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RESUMO

LOOSE, Marta Breunig. Reducao do Tempo de Codificacao na Predicao Inter-
quadros do Padrao Versatile Video Coding (VVC). Orientador: Luciano Volcan
Agostini. 2025. 205 f. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computagdo) — Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

Atualmente ha uma crescente demanda por videos digitais de altas resolugdes,
principalmente através da Internet. Diferentes plataformas permitem a transmisséo,
o compartilhamento e o consumo de videos online. Durante a pandemia pela
COVID-19, esse contexto se intensificou, demonstrando a importancia da infraes-
trutura de rede e de estratégias para a compressao de videos. Nesse sentido, o
padrdao Versatile Video Coding (VVC) fornece novas ferramentas que possibilitam
maiores taxas de compressdo, comparado aos padrdoes anteriores, além de maior
adaptabilidade aos diferentes tipos de videos. O padrao VVC, assim como os demais
codificadores atuais, é baseado no modelo hibrido de codificagdo de residuos de
predicdes. Suas principais etapas consistem na predicao intraquadro e interquadros,
Transformada, Quantizagcdo e Codificagdo de Entropia. Entretanto, juntamente com
essas caracteristicas, o VVC detém um alto grau de complexidade, acarretando em
um tempo de codificagéo de video muito alto. Sendo assim, sdo muitos os desafios
que ainda estdao em aberto, a fim de diminuir esse problema. Diante disso, esta
tese visa apresentar solugcdes para a reducao do tempo de codificagdo na predicao
interquadros do padrdao VVC. Além da contextualizacdo sobre o padrao VVC e da
interquadros em si, também sao apresentados conceitos de aprendizado de maquina,
além de resultados de uma densa analise experimental e de uma revisdo sistematica
da literatura. Por fim, sdo apresentadas quatro solugdes de otimizacdo focadas na
predicdo interquadros, sendo uma heuristica, com base em andlise estatistica e
outras trés solugcdes que utilizam aprendizado de maquina. A heuristica é focada nas
predicdes Unidirecional, Bidirecional e Affine, sendo configuravel para trés pontos de
operacdo. Essa solucdo obteve resultados de reducdo no tempo de codificacdo de
até 26,5%, para as etapas Unidirecional e Bidirecional, e de até 22,71% para a etapa
Affine, com perda de eficiéncia de codificagdo de 0,9% e 0,44%, respectivamente.
A solugéo usando Random Forest focada na Bidirecional, alcangou 92% em média
de reducao de tempo na etapa e 2% no tempo total de codificacdo, com perda de
eficiéncia de codificacdo de 0,75%. Ja a solugcao ampliada, adicionando modelos
Decision Tree focados na Affine a solucao anterior, alcangou reducao de tempo total
de 3,9%, com perda de eficiéncia de codificacao de 0,72%. Por fim, a solugdo focada
na otimizagdo da Affine, utilizando modelos Decision Tree, obteve redugdo meédia
de 42,1% no tempo da etapa, 3,4% no tempo total de codificagdo, com impacto de



0,25% na eficiéncia de codificacdo. Esses resultados demonstram que a utilizacao de
técnicas de aprendizado de maquina sao caminhos muito promissores para alcancar
reducdo no tempo de codificacao da predicao interquadros com impactos minimos na
eficiéncia de compresséo.

Palavras-chave: VVC; Interquadros; Tempo de codificacdo; Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

LOOSE, Marta Breunig. Encoding Time Reduction in Versatile Video Coding
(VVC) Inter-frame Prediction. Advisor: Luciano Volcan Agostini. 2025. 205 f.
Thesis (Doctorate in Computer Science) — Technology Development Center, Federal
University of Pelotas, Pelotas, 2025.

There is a growing demand for high-resolution digital videos, mainly over the In-
ternet. Different platforms allow the transmission, sharing, and consumption of videos
online. During the COVID-19 pandemic, this context intensified, demonstrating the
importance of network infrastructure and strategies for video compression. In this
sense, the Versatile Video Coding (VVC) standard provides new tools that enable
higher compression ratios than previous standards and greater adaptability to different
types of videos. The VVC standard and other modern encoders are based on the
hybrid model of prediction residual coding. Its main steps include intra-frame and
inter-frame prediction, Transforms, Quantization, and Entropy coding. However, along
with these characteristics, VVC is highly complex, resulting in a very high video
encoding time. Therefore, many challenges are still open to reduce this problem. In
light of this, this thesis aims to present solutions for reducing the encoding time in
inter-frame prediction of the VVC standard. In addition to providing context on the
VVC standard and inter-frame prediction itself, concepts of machine learning are also
presented, along with results from a dense experimental analysis and a systematic
literature review. Finally, four optimization solutions focused on inter-frame prediction
are presented: one heuristic based on statistical analysis and three other solutions
employing machine learning. The heuristic focuses on unidirectional, bidirectional,
and Affine predictions, and can be configured for three operating points. This so-
lution achieved encoding time reductions of up to 26.5% for the unidirectional and
bidirectional stages and up to 22.71% for the Affine stage, with a coding efficiency
loss of 0.9% and 0.44%, respectively. The solution using Random Forest focused on
bidirectional achieved an average reduction of 92% in time per step and 2% in total
encoding time, with a coding efficiency loss of 0.75%. The expanded solution, adding
Decision Tree models focused on Affine to the previous solution, achieved a total time
reduction of 3.9%, with a coding efficiency loss of 0.72%. Finally, the solution focused
on Affine optimization, using Decision Tree models, obtained an average reduction of
42.1% in time per step, 3.4% in total time, with an impact of 0.25% on coding efficiency.
Therefore, these results demonstrate that the use of machine learning techniques are
the most promising ways to achieve a reduction in interframe coordination time with
minimal impacts on update efficiency.

Keywords: VVC; Inter-frame; Encoding time; Machine Learning.
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1 INTRODUGCAO

Nos ultimos anos, o acesso e o consumo de videos digitais através da Internet au-
mentaram significativamente. De acordo com a Cisco, em 2023 o numero de usuarios
conectados a Internet chegou a 5,3 bilhdes, ou seja, cerca de 66% da populacao glo-
bal. Ja o numero de dispositivos conectados neste mesmo ano alcancou a marca de
29 bilhdes, isto €, 3,6 por pessoa (Cisco, 2023). Sao vérias as plataformas disponiveis
para a transmisséo, o compartilhamento e o consumo de videos online. Esse cena-
rio tornou-se ainda mais drastico no contexto da pandemia pela COVID-19, pois, ao
permanecer mais tempo em casa, as pessoas utilizaram ainda mais esses servigos.
Nesse sentido, a adog¢ao do trabalho remoto € um fator que influenciou o aumento
significativo de reunides por video chamada, por exemplo. Uma pesquisa da Niel-
sen (Dooley, 2020) indicou que os americanos consumiram mais de 123 bilhdes de
minutos em transmissao de videos na semana do dia 20 de julho de 2020, quando
as regras de distanciamento social ja estavam mais brandas. Ja no Brasil, em uma
pesquisa da mesma empresa (Brasil, 2020), 93,2% dos entrevistados afirmaram que
utilizam a Internet todos os dias para acessar videos, filmes e programas de TV.

Diante desse cenario, é possivel perceber a importancia da infraestrutura de rede
e da utilizacdo de estratégias de compressao de videos, visto que sdo necessarios
muitos dados para representa-los (Zhang; Mao, 2019). Em geral, a expectativa € de
que, ao consumir videos digitais, os mesmos apresentem uma boa qualidade e rapidez
de acesso, sem gastar muitos recursos (banda e energia). Neste contexto, os codecs
(codificadores e decodificadores) de video tém um papel fundamental, pois realizam
a compressao dos sinais dos videos, garantindo a eficiéncia de armazenamento e
transmissao dos mesmos (Zhang; Mao, 2019).

Alguns padrdes de codificacao de video foram definidos ao longo do tempo e séo
resultantes de um trabalho integrado entre grupos como o MPEG (Moving Picture
Experts Group) ' e VCEG (Video Coding Experts Group) 2. Fazem parte desses re-
sultados os padroes H.264/AVC (Advanced Video Coding) (Sullivan; Wiegand, 2005),

"https://www.mpeg.org/
’https://www.itu.int/en/ITU-T/studygroups/2013-2016/16/Pages/video/vceg.aspx
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H.265/HEVC (High Efficiency Video Coding) (Sullivan, et al., 2012) e, o mais recente,
H.266/VVC (Versatile Video Coding) (Bross; Wang; Ye; Liu; Chen; Sullivan; Ohm,
2021) langado em julho de 2020. Além disso, também existem outros codificadores,
desenvolvidos de maneira independente por grandes empresas, tais como Google,
Microsoft, Mozilla e Cisco. Em meados de 2015, essas e outras empresas formaram
a Alliance for Open Media (AOMedia), com o objetivo de desenvolver um codificador
de video livre de royalties, chamado de AV1 (AOMedia Video 1) (Chen et al., 2018).

