seja este
Planar, DC ou Angular. A segunda informagéo indica como o bloco foi dividido,
ou seja, se o bloco foi dividido vertical ou horizontalmente. Ja a terceira informa-
cao indica se foi utilizada alguma transformada LFNST e, caso afirmativo, qual
transformada foi utilizada.

Segundo as anadlises desenvolvidas pelos autores, a proporcédo do bloco é um
dado que possui relevancia uma vez que ha uma maior probabilidade de haver
uma divisdo vertical em blocos alongados de forma horizontal e vice-versa, en-
guanto que a relevancia do tamanho do bloco pode ser percebida ao verificar-se
qgue o ISP tende a ser escolhido com mais frequéncia em blocos menores. Outra
analise indica a importancia do modo de predi¢éo intra-quadro na escolha dos
modos ISP, onde percebeu-se que os modos mais comuns para os ISP sédo o
Planar em primeiro lugar, seguido do DC e dos modos Angulares horizontal e
vertical. Foi verificado que, dentro dos modos angulares, o ISP horizontal tende
a estar distribuido principalmente dentro dos modos angulares horizontais, en-
quanto o ISP vertical tende a estar distribuido principalmente dentro dos modos
angulares verticais. Por ultimo, a férmula desenvolvida pelos autores, cujo nome
MAST significa média absoluta da soma dos coeficientes de transformada, busca
investigar a relevancia das transformadas na escolha dos ISPs. Para isto, € rea-
lizada uma predigéo no bloco inteiro e apés é aplicada a transformada primaria
para cada sub particdo. O que se observou € que os valores da MAST crescem
de forma gradual desde a primeira subparticdo até a quarta subparticdo quando
a decisao final foi utilizar ISP, enquanto os valores da MAST nao demonstram
diferenca significativa ao fazer a mesma comparacédo quando a decisao final foi
nao utilizar ISP.

O modelo se utiliza de dois classificadores, sendo um para os ISPs horizontais
e outro para os ISPs verticais, desta forma, quando o modelo recebe uma com-
binacao de ISP, ele verifica se a divisao foi feita de forma horizontal ou vertical
e passa para o classificador respectivo. Os dados passados para o classificador
foram o tamanho do bloco, a propor¢éo do bloco, o modo de predicéo intra, o
valor gerado pela MAST aplicada a primeira subparticio do bloco, o valor ge-
rado pela MAST aplicada a ultima subparticao do bloco e o valor da divisdo entre
estes dois valores.
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Para os resultados experimentais foi usado o software de referéncia VTM 11.0,
com a configuracdo Al, utilizando os valores de QP 22, 27, 32 e 37 para as
26 sequéncias de video que sao as condicbes comuns de teste do VVC. Os
resultados demonstram que a solugao dos autores trouxe uma reducéao de 7,2%
em tempo de codificagdo com 0,8% de perda no BD-BR.

4.2 Consideracoes Finais

A Tabela 2 sintetiza os trabalhos levantados nesta Se¢édo. Essa Tabela indica se
os resultados foram obtidos utilizando métodos de Aprendizado de Maquina (ML) ou
métodos Heuristicos (H), se foram extraidas caracteristicas do processo de codifica-
cao (C) ou da imagem (I), qual a reducao do tempo de codificacao, qual a perda em
eficiéncia de codificacédo e a razao entre a redugéo no tempo de codificacéo e a perda
em eficiéncia de codificacao.

Tabela 2 — Sintese dos Trabalhos Relacionados com foco nos Modos ISP

Trabalho Método caracteristicas TS BD-BR TS/BD-BR
(Park; Kim; Jeon, 2020) H I 12,11% 0,43% 28,16
(Liu et al., 2021) H I 7,00% 0,09% 77,78
(Saldanha et al., 2021) ML/H C/ 8,32% 0,31% 26,84
(Dong et al., 2022) ML C 50,53% 1,03% 49,05
(Park; Kim; Jeon, 2022) ML C 7,20% 0,80% 9,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar a Tabela, observa-se que, embora a maioria dos trabalhos utilize solu-
coes baseadas em ML, também ha abordagens fundamentadas em heuristicas. Entre
os estudos que adotam ML, (Saldanha et al., 2021) propée uma solucao abrangente
que combina trés métodos distintos, enquanto (Dong et al., 2022) divide o problema
em duas etapas: uma para evitar modos IBC e ISP e outra para eliminar predicbes
desnecessarias. Ja (Park; Kim; Jeon, 2022) emprega um esquema de classificacao
binaria para descartar modos ISP antes mesmo de testa-los.

Por outro lado, entre as abordagens heuristicas, destacam-se trabalhos como (Liu
et al., 2021), que calcula o desvio médio absoluto para avaliar a complexidade da
textura do bloco e eliminar os modos ISP mais simples da RD-List. Além disso, (Park;
Kim; Jeon, 2020) utiliza a similaridade entre a dire¢cdo da predicéo e a orientacao da
subparticdo para descartar modos menos promissores antes do teste na RD-List.

Diante desse cenario, ainda ha espaco para o desenvolvimento de abordagens que
combinem tanto caracteristicas do processo de codificacdo, permitindo evitar carga
computacional adicional, quanto calculos simples sobre a imagem para identificar mo-
dos ISP mais provaveis de serem testados.



5 METODOLOGIA DE MODELAGEM E AVALIACAO

Neste Capitulo, sdo detalhados os métodos e as ferramentas utilizadas no desen-
volvimento e avaliacdo da solugao proposta para otimizar o processo de codificacdo
de video, com énfase na redugéo do esfor¢co computacional e na minimizagao do im-
pacto sobre a eficiéncia de codificacdo. O foco é a adogao de estratégias baseadas
em aprendizado de maquina para aprimorar a decisdo de uso do ISP no software
de referéncia VTM. O Capitulo esté estruturado nas seguintes Se¢des: na Andlise e
Modelagem do Problema busca-se identificar pontos estratégicos para a introducéao
de melhorias no funcionamento dos modos intra. Na Aquisicao e Geracao dos Data-
sets é explorado como foram coletadas as caracteristicas utilizadas bem como qual
separacdo foi feita dos conjuntos de dados. No Treinamento de Arvores de Decisdo
sao detalhadas as etapas do processo de treinamento dos conjuntos de dados utili-
zando as arvores de decisdo. Ja na Implementacéo é descrito como as arvores foram
inseridas no cédigo do VTM e sua utilizacdo. Por fim, Avaliacdo indica os métodos
utilizados para avaliar como a solugédo proposta se comporta em comparagao com a
implementacao ancora.

5.1 Modelagem do Problema de Decisao ISP

A Figura 5 apresenta uma visao geral da modelagem proposta para acelerar a de-
cisdo dos modos ISP na predicéo intra-quadro. A solucdo foi estruturada com base
em andlises preliminares realizadas sobre um conjunto de videos utilizado no trabalho
de (Duarte et al., 2023), codificado conforme as Condigdes Comuns de Teste no VTM
18.0, na configuracao All Intra. Essas analises forneceram insights valiosos sobre o
comportamento dos modos ISP, permitindo identificar padrées de uso e orientar a de-
finicao de estratégias para redugédo do esforco computacional, mantendo a eficiéncia
de codificacéo.

A partir dessas observacoes, que envolveram, por exemplo, a frequéncia de utili-
zagao dos modos de acordo com o tamanho do bloco e a ocorréncia de modos ISP
associados aos modos Angulares presentes na RD-List, o problema foi decomposto
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Figura 5 — llustracao do Modo de Decisdo Rapido para os Modos ISP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

em dois subproblemas principais: (i) a decisdo entre utilizar ou ndo os modos ISP
e (ii) a selecao do modo ISP mais apropriado, caso o uso do ISP seja considerado
vantajoso.

Essas duas etapas, destacadas na Figura 5, sao tratadas como decisdes sequen-
ciais. A primeira etapa € responsavel por determinar se o bloco analisado possui
potencial para se beneficiar do uso de ISP. Quando a decisdo € Nao-ISP, todos os
modos ISP sdo descartados antecipadamente, evitando avaliacbes desnecessarias
e contribuindo significativamente para a redugédo do tempo de codificacdo. Ja a se-
gunda etapa, executada apenas quando o bloco é classificado como ISP, visa restrin-
gir o numero de modos ISP a serem testados, reduzindo a carga computacional sem
comprometer a qualidade da codificagao.

A modelagem de cada subproblema foi feita com base em diferentes conjuntos de
caracteristicas. Para a decisao entre ISP e Nao-ISP, foram utilizadas caracteristicas
extraidas diretamente da imagem, calculadas em nivel de bloco e de subparticdo. As
caracteristicas de imagem foram utilizadas na etapa inicial da decisédo principalmente
por permitirem, com base em informagdes visuais simples do bloco, descartar todos
os modos ISP de uma s6 vez quando identificada baixa probabilidade de ganho com
seu uso. Além disso, essas caracteristicas podem ser calculadas com baixo custo
computacional e estao disponiveis antes do inicio efetivo da predicdo, o que permite
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que a decisao ocorra de forma antecipada. Ja na decisdao do modo ISP, optou-se por
caracteristicas extraidas durante o processo de codificacao, escolhidas por ja estarem
disponiveis no processo de compressao, ndo gerando sobrecarga adicional na coleta
dos dados. Cabe mencionar que também foi avaliada a utilizagcdo combinada de ca-
racteristicas de imagem e tabulares em ambas as etapas, mas os resultados obtidos
nao demonstraram melhoria significativa no desempenho, o que levou a adogéao de
conjuntos distintos e especializados para cada subproblema.

Ambas as decisbées foram implementadas com modelos de arvores de decisao,
devido a sua boa performance em dados tabulares e ao rapido tempo de inferéncia.
Além disso, a estrutura condicional das arvores facilita sua traducéao para C++ e a
integracao direta com o codificador VTM, o que foi essencial para a implementagéo
pratica da solucao proposta.

5.2 Aquisicao e Geracao dos Datasets

Para a realizacdo das andlises iniciais, foi utilizado um conjunto de videos previa-
mente selecionado no trabalho de (Duarte et al., 2023). Nesse estudo, foram esco-
lhidas 15 sequéncias a partir de um conjunto de 73 videos, utilizando como critério a
métrica SIxTI, que avalia a variabilidade espacial (Spatial Information - Sl) e a variabili-
dade temporal (Temporal Information - Tl) das sequéncias. O valor de S| representa a
complexidade espacial dentro de um Unico quadro, enquanto o Tl mede as variagdes
ao longo do tempo entre quadros consecutivos. Os videos selecionados possuem trés
resolugdes distintas — HD (720p), Full HD (1080p) e Ultra HD (4K) — sendo escolhi-
dos cinco videos de cada categoria. Para garantir diversidade, a sele¢ao foi realizada
dividindo as sequéncias em quadrantes de acordo com a métrica SIxTI, escolhendo,
para cada quadrante, um video de cada resolucdo que estivesse mais distante da
mediana, além de um video representativo do centro da distribuicdo. Destaca-se que
os videos utilizados neste estudo ndo pertencem ao conjunto de testes das CTC, o
que amplia a diversidade das sequéncias analisadas e permite explorar diferentes ca-
racteristicas de conteudo. A distribuicdo das sequéncias selecionadas em relacao as
métricas Sl e Tl pode ser observada na Figura 6, que ilustra como os videos estao
posicionados nesses eixos. Na Figura, os videos escolhidos para compor o conjunto
de dados estao destacados por circulos vermelhos e identificados pelo nome.