Este trabalho esta focado no padrdo VVC, visto que o mesmo é o atual padrédo
estado da arte e tende a ser utilizado pela industria a fim de suprir as novas neces-
sidades em relacdao a compressao de video. Assim como os demais codecs, o VVC
inclui novas ferramentas que aumentam a taxa de compressdo. Em comparagdo com
o seu antecessor HEVC, o VVC é capaz de reduzir em 50% a taxa de bits, man-
tendo a mesma qualidade do video (BROSS et al., 2021). Entretanto, essas mesmas
ferramentas contribuem para o aumento significativo no custo computacional e, con-
sequentemente, no tempo de codificacdo (Saldanha et al., 2020). Esse fator pode
prejudicar a ado¢ao do padrao em situagoes que exigem alta performance em relagéo
ao tempo de codificacdo e uso de energia, como, por exemplo, transmissdes de video
em tempo real e acesso através de dispositivos moveis.

1.1 Questao e Hipoétese de Pesquisa

Considerando o que foi exposto até aqui, € possivel perceber que a questao do
custo computacional do VVC tende a ser um desafio importante para a ampla adocao
deste padrao de compressao de videos. Entao, esta tese explora solugbes heuristicas
e com o uso de aprendizado de maquina para reduzir esse custo computacional
elevado do VVC, visando sempre o menor impacto possivel em termos de eficiéncia
de codificacdo. O foco das solucbes desenvolvidas esta na predicao interquadros, em
funcdo do seu elevado custo computacional, conforme ficard mais claro no decorrer
deste texto. A partir dessa definicao inicial, foi elaborada a questao de pesquisa que
norteou este trabalho:

Como reduzir o custo computacional da predicao interquadros do VVC, com
impactos minimos na eficiéncia de codificacao?

Com base nessa questao, a hipdtese € que o uso de heuristicas baseadas em
andlise estatistica e, principalmente, baseadas no uso de aprendizado de maquina,
seria 0 caminho mais promissor para responder a questao de pesquisa.

Todas as solugdes desenvolvidas e apresentadas nesta tese investigam esta hi-
pbétese. Cada solucdo investiga essa hipétese sob um determinado ponto de vista.
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Os focos de investigacao ficaram concentrados na predicao Bidirecional e na predi¢éo
Affine, ambas ferramentas com elevado custo computacional. A predicao Affine, que
sera mais bem discutida no restante deste texto, € uma das principais novidades do
VVC.

Ao final do trabalho, foi possivel demonstrar que a hipétese apresentada acima €
véalida para as ferramentas investigadas neste trabalho.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho visa desenvolver solugbes de otimizagéo algoritmica focadas em fer-
ramentas da predicao interquadros do padrao de codificacdao VVC, a fim de obter a
reducéo no tempo de codificagdo sem impactos significativos na eficiéncia de codifi-
cacao.

De maneira mais especifica, esta proposta tem os seguintes objetivos:

1. Realizar uma andlise experimental sobre o tempo de codificacao e do uso dos
tamanhos de bloco em diferentes ferramentas da predig¢ao interquadros do VVC.

2. Realizar uma revisao sistematica da literatura para capturar o estado-da-arte da
pesquisa nesta tematica.

3. Desenvolver uma heuristica com uso de analise estatistica focada na reducgao
do custo computacional das etapas Unidirecional, Bidirecional e Affine do VVC.

4. Desenvolver modelos de aprendizado de maquina para reduzir o custo compu-
tacional da predicao Bidirecional do VVC.

5. Desenvolver modelos de aprendizado de maquina para reduzir o custo compu-
tacional da predicao Affine do VVC.

6. Desenvolver modelos de aprendizado de maquina para reduzir o custo compu-
tacional, de forma conjunta, das predigdes Bidirecional e Affine do VVC.

7. Analisar os resultados da implementacédo da heuristica e modelos de aprendi-
zado de maquina no software VTM (VVC Test Model) em relagao a redugao no
tempo de codificacdo e perdas na eficiéncia de codificacao.

1.3 Apresentacao do Texto

O texto desta tese esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 s&o abor-
dados os conceitos sobre o padrdao VVC; o Capitulo 3 aprofunda a descricao dos
principais conceitos relacionados a etapa da predicao interquadros, acompanhada da
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apresentacao das respectivas novas ferramentas disponiveis no padrao VVC; ja o Ca-
pitulo 4 engloba os principais conceitos, métodos e técnicas relacionadas ao apren-
dizado de maquina; no Capitulo 5 é apresentada uma analise experimental sobre a
predicao interquadros do padrao VVC e a avaliacdo das suas principais ferramentas
em relagdo ao tempo de codificagédo e utilizagdo dos tamanhos de bloco; ja o Capi-
tulo 6 aborda uma revisao sistematica da literatura, incluindo a descricdo e analise
de trabalhos relacionados com foco no HEVC e VVC; por fim, os Capitulos 7, 8, 9 e
10 apresentam as solugdes para a reducéo do tempo de codificagao, usando analise
estatistica e aprendizado de maquina, seguidos pela conclusao no Capitulo 11.



2 CONCEITOS DE CODIFICACAO DE VIDEO E O PADRAO
vvC

O Versatile Video Coding (VVC) é o padrdo mais recente definido pela ITU-T e
ISO/IEC e foi disponibilizado em julho de 2020. De acordo com Bross et al. (2021),
além da maior eficiéncia de codificagéo, o VVC fornece e aperfeigoa funcionalidades
voltadas a uma série de aplicacdes emergentes, tais como: videos de alta definicao;
conteudo de tela ou gerado por computador; transmissao ultra-low-delay; transmis-
sbes adaptativas; videos 360°; codificacdo multicamadas; entre outras. De maneira
geral, 0 VVC contempla as etapas de um codificador de video hibrido, baseado em re-
siduos de predigdes, contendo: predicao interquadros e intraquadro, Transformadas,
Quantizagao, codificacdo de Entropia e Filtros de laco. As Figuras 1 e 2 ilustram a
estrutura basica do codificador e do decodificador do VVC, respectivamente.

Figura 1 — Estrutura Basica do Codificador VVC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme ilustrado na Figura 1, cada imagem do video € dividida em blocos, que
seguem um esquema de particionamento, sendo que estes sdo utilizados em todas
as etapas da codificacéo.

A predicdo intraquadro é responsavel pela reducdo da redundéncia espacial
(Browne; Ye; Kim, 2022), que ocorre quando pixeis vizinhos em um mesmo quadro



27

possuem valores semelhantes. No VVC, os modos direcionais, que no HEVC eram
33, sdo expandidos para 65, sendo que 0 novo padrdo também continua contando
com os modos Planar e DC (média) (Browne; Ye; Kim, 2022). Além disso, novas
ferramentas foram introduzidas nessa etapa, tais como Multiplas Linhas de Referén-
cia (Multiple Reference Line - MRL) (Chang et al., 2019), Sub-Particées Intra (/Intra
Sub-Partitions - ISP) (De-luxan-hernandez et al., 2019), Previsao Intra Ponderada por
Matriz (Matrix-based Intra Prediction - MIP) (Schéfer et al., 2019), entre outras.

A predicao interquadros trata da redundancia temporal (PALAU et al., 2021), que
ocorre entre quadros temporalmente vizinhos. Essa etapa da predi¢do sera descrita
com mais detalhes no préximo capitulo, por ser o foco desta tese.

Apos essas etapas, ocorre a subtracao entre o bloco predito, resultante da predi-
cao intraquadro ou interquadros, e o bloco original. Os residuos dessa subtracdo sao
tratados pelas demais etapas. Na etapa das Transformadas, esses valores sao trans-
formados do dominio espacial para o dominio das frequéncias, preparando-os para
a préxima etapa. O VVC incluiu novas ferramentas para a etapa das Transformadas,
tais como: transformada para blocos ndo quadrados; selegdo multipla de transfor-
mada (Multiple Transform Selection - MTS), incluindo as Transformadas DCT-VIII e
DST-VII, além da DCT-Il presente no HEVC. Ja na Quantizacao, ocorre a eliminacao
das frequéncias menos relevantes ao sistema visual humano (SVH), sendo também a
etapa que determina a taxa de compressao e as perdas de qualidade em um codifica-
dor de videos (Agostini, 2007).

AplGs esse processo, 0s valores resultantes sdo comprimidos na codificacdo de
Entropia, através do uso de algoritmos de compressédo sem perdas. O objetivo dessa
etapa é representar a maior quantidade de dados com a menor quantidade de bits
possivel, reduzindo a redundancia entropica (Agostini, 2007). Sendo assim, a saida fi-
nal do processo de codificacdo € chamada de bitstream e, nos padrdes de codificacao,
segue um fluxo e sintaxe especificos. No VVC, o método usado para a codificacao de
Entropia € o CABAC. Esse método ja era utilizado no H.264 e no HEVC, porém foram
incorporadas algumas melhorias, tais como a codificagdo de coeficiente aprimorada e
a estimacao de probabilidade de multiplas hipéteses de alta precisdo (BROSS et al.,
2021).

Como é possivel visualizar na Figura 1, ha um caminho de decodificacdo, inserido
apés a etapa de Quantizacdo. Esse processo de decodificacao, que inclui as etapas
inversas da Quantizacao e das Transformadas e dos Filtros de Laco, ainda durante
a codificacao, € necessario pelo fato de que a Quantizagéo gera perdas de informa-
coes. Portanto, os blocos que ja foram codificados sdo reconstruidos considerando as
predicdes realizadas pelas etapas Intra ou interquadros, formando assim os quadros
de referéncia. Entao, estes quadros reconstruidos sao utilizados como base para a
codificacéo de outros quadros originais do video. Isso garante que tanto o codificador



28

quanto o decodificador irdo usar exatamente os mesmos quadros de referéncia, o que
evita a degradacéao da qualidade na compressao (PALAU et al., 2021).

Os Filtros de Laco ou In-loop Filters servem para melhorar a qualidade subjetiva
dos videos, sendo necessarios pois 0 processo de codificacdo insere alguns artefa-
tos nas imagens, tais como: efeito de bloco (blocking), granulagéo (ringing) e desfo-
que (blurring) (PALAU et al., 2021). O VVC implementa trés filtros, sendo eles: filtro
de deblocagem (Deblocking Filter - DBF); compensacao de amostra adaptavel (Sam-
ple Adaptive Offset - SAO) e filtro de lago adaptavel (Adaptive Loop Filter - ALF). O
filtro ALF é composto por luma ALF, chroma ALF e componentes cruzados (Cross-
component ALF - CC-ALF) (Browne; Ye; Kim, 2022).

O processo de decodificagdo dos quadros de um video € ilustrado na Figura 2. Ba-
sicamente, a partir do bitstream, sao realizadas as etapas de Entropia, Quantizacao
e Transformada inversas, sendo estas somadas as decisdes ja tomadas pelas etapas
de predicdo Intra ou interquadros. E importante destacar que, mesmo sendo um pro-
cesso mais simples, um decodificador deve estar apto a interpretar qualquer decisao
tomada pelo codificador. Este, por sua vez, pode ser implementado com alguma sim-
plificacao para fins de reducéo de custo computacional, por exemplo, desde que gere
um bitstream que seja possivel de ser decodificado (PALAU et al., 2021).

Figura 2 — Estrutura Basica do Decodificador VVC
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No VVC, um novo esquema de particionamento, derivado do seu antecessor o
HEVC, aplica divisbes quadraticas, binarias ou ternarias, seguindo um particiona-
mento de Arvore Quaternaria com Arvore de Tipos Multiplos Aninhada (Quad-tree
with nested Multi-type Tree - QTMT) (Browne; Ye; Kim, 2022). Mais especificamente,
cada quadro ¢é dividido em Unidades de Arvore de Codificacdo (Coding Tree Units -
CTU) que sao blocos quadrados de tamanhos iguais, cujo tamanho maximo é 128 x 128
pixeis. Cada CTU é composta por trés Blocos de Arvore de Codificagdo (Coding Tree
Blocks - CTB), um para cada componente de cor, ou seja, um para luminancia (Y), um
para crominancia azul (Cb) e outro para crominancia vermelha (Cr) (Browne; Ye; Kim,
2022). Posteriormente, cada CTU é recursivamente dividida em Unidades de Codifica-
¢éo (Coding Units - CU), com seus trés componentes de cor. A divisdo recursiva segue
um esquema de arvore QTMT, conforme ilustrado na Figura 3. Primeiramente, sdo ob-
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tidas as CUs quadradas, em uma arvore quaternaria (quad-tree - QT). Apds isso, cada
um dos nés folha da QT é associado a uma Arvore de Tipos Mdltiplos (multi-type tree
- MTT), podendo sofrer divisbes binarias horizontais ou verticais, divisdes ternarias
horizontais ou verticais, ou ainda, ndo sofrer divisdo. A partir do momento em que o
particionamento MT é utilizado nas CUs, as mesmas n&o poderao utilizar mais subdi-
visbes quadraticas. As CUs podem ter o tamanho maximo de 128 x 128 amostras e
minimo de 4 x 4 amostras. Os componentes de cor em uma CU sdo chamados de Blo-
cos de Codificagao (Coding Blocks - CB). Em se tratando de amostras de luminancia,
o tamanho minimo dos CBs pode ser de 4 x 4. Ja para as amostras de crominancia, o
tamanho de CB pode variar de 64 x 64 até 4 x 4 amostras (BROSS et al., 2021).

Figura 3 — Esquema de particionamento QTMT
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo (Browne; Ye; Kim, 2022), todas as etapas do processo de codificagdo po-
dem ser executadas em cada CB candidato. Dessa forma, a codificagao torna-se um
processo extremamente complexo, visto que ocorre em um numero expressivo de pos-
sibilidades, considerando os 27 tamanhos de CBs possiveis com a arvore QTMT, além
das varias ferramentas e modos disponiveis no VVC. Esse processo é chamado de
otimizacao do custo taxa-distor¢ao (Rate-distortion Optimization - RDO), que busca o
menor custo taxa-distorcao (Rate-distortion cost - RD cost) (Sullivan; Wiegand, 1998)
para codificar cada CTB do quadro. Esse custo considera a relagdo entre a distor¢éo
(erro) do bloco predito em relagdo ao bloco original e 0 numero de bits necessarios
para sua representagao. O software de referéncia do VVC implementa diferentes es-
tratégias, chamadas heuristicas, na tentativa de reduzir o esforco computacional desse
processo, diminuindo as possibilidades testadas. Mesmo assim, o VVC apresenta um
custo computacional muito elevado e seu software de referéncia tem um tempo de
codificacéo de cinco a 31 vezes maior em comparac¢ao com o software de referéncia
do HEVC, dependendo da configuracdo (Pakdaman et al., 2020).

No software de referéncia do VVC estao disponiveis trés configuracdes que sao
definidas antes da codificacdo dos videos, séo elas: All Intra, Low Delay e Random
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Access (Bossen et al., 2020). Na configuracao All Intra todos os quadros do video
séo codificados somente pela predi¢cao intraqguadro, ndo sendo executada a predicao
interquadros. Ja nas configuracdes Low Delay e Random Access, ambas as predi-
cbes estao disponiveis. Essas configuragdes organizam conjuntos de quadros (Group
of Pictures - GOP), em que o primeiro quadro sempre é codificado exclusivamente
com a predicao intraquadro, e as CBs dos demais quadros podem ser preditos com a
interquadros ou a intraquadro. A configuragdo Random Access permite que a ordem
de codificagdo dos quadros seja fora da ordem de captura. Assim, essa configuracao
permite o uso da predicao Bidirecional, onde CBs de dois quadros podem ser usados
como referéncia simultaneamente para gerar a predi¢cdo da CB atual. A configuracao
Low Delay codifica os quadros na ordem de captura e tem duas variagbes: Low Delay
P e Low Delay B (Bossen et al., 2020). A configuracdo Low Delay P permite apenas
a predicao Unidirecional, assim, uma CB dos quadros de referéncia pode ser usada
para gerar a predi¢ao do bloco atual. Ja a configuragdo Low Delay B permite a predi-
cao Bidirecional, porém considerando somente quadros temporalmente passados. A
configuracdo Random Access tem um custo computacional e uma laténcia maior, mas
atinge uma eficiéncia de codificacdo mais elevada, sendo mais util para aplicacbes
como streaming. Por outro lado, a configuracdo Low Delay tem um custo computaci-
onal e uma laténcia menores e também uma menor eficiéncia de codificacdo, mas é
util para codificar videos ao vivo, onde a laténcia € um ponto critico.

A area de codificacdo de videos utiliza as métricas Bjontegaard Delta Bit Rate
(BDBR) e Bjontegaard Delta PSNR (BDPSNR) para avaliar a eficiéncia de codificagéo
(Bjontegaard, 2001). A métrica BDPSNR € usada para comparar dois codificadores
onde, para uma mesma quantidade de bits usada para codificar um video, é medido
0 aumento ou a reducao da sua qualidade objetiva (em PSNR) apds a codificagao.
Os resultados sdo expressos em decibéis. Entdo, numeros positivos em BDPSNR
indicam um aumento na qualidade objetiva para uma mesma taxa de bits, indicando
um ganho na eficiéncia de codificagdo. A métrica BDBR € complementar a métrica
BDPSNR e também € usada para comparar dois codificadores. Neste caso, para
uma mesma qualidade objetiva (em PSNR), é medido o percentual de aumento ou
reducédo do numero de bits necessarios para representar um video. Assim, numeros
negativos em BDBR indicam redugdo na taxa de bits para uma mesma qualidade
objetiva, indicando um ganho na eficiéncia. Essa é a métrica mais usada na area de
codificacado de videos e sera usada neste trabalho.