A partir desse conjunto de videos, foi realizada a codificacdo utilizando o VTM
18.0 na configuragéo All Intra, seguindo as diretrizes das CTCs do VVC. O objetivo
principal dessas analises iniciais foi investigar o comportamento dos modos ISP na
predicao intra-quadro do VVC, buscando identificar padrdes e informagdes relevantes
que pudessem contribuir para a reducao do esforco computacional sem comprometer
a eficiéncia da compressao. Dessa forma, foi possivel estabelecer quais subproble-
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Figura 6 — Distribuicao das sequéncias de videos de acordo com a métrica SIXTI
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Fonte: (Duarte et al., 2023).

mas precisavam ser abordados para efetivamente reduzir o esforco computacional da
codificacdo sem impactar negativamente a taxa de compressao.

A analise envolveu a observacgéao de diferentes aspectos do uso do ISP, incluindo a
frequéncia da utilizagdo dos modos de acordo com o tamanho do bloco, bem como o
modo associado escolhido quando os modos ISP sao selecionados de acordo com o
tamanho do bloco e a frequéncia da quantidade de modos ISP associados aos modos
Angulares presentes na RD-List para serem testados. A partir dessas observagoes, o
problema foi subdividido em dois subproblemas principais: a decisdo sobre o0 uso do
ISP e a escolha do modo ISP mais apropriado.

A modelagem dos subproblemas envolveu a identificagdo das caracteristicas mais
relevantes extraidas do processo de codificacdo e das imagens, além da definicao
de critérios para classificar e prever o uso do ISP. Para resolver esses subproblemas,
optou-se pelo uso de aprendizado de maquina, especificamente arvores de deciséo,
devido a sua boa performance em dados tabulares e ao rapido tempo de inferéncia.

5.2.1 Conjunto de Dados de Caracteristicas de Imagem

O primeiro conjunto de dados foi construido com base na analise das variancias
dos blocos de luminéncia das imagens antes da codificacdo, uma vez que a variancia
do bloco e de suas subparticdes horizontais e verticais é um fator relevante para deter-
minar a complexidade do bloco e pode ser um bom indicativo da utilizagdo dos modos
ISP. Aproximadamente 800.000 amostras foram extraidas, sendo elas balanceadas de
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Tabela 3 — Caracteristicas extraidas para os modelos de decisao

Nome Descricao Todos os tamanhos
blockVariance Variancia do bloco inteiro. v
verticalSubVar1 Variancia da primeira subparticao vertical. v
verticalSubVar2 Variancia da segunda subparticao vertical. v
verticalSubVar3 Variancia da terceira subparticao vertical. X
verticalSubVar4 Variancia da quarta subpartigao vertical. X
horizontalSubVar1 | Variancia da primeira subparticao horizontal. v
horizontalSubVar2 | Variancia da segunda subparticdo horizontal. v
horizontalSubVar3 | Varidncia da terceira subparticao horizontal. X
horizontalSubVar4 | Variancia da quarta subparticao horizontal. X
blockWidth Largura do bloco. v
blockHeight Altura do bloco. v
qp Parametro de Quantizagao associado ao bloco. v

Fonte: Elaborada pelo autor.

acordo com video, gp, tamanho de bloco e classe.

As caracteristicas extraidas estao listadas na Tabela 3. A primeira coluna da tabela
apresenta os nomes atribuidos a cada uma das caracteristicas utilizadas, enquanto a
segunda fornece uma breve descricdo do que cada uma representa. A terceira coluna
indica se determinada caracteristica esta presente em todos os tamanhos de bloco
considerados no conjunto de dados. Essa distingdo é importante especialmente no
caso das variancias de subparticées, pois diferente dos blocos maiores, os blocos
de tamanho 4x8 e 8x4 sao divididos apenas em duas subparticoes horizontais ou
verticais.

Entre as caracteristicas extraidas, destacam-se a variancia do bloco completo, que
indica sua complexidade global, e as variancias das subparticdes horizontais e ver-
ticais, que caracterizam a complexidade em diferentes direcoes. Além disso, foram
incluidas as caracteristicas de codificacao relacionadas ao tamanho do bloco, permi-
tindo diferenciar blocos de diferentes dimensdes dentro do conjunto de dados, além do
valor do QP associado ao bloco, a fim de analisar sua influéncia na decisdo do modelo.
Essas informacgdes possibilitam uma compreensao mais aprofundada da estrutura dos
blocos e do impacto de suas caracteristicas na codificacao.

A variancia, seja do bloco inteiro ou de uma subparti¢éo, foi calculada conforme a
Equacédo (8). Nessa equacéao, B representa o bloco ou subparticdo considerada, x;
denota os valores das amostras, i € a média das amostras e N é o numero total de
amostras no bloco ou subparti¢cao.

Var(B) = = Y (i = ®)
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5.2.2 Conjunto de Dados de Caracteristicas de Codificacao

O segundo conjunto de dados foi extraido a partir das estatisticas geradas pelo pro-
cesso de codificacdo do VTM, abrangendo diferentes estagios desse processo, como
RMD, MPM, RD-List e RDO. A Tabela 4 detalha essas caracteristicas. O conjunto
de dados gerado contém um total de 48 caracteristicas extraidas dessas etapas, com
aproximadamente 800.000 exemplos balanceados por video, classe, QP e tamanho
de bloco.

Esse conjunto de dados elimina a necessidade de processamento adicional, pois
as informacdes ja estao disponiveis. Além disso, ele oferece uma visdo detalhada dos
fatores que influenciam a sele¢cdo dos modos ISP, identificando aqueles com maior
probabilidade de serem escolhidos como a melhor opcéo.

RMD calcula rapidamente os custos de taxa-distor¢do para os modos Planar, DC,
Angular e MIP. Esses custos fornecem indicios de qual modo associado aos modos
ISP produzirda o melhor custo. Considerando os melhores custos em RMD para os
modos mencionados, foram extraidas as seguintes informacdes: SAD, SATD, nimero
estimado de bits e os custos rapidos de taxa-distorcao. Além disso, foram extraidas
as posicdes x e y do bloco, os melhores modos Angular e MIP, e os melhores valores
de MRL para os modos Angular e DC.

O MPM fornece uma lista com seis modos intra, sendo que o primeiro é sempre
o0 modo Planar, enquanto os demais sdo o modo DC ou um dos modos Angulares.
Esses seis modos intra sdo considerados os melhores candidatos, pois foram os es-
colhidos para os blocos vizinhos a esquerda e acima. A partir do MPM, foram extraidas
as seguintes informacdes: numero dos cinco modos intra selecionados (excluindo o
Planar, pois é constante), numero dos melhores modos intra nos blocos vizinhos a
esquerda e acima, oito valores booleanos indicando se o melhor modo intra para os
blocos vizinhos é Planar, DC, Angular ou MIP, além de um valor booleano indicando
se 0 DC esta presente no MPM.

5.3 Treinamento das Arvores de Decisio

Em ambos os conjuntos de dados, foram utilizadas arvores de decisao implemen-
tadas utilizando a biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Os conjuntos de
dados foram divididos em 75% para treinamento e validacao, reservando os 25% res-
tantes para teste. Essa divisdo garantiu que os modelos nunca vissem 25% dos dados
durante as etapas de treinamento e validagao. Para obter o modelo foi feita uma busca
de hiperparametros em duas etapas: Random Search (Bergstra; Bengio, 2012) e Grid
Search.

A etapa de Random Search envolveu a avaliacao de 1.000 combinacdes aleatérias
em um amplo espacgo de pesquisa dos hiperparametros criterion, min samples split,
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Tabela 4 — Caracteristicas de codificagcao extraidas do VTM

Nome Descricao Etapa | Tipo Min Max | # de valores
BlockPosition | As posic¢des x e y do bloco. RMD Inteiro 0 4096 2
BestAngular Melhor modo angular. RMD Inteiro 2 66 1
BestMIP Melhor modo MIP. RMD Inteiro 0 7 1
MRLAngular Linha de referéncia MRL do melhor modo angular. RMD Inteiro 0 2 1
MRLDC Linha de referéncia MRL do melhor modo DC. RMD Inteiro 0 2 1
ModesMPM Modos MPM excluindo Planar. MPM Inteiro 1 66 5
ModesPosition | Posigdo da primeira ocorréncia de cada tipo de modo intra. | RD-List | Inteiro 1 12 4
FirstAngular Primeiro modo angular na RD-List. RD-List | Inteiro 2 66 1
FirstMIP Primeiro modo MIP na RD-List. RD-List | Inteiro 0 7 1
NeighborMode | Melhor nimero de modo intra em blocos vizinhos. MPM Inteiro 0 66 2
NeighborType | Melhor tipo de modo intra em blocos vizinhos. MPM Booleano 0 1 8
DCMPM Modo DC é um MPM. MPM Booleano 0 1 1
SAD Soma das Diferencgas Absolutas. RMD Decimal 0,63 1390,38 4
SATD Soma das Diferengas Absolutas Transformadas. RMD Decimal 0,52 497,81 4
FracBits NUmero estimado de bits. RMD Decimal 1,19 15669,28 4
RMD Cost Custo rapido de taxa-distor¢éo. RMD Decimal 0,65 502,01 4
RDO Cost Custo completo de taxa-distorgéo. RDO Decimal 182,14 | 1881715,88 4
Total 48

Fonte: Elaborada pelo autor.

min samples leaf, max depth, max leaf nodes e max features. Cada combinagao foi
avaliada utilizando 5-fold cross-validation (Pedregosa et al., 2011) sobre 75% dos
dados reservados para treinamento e validacdo. Em seguida, usamos os resultados
do Random Search para calcular a Correlacao de Pearson entre cada hiperparametro
e o F1-score.

Os dois hiperparametros selecionados para cada conjunto de dados foram refina-
dos na etapa de Grid Search, enquanto os hiperparametros restantes foram configura-
dos com seus valores padréo ou os melhores valores encontrados durante a Random
Search.

A etapa de Grid Search também avaliou combinacdes por meio de uma 5-fold
cross-validation sobre os mesmos 75% dos dados usados para treinamento e vali-
dacdo. Os modelos finais foram derivados da combinacao de hiperparametros que
obteve o melhor F1-score no Grid Search.

5.4 Implementacao no Codificador VTM

A implementacédo da solucédo proposta foi realizada diretamente no codigo-fonte
do VTM 18.0, codificador de referéncia do VVC. Para isso, foram inseridas modifica-
cbes no fluxo de codificagdo, permitindo a extracdo das caracteristicas necessérias
e a tomada de decisdo baseada nos modelos treinados. Dessa forma, os modelos
adicionam critérios para a escolha dos modos ISP.

Ambas as solugdes desenvolvidas utilizam &rvores de decisdo para a escolha dos
modos ISP na predigéo intra-quadro. Os modelos treinados foram integrados ao co6-
digo do VTM na forma de funcdes especificas, responsaveis por analisar as caracte-
risticas disponiveis e realizar a tomada de deciséao.

A solucéo baseada em caracteristicas do processo de codificacdo possui uma fun-
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cao dedicada que, quando requerida, recebe como entrada as caracteristicas selecio-
nadas que foram coletadas durante a codificagéo, avalia os dados recebidos e retorna
a decisdo do modelo.