3 PREDICAO INTERQUADROS DO PADRAO VVC

A etapa de predicao interquadros do VVC e as suas ferramentas serdo descritas
com mais detalhes a seguir. Basicamente, a reducdo da redundancia temporal € o
objetivo da predigéo interquadros e esse objetivo é alcan¢ado através de dois estagios
principais: Estimacdo de Movimento (Motion Estimation - ME) e Compensagédo de
Movimento (Motion Compensation - MC).

Para cada CB de luminancia em um quadro, a ME procura o bloco com melhor
correspondéncia em quadros codificados previamente. Quando este bloco é encon-
trado, pelo menos um vetor de movimento (motion vector - MV) é gerado para indicar
a localizacdo do bloco. Nos codificadores atuais, a ME tem dois passos principais:
a Estimagcdo de Movimento Inteira (Integer Motion Estimation - IME) e a Estimacgao
de Movimento Fracionaria (Fractional Motion Estimation - FME) (Palau et al., 2021).
Primeiramente, a ME é aplicada sobre amostras inteiras dos quadros de referéncia.
Quando a melhor correspondéncia é encontrada, uma interpolagéo ¢ feita para gerar
amostras fracionarias e a FME é aplicada como uma segunda etapa da ME sobre
amostras fracionarias. A FME é capaz de capturar movimentos sutis, aumentando a
eficiéncia de codificacdo. Se a FME é usada, o MV pode assumir valores fracionarios
(Agostini, 2007). O ultimo estagio € a MC que utiliza os MVs para localizar os blocos
referenciados e copia-los, reconstruindo a imagem. Nesse caso, os MVs gerados para
o CB de luminancia sao reaproveitados também para os CBs de crominancia e, caso
alguma subamostragem de cor (Agostini, 2007) tenha sido utilizada, o fracionamento
respectivo € aplicado a estes vetores (Browne; Ye; Kim, 2022). A MC € necessaria
porque a correspondéncia gerada pela ME nao é perfeita e, entdo, a diferenca entre o
bloco original e o bloco apontado pelo MV nédo pode ser descartada. Essa diferenca é
chamada de residuo e é processada pelas outras etapas de codificacao e enviada no
bitstream (Agostini, 2007).

O modo ME bésico é chamado de ME Unidirecional, no qual a predi¢do sé pode
usar blocos em um quadro de referéncia como a melhor correspondéncia. Nesses
caso, 27 tamanhos de bloco sao permitidos (Browne; Ye; Kim, 2022), ficando de fora
apenas o tamanho 4 x 4. A predigdo ME Bidirecional, por outro lado, pode apontar
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para dois blocos em dois quadros de referéncia diferentes. Uma predicdo ponderada
entre esses dois blocos é realizada para gerar a predicao final (BROSS et al., 2021).
No caso da ME Bidirecional no VTM, séo suportados 25 tamanhos de bloco, ficando
de fora tamanhos 4 x 4, 4 x 8 e 8 x 4 (Browne; Ye; Kim, 2022).

Como em outros padrdes, o VVC também permite a codificagéo de quadros fora de
ordem. Sendo assim, os quadros de referéncia usados na predicao interquadros po-
dem ser quadros passados ou futuros na ordem de apresentacdo, mas todos devem
ser previamente codificados (BROSS et al., 2021). Especificamente, na configura-
cao Random Access do software VTM (VVC Test Model), os quadros temporalmente
passados e futuros ao quadro que esta sendo codificado sdo armazenados em dois
buffers, chamados Lista 0 (LO) e Lista 1 (L1), respectivamente.

O VVC inclui outras ferramentas novas na predicao interquadros, tais como: Es-
timacdo de Movimento Affine, Modos Merge Estendidos (Extended Merge Modes),
Modo de Particionamento Geométrico (Geometric Partitioning Mode - GPM), Predi¢ao
Inter/intraquadro Combinada (Combined Inter/Intra-picture Prediction - CIIP), Resolu-
cao de Vetor de Movimento Adaptavel (Adaptive Motion Vector Resolution - AMVR),
Bi-predicdo com Pesos a nivel de Unidade de Codificacao (Bi-prediction with CU-level
Weights - BCW), Fluxo Optico Bidirecional (Bi-directional Optical Flow - BDOF), e Re-
finamento do Vetor de Movimento no Decodificador (Decoder-side MV Refinement -
DMVR). Essas ferramentas serao discutidas nas proximas secdes do texto.

3.1 Estimacao de Movimento Affine

Conforme mencionado anteriormente, uma das principais novidades do VVC é a
Estimacao de Movimento Affine. Esse modo € usado para mapear movimentos nao
translacionais, tais como dimensionamento, rotacdo e cisalhamento, melhorando a
eficiéncia de codificagdo. A Figura 4 representa os diferentes tipos de movimentos e
seus respectivos Pontos de Controle (Control Points - CP), representados pelas setas
amarelas. E possivel notar que, quanto mais complexo o movimento, mais Pontos de
Controle serdo necessarios para mapeé-lo.

Figura 4 — Tipos de movimentos e seus respectivos Pontos de Controle

(a) Um Ponto de Controle (b) Dois Pontos de Controle (c) Trés Pontos de Controle
Translacao Zoom Rotacéo Proporcéo de Tela Cisalhamento

Fonte: Gongalves (2021).
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O VVC define duas etapas Affine, conforme mostrado na Figura 5: o modelo 4-
parametros € 0 modelo 6-parametros. O primeiro € usado para modelar movimentos
mais simples, tais como dimensionamento e rotacdo, enquanto o segundo é usado
para movimentos mais complexos, tais como cisalhamento. Dessa forma, sdo neces-
sarios dois ou trés Vetores de Movimento, conforme os Pontos de Controle (Control
Points - CP) do bloco (Browne; Ye; Kim, 2022).

Figura 5 — Modelos Affine 4-parametros (a) e 6-parametros (b).
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Fonte: Zhang; Mao (2019).

A seguir, sdo definidas as equagdes para a derivacao dos Vetores de Movimento,
considerando a localizagao por amostra (x, y) (Browne; Ye; Kim, 2022). Para o0 modelo
Affine de quatro parametros, considera-se a equacgao (1). Ja para o modelo Affine de
seis parametros, considera-se a equagao (2).

MUoy —MU1y

mu, = "l g - W Y + mug, )
__ MUiy —Mvoy MV —MV0og
mu, = W T+ W Y + muyg,

mvm — m’U1mI;/m’U0mx + m’l}gm;{mv()my + mv(];p (2)
. mvly—mvoy mvgy—mvoy
muv, = W x -+ Vi Y + muyg,

Onde (muwy,, mvy,) € o Vetor de Movimento do CP superior esquerdo (CF),
(muy,, muy,) do CP superior direito (C'P;), (muvsq,, mus,) do GP inferior esquerdo (C'F),
H e W se referem a altura e largura do bloco, respectivamente (Browne; Ye; Kim,
2022).
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Entretanto, por simplificacdo, a predicao Affine nao é baseada em amostras, mas
em sub-blocos de luminancia 4 x 4 (Browne; Ye; Kim, 2022). Conforme ilustra a Fi-
gura 6, o MV da amostra central de cada sub-bloco é calculado de acordo com as
equacodes anteriores e arredondado para a precisao 1/16. Entdo, na compensacgao
de movimento, os filtros de interpolagédo s&o aplicados para gerar a predigdo de cada
sub-bloco com base no MV derivado. Os sub-blocos de crominancia também tém o
tamanho 4 x 4, sendo que o seu MV é calculado a partir da média dos MVs dos sub-
blocos de luminéncia superior esquerdo e inferior direito, na regido co-localizada 8 x 8
de luminancia.

Figura 6 — Predicao Affine por sub-blocos
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Fonte: Browne; Ye; Kim (2022).