Ja a solugcédo baseada em caracteristicas extraidas das imagens segue uma abor-
dagem diferente. Durante o processo de codificagéo, o VTM acessa arquivos contendo
essas caracteristicas, carregando-as na memoéria quadro a quadro. Assim, quando
necessario, as informacdes sao fornecidas ao modelo de arvore de decisédo para que
ele realize a predicdo com base nas caracteristicas da imagem. Cabe destacar que,
na modelagem proposta, essa etapa foi concebida considerando a possibilidade de
execucao em unidades de processamento paralelo, o que permite que a consulta as
caracteristicas e a decisdo do modelo ocorram de forma eficiente.

5.5 Avaliacao dos resultados

Nesta secao, sdo apresentadas e descritas as métricas utilizadas para avaliar a
eficacia da solugao proposta no contexto da codificagéo intra-quadro do VVC. As mé-
tricas consideradas permitem analisar tanto a reducao no tempo de codificagdo quanto
o impacto na eficiéncia de codificacao.

» Time Saving (TS): Representa a reducao percentual no tempo total de codifica-
¢ao ao comparar a implementacao padrao do VTM com a abordagem proposta,
conforme definido na Equacéao (9). Nessa equacédo, CP refere-se a versao pa-
drdo do VTM utilizada nos experimentos, enquanto CM corresponde a mesma
versdo do VTM modificada com a solugao proposta. TT representa o tempo to-
tal de execucédo para ambas as versdes. Embora este trabalho utilize o VTM
18.0, a equacgao pode ser aplicada a qualquer versado, desde que a compara-
cao seja feita dentro da mesma versao do codificador. O valor final de TS é
obtido a partir da média dos resultados para os quatro valores de QP conside-
rados, conforme mostrado na Equacgéo (10), onde i = 1,2, 3,4 corresponde aos
QPs = 22,27,32, 37, respectivamente.

« BD-BR: O BD-BR € uma meétrica utilizada para comparar a eficiéncia de dife-
rentes algoritmos de compressao de video, medindo a variacao na taxa de bits
necessaria para manter a mesma qualidade visual em relagdo a uma codifica-
céo de referéncia. Essa métrica € amplamente utilizada para avaliar e comparar
diferentes codecs ou técnicas de compressao em termos de eficiéncia de codifi-
cacgao, permitindo uma analise mais precisa de sua performance (Bjontegaard,
2001).

+ TS/BD-BR: Representa a razédo entre TS e BD-BR, indicando a reducao do es-
forco computacional obtida para cada 1% de perda na eficiéncia de codificacao.
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Essa métrica € especialmente util para avaliar o compromisso entre desempenho
e eficiéncia de codificacao, permitindo quantificar o impacto da solugéao proposta
na complexidade computacional em relacdo ao comprometimento da taxa de
bits. Valores mais altos de TS/BD-BR indicam que a reducao no tempo de codifi-
cacgao foi mais significativa em comparacgéao a perda de eficiéncia na compressao,
tornando a abordagem mais vantajosa.

TT, 100
TimeSaving = 100 — (%>

TTop

B Zle TimeSavinggp,,

- (10)

TS




6 ANALISES SOBRE A DECISAO DE MODO ISP

Este Capitulo busca detalhar os resultados obtidos a partir de diferentes analises
realizadas sobre a taxa de ocorréncia de modos ISP e sobre a influéncia das caracte-
risticas extraidas das imagens na escolha desses modos. Os experimentos realizados
utilizam um conjunto de 15 videos selecionados no trabalho de (Duarte et al., 2023)
que utilizou as métricas Sl e Tl, codificados com o VTM 18.0 na configuragéao All Intra
e nos valores de QP 22, 27, 32 e 37. Para possibilitar a coleta dos dados necessarios
as andlises, foram implementadas modificagdes no codificador.

A primeira Secao foca na andlise da taxa de ocorréncia dos modos ISP, buscando
entender tanto a frequéncia com que esses modos sdo selecionados em compara-
cao aos modos nao-ISP, quanto a frequéncia dos modos ISP Planar, DC e Angulares
em busca de possibilidades de reducao do esforgo computacional associado aos mo-
dos ISP. J4 a segunda Secédo concentra-se na analise das caracteristicas, explorando
como diferentes caracteristicas de textura e codificagcdo indicam o modo mais provavel
a ser escolhido. Os resultados apresentados neste Capitulo servirdo de base para a
construcéo da solugao proposta, abordada no proximo Capitulo.

6.1 Analise da Taxa de Ocorréncia dos Modos ISP

Nesta Secéo, apresentamos uma analise da taxa de ocorréncia da ferramenta ISP
no VTM. Para isso, foram conduzidas trés andlises distintas. A primeira avalia a ocor-
réncia geral do ISP, ou seja, a frequéncia com que a decisao final do modo intra do
VTM seleciona um modo ISP como a melhor escolha para um determinado bloco.
Para isto, os modos intra foram organizados em duas classes: (i) Nao-ISP, que inclui
os modos Planar, DC, Angular e MIP; e (ii) ISP, que agrupa os modos ISP, abran-
gendo subparti¢cdes horizontais ou verticais combinadas com os modos Planar, DC ou
qualquer um dos modos Angulares.

Nas segunda e terceira analises, focamos nas taxas de ocorréncia de modos intra
especificos durante a etapa ISP, bem como no numero de avaliagcGes realizadas para
esses modos. Para essas analises, os modos ISP foram subdivididos em duas classes
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Figura 7 — Taxa de Ocorréncia das classes Nao-ISP e ISP de acordo com o tamanho do bloco
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adicionais: (i) ISP Planar/DC e (ii) ISP Angular. Essa classificacao € fundamentada
na diferenca entre esses modos, visto que os modos Planar e DC sdo mais adequados
para texturas homogéneas, enquanto os modos Angulares sdo mais eficazes para
texturas direcionais.

Nas duas primeiras analises, calculamos as taxas de ocorréncia de cada classe or-
ganizadas por tamanho de bloco, a fim de identificar cenarios nos quais determinadas
avaliagdes poderiam ser evitadas. Na terceira analise, investigamos o niumero de ava-
liagbes realizadas especificamente para a classe ISP Angular, visando compreender
a frequéncia com que esses modos sao avaliados durante a etapa ISP.

A Figura 7 apresenta a taxa de ocorréncia das classes Nao-ISP e ISP categorizada
pelo tamanho do bloco. Observamos que, para todos os tamanhos de bloco, a classe
N&ao-ISP apresenta uma taxa de ocorréncia superior a classe ISP. Para blocos de ta-
manho 64x64, a classe ISP se aproxima da ocorréncia da classe Nao-ISP. No entanto,
a medida que o tamanho do bloco diminui, a taxa de ocorréncia da classe ISP também
reduz. Em média, a classe Nao-ISP obtém uma taxa de ocorréncia de 93%, enquanto
a classe ISP alcanca apenas 7%. Isso indica que a avaliagdo dos modos ISP poderia
ser evitada na maioria dos casos.

A Figura 8 apresenta a taxa de ocorréncia das classes ISP Planar/DC e ISP An-
gular, categorizada por tamanho de bloco. Podemos observar que a classe ISP Pla-
nar/DC possui uma ocorréncia mais elevada quando comparada a classe ISP Angular
para blocos de maior tamanho, especialmente para 64x64 e 32x32. Além disso, a
classe ISP Planar/DC mantém uma taxa de ocorréncia superior em todos os tama-
nhos de bloco, atingindo, em média, 60% da taxa total. Dessa forma, quando o modo
ISP é selecionado, os modos Planar e DC sdao mais provaveis de serem escolhidos.

Por fim, a Figura 9 ilustra a frequéncia dos candidatos ISP associados aos modos
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Figura 8 — Taxa de Ocorréncia das classes ISP Planar/DC e ISP Angular de acordo com o
tamanho do bloco
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Angulares na RD-List. Nota-se que o numero de candidatos ISP associados aos mo-
dos Angulares é sempre par, pois o software de referéncia VTM avalia os mesmos
modos intra para subparticbes horizontais e verticais. Além disso, observa-se que,
na maioria dos casos, ha 8, 10 ou 12 candidatos ISP associados aos modos Angu-
lares, indicando que o VTM avalia, em média, de 8 a 12 candidatos ISP por bloco.
Esse resultado sugere um potencial para a reducao do esforco computacional, pois,
ao descartar os candidatos ISP associados aos modos Angulares, € possivel evitar,
em média, a avaliacdo de 8 a 12 modos Angulares vinculados ao ISP.

Em resumo, considerando a alta taxa de ocorréncia da classe Nao ISP, abordagens
baseadas em aprendizado de maquina para prever quando a avaliagdo dos modos ISP
pode ser evitada s&o promissoras, uma vez que esses modos sao sempre avaliados,
apesar de, na maioria dos casos, ndo atingirem o melhor resultado em taxa de distor-
¢cao. Além disso, dada a alta taxa de ocorréncia da classe ISP Planar/DC e a elevada
frequéncia dos candidatos ISP Angulares na RD-List, é possivel reduzir o esforco com-
putacional da decisao do modo ISP caso um modelo de aprendizado de maquina seja
empregado para prever quando o melhor modo ISP é Planar ou DC. Nessas situagdes,
a avaliacao de varios candidatos ISP Angulares pode ser ignorada.

6.2 Analise das caracteristicas de imagem e de codificacao com
a decisao de modo ISP
Nesta Sec¢ao, realizamos uma andlise detalhada das caracteristicas extraidas tanto

das imagens quanto do processo de codificacdo. Enquanto as analises relacionadas
as caracteristicas de imagem possuem o objetivo de compreender o impacto de di-
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Figura 9 — Frequéncia dos modos ISP Angulares na RD-List
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ferentes caracteristicas nas decisdes relacionadas a avaliar os modos ISP, as anali-
ses relacionadas as caracteristicas do processo de codificagcdo podem esclarecer o
impacto de diferentes caracteristicas nas decisdes relacionadas aos modos mais pro-
vaveis associados aos modos ISP. Para tanto, selecionamos as caracteristicas que
apresentam o maior ganho de informagéao utilizando a ferramenta WEKA (Hall et al.,
2009), dividindo os conjuntos de dados conforme os tamanhos dos blocos e avaliando
a influéncia dessas caracteristicas na escolha dos modos intra-quadro.

6.2.1 Analise das Caracteristicas de Variancia

No conjunto de dados com caracteristicas de imagem, considerando os blocos de
tamanho 4x8 e 8x4, a caracteristica que apresentou o maior ganho de informacao foi
a variancia da segunda subparticao vertical. Ja para os demais tamanhos de bloco,
a variancia do bloco inteiro se destacou como a caracteristica mais informativa. Para
a analise destas caracteristicas, dividimos os valores observados de cada uma delas
em 20 intervalos iguais, definidos com base nos valores minimo e maximo obtidos
para cada caracteristica. Dentro de cada intervalo, calculamos a taxa de ocorréncia
das classes Nao-ISP e ISP.

A Figura 10a ilustra como a variancia da segunda subparti¢cao vertical impacta as
taxas de ocorréncia das classes Nao-ISP e ISP. Para valores muito baixos de variancia,
a classe Nao-ISP apresenta uma taxa de ocorréncia superior a classe ISP. No entanto,
a medida que a variancia aumenta, a taxa de ocorréncia da classe ISP também sobe,
atingindo picos superiores a 80% para valores elevados de variancia.