O modo Affine do VVC pode ser aplicado sobre 12 tamanhos de blocos (Browne;
Ye; Kim, 2022) que devem ter, pelo menos, 16 pixeis de altura e largura, ou seja, do
bloco 16 x 16 até o bloco 128 x 128. Assim, a ME do VVC, além de possuir as etapas
Unidirecional e Bidirecional, como em outros codificadores recentes, também possui
a ME para os dois modelos Affine, 4 e 6 parametros. Sendo assim, se o bloco atual é
de um dos 12 tamanhos suportados, a Affine 4-parametros é executada apos a etapa
Bidirecional. Entretanto, no VTM, o modelo Affine de 6-parametros somente € exe-
cutado se o custo do modelo de 4-parametros for até 5% maior que 0 menor custo
obtido pelas etapas Unidirecional e Bidirecional. Independente do modelo Affine exe-
cutado, durante a Estimacao de Movimento Affine (Affine Motion Estimation - AME),
sao executadas as etapas Unidirecional e Bidirecional especificas, tanto para o mo-
delo de 4-parametros quanto para o de 6-parametros. Naturalmente, a complexidade
final da ME, que ja era grande em codificadores anteriores, cresce muito com estas
novas opc¢oes trazidas pelo VVC.
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Quanto a precisdo das amostras para estimar o movimento fracionario, é utilizado
o AMVR (Adaptive Motion Vector Resolution), que adapta a precisdo das amostras de
luminancia dependendo do modo. Para a Affine, a precisdo das amostras pode ser de
pixel inteiro ou entre 1/4 e 1/16 de pixel.

E importante ressaltar que ha um modo Merge especifico para o Affine. Nesse
caso, podem ser usadas CUs com largura e altura iguais ou maiores que oito (Browne;
Ye; Kim, 2022). Ao utilizar o modo Affine Merge, os Vetores de Movimento dos Pontos
de Controle (Control Point Motion Vector - CPMV) sao gerados com base nas informa-
coes de movimento das CUs vizinhas espaciais. Podem existir até cinco candidatos,
sendo sinalizado o indice daquele que sera usado para gerar o CPMV.

3.2 Extended Merge prediction

Esse algoritmo gera um Unico conjunto de parametros de movimento para uma
regiao inteira de blocos contiguos compensados por movimento. Desde o padrdo
HEVC o modo Merge é aplicado na predi¢ao interquadros, tendo o objetivo de identifi-
car blocos com caracteristicas semelhantes de movimento, gerando regides de blocos
contiguos, explorando a redundancia nos parametros de movimento que devem ser
transmitidos (Helle et al., 2012). No VVC a lista de candidatos ao Merge é constituida
a partir de cinco tipos de candidatos, conforme segue: Predicdo de Vetor de Movi-
mento Espacial com Unidades de Codificagdo vizinhas espaciais (Spatial MVP from
spatial neighbor CUSs); Predicdo de Vetor de Movimento Temporal para Unidades de
Codificacao Co-localizadas (Temporal MVP from collocated CUSs); Predicao de Vetor
de Movimento baseada em histérico em tabela FIFO (History-based MVP from a FIFO
table); Predicao de Vetor de Movimento por média de pares (Pairwise average MVP)
e Zero MVs.

De acordo com (Browne; Ye; Kim, 2022), a definicdo dos blocos espacialmente
candidatos ao Merge (Spatial MVP from spatial neighbour CUs) é semelhante ao pro-
cesso realizado no HEVC, sendo trocadas as posicoes dos dois primeiros candidatos.
Conforme mostra a Figura 7a, podem ser selecionados, no maximo, quatro candida-
tos localizados e derivados na seguinte ordem: B0, AO, B1, A1 e B2. A posigéo B2
é considerada somente se alguma das demais nao estiver disponivel ou é codificada
como intra. A fim de melhorar a eficiéncia de codificacao, é realizada uma verifica-
cao de redundancia de informacdo de movimento, apos a inclusdo do candidato A1.
Essa verificacao é feita considerando alguns pares de candidatos, sendo que, para ser
adicionado a lista, o bloco deve ter informagbes de movimento diferentes dos blocos
correspondentes (Figura 7b).

Um candidato ao Merge temporal (Temporal MVP from collocated CUs) é adicio-
nado a lista, a partir da derivacdo de um vetor de movimento em escala com base na
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Figura 7 — Derivagédo dos candidatos espaciais ao Merge
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Fonte: Browne; Ye; Kim (2022).

CU co-localizada pertencente a imagem de referéncia co-localizada. Conforme ilus-
trado na Figura 8a, a linha pontilhada indica o vetor de movimento dimensionado para
o candidato a mesclagem temporal. Ele é obtido usando a distancia tb, que é a dife-
renca do POC (Picture Order Count) entre a imagem de referéncia e a imagem atual,
e a distancia td, que é a diferenga POC entre a imagem de referéncia co-localizada e a
imagem co-localizada. A partir das duas posic¢ées, Cy e C; (Figura 8b), o candidato ao
Merge temporal é derivado, sendo que se C, ndo esta disponivel, é codificado como
intra ou esta fora da linha atual de CTUs, a posi¢ao C; é utilizada (Browne; Ye; Kim,
2022).

Figura 8 — Definicdo dos candidatos temporais ao Merge

(b) Posicoes dos candidatos
(a) llustracao de dimensionamento de Ve- CoeCy
tor de Movimento

col ref cum ref cumr pi col_pi Y

Fonte: Browne; Ye; Kim (2022).

Na derivacdo de candidatos a mesclagem como base no histérico (History-based
merge candidates derivation - HMVP) é gerada uma tabela com informacdes de movi-
mento de blocos previamente codificados no modo inter, sendo entao utilizados como
MVP para o bloco atual. Essa tabela é mantida durante a codificagéo e decodificacao,
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sendo reiniciada quando uma nova linha de CTU é encontrada. E possivel armazenar
até cinco candidatos na tabela que segue a restricdo de funcionamento FIFO (First In
First Out). Antes de um novo elemento ser inserido na tabela, é realizada uma ve-
rificacdo de redundancia e, caso seja encontrado um candidato idéntico, 0 mesmo é
retirado e todos os candidatos posteriores a ele sdo movidos adiante. Os candidatos
HMVP podem ser usados na lista de candidatos do modo Merge, sendo adicionados
apds os candidatos ao Merge temporal. Antes disso, eles sao verificados quanto a re-
dundéncia: os dois ultimos elementos sdo comparados com os candidatos espaciais
A1 e B1, respectivamente; caso o total de candidatos ao Merge chegue ao maximo
permitido menos um, o processo para HMVP é encerrado (Browne; Ye; Kim, 2022).

Segundo (Browne; Ye; Kim, 2022), em outro caso é realizada a média de pares de
candidatos ao Merge pré-definidos como p0Cand e plCand, usando os dois primeiros
candidatos da lista respectivamente (Pair-wise average merge candidate derivation).
Os célculos dos MVs médios séo realizados de acordo com a disponibilidade do MV
de p0Cand e plCand para cada lista de referéncia separadamente. Caso ambos 0s
MVs dos candidatos estejam disponiveis para uma lista, é calculada a média entre
eles, sendo definida a imagem de referéncia como a mesma do p0Cand. Porém, se
apenas um MV estiver disponivel, 0 mesmo sera usado diretamente. Quando nenhum
MV estiver disponivel, a lista € invalidada. Além disso, caso os indices do filtro de
interpolacéo half-pel forem diferentes para ambos os candidatos, ele sera definido
como zero. Por fim, apbés os candidatos de mesclagem por média de pares serem
adicionados, caso a lista geral de candidatos ao Merge néo esteja cheia, a mesma é
preenchida com MVPs (Motion Vector Prediction) zerados.

3.3 Adaptive Motion Vector Resolution (AMVR)

A ferramenta de Resolucdo Adaptativa de Vetor de Movimento (Adaptive Motion
Vector Resolution - AMVR) possibilita que o MVD (Motion Vector Difference) da CU
seja codificado em diferentes precisdes (Browne; Ye; Kim, 2022). A selecao da preci-
séao depende do modo AMVP (Advanced MV Prediction) para a CU atual. No HEVC,
o AMVP faz a sinalizacdo explicita de um dos dois potenciais candidatos a MVP, que
séo derivados de cinco MVs espacialmente vizinhos e dois temporalmente colocaliza-
dos (MVs usados ao codificar um local correspondente em uma determinada imagem
previamente decodificada). Também precisa da indicacao da aplicagao da ME Unidi-
recional ou Bidirecional e, para cada MV, é atribuida a indicagdo de qual imagem de
referéncia serd usada (BROSS et al., 2021). As diferencas de MV sé&o calculadas en-
tre o vetor de movimento predito (pelo AMVP) e o vetor de movimento (gerado pelas
buscas Unidirecional ou Bidirecional). As precisdes de amostras de luminancia dispo-
niveis para o modo AMVP normal sdo: 1/4, 1/2, amostra inteira ou 4 amostras. Ja para
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o modo AMVP Affine, a precisdo dos CPMVs podem ser: 1/4, amostra inteira ou 1/16.
Se todos os componentes MVD (horizontais e verticais para a Lista 0 e Lista 1) forem
zero, é sinalizada a precisao 1/4 de amostra de luminancia. Os demais casos sao
condicionados a pelo menos um componente do MVD ser diferente de zero (Browne;
Ye; Kim, 2022).

3.4 Symmetric MVD Coding (SMVD)

Ja a Codificagdo Simétrica de Diferenca de Vetor de Movimento (Symmetric MVD
coding - SMVD) explora as situagdes em que o movimento do bloco atual esta em uma
trajetéria constante, considerando uma imagem de referéncia passada e outra futura.
Nesses casos, tanto os MVs quanto os indices das imagens de referéncia tendem a
ser simétricos (BROSS et al., 2021). Dessa forma, na predicdo Bidirecional usando
SMVD, o codificador sinaliza apenas o MVD da Lista 0, sendo que o MVD da Lista 1 e
os indices das imagens de referéncia sdo derivados. O MVD da Lista 1 é definido como
o inverso do MVD da Lista 0 (- MVDO) e os indices de referéncia para Lista 0 e Lista
1 séo definidos, respectivamente, como sendo iguais ao par de imagens de referéncia
(Browne; Ye; Kim, 2022). No codificador, a Estimagdo de Movimento MVD simétrico
comeca com a avaliacao inicial do MV. Um conjunto de candidatos iniciais, tais como
os MVs obtidos das pesquisas das predi¢coes Unidirecional e Bidirecional, além dos
MVs da lista AMVP. Aquele com o menor custo de taxa-distor¢cao é escolhido para ser
o MV inicial para a busca de movimento MVD simétrico (Browne; Ye; Kim, 2022).

3.5 Bi-Prediction with CU-Level Weights (BCW)

A ferramenta Bi-predicdo com Pesos a nivel de Unidade de Codificagdo (Bi-
prediction with CU-level Weights - BCW) é uma extensao da predigdo Bidirecional,
que fornece o céalculo de uma média ponderada dos dois sinais de predicao, além da
média simples ja existente (Browne; Ye; Kim, 2022). Sao definidos cinco pesos fixos
iguais a {—2,3,4,5,10}/8 e um indice deste conjunto € sinalizado para especificar o
peso w selecionado para a predi¢ao de bloco da lista 1. Ja para a lista 0, o peso é defi-
nido como 1 — w. Todos 0s cinco pesos podem ser usados na configuracao low-delay,
cujas imagens de referéncia sdo todas temporalmente anteriores. Nos demais casos,
apenas o subconjunto {3,4,5}/8 pode ser considerado (BROSS et al., 2021). O BCW
é aplicado somente em CUs que tenham 256 amostras de luminéncia ou mais. Em
uma mesma CU no VVC nao pode-se aplicar o modo BCW e o0 modo Combinagao
da Predicao inter e interquadros (Combined Inter/Intra-picture Prediction - CIIP) em
conjunto. O modo CIIP sera explicado mais adiante neste texto. Quando o modo CIIP
é utilizado, o indice BCW é setado como 2, indicando pesos iguais.
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3.6 Bidirectional Optical Flow (BDOF)

O Fluxo Optico Bidirecional (Bidirectional Optical Flow - BDOF) é uma técnica que
visa refinar a predi¢cdo Bidirecional no nivel de subblocos 4 x 4. Esta técnica é ba-
seada no conceito de fluxo éptico, assumindo que o movimento de um objeto na CU
atual é suave ou homogéneo (BROSS et al., 2021). O BDOF pode ser aplicado em
CUs codificadas no modo Merge ou AMVP, porém nao é habilitado quando os modos
Affine, Merge SbTMVP (Subblock-based Temporal Motion Vector Prediction) ou CIIP
sdo utilizados. Além disso, o BDOF também é desabilitado quando o indice BCW in-
dica pesos desiguais ou a predigdo ponderada (Weighted Prediction - WP) & usada
em qualquer imagem de referéncia da imagem atual. A ferramenta BDOF é aplicada
em CUs com altura e largura iguais ou maiores que 8 amostras de luminancia, ou seja,
0s blocos precisam ter pelo menos 64 amostras de luminancia. Para cada subbloco
4 x 4 é calculado um refinamento de movimento que é usado para ajustar os valores
da respectiva amostra predita na etapa Bidirecional (Browne; Ye; Kim, 2022).

3.7 Decoder Side MV Refinement (DMVR)

Ja o Refinamento de Vetor de Movimento no Decodificador (Decoder side MV Refi-
nement - DMVR) é outra técnica que realiza o refinamento do MV na etapa da predigcéo
Bidirecional no decodificador do VVC, a fim de aumentar a precisdo do MV no modo
Merge. A DMVR é executada com uma busca em aproximadamente duas amostras
de luminéancia em torno dos MV iniciais da Lista 0 e Lista 1, caso estes sejam inteiros,
sendo calculado o SAD (Sum of Absolute Differences) (Browne; Ye; Kim, 2022). No
caso dos MV iniciais serem fracionarios, utiliza-se um filtro de interpolacao bilinear 2-
tap para gerar as amostras e o filtro de interpolacdo normal 8-tap é aplicado para gerar
a predicédo final. A DMVR é aplicada somente em CUs com mais de 64 amostras de
luminancia, sendo que, quando sua altura ou largura for maior que 16, a CU é dividida
e a técnica é aplicada em blocos 16 x 16 separadamente (BROSS et al., 2021).

3.8 Geometric Partitioning Mode (GPM)

O Modo de Particionamento Geométrico (Geometric Partitioning Mode - GPM) é
uma variagdao do Modo Merge que possibilita a compensagdao de movimento em parti-
cdes nao retangulares dos blocos. Suporta 64 esquemas de particoes diferentes para
cada tamanho de CU a partir de 8 x 8 até 64 x 64, exceto 8 x 64 e 64 x 8 (Browne;
Ye; Kim, 2022). Quando o GPM é usado, uma CU é dividida em duas partes por uma
linha reta geometricamente localizada, conforme ilustrado na Figura 9. Essa localiza-
cao é derivada matematicamente a partir dos parametros de angulo e deslocamento
de uma particdo especifica. Somente a predigdo Unidirecional é permitida para cada
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particao, sendo que cada uma possui um Vetor de Movimento e um indice de imagem
de referéncia. Apoés a predicdo das partes, as amostras sdo combinadas usando um
processamento de mesclagem com pesos adaptativos ao longo da linha de parti¢cao
geométrica (BROSS et al., 2021).

Figura 9 — Exemplos de divisées do GPM agrupadas por angulos
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Fonte: Browne; Ye; Kim (2022).
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3.9 Combined Inter/Intra-Picture Prediction (CIIP)

A Combinacéao da Predicao Intra e Interquadros (Combined Inter/Intra-picture Pre-
diction - CIIP), como o proprio nome representa, € uma ferramenta que combina as
predigdes interquadros e intraquadro (Browne; Ye; Kim, 2022). Essa técnica usa 0s
resultados obtidos pelo modo Merge regular - da predicao inter - e do modo Planar - da
predicao intra - efetuando uma média ponderada. O peso usado no calculo da CIIP é
definido com base nos modos de codificacao dos blocos vizinhos acima e a esquerda
do bloco atual, da seguinte maneira: se esses dois blocos forem intra, o peso sera
trés; se apenas um desses blocos for intra, o peso sera dois € se nenhum deles for
intra, o peso sera um (Equacéo (3)).

PC’IIP = ((4—wt) *Pmter—i—wt*ﬂmm—i—@ > 2 (3)

A ferramenta CIIP é habilitada para blocos com pelo menos 64 amostras de lumi-
nancia e que tenham altura e largura menores que 128, sendo que uma flag adicional
é sinalizada indicando a utilizagéo da CIIP.



4 CONCEITOS BASICOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Considerando que esta tese apresenta modelos de aprendizado de maquina para
reduzir o custo computacional da predicao interquadros do VVC, este capitulo discute
alguns conceitos necessarios para compreender as solugdes desenvolvidas.

Inicialmente, é importante esclarecer o conceito de Inteligéncia Artificial (IA), que
segundo Norvig; Russell (2014) "(...) € o estudo de agentes que recebem percepcdes
do ambiente e executam ac¢des". Nesse sentido, a area de Aprendizado de Maquina
pode ser considerada um ramo da IA, em que esses agentes "(...) podem melhorar
seu comportamento através do estudo diligente de suas proprias experiéncias"(Norvig;
Russell, 2014). Outra definicdo esta presente em (Raschka, 2015), onde afirma que a
area de Aprendizado de Maquina engloba o desenvolvimento de algoritmos capazes
de obter conhecimento e fazer previsbes com base em dados de entrada.

Raschka (2015) também define os trés principais tipos de Aprendizado de Ma-
quina: supervisionado, nao supervisionado e por reforco. O aprendizado supervisio-
nado consiste em treinar um modelo com base em dados ja rotulados, ou seja, cuja
saida ja é conhecida, permitindo que este modelo faca previsdes sobre novos dados.
Ja o aprendizado nao supervisionado precisa utilizar técnicas especificas, como agru-
pamento, por exemplo, para extrair informacgdes significativas a partir de dados nao
rotulados. Por fim, o aprendizado por reforco engloba o desenvolvimento de sistemas
(agentes) que melhoram gradativamente o seu desempenho a partir das interacoes
com o ambiente, sendo essas interagdes as medidas do quao bem as acdes foram re-
alizadas. Nesta tese, serdo considerados algoritmos de aprendizado supervisionado,
visto que os dados sao extraidos durante o processo de codificacao juntamente com
o rétulo determinado.