De forma semelhante, a Figura 10b mostra a influéncia da variancia do bloco inteiro
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Figura 10 — Taxa de Ocorréncia das classes Nao-ISP e ISP de acordo com o calculo da vari-
ancia

nas taxas de ocorréncia das classes. Novamente, a classe Nao-ISP apresenta uma
taxa mais alta para valores baixos de variancia, mas conforme a variancia do bloco
aumenta, a taxa de ocorréncia da classe ISP tende a se aproximar de 100%.

A analise da variancia das subparticoes e do bloco inteiro € um indicativo da possi-
bilidade de evitar a avaliacdo dos modos ISP. Especificamente, a varidncia da segunda
subparticao vertical e a variancia do bloco inteiro mostraram um aumento na taxa de
ocorréncia da classe ISP a medida que os valores de variancia aumentavam. Isso su-
gere que, em cenarios com alta variancia, os modos ISP sdo mais apropriados, uma
vez que esses modos sdo mais eficazes para modelar a complexidade das texturas
nas imagens.

6.2.2 Analise das caracteristicas de Posicao no RD-List e MPM

Além das variancias, também foi feita a andlise de duas caracteristicas relaciona-
das ao processo de codificacao, que demonstram relevancia para a escolha dos mo-
dos ISP: a posicao do primeiro modo Angular na lista RD-List e 0 modo intra presente
na segunda posicao da lista MPM. Esta segunda caracteristica é especialmente signi-
ficativa, pois, no processo de geragao da lista MPM, o modo Planar é sempre inserido
como o primeiro candidato. Assim, 0 modo que aparece na segunda posicao repre-
senta, de fato, a primeira escolha real baseada no contexto do bloco. Notavelmente,
quando o modo DC esta presente na lista MPM, ele ocupa invariavelmente essa se-
gunda posi¢cdo. Ambas as caracteristicas influenciam diretamente a selegdo do modo
intra mais adequado e, consequentemente, a necessidade de avaliar os modos ISP.

Na Figura 11, podemos observar a taxa de ocorréncia das classes ISP Planar/DC
e ISP Angular conforme a posi¢ao do primeiro modo Angular na RD-List. Quando o
primeiro modo Angular aparece nas primeiras posi¢coes da lista, a classe ISP Angular
tende a ter uma taxa de ocorréncia mais alta. No entanto, a medida que o primeiro
modo Angular se desloca para posi¢des posteriores, a taxa de ocorréncia da classe
ISP Planar/DC aumenta, chegando a 97% quando o primeiro modo Angular ocupa a
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Figura 11 — Taxa de Ocorréncia das classes ISP Planar/DC e ISP Angular de acordo com a
posicao do primeiro modo angular na RD-List
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Figura 12 — Taxa de Ocorréncia das classes ISP Planar/DC e ISP Angular de acordo com o
modo presente na segunda posi¢ao da lista MPM
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décima primeira posicao. Esses resultados indicam que a posicdo do primeiro modo
Angular pode ser um indicativo importante para prever quando a avaliagcdo dos modos
ISP Angulares pode ser evitada.

A Figura 12 apresenta a analise da posicao do modo intra na segunda posicao da
lista MPM. Quando o modo DC ocupa essa posi¢ao, a classe ISP Planar/DC tem uma
taxa de ocorréncia de 68%, sugerindo que, nesses casos, a avaliacdo dos modos ISP
Angulares pode ser evitada em até 68% das situagdes. Em contraste, quando um
modo Angular ocupa a segunda posi¢éo, a classe ISP Angular apresenta uma taxa
de ocorréncia mais alta, indicando que a avaliagdo dos modos ISP Angulares é mais
necessaria nesse contexto.

A andlise destas caracteristicas permite a possibilidade do desenvolvimento de
modelos preditivos, tais quais arvores de decisdo, que podem ser treinados para an-
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tecipar a necessidade de avaliacdo dos modos ISP, com base nas caracteristicas de
textura e nos parametros de codificagéo das imagens.



7 MLISP: ESQUEMA DE DECISAO ISP BASEADO EM
APRENDIZADO DE MAQUINA

Este Capitulo descreve a proposta de esquema de decisdo baseada em aprendi-
zado de maquina para acelerar o processo de decisdo dos modos ISP dentro da pre-
dicdo intra-quadro. As andlises conduzidas no Capitulo 6 trazem um bom indicativo
de que é possivel reduzir o esforco computacional atrelado aos modos ISP através de
uma avaliagao prévia que indique a probabilidade dos modos serem escolhidos como
o melhor, ou até mesmo qual o modo associado aos modos ISP seria mais provavel
de ser selecionado. O esquema proposto, denominado MLISP, é composto por duas
solugcdes complementares, que abordam o processo de decisdo dos modos ISP de
duas formas diferentes.

A primeira solugdo, denominada Decisao de Evitar ISP (DE-ISP), emprega um
modelo de Arvore de Decisdo treinado a partir das caracteristicas extraidas das ima-
gens, classificando os blocos em duas classes. A classe Nao-ISP que indica blocos
onde o menor custo taxa-distor¢cao é obtido pelos modos Planar, DC, Angular ou MIP,
e a classe ISP que indica blocos onde um dos modos ISP proporciona o menor custo
taxa-distorcéo. A classificacdo dos blocos em uma das classes do modelo permite de-
terminar se a avaliacdo dos modos ISP é necessaria. Se a classe atribuida indicar que
a avaliagdo pode ser omitida, os modos ISP s&o eliminados do processo de decisao
do RDO, reduzindo a complexidade computacional.

Se este modelo decide por indicar que a avaliacdo do ISP é necessaria, a segunda
solucao, denominada Decisao de Modo ISP (DM-ISP), é acionada. Essa abordagem
também utiliza um modelo de Arvore de Decisdo, mas com o objetivo de classificar
os blocos em outras duas classes, sendo elas, a classe ISP Planar/DC que é onde
a combinacao do ISP com os modos Planar ou DC apresenta o melhor custo taxa-
distorcdo e a classe ISP Angular que é onde a combinacédo do ISP com um modo
Angular proporciona o melhor custo taxa-distorgao.

Essa classificacdo permite reduzir o esforco computacional da etapa RDO para
os modos ISP, pois, para blocos classificados como ISP Planar/DC, apenas os mo-
dos Planar e DC sao avaliados, eliminando a necessidade de testar os modos ISP
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Figura 13 — MLISP: Esquema de Decisdo dos Modos ISP baseado em Aprendizado de Ma-
quina

MLISP: Esquema de Decisdo dos Modos ISP Baseado em Aprendizado de Maquina
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associados aos modos Angulares. Esta decisao equilibra a redugéao do tempo de pro-
cessamento e a eficiéncia de codificacao, dado que a classe ISP Planar/DC ocorre
com alta frequéncia.

A Figura 13 ilustra a integracdo do MLISP ao processo padrdo de decisdo de mo-
dos intra. Inicialmente, a decisdo segue o procedimento ja estabelecido, passando
pela avaliagdo RDO para os modos Planar, DC, Angular e MIP. Durante essa etapa,
sao extraidas as caracteristicas de codificacao pertinentes ao modelo para servir de
entrada para a Arvore de Decisdo que decide pelo modo ISP.

Simultaneamente, os quadros de video YUV brutos sdo processados para gerar
blocos de luminancia de todos os tamanhos definidos pela predi¢ao intra. Para cada
bloco, sdo calculadas a variancia de cada bloco da imagem, considerando tanto o
bloco inteiro quanto suas subparticdes horizontais e verticais. Essas informacdes ali-
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mentam a Arvore de Decisdo da DE-ISP.

A interacao entre as duas solugdes durante o processo de codificagdo ocorre de
maneira coordenada, iniciando com a DE-ISP que realiza a predicao sobre a neces-
sidade de avaliar os modos ISP para o bloco atual. Caso a predicao indique Nao-ISP,
todos os modos ISP sé&o removidos da RD-List, eliminando sua avaliagdo no processo
de codificacdao. Por outro lado, se a predicao for ISP, os modos ISP sdo mantidos
na RD-List, permitindo que a préxima solucao seja chamada, a DM-ISP, que refina
a selecédo dos candidatos. Nesse estagio, se a predi¢ao resultar em ISP Planar/DC,
os candidatos ISP correspondentes a modos Angulares sdo descartados da RD-List,
restringindo a avaliagcdo apenas aos modos Planar e DC. No entanto, se a predi¢éo
indicar ISP Angular, todos os candidatos ISP permanecem e seguem para avaliacao,
garantindo que os modos mais adequados ao contexto do bloco sejam devidamente
analisados, neste caso, os modos ISP Planar/DC ndo sao removidos pois ambos 0s
modos possuem alta taxa de ocorréncia.

Com essa abordagem, o MLISP otimiza a composicao da RD-List durante a etapa
RDO dos modos ISP, reduzindo o esfor¢co computacional necessario sem comprometer
significativamente a eficiéncia de codificagéo.

De acordo com os trabalhos relacionados discutidos no Capitulo 4, nao ha, até o
momento, propostas que abordem a decisdao dos modos ISP da forma apresentada
neste trabalho. Nenhum estudo anterior utiliza caracteristicas extraidas diretamente
do processo de codificacao para orientar a decisao dos modos ISP, e, embora algumas
abordagens empreguem informacdes extraidas da imagem, a deste trabalho possui
célculos mais simples. Dessa forma, o MLISP representa uma solug¢ao inovadora ao
combinar diferentes fontes de informacéo e técnicas de aprendizado de maquina para
aprimorar a selecdo dos modos ISP.

7.1 Geracao dos Datasets

A partir do conjunto de dados extraido no Capitulo 5, Secao 5.2, foram gerados
trés conjuntos de dados balanceados: dois para a solugédo de DE-ISP e um para a
solucao de DM-ISP.

A divisdo do conjunto de dados da solucdo da DE-ISP em dois ocorreu devido a
natureza do subparticionamento dos modos ISP. Blocos menores, de tamanhos 4x8
e 8x4, sao subdivididos em duas partes, enquanto os demais tamanhos de bloco sao
divididos em quatro subparti¢cées, tanto na direcédo vertical quanto na horizontal. Para
acomodar a diferenga entre a quantidade de caracteristicas, os conjuntos de dados
foram separados de acordo com essa diferenca.

O conjunto de dados referente aos blocos menores contém cinco caracteristicas
de variancia: a variancia do bloco inteiro, duas variancias das subparticdes verticais e
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duas variancias das subparticdes horizontais. Ja o conjunto de dados dos blocos mai-
ores possui nove caracteristicas de variancia, incluindo a variancia do bloco inteiro,
quatro variancias das subparticdes verticais e quatro variancias das subparticées ho-
rizontais. Além dessas caracteristicas, ambos os conjuntos incluem informacdes so-
bre o QP, altura, largura e classe. Em termos de volume, o conjunto de dados dos
blocos menores contém aproximadamente 100.000 exemplos, enquanto o conjunto
referente aos blocos maiores possui cerca de 700.000 exemplos, ambos balanceados
por classe, video, gp e tamanho de bloco.

Por outro lado, o conjunto de dados da solucao de DM-ISP que também foi ba-
lanceado por classe, video, gp e tamanho de bloco possui aproximadamente 800.000
exemplos, sendo que uma vez que 0 numero de caracteristicas € sempre 0 mesmo,
apenas um dataset se faz necessario. As caracteristicas foram aquelas descritas na
Tabela 4. E importante ressaltar que, apesar do alto niimero de caracteristicas de
codificacédo, ndo ha necessidade de célculos adicionais, pois todas essas informagdes
ja estdo disponiveis durante o processo de codificacdo. Foi aplicada a normaliza-
cao das caracteristicas relacionadas ao custo de taxa-distor¢do conforme a Equacao
(11), onde X representa o conjunto de caracteristicas relacionadas ao custo de taxa-
distorcao, incluindo SAD, SATD, FracBits, Custo RMD e Custo RDO. Além disso, w
e h representam a largura e altura do bloco, respectivamente. Essa normalizacao é
importante para reduzir o impacto da variagdo no tamanho dos blocos sobre os valo-
res dessas caracteristicas, uma vez que blocos maiores tendem a acumular valores
absolutos mais elevados. Com isso, busca-se garantir que a anélise e os modelos sub-
sequentes considerem as métricas em uma escala comparavel, independentemente
da dimens&o do bloco.

xz

Znorm = —h; VS X7 w7h‘ S {4787 16732764} (11)
w.

7.2 Selecao de Caracteristicas

A fim de reduzir a dimensionalidade dos dados e garantir que apenas as caracte-
risticas mais relevantes fossem utilizadas no treinamento dos modelos, foi aplicada a
técnica de Recursive Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV) (Pedregosa
et al., 2011) em todos os trés conjuntos de dados. O principal objetivo dessa etapa
foi eliminar caracteristicas com baixa contribuicdo preditiva, reduzindo a complexidade
do modelo e potencialmente melhorando sua capacidade de generalizacao.

O processo de RFECV foi conduzido utilizando um modelo de arvore de deciséo
treinado com 5-fold cross-validation (Pedregosa et al., 2011). Inicialmente, 0 modelo
foi treinado com todas as caracteristicas disponiveis, e, com base na importancia atri-
buida a cada caracteristica, aquela com menor relevancia foi removida. O modelo
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foi entdo reavaliado com as N-1 caracteristicas restantes, repetindo-se esse procedi-
mento iterativamente até que restasse apenas uma caracteristica. No final do pro-
cesso, 0 subconjunto de caracteristicas selecionado foi aquele que resultou no melhor
F1-score médio ao longo das execuc¢des da validagao cruzada.

Para os conjuntos de dados da DE-ISP, o RFECV néo indicou a remoc¢ao de ne-
nhuma caracteristica, mantendo o conjunto original de caracteristicas. Especifica-
mente, para o conjunto de blocos menores (4x8 e 8x4), todas as oito caracteristicas
foram mantidas, incluindo a variancia do bloco inteiro, as duas variancias das sub-
particdes horizontais, as duas variancias das subparticoes verticais, além da largura,
altura e QP do bloco. Da mesma forma, para o conjunto de blocos maiores, todas as
12 caracteristicas foram mantidas, abrangendo a variancia do bloco inteiro, as quatro
variancias das subparticbes horizontais, as quatro variancias das subparticbes verti-
cais e as informacdes de largura, altura e QP.

Ja para o conjunto de dados da DM-ISP, a aplicacdo do RFECV resultou na re-
ducdo do numero de caracteristicas de 48 para 28, mantendo apenas aquelas com
maior impacto na predigdo. Entre as caracteristicas selecionadas, foram incluidas as
posicoes x e y do bloco, além das seguintes caracteristicas extraidas das diferentes
etapas do processo de codificacdo:

* RMD: Foram retidos os valores de SAD, SATD, numero estimado de bits e os
custos rapidos de taxa-distorcdo para os modos Planar, DC, Angular e MIP, com
excecao do custo rapido para os modos Angulares. Além disso, foram incluidos
o numero MRL e o numero do modo correspondente ao melhor modo Angular
no passo RMD.

* MPM: Foi mantido o numero do modo que ocupa a segunda posi¢cédo na lista
MPM.

* RD-List: Foram selecionadas as posi¢cdes da primeira ocorréncia dos modos
Planar, DC, Angular e MIP, além do niumero de modos Angulares que aparecem
primeiro.

* RDO: Foram mantidos os custos completos de taxa-distorcao para os modos
Planar, DC e Angular, considerando apenas os modos que nao utilizam ISP.

7.3 Treinamento da Arvore de Decisao

Para o treinamento dos modelos, os passos descritos na Secéo 5.3 do Capitulo
5 foram seguidos. Durante a etapa de Random Search foi realizada uma andlise da
influéncia dos hiperparametros no desempenho dos modelos. Para isso, calculou-se
o coeficiente de correlagdo de Pearson entre cada hiperparametro e a F1-Score. Esse
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coeficiente mede a intensidade e a diregdo da relagdo linear entre duas variaveis,
indicando o impacto de cada hiperparametro no desempenho do modelo. Valores
positivos significam que o aumento do hiperparametro esta associado a uma melhora
no F1-Score, enquanto valores negativos sugerem um efeito contrario.

Os modelos utilizados podem ser divididos em duas categorias: os modelos para
Decisao de Evitar ISP (DE-ISP), responsaveis por decidir quando o modo ISP deve
ser evitado para diferentes blocos, e 0 modelo para Decisao de Modo ISP (DM-ISP),
focado na escolha do melhor modo ISP quando essa decisdo néo é evitada. Assim,
os modelos DE-ISP foram treinados tanto para os blocos 4x8 e 8x4 quanto para os
demais blocos, enquanto o modelo DM-ISP foi treinado para a escolha do modo. Essa
terminologia sera adotada nas tabelas e analises seguintes, tornando mais claro o tipo
de decisdao modelado em cada caso.

Tabela 5 — Coeficientes de Correlacdao de Pearson dos Hiperparametros em Relacdo ao Au-
mento do F1-Score

min min max
Modelo criterion samples samples max max leaf
. features depth
split leaf nodes
DE-ISP (4x8 e 8x4) -0,0038 0,0019 0,0351 0,2630 0,3600 0,4532
DE-ISP (Demais Blocos) 0,0152 0,0127 -0,0386 0,1865 0,3464 0,5051
DM-ISP -0,0026 0,0032 0,0061 0,4337 0,1766 0,3196

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados, apresentados na Tabela 5, revelam quais hiperparametros tiveram
maior influéncia sobre o desempenho dos modelos. Observa-se que os hiperparame-
tros max leaf nodes e max depth apresentaram as maiores correlacoes positivas para
ambos os modelos DE-ISP. Isso sugere que uma maior profundidade da arvore e um
namero maior de noés folha tendem a beneficiar a capacidade do modelo de capturar
padrdes complexos nesses cenarios. Ja no modelo DM-ISP, os hiperparametros max
features e max leaf nodes demonstraram as maiores correlagdes positivas.

Com base nesses resultados, para cada modelo foram escolhidos os dois hiperpa-
rametros com maior coeficiente de correlacado para refinamento via Grid Search. Os
demais foram mantidos em seus valores padrdo ou definidos com base nos melhores
valores encontrados na busca inicial. Esse refinamento foi realizado utilizando valida-
cao cruzada para garantir que as combinagdes selecionadas resultassem na melhor
configuracao possivel.

A Tabela 6 apresenta as combinacoes de valores de hiperparametros obtidas apos
0 processo de refinamento para cada modelo, comparando-as com os valores padrao
utilizados nas arvores de decisdo. O valor padrdo de cada hiperparametro serve como
uma referéncia para avaliar o impacto das mudancas realizadas durante o processo
de otimizacdo. E importante destacar que, quando um hiperparametro esta configu-
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rado como None, isso indica que ndao ha um limite especifico para a quantidade de
informacéo relacionada a esse parametro. Ou seja, None significa que a configuragéo
nao impde restricdes, permitindo que o modelo utilize toda a informagéo disponivel ou
tome decisdes sem limitacoes adicionais.

Tabela 6 — Valores finais de Hiperparametros obtidos para cada Modelo

min min max

Modelo criterion samples samples max max leaf
. features depth

split leaf nodes
Padrdo gini 2 1 None None  None
DE-ISP (4x8 e 8x4) gini 2 80 None 15 210
DE-ISP (Demais Blocos) gini 2 1 None 15 800
DM-ISP gini 2 60 28 None 500

Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar, através da Tabela 6, os ajustes realizados nos hiperparame-
tros de cada modelo, comparados aos valores padrdao das arvores de decisdo. Os
hiperparametros criterion e min samples split foram mantidos como gini e 2, respecti-
vamente, em todos os modelos, de acordo com o padréo ja estabelecidos nas arvores
de decisdo. Para o min samples leaf, 0 modelo DE-ISP (4x8 e 8x4) apresentou um
ajuste para 80, ja o modelo DE-ISP (Demais Blocos) manteve o valor padrao de 1.
O modelo DM-ISP obteve um ajuste para 60. O parametro max features foi ajustado
para 28 no modelo DM-ISP, limitando as caracteristicas utilizadas, enquanto nos ou-
tros modelos manteve-se como None, permitindo o uso de todas as caracteristicas
disponiveis. O max depth, foi configurado como 15 para ambos os modelos de DE-
ISP, enquanto para o0 modelo DM-ISP foi mantido o mesmo valor padrao de None. Por
fim, o hiperpardmetro max leaf nodes obteve uma maior variagdo, sendo 210 para
o modelo DE-ISP (4x8 e 8x4), 800 para DE-ISP (Demais Blocos) e 500 para DM-ISP,
controlando a flexibilidade e a complexidade de cada modelo. Esses ajustes visam oti-
mizar o desempenho, equilibrando a complexidade e a capacidade de generalizagéo
dos modelos.

Tabela 7 — Total de Nodos, Profundidade e Acuracias obtidas para cada Modelo

Modelo Configuracao Total de Nodos Profundidade Acuracia
e woone L e E
DE-ISP (Demais Blocos) Ei?]oel:lao 18?28; ?; ggoﬁ
- -

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 7 apresenta os resultados relacionados a complexidade e desempenho
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dos modelos, comparando os valores padrdo com os valores obtidos apéds o refina-
mento. Para os modelos DE-ISP (4x8 e 8x4), DE-ISP (Demais Blocos) e DM-ISP,
observou-se uma reducgéao significativa no nimero de nés e na profundidade das ar-
vores apods os ajustes. Por exemplo, 0 modelo DE-ISP (4x8 e 8x4), inicialmente com
33575 nos e 45 de profundidade, foi reduzido para 419 nés e 15 de profundidade,
resultando em um aumento da acuracia de 60% para 63%. De forma semelhante, o
modelo DE-ISP (Demais Blocos) teve uma redugéao de 187907 nos e 61 de profundi-
dade para 1599 nés e 15 de profundidade, com um aumento da acuracia de 65% para
68%. O modelo DM-ISP seguiu a mesma tendéncia, com uma diminuicao de 146373
nds e 50 de profundidade para 999 nés e 16 de profundidade, resultando em uma
melhoria na acuréacia de 74% para 79%.

Esses ajustes indicam que, ao reduzir a complexidade dos modelos, com menos
nds e menor profundidade, foi possivel melhorar a acuracia, sugerindo uma maior ge-
neralizacao dos modelos. Além disso, ao final do processo, as arvores de decisido para
todos os modelos foram extraidas utilizando os hiperparametros refinados, garantindo
que a configuracao final fosse a mais eficiente possivel. Essa redugcdo de complexi-
dade também pode ser vista como uma estratégia para evitar o overfitting, tornando
os modelos mais eficientes e robustos. A seguir, é possivel observar uma analise
mais detalhada do comportamento do modelo através das matrizes de confusao, que
fornecem uma visdo mais clara sobre os acertos e erros de classificacao.