Um subconjunto importante do aprendizado supervisionado engloba os problemas
de classificacdo. Nesses casos, os modelos precisam aprender, a partir de dados
previamente rotulados em classes categéricas, e predizer qual é a classe de novos
exemplos (Raschka, 2015). Esses problemas podem ser de "classificacao binaria",
quando ha apenas duas classes possiveis, ou "classificagdo multi-classe", quando ha
vérias classes. No contexto da etapa interquadros da codificagdo de video, as solu-
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cbes envolvendo aprendizado supervisionado podem ser tanto de classificacao binaria
quanto multi-classe. Por exemplo, se a solugdo pretende definir qual das etapas da
interquadros deve ser executada para determinado bloco, sera multi-classe, visto que
envolverd as possibilidades Unidirecional, Bidirecional ou Affine. Por outro lado, um
exemplo de classificacao binaria, que esta inserido nesta tese, € quando a solugéo
define se a etapa Bidirecional deve ou ndo ser executada para determinado bloco.
Existem diversas técnicas possiveis de serem utilizadas para o treinamento dos
modelos de aprendizado de maquina. Nesta tese, serdo utilizadas as técnicas Arvore
de Decisao (Decision Tree) e Florestas Aleatérias (Random Forests), visto que sao
modelos de baixo custo computacional e, assim, acrescentam um custo computacional
minimo ao processo de codificacdo. Segundo Norvig; Russell (2014), uma Arvore de
Decisao é composta por nos internos, representando os testes realizados a partir de
valores dos atributos, e nés folha, que representam as classes/decisbes. A Figura 10
apresenta um exemplo simplificado de uma arvore sobre a decisdo de "sair de casa",
contendo trés testes a partir de atributos (features), com as possiveis classes "sair"ou
"nao sair".
Figura 10 — Exemplo de Arvore de Decisdo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme (Raschka, 2015), para definir os testes em cada no6 e realizar as divisdes
para os proximos nés, o algoritmo de Arvore de Decisdo usa o conceito de ganho de
informacéo, do inglés information gain - 1G. O ganho de informacao pode ser consi-
derado como a diferenca entre a impureza/incerteza do conjunto de dados disponivel
em um no pai € a soma das impurezas/incertezas dos conjuntos de dados dos nés
filhos. A impureza ou incerteza se refere ao quanto o conjunto de dados esté dividido
entre as classes em um determinado né. Quanto mais equilibradas as proporgdes en-
tre as classes, maior a incerteza na decisdo. Por exemplo, se um conjunto de dados
disponivel em um n6 da arvore esta dividido com 50% dos registros para a classe 0
e 50% para a classe 1, significa que a incerteza da decisao é alta. J4 no momento
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em que a proporcao entre as classes esta desbalanceada, menor é a incerteza na
decisdo. Ou seja, se o0 conjunto de dados disponivel em um né da arvore esta dividido
em 10% dos registros para a classe 0 e 90% para a classe 1, significa que a incerteza
da decisao € baixa, ja que € muito provavel que a mesma seja pela classe 1. Portanto,
guanto menor a incerteza, maior é o ganho de informacao. Dessa forma, em cada né
da arvore, o objetivo é escolher a feature que garante o maior ganho de informacao
possivel.

Nesta tese, sdo utilizados dois critérios disponiveis para a definigdo do ganho de
informacgéo: "entropy"e "gini". Basicamente, o critério entropy ou entropia, mede o
grau de desordem de um conjunto de dados. Ou seja, a entropia € maxima (igual
a 1) quando a proporcéo das classes € uniforme e minima (igual a 0) quando uma
das classes é majoritaria. O critério gini € semelhante, medindo a impureza de um
conjunto de dados, ou seja, a probabilidade de erro na classificacdo. Sendo assim, um
valor do indice gini préximo a 0 indica maior pureza do conjunto de dados, ja quando
é proximo a 1, indica maior impureza. Resumidamente, quanto menor a impureza,
independente do critério utilizado, maior serd o ganho de informacao (Raschka, 2015).

Uma das preocupacdes ao se utilizar aprendizado de maquina € a possibilidade
de sobreajuste (ou overfitting em inglés) do modelo aos dados de treinamento (Ras-
chka, 2015). Esse problema ocorre quando o modelo gerado tem pouca capacidade
de generalizacéo, ou seja, se especializou nos dados de treinamento e tem baixa per-
formance para dados novos. No caso das arvores de decisdo, a definicdo de uma
profundidade maxima para as divisdes da arvore € uma das estratégias que podem
ser utilizadas para evitar o sobreajuste (Raschka, 2015). Outra questdo importante é
0 balanceamento das classes no conjunto de dados usado para treinamento, ou seja,
que o numero de registros das classes seja equilibrado. Esse balanceamento visa
garantir que o modelo n&o priorize o aprendizado sobre uma classe em detrimento da
outra, garantindo também uma capacidade de generalizacao (Raschka, 2015).

Outro algoritmo de aprendizado de maquina é o de Florestas Aleatérias, que sao
conjuntos de Arvores de Decisdo, e estdo inseridas nos modelos de aprendizado por
ensembles. Esse tipo de modelo tem o objetivo de combinar modelos mais simples
para gerar modelos mais robustos, genéricos e com menor possibilidade de sobre-
ajuste (Raschka, 2015). Basicamente, diferentes arvores de decisdo sao definidas
aleatoriamente, a partir de amostras dos dados e atributos que garantem o maior ga-
nho de informacao a cada divisdo. Ao final, as decisées de cada arvore sdo agregadas
e a classe que obtiver a maioria dos resultados sera a classe final retornada pelo mo-
delo. A Figura 11 ilustra um exemplo simplificado de Floresta Aleatéria, conforme a
descricao anterior.

De maneira geral, o processo de aprendizado de maquina supervisionado envolve
algumas etapas importantes, tais como pré-processamento dos dados, treinamento
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Figura 11 — Exemplo de Floresta Aleatéria
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Fonte: Elaborada pelo autor.

dos modelos, avaliagéo e, por fim, a implementacdo do modelo para novos dados
(Raschka, 2015). Durante o pré-processamento dos dados ocorre a extracao das fea-
tures, ou seja, os atributos de cada amostra de dados devidamente rotulados. Nessa
fase também pode existir a necessidade de adaptar ou corrigir os dados, realizando
processos como a exclusao de valores nulos ou incorretos e a criagao ou transfor-
macao de atributos. Além disso, € importante que os registros das classes sejam
balanceados e o conjunto de dados (dataset) seja dividido em duas partes, uma para
o treinamento e outra para os testes.

No processo de treinamento e avaliagdo dos modelos, sao utilizadas métricas para
analise da performance dos modelos, técnicas de validacdo, além da busca pelos
melhores hiperparametros. Por fim, a implementacao consiste na aplicacao e real
utilizagdo do modelo treinado sobre novos dados.

Conforme mencionado anteriormente, a utilizacao de métricas para avaliacdo da
performance dos modelos € uma parte fundamental do processo de aprendizado de
maquina. Uma vez treinado, com base no conjunto de treinamento, o0 modelo podera
ser testado, ou seja, vai predizer as classes para o conjunto de teste. Dessa forma, é
possivel analisar o desempenho do modelo através da matriz de confusdo (Raschka,
2015), por exemplo. Nesse caso, sdo geradas as pontuacdes para cada classe, no-
meadas como Positiva (P) e Negativa (N), através de uma matriz quadrada. Conforme
ilustra a Figura 12, a matriz de confusdo mostra, na diagonal principal, a quantidade
de predicdes corretas (True) para ambas as classes, ou seja, a quantidade de Verda-
deiros Positivos (True Positives - TP) e Verdadeiros Negativos (True Negatives - TN).
Ja na diagonal secundaria, sdo mostrados os erros das predi¢coes (False), ou seja, a
quantidade de Falsos Positivos (False Positives - FP) e Falsos Negativos (False Ne-
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gatives - FN). Naturalmente, valores mais altos na diagonal principal e minimos na
diagonal secundaria demonstram um bom desempenho do modelo.

Figura 12 — Exemplo de Matriz de Confusao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da matriz de confuséo e seus respectivos valores, é possivel calcular ou-
tras métricas relacionadas ao desempenho do modelo (Raschka, 2015). A acuréacia
(ACC), conforme demonstrado na equacao (4), consiste na taxa de acertos gerais do
modelo, sendo a soma das predi¢cdes corretas dividida pelo total das predi¢cdes.