A Figura 14 apresenta a matriz de confusao do modelo final de Arvore de Decisdo
para classificacao das classes Nao-ISP e ISP da DE-ISP nos blocos de tamanho 4x8
e 8x4, avaliados sobre 0s 25% dos dados reservados para teste. A diagonal principal
representa as predi¢des corretas do modelo, enquanto os elementos fora da diagonal
indicam erros de classificagdo. O modelo final obteve acuracias de 57% e 68% para
as classes Nao-ISP e ISP, respectivamente.

A Figura 15 apresenta a matriz de confusao do modelo final para os demais tama-
nhos de bloco. O modelo alcangou acuracias de 72% e 63% para as classes Nao-ISP
e ISP, respectivamente. No contexto da solucao DE-ISP, os erros de predicado podem
ser classificados em dois tipos: erros de tempo e erros de eficiéncia de codificacao.
Um erro de tempo ocorre quando o modelo prediz erroneamente a classe ISP para um
bloco que pertence a classe Nao-ISP, levando a execucao desnecessaria do processo
de RDO para os modos ISP. Ja um erro de eficiéncia de codificagdo ocorre quando o
modelo classifica erroneamente um bloco como Nao-ISP, removendo indevidamente
os modos ISP da lista de decisao, o que pode impactar a eficiéncia da codificacao.

A analise das matrizes de confusao revela que, para os blocos 4x8 e 8x4, os erros
de tempo ocorrem em 43% dos casos, enquanto os erros de eficiéncia de codificacao
representam 32%. Para os demais tamanhos de bloco, observa-se o comportamento
oposto, com erros de tempo em 28% dos casos e erros de eficiéncia de codificacao
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Figura 14 — Matriz de confusdo para o modelo final de arvore de decisdo classificando as
classes Nao-ISP e ISP para os blocos de tamanho 4x8 e 8x4 no conjunto de teste
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Fonte: Elaborada pelo autor.

em 37%.

A Figura 16 apresenta a matriz de confuséo do modelo final treinado para predizer
entre as classes ISP Planar/DC e ISP Angular dentro da DM-ISP. O modelo obteve
acuracias de 77% e 81% para as classes ISP Planar/DC e ISP Angular, respectiva-
mente. Na solugcdo DM-ISP, um erro de tempo ocorre quando um bloco da classe
ISP Planar/DC é erroneamente classificado como ISP Angular. Nesse caso, ndo ha
perda de eficiéncia de codificacdao, mas ha um aumento desnecesséario no tempo de
codificagéo, pois a avaliacdo RDO sera realizada para um conjunto maior de candida-
tos ISP. J4 um erro de eficiéncia de codificacao acontece quando um bloco da classe
ISP Angular € erroneamente classificado como ISP Planar/DC, levando a remog¢ao in-
devida dos candidatos ISP associados aos modos angulares, reduzindo o tempo de
codificacdo, mas podendo comprometer a eficiéncia da codificacao.

A andlise da Figura 16 revela que os erros de tempo ocorrem em 23% dos casos,
enquanto os erros de eficiéncia de codificagcdo representam 18%. Esses resultados
demonstram que o modelo consegue um bom equilibrio entre a reducao do tempo de
codificacdo e a pouca perda na eficiéncia da codificacao.

7.4 Implementacao no codificador VTM

Como mencionado anteriormente, os modelos de decisao foram desenvolvidos em
Python, utilizando a biblioteca Scikit-learn para a construgéo e treinamento das ar-
vores de decisdo. Essa abordagem inicial em Python permitiu a criagdo de um mo-
delo flexivel e facil de ajustar. No entanto, para integrar esses modelos ao VTM, que
é implementado em C++, foi necessario traduzir as arvores de decisdo geradas em
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Figura 15 — Matriz de confusdo para o modelo final de arvore de decisdo classificando as
classes Nao-ISP e ISP para os demais tamanhos de bloco no conjunto de teste
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Python para a linguagem C++ e adicionar as funcdes correspondentes no cédigo do
VTM. Essa tradugéo foi necessaria para garantir a implementacao do esquema de de-
cisdo no ambiente do VTM, permitindo que as arvores de decisao fossem aplicadas
diretamente durante o processo de codificacao dos videos, sem a necessidade de um
sistema de integracéo entre as duas linguagens.

Além disso, para avaliar a eficacia e eficiéncia do esquema proposto, realizou-se
experimentos comparando o VTM na versao 18.0 padrao com a versdo modificada,
que incorpora a solucao proposta. Para essas andlises, foram utilizados videos da
Common Test Condition (CTC) (Bossen et al., 2020) do VVC, que serviram como
base para os testes. O tempo de execucédo de ambas as versdes foi registrado para
permitir uma comparacgao direta. Com esses dados, foi possivel avaliar ndo apenas
a eficiéncia da codificacao, mas também o impacto da solucao proposta no tempo de
processamento, considerando o ganho ou a perda de desempenho com a inclusao do
esquema de deciséo.
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Figura 16 — Matriz de confusdo do modelo final de Arvore de Decisdo para classificacdo das
classes ISP Planar/DC e ISP Angular no conjunto de teste

0,80
o
2 ISP Angular
© 0,60
°
()]
>
[<}]
£ ISP 0,40
o Planar/DC

0,20

ISP Angular ISP
Planar/DC
Classe prevista

Fonte: Elaborada pelo autor.



8 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta a avaliacao do desempenho do esquema MLISP, proposto
neste trabalho, e de seus subproblemas isoladamente, com foco na redug¢éao do tempo
de codificagdo. Os resultados foram obtidos a partir de experimentos conduzidos con-
forme as CTC do VVC, utilizando a configuracao All Intra e diferentes valores de QP
(22, 27, 32 e 37). A analise busca compreender os impactos da abordagem proposta
em termos de eficiéncia computacional e taxa de compresséo, comparando seus efei-
tos em diferentes cenarios de codificagao.

A solucao implementada no codificador VTM 18.0 é composta por dois subproble-
mas principais, denominados DE-ISP e DM-ISP. O DE-ISP tem como objetivo iden-
tificar situacdes em que os modos ISP possuem baixa probabilidade de serem sele-
cionados como o melhor modo. Nessas circunstancias, esses modos sdo removidos
da RD-List, reduzindo a complexidade computacional sem comprometer significativa-
mente a eficiéncia da compressao. Caso o DE-ISP indique que os modos ISP ainda
podem ser escolhidos, o DM-ISP é acionado para determinar se o melhor modo per-
tence a classe ISP Angular ou ISP Planar/DC. Se a decisao for pela classe ISP Pla-
nar/DC, os modos ISP associados a modos angulares sao eliminados, garantindo uma
maior economia de tempo de codificacdo. Dessa forma, o esquema MLISP opera em
duas etapas para reduzir o esforco computacional da predicao intra-quadro.

Para avaliar o desempenho da abordagem proposta, foram codificadas 22 sequén-
cias de video apresentadas na Tabela 8 seguindo as recomendac¢des da CTC do VVC.
O conjunto de videos abrange uma variedade de resolugdes e classes, sendo com-
posto por seis videos com resolucdo 3840x2160 (trés da classe A1 e trés da classe
A2), cinco videos com resolugdo 1920x1080 (classe B), quatro videos com resolucao
832x480 (classe C), quatro videos com resolugdo 416x240 (classe D) e trés videos
com resolucdo 1280x720 (classe E). Essa diversidade permite avaliar o impacto do
esquema MLISP em diferentes cendrios de codificagédo, considerando tanto videos de
alta definicdo quanto aqueles com resolu¢des mais baixas.

Ao todo, foram realizados 264 experimentos, considerando as 22 sequéncias de
video, os quatro valores de QP e as trés configuragées avaliadas (DE-ISP, DM-ISP e
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MLISP completo). Para garantir que os tempos de codificacdo ndao fossem influenci-
ados por variagbes no ambiente de execugdo, os testes foram conduzidos de forma
sequencial, executando um video por vez em um servidor dedicado equipado com
processador Intel® Core™ i7-8700K e 16 GB de RAM. Além disso, para assegu-
rar uma avaliacdo justa, nenhum dos videos utilizados nos testes foi empregado no
treinamento dos modelos de aprendizado de maquina do MLISP, garantindo que os
resultados refletissem um desempenho realista em dados néo vistos previamente.

Tabela 8 — Sequéncias de Video para testes de acordo com a CTC do VVC

Classe Sequéncia Numero de Frames FPS Bit Depth
Resolucao

Ad Tango?2 294 60 10

FoodMarket4 300 60 10

3840x2160 (- mpfire 300 30 10

AD CatRobot 300 60 10

DaylightRoad?2 300 60 10

3840x2160 b rkRunning3 300 60 10

MarketPlace 600 60 10

B RitualDance 600 60 10

Cactus 500 50 8

1920x1080 5 cyetballDrive 500 50 8

BQTerrace 600 60 8

RaceHorses 300 30 8

C BQMall 600 60 8

832x480 PartyScene 500 50 8

BasketballDrill 500 50 8

RaceHorses 300 30 8

D BQSquare 600 60 8

416x240 BlowingBubbles 500 50 8

BasketballPass 500 50 8

E FourPeople 600 60 8

Johnny 600 60 8

1280x720  \istenAndSara 600 60 8

Fonte: Elaborada pelo autor.

A analise dos resultados considerou duas métricas principais: Time Saving (TS)
e Bjontegaard Delta Bit Rate (BD-BR). O TS indica a reducao percentual no tempo
de codificagdo ao comparar o VTM modificado com o VTM ancora, ou seja, quanto
tempo foi economizado pela solugéo proposta. Ja o BD-BR mede a perda ou ganho
na eficiéncia de codificacdo do video, onde valores positivos indicam um aumento na
taxa de bits necessaria para manter a mesma qualidade visual, e valores negativos
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Tabela 9 — Resultados de redugéo de tempo e eficiéncia de codificagao

DE-ISP DM-ISP MLISP
Classe Video TS BD-BR TS BD-BR TS BD-BR
Tango2 9,51% 0,09% 6,98% 0,08% | 10,86% 0,10%
Al FoodMarket4 7,85% 0,05% 6,41% 0,05% 9,84% 0,09%
Campfire 10,60% 0,03% 8,61% 0,05% | 12,05% 0,08%
CatRobot 8,43% 0,16% 6,71% 0,15% | 11,09% 0,23%
A2 DaylightRoad2 10,49% 0,23% 7,82% 0,12% | 12,65% 0,26%
ParkRunning3 6,49% 0,03% 5,89% 0,04% 8,84% 0,05%
MarketPlace 10,36% 0,08% | 10,21% 0,09% | 13,19% 0,11%
RitualDance 7,92% 0,17% 6,98% 0,21% | 10,20% 0,25%
B Cactus 9,19% 0,21% 8,15% 0,25% | 12,28% 0,34%
BasketballDrive 9,48% 0,38% 6,38% 0,20% | 11,33% 0,46%
BQTerrace 7,39% 0,22% 4,35% 0,12% 9,86% 0,28%
RaceHorsesC 9,16% 0,22% 8,89% 0,20% | 11,96% 0,29%
c BQMall 8,30% 0,37% 7,10% 0,36% 9,29% 0,59%
PartyScene 8,48% 0,27% 7,73% 0,20% | 11,84% 0,36%
BasketballDrill 8,81% 0,64% 6,50% 0,37% | 11,04% 0,67%
RaceHorses 9,09% 0,13% 9,20% 0,13% | 11,20% 0,25%
D BQSquare 6,13% 0,21% 6,49% 0,22% | 10,39% 0,35%
BlowingBubbles 8,92% 0,35% 7,24% 0,27% | 12,14% 0,49%
BasketballPass 7,85% 0,34% 6,27% 0,27% | 10,05% 0,53%
FourPeople 7,43% 0,30% 6,29% 0,31% | 10,13% 0,48%
E Johnny 7,79% 0,26% 4,19% 0,30% | 10,69% 0,41%
KristenAndSara 7,96% 0,18% 5,76% 0,22% | 10,34% 0,36%
Média 8,53% 0,22% 7,01% 0,19% | 10,97% 0,32%

Fonte: Elaborada pelo autor.

representam uma melhoria na compressao.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos pelo esquema MLISP e de suas solu-
¢bes complementares, DE-ISP e DM-ISP. Com base nesses dados, € possivel avaliar
o impacto de cada abordagem na redugao do tempo de codificagdo e na eficiéncia de
codificacdo. A seguir, sdo analisados os principais resultados, destacando os cenarios
de melhor e pior desempenho observados para cada solucéo.

A solucao DE-ISP conseguiu uma reducao média de 8,53% no tempo de codifi-
cagao, com uma perda de apenas 0,22% em BD-BR. O melhor resultado foi obtido
no video Campfire, que apresentou uma diminuicdo de 10,60% no tempo de codifi-
cagao, com um impacto minimo na eficiéncia, com apenas 0,23% de perda. Esse
desempenho se deve, principalmente, ao fato de a solugcdo DE-ISP ter predito com
mais frequéncia a classe N&o-ISP. Isso levou a remogé&o de modos ISP da RD-List
e, consequentemente, a diminuicdo no numero de avaliacdes, otimizando o tempo de
processamento.

Apesar dos bons resultados obtidos em varias sequéncias de video, a solugdo néo
teve 0 mesmo desempenho em todas elas. O pior resultado foi observado no video
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BQSquare, que teve uma reducao de 6,13% no tempo de codificacdo, mas com uma
perda de 0,21% na eficiéncia de codificagdo. Esse comportamento pode ser explicado
pela alta frequéncia com que a solucao DE-ISP previu a classe ISP. Como resultado,
houve menos oportunidades para evitar a avaliacdo dos modos ISP, o que acabou
limitando a economia de tempo que poderia ser alcancada.

A solucao DM-ISP, por sua vez, obteve uma reducao média de 7,01% no tempo
de codificacdo, com uma perda média de 0,19% na eficiéncia de codificagdo. O video
que obteve o melhor desempenho com esta solucao foi 0 MarketPlace, que apresentou
uma reducéo de 10,21% no tempo de codificacdo, com uma perda de apenas 0,09%
na eficiéncia. Esse resultado pode ser atribuido a predominancia de texturas suaves
no video, que favorecem os modos Planar/DC. Como consequéncia, a solu¢do DM-
ISP pbde eliminar com mais frequéncia os modos ISP associados a modos angulares,
contribuindo para uma reducao significativa do tempo de processamento.

Por outro lado, o video Johnny apresentou o pior desempenho dentro dessa solu-
cdo, com uma reducéo de tempo de apenas 4,19%, acompanhada de uma perda de
0,30% na eficiéncia de codificacdo. Esse resultado pode ser explicado pela natureza
da textura do video, que é mais favoravel aos modos angulares. Como a solugdo DM-
ISP previu com maior frequéncia a classe ISP Angular, a remocao dos modos ISP teve
um impacto menor, o que limitou o potencial de a economia de tempo que poderia ser
alcancado.

A combinacao das solucoes DE-ISP e DM-ISP no esquema MLISP teve como ob-
jetivo maximizar a reducédo de tempo de codificacédo, equilibrando a remogao de mo-
dos desnecessarios sem comprometer significativamente a eficiéncia da compressao.
Como resultado, o MLISP apresentou um desempenho superior as suas solucoes in-
dividuais, alcangcando uma reducdo média de 10,97% no tempo de codificagdo, com
uma perda de 0,32% na eficiéncia de codificagdo. O melhor desempenho foi nova-
mente observado no video MarketPlace, que apresentou uma reducéao de 13,19% no
tempo de codificacdo, com uma perda minima de 0,11% de eficiéncia de codificacao.
Esse resultado reforca a eficiéncia da abordagem, especialmente para videos cujas
caracteristicas de textura favorecem a remocao seletiva de modos ISP.

Em todos os casos, a solugdo MLISP superou DE-ISP e DM-ISP no quesito re-
ducéo de tempo. A média geral de 10,97% ¢é superior aos 8,53% da DE-ISP e aos
7,01% da DM-ISP, evidenciando que a combinacao das duas abordagens realmente
melhora a eficiéncia temporal do codificador. O MLISP, no entanto, teve a maior perda
de eficiéncia (0,32% de BD-BR), o que ja era esperado, pois ele maximiza a reducao
de tempo ao custo de um leve aumento da taxa de bits. Mesmo assim, essa perda
é relativamente pequena e pode ser considerada um compromisso aceitavel para a
reducao do tempo de processamento.

Embora a maioria dos videos tenha apresentado uma reducao de tempo superior
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a 10%, alguns cenarios tiveram desempenhos menores. O pior resultado foi apre-
sentado para o video ParkRunning3, que obteve uma redugédo de 8,84% no tempo
de codificagdo, com uma perda de 0,05% na eficiéncia de codificacdo. Mesmo nesse
cenario, a baixa perda de eficiéncia de codificacao indica que, embora a reducgéo de
tempo tenha sido menor, o impacto na qualidade da compressao permaneceu pratica-
mente imperceptivel.

Ao analisar os resultados por classe de video, observa-se que o esquema MLISP
apresentou um desempenho especialmente promissor para videos de alta defini¢cao,
pertencentes as classes A1, A2 e B. Nessas classes, ndo s6 foi observada uma re-
ducéo significativa no tempo de codificacdo, mas também as perdas de eficiéncia de
codificagdo permaneceram em niveis baixos, geralmente abaixo de 0,30%. Por exem-
plo, os videos FoodMarket4 e Campfire apresentaram perdas de apenas 0,09% e
0,08%, respectivamente. Isso sugere que a solugcéo proposta é particularmente efici-
ente para videos em resolucdo 4K e 1080p, nos quais a complexidade da codificagao
tende a ser maior e, consequentemente, a reducao de tempo obtida tem um impacto
mais relevante.

8.1 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A fim de contextualizar os resultados obtidos pelo esquema proposto, esta Secéo
apresenta uma comparacao detalhada entre o MLISP e trabalhos relacionados que
também abordam a decisédo sobre a avaliagdo dos modos ISP. Para isso, a Tabela 10
resume 0s principais resultados em termos de reducao de tempo (TS), impacto na
eficiéncia de codificacdo medido pelo BD-BR, a razdo TS/BD-BR e a versao do VTM
utilizada nos experimentos de cada estudo. E importante considerar a diferenca nas
versdes do VTM, as versdes mais novas sao mais otimizadas, devido a isso 0s ganhos
em tempo de codificagdo tendem a ser mais dificeis de acontecer.

Os trabalhos selecionados para essa comparacao foram aqueles previamente dis-
cutidos no Capitulo 4 que apresentavam resultados especificos para os modos ISP.
Essa selecao é fundamental, pois alguns estudos tratam do ISP juntamente com ou-
tras ferramentas, como o IBC, mas reportam apenas resultados globais da solucéao
completa, sem detalhar o impacto individual do ISP. Como o objetivo desta disserta-
cao € analisar a tomada de decisdo especifica para os modos ISP, esses trabalhos
foram excluidos da comparacdo. Essa decisdo garante que a andlise seja precisa,
evitando interpretacées imprecisas ao comparar abordagens que apresentam métri-
cas especificas do ISP com aquelas que fornecem apenas resultados de solugdes
completas.

A analise da Tabela 10 evidencia que o esquema MLISP apresenta os melhores
resultados em reducdo de tempo quando comparado aos trabalhos de (Park et al.,



73

Tabela 10 — Comparagao com trabalhos relacionados

Solucao VTM TS BD-BR TS/BD-BR
MLISP (Nosso) VIM18.0 10,97% 0,32% 34,28
(Park et al., 2022) VIM11.0 7,20% 0,08% 90,00
(Saldanha et al., 2021) VTM 10.0 8,32% 0,31% 26,84
(Liu et al., 2021) VIM8.0 7,006 0,09% 77,78
(Park; Kim; Jeon, 2020) VTM 9.0 12,11% 0,43% 28,16

Fonte: Elaborada pelo autor.

2022), (Saldanha et al., 2021) e (Liu et al., 2021). Esse resultado era esperado, uma
vez que esses trabalhos tém como foco principal a identificacdo de blocos nos quais
a avaliacao dos modos ISP pode ser evitada. Em contrapartida, o MLISP prop6e uma
abordagem mais abrangente, que ndo apenas determina se os modos ISP devem
ser avaliados, mas também identifica a classe de modos intra mais promissora para
essa avaliacao, distinguindo entre as categorias ISP Planar/DC e ISP Angular. Essa
estratégia combinada de Decisao de Evitar ISP e Decisao de Modo ISP permite ao
MLISP atingir um maior potencial de reducao de tempo ao abordar dois subproblemas
dentro do processo de decisdo dos modos intra no ISP.

Outro ponto relevante diz respeito a eficiéncia de codificacdo. O trabalho de (Park;
Kim; Jeon, 2020) alcanca uma reducao de tempo superior a do MLISP, porém, essa
vantagem vem acompanhada de uma perda mais expressiva na eficiéncia de codi-
ficacdo. Dessa forma, o esquema MLISP demonstra um melhor equilibrio entre os
critérios de reducéo de tempo e eficiéncia de codificacado, aspecto refletido na métrica
TS/BD-BR.

Adicionalmente, vale destacar que tanto o MLISP quanto a abordagem proposta
em (Park et al., 2022) sdo os unicos métodos que consideram a extracdo de ca-
racteristicas de imagem nao apenas para o bloco completo, mas também para suas
subparticdes. Esse aspecto € particularmente importante, visto que a ferramenta ISP
realiza predicées no nivel das subparticdes, € ndo do bloco como um todo. No en-
tanto, enquanto (Park et al., 2022) emprega a soma absoluta média dos coeficien-
tes de transformagdo como métrica para avaliar as subparticées, o MLISP adota uma
abordagem mais simplificada, utilizando a variancia do bloco. Essa escolha se justifica
pelo fato de que a métrica utilizada em (Park et al., 2022) requer a soma de todos 0s
coeficientes transformados dentro do bloco, tornando o calculo computacionalmente
mais oneroso. Por outro lado, o MLISP consegue obter uma reduc¢ao significativa no
tempo de codificacao utilizando caracteristicas mais simples e eficientes, mantendo
métricas competitivas de BD-BR e TS/BD-BR.

Dessa forma, os resultados apresentados indicam que o esquema MLISP oferece
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um compromisso vantajoso entre reducao de tempo e impacto na eficiéncia de codi-
ficacdo, ao mesmo tempo que mantém uma abordagem computacionalmente viavel.
Essa combinacao de fatores reforca a relevancia da proposta e seu potencial de apli-
cacgao pratica em cenarios reais de codificacao de video.



9 CONCLUSAO

A constante evolucéo da era digital trouxe consigo a crescente demanda por solu-
cbes mais eficientes de compressao de video, dado o aumento exponencial do con-
sumo de conteudo audiovisual. Nesse cenario, o VVC se destaca como um dos pa-
drdes mais avangados, oferecendo uma significativa reducéo na taxa de bits sem com-
prometer a qualidade visual. Entre as inovagdes desse padrdo, os modos ISP ganham
destaque na predicao intra-quadro. No entanto, apesar dos avangos, a implementacao
do ISP no VVC impde desafios substanciais no que diz respeito ao esforco computaci-
onal necessario para a decisdo do modo intra. O processo de decisado, que envolve a
avaliagédo de diversas combinag¢des por meio do RDO, é complexo e exige otimizagbes
continuas para garantir eficiéncia.

Neste trabalho, foi abordada a utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina
para otimizar o processo de decisdo do modo intra. A ideia central foi aplicar mode-
los de ML para prever os modos ISP mais apropriados, com base nas caracteristicas
extraidas do processo de codificacdo ou da propria imagem. Ao fazer isso, foi pos-
sivel reduzir o esforco computacional envolvido, sem prejudicar significativamente a
qualidade da compressao. As andlises do ISP revelam que, dada a alta taxa de ocor-
réncia da classe Nao-ISP e a frequéncia dos modos ISP Planar/DC, a utilizacdo de
abordagens baseadas em aprendizado de maquina para prever quando a avaliagao
dos modos ISP pode ser evitada e, quando nao, quando a avaliagdo de candidatos
ISP Angulares pode ser ignorada, mostra-se promissora.

Duas solucbes complementares foram propostas para otimizar a decisdo do modo
ISP: a DE-ISP, que utiliza Arvores de Decisao treinadas com caracteristicas da ima-
gem para predizer quando a avaliagdo do modo ISP pode ser ignorada; e a DM-ISP,
que aplica uma Arvore de Decisdo treinada com caracteristicas de codificacdo para
selecionar as classes de modos intra mais adequadas para avaliacao. Os resultados
experimentais mostraram a eficacia de ambas as solugdes individuais, assim como do
esquema completo MLISP, que combina as duas abordagens. Esse esquema apre-
sentou uma reducéo significativa no tempo de codificacao, mantendo perdas minimas
na eficiéncia da compressao, quando comparado a solug¢des existentes.
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Este trabalho contribui para a 4rea de compressao de video ao integrar o apren-
dizado de maquina no processo de decisdo do modo intra, oferecendo uma solugdo
inovadora que balanceia a reducédo de tempo de codificacdo com a preservacao da
qualidade de compressao. Ao combinar caracteristicas simples da imagem com ca-
racteristicas de codificagdo, conseguimos um desempenho competitivo, destacando o
potencial das técnicas de aprendizado de maquina na melhoria de codificadores de
video modernos.

Embora os resultados obtidos sejam satisfatérios, ainda ha espaco para melho-
rias. Uma possibilidade de trabalho futuro € a extragdo de novas caracteristicas de
imagem, capazes de capturar de forma mais precisa as caracteristicas visuais dos
quadros, o que pode melhorar a predicdo dos modos ISP. Além disso, testar modelos
de arvores de decisdao mais simples, como o LightGBM, pode ser uma alternativa inte-
ressante, oferecendo uma boa relagdo entre desempenho e eficiéncia computacional.
Outra possibilidade seria explorar outros tipos de modelos, como SVM ou modelos
bayesianos, que podem trazer melhorias na acuracia da predicao, especialmente ao
lidar com dados mais complexos. Essas abordagens podem contribuir para uma maior
eficiéncia na decisdo do modo e, consequentemente, reduzir o esforco computacional.



10 TRABALHOS SUBMETIDOS E PUBLICADOS

10.1 Fast ISP Mode Decision for the Versatile Video Coding Intra
Prediction Using Machine Learning

Larissa Araujo, Adson Duarte, Bruno Zatt, Guilherme Correa, Daniel Palomino

Proceedings of the Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (WebMedia),
2024.

Qualis A4.

10.2 MLISP: Machine-Learning-based ISP Decision Scheme for
VVC Encoders (submetido)
Larissa Araujo, Adson Duarte, Bruno Zatt, Guilherme Correa, Daniel Palomino

Journal of the Brazilian Computer Society (JBCS), 2025.
Qualis A2.




REFERENCIAS

BERGSTRA, J.; BENGIO, Y. Random search for hyper-parameter optimization. Jour-
nal of machine learning research, [S.|.], v.13, n.2, p.281-305, 2012.

BJONTEGAARD, G. Calculation of average PSNR differences between RD-
curves. 2001. VCEG-M33. Disponivel em: <https://www.itu.int/wftp3/av-arch/video-
site/0104_Aus/VCEG-M33.doc>.

BOSSEN, F.; BOYCE, J.; SGUHRING, K.; LI, X.; SEREGIN, V. VTM common test con-
ditions and software reference configurations for SDR video. 2020. JVET-T2010-
vi. Disponivel em: <https:/jvet-experts.org/doc.nd,ser/current ocument.php?id =
10545 > .

BOSSEN, F.; SUEHRING, K.; LI, X. VTM reference software for VVC. 2018. Dispo-
nivel em: <https://vcgit.hhi.fraunhofer.de/jvet/VVCSoftware_ VTM>.

BROSS, B.; WANG, Y.-K.; YE, Y,; LIU, S.; CHEN, J.; SULLIVAN, G. J.; OHM, J.-R.
Overview of the Versatile Video Coding (VVC) Standard and its Applications. IEEE
Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, [S.l.], v.31, n.10,
p.3736-3764, 2021.

CECI, L. Live streaming - Statistics & Facts. 2023. Disponivel em:
<https://www.statista.com/topics/8906/live-streaming/#topicOverview>.

CHANG, Y.-J.; JHU, H.-J.; JIANG, H.-Y.; ZHAQ, L.; ZHAO, X.; LI, X.; LIU, S.; BROSS,
B.; KEYDEL, P.; SCHWARZ, H.; MARPE, D.; WIEGAND, T. Multiple Reference Line
Coding for Most Probable Modes in Intra Prediction. In: DATA COMPRESSION CON-
FERENCE (DCC), 2019., 2019, Snowbird, UT, USA. Anais. .. IEEE, 2019. p.559-559.

DE-LUXaN-HERNANDEZ, S.; GEORGE, V.; MA, J.; NGUYEN, T.; SCHWARZ, H.;
MARPE, D.; WIEGAND, T. An Intra Subpartition Coding Mode for VVC. In: |EEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON IMAGE PROCESSING (ICIP), 2019., 2019.
Anais... [S.l.: s.n.], 2019. p.1203-1207.



79

DE-LUXaN-HERNANDEZ, S.; SCHWARZ, H.; MARPE, D.; WIEGAND, T. Fast Line-
Based Intra Prediction for Video Coding. In: IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON
MULTIMEDIA (ISM), 2018., 2018. Anais... [S.l.: s.n.], 2018. p.135-138.

DONG, X.; SHEN, L.; YU, M.; YANG, H. Fast Intra Mode Decision Algorithm for Versa-
tile Video Coding. IEEE Transactions on Multimedia, [S.1.], v.24, p.400—414, 2022.

DUARTE, A.; ZATT, B.; CORREA, G.; PALOMINO, D. Fast Intra Mode Decision Using
Machine Learning for the Versatile Video Coding Standard. In: IEEE INTERNATIONAL
SYMPOSIUM ON CIRCUITS AND SYSTEMS (ISCAS), 2023., 2023, Monterey, CA,
USA. Anais... IEEE, 2023. p.1-5.

HALL, M.; FRANK, E.; HOLMES, G.; PFAHRINGER, B.; REUTEMANN, P.; WITTEN,
I. H. The WEKA data mining software: an update. SIGKDD Explor. Newsl., New York,
NY, USA, v.11, n.1, p.10-18, Nov. 2009.

LIU, Z.; DONG, M.; GUAN, X.; ZHANG, M.; WANG, R. Fast ISP coding mode optimiza-
tion algorithm based on CU texture complexity for VVC. EURASIP Journal on Image
and Video Processing, [S.l.], v.2021, 07 2021.

PARK, J.; KIM, B.; JEON, B. Fast VVC intra prediction mode decision based on block
shapes. In: APPLICATIONS OF DIGITAL IMAGE PROCESSING XLIII, 2020, Basel,
Switzerland. Anais... SPIE, 2020. v.11510, p.115102H.

PARK, J.; KIM, B.; JEON, B. Fast VVC Intra Subpartition based on Position of Re-
ference Pixels. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRONICS, INFORMA-
TION, AND COMMUNICATION (ICEIC), 2022., 2022. Anais... [S.l.: s.n.], 2022. p.1-2.

PARK, J.; KIM, B.; LEE, J.; JEON, B. Machine Learning-Based Early Skip Decision
for Intra Subpartition Prediction in VVC. IEEE Access, [S.l.], v.10, p.111052-111065,
2022.

PEDREGOSA, F.; VAROQUAUX, G.; GRAMFORT, A.; MICHEL, V.; THIRION, B.; GRI-
SEL, O.; BLONDEL, M.; PRETTENHOFER, P; WEISS, R.; DUBOURG, V.; VANDER-
PLAS, J.; PASSOS, A.; COURNAPEAU, D.; BRUCHER, M.; PERROT, M.; DUCHES-
NAY Edouard. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Journal of Machine Lear-
ning Research, [S.l.], v.12, n.85, p.2825-2830, 2011.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: a modern approach. 3.ed. [S.L]:
Pearson, 2009.

SALDANHA, M.; SANCHEZ, G.; MARCON, C.; AGOSTINI, L. Complexity Analysis Of
VVC Intra Coding. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON IMAGE PROCES-
SING (ICIP), 2020., 2020. Anais... [S.l.: s.n.], 2020. p.3119-3123.



80

SALDANHA, M.; SANCHEZ, G.; MARCON, C.; AGOSTINI, L. Learning-Based Com-
plexity Reduction Scheme for VVC Intra-Frame Prediction. In: INTERNATIONAL CON-
FERENCE ON VISUAL COMMUNICATIONS AND IMAGE PROCESSING (VCIP),
2021., 2021, Munich, Germany. Anais... |[EEE, 2021. p.1-5.

SIQUEIRA, I.; CORREA, G.; GRELLERT, M. Rate-Distortion and Complexity Compa-
rison of HEVC and VVC Video Encoders. In: IEEE 11TH LATIN AMERICAN SYMPO-
SIUM ON CIRCUITS & SYSTEMS (LASCAS), 2020., 2020. Anais... [S.l.: s.n.], 2020.
p.1-4.

SULLIVAN, G.; WIEGAND, T. Rate-distortion optimization for video compression. IEEE
Signal Processing Magazine, [S.l.], v.15, n.6, p.74—90, November 1998.

TAN, P.; STEINBACH, M.; KUMAR, V. Introduction to Data Mining. [S.l.]: Pearson
Addison Wesley, 2006. (Always learning).

Video Coding Concepts. [S.l.]: John Wiley Sons, Ltd, 2010. p.25-79.

ZHAOQ, L.; ZHANG, L.; MA, S.; ZHAO, D. Fast mode decision algorithm for intra predic-
tion in HEVC. In: VISUAL COMMUNICATIONS AND IMAGE PROCESSING (VCIP),
2011., 2011, Tainan, Taiwan. Anais... |IEEE, 2011. p.14.