_ TP+TN @)
FP+FN+TP+TN
Ja a Precisado (PRF) é a relacao entre os acertos e o total das predi¢des para uma
classe, conforme exemplo na equacao (5).

ACC

TP
TP+ FP ©)
O Recall (REC), descrito pela equagéao (6), pode ser considerado como a taxa de
acertos em relacédo aos valores reais de uma classe.

PRE

TP
EC=———
REC FN+TP ©)
Por fim, o F1-score engloba tanto a Precisdo quanto o Recall, calculando a média

harmdnica entre os mesmos, conforme mostrado na equacao (7).

_ PRE x REC 7)

PRE + REC

Além da divisdo do dataset entre conjunto de treinamento e teste, também pode
ser efetuada a validagcao do modelo, através da técnica de validagcao cruzada ou K-fold
(Boisberranger et al., 2025a). Nessa técnica, o conjunto de treinamento é dividido em
K partes, em que uma dessas partes € utilizada como validagdo e as demais para o
treinamento. A partir disso, ocorre um processo iterativo de treinamento e teste, sendo
gerada uma performance geral de K modelos, conforme ilustrado na Figura 13.

F1
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Figura 13 — Exemplo de utilizacdo do método K-fold
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Outra acao importante ao longo do processo de treinamento € a busca pelos me-
lhores hiperparametros para o modelo. Cada tipo de algoritmo terda os seus hiper-
parametros especificos, ou seja, configuracdes proprias que vao influenciar o mo-
delo construido na etapa de treinamento. O algoritmo de Arvore de Decisdo, dis-
ponivel na biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), possui hiperpara-
metros como, por exemplo, o critério para realizar as divisdes (criterion), a pro-
fundidade maxima da arvore (max_depth), o nUmero minimo de amostras para um
né ser dividido (min_samples_split), 0 niumero minimo de amostras de um n6 folha
(min_samples_leaf), dentre outros.

A fim de automatizar os testes e a busca pelos hiperparametros, sao utilizados
nesta tese os métodos de busca Random Search (Boisberranger et al., 2025b) e Grid
Search (Boisberranger et al., 2025c) combinados, conforme a metodologia descrita
no trabalho de Andrades; Grellert; Fonseca (2019). Primeiramente, para o método
Random Search ser utilizado, € necessario definir faixas de valores para os hiperpa-
rametros que seréo foco da busca. Também é definida a quantidade de iteragdes que
serdo realizadas, ou seja, quantas combinacdes diferentes, de valores selecionados
aleatoriamente dentro das faixas estipuladas, serao testadas. Além disso, em cada
iteracdo, é utilizada a técnica de validacado cruzada (K-fold). Ao final, o método re-
torna a combinacao de valores com a melhor performance, de acordo com a métrica
escolhida. Nesta tese, foram estipuladas 500 repeti¢des, utilizando validagédo cruzada
igual a 5, conforme indicado em Andrades; Grellert; Fonseca (2019). Ja a métrica
escolhida para definir o melhor resultado foi a F1-score, pois representa a média entre
o recall e a precisao, sendo mais significativa para a tomada de decisdo. Além disso,
foram calculados os coeficientes de correlagdo de Pearson para cada hiperparametro
testado em relacdo a F1-score, conforme indicado no trabalho (Andrades; Grellert;
Fonseca, 2019). Basicamente, o coeficiente de Pearson (Schober; Boer; Schwarte,
2018) é a medida da correlagédo entre duas variaveis, podendo ser positivo ou nega-
tivo. No contexto deste e de outros trabalhos ((Andrades; Grellert; Fonseca, 2019),
(Duarte, 2021)), a correlagdo positiva indica que valores mais altos de determinado
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hiperparametro tendem a ser associados a valores maiores de F1-score. J& a correla-
¢ao negativa indica que valores mais baixos para determinado hiperparametro tendem
a aumentar o F1-score.

Ja o método Grid Search consiste em realizar a busca exaustiva utilizando todas as
combinagdes possiveis a partir das faixas de valores de cada hiperparametro. Nesta
tese, foi definido que os dois hiperparametros com maior valor de correlacao no Ran-
dom Search teriam faixas de valores mais amplas no Grid Search, mesma estratégia
usada no trabalho (Andrades; Grellert; Fonseca, 2019). Sendo assim, para os de-
mais hiperparametros foi utilizado o valor padrdo do modelo e, se for o caso, o valor
retornado pelo melhor resultado no Random Search.

Deste modo, neste capitulo foram apresentados os principais conceitos de apren-
dizado de maquina e as metodologias relacionadas as solu¢des desenvolvidas nesta
tese. Esses conhecimentos tedricos e técnicos fornecem o suporte necessario para a
construcéo, treinamento e avaliagdo dos modelos que serdo apresentados adiante.



5 ANALISE EXPERIMENTAL DA PREDICAO INTERQUA-

DROS DO VVC

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através de
experimentos de andlise da codificacao no padrao VVC. O experimento foi realizado
em um servidor com processador Intel Xeon E5-2650v4 2,20GHz com 48 GB de
RAM. Foram utilizadas todas as sequéncias de video das Condi¢gdes Comuns de Teste
(Common Test Conditions - CTCs) (Bossen et al., 2020), conforme consta na Tabela

1.

Tabela 1 — Sequéncias de videos utilizadas no experimento

Nome Classe | Resolucao | N2 Quadros | Taxa (fps)
Campfire 300 30
FoodMarket4 A1 3840x2160 300 60
Tango2 294 60
CatRobot 600 60
DaylightRoad2 A2 3840x2160 600 60
ParkRunning3 600 50
BasketballDrive 500 50
BQTerrace 600 60
Cactus B 1920x1080 500 50
MarketPlace 600 60
RitualDance 600 60
BasketballDrill 500 50
BQMall 600 60
PartyScene C 832x480 500 50
RaceHorsesC 300 30
BasketballPass 500 50
BlowingBubbles 500 50
BQSquare D 416x240 600 60
RaceHorses 300 30
ArenaOfValor 1920x1080 600 60
BasketballDrill Text = 832x480 500 50
SlideEditing 1280x720 300 30
SlideShow 1280x720 500 20
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Esses videos foram codificados por inteiro, ou seja, com todos os quadros, para
0s quatro Parametros de Quantizagdo (Quantization Parameters - QPs) 22, 27, 32 e
37, na configuracdo Random Access. Essa configuracao foi definida por ser a mais
usada em cenarios reais e, também, por ser a mais completa e, assim, com maior
custo computacional. A versdo do software de referéncia utilizada foia VTIM 16.2 e 0
cédigo foi alterado em alguns trechos para a captura dos dados de interesse.

5.1 Avaliacao das Principais Etapas da Predicao

Nesta se¢édo € apresentada uma avaliacao inicial, visando melhorar a compreen-
sao das principais etapas de predicao do VVC: predicao interquadros e intraquadro.
Sao aprofundadas as analises do tempo de codificacdo e do nimero de CBs avalia-
dos para ambas as etapas de predicdo. Especificamente, divide-se o tempo total do
codificador entre predicao interquadros e intraquadro, sendo que os resultados apre-
sentados levam em consideracéo todas as etapas de codificacdo necessarias para
lidar com um bloco predito. Isso abrange ndo apenas a predicdo em si, mas também
processos subsequentes, como Transformadas, Quantizacao, codificacdo de Entropia
e Filtros.

Figura 14 — Percentual do tempo de codificacdo das etapas interquadros e intraquadro (por
Classe de Video).
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A Figura 14 ilustra a porcentagem de tempo de codificagdo para cada classe de
video. E evidente que a etapa de predicao interquadros domina o tempo de codificagao
em todas as classes de video, ultrapassando a marca de 70% em cinco das seis
classes. A média geral indica que a predigéo interquadros consome 76,4% do tempo

total de codificacdo. Por outro lado, o estagio intraquadro varia de 19,1% (classe
A2) a 30,9% (classe B), com média geral de 23,6% do tempo total de codificacdo. A
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Figura 15 — Tempo de Codificacao (em horas) das etapas interquadros e intraquadro (por QP).
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diferenca mais significativa € observada na classe A2, onde a predicao interquadros
requer 4,2 vezes mais tempo do que a predi¢ao intraquadro. Em contraste, a menor
diferenga ocorre na classe B, onde a predi¢do interquadros requer 2,2 vezes mais
tempo de codificagdo do que a predi¢ao intraquadro.

A Figura 15 apresenta uma analise secundaria do tempo de codificagdo, mas agora
agrupando os resultados com base no valor de QP. Neste cenario, 0 tempo médio de
codificacdo para todas as sequéncias € levado em consideracao para cada QP. Uma
observacao importante aqui € a diminuicdo substancial no tempo de codificagédo a
medida que o valor de QP aumenta. A codificagdo com QP 22 leva quase quatro
vezes mais tempo do que a codificacdo com QP 37.

A Figura 16 ilustra as mesmas informagdes da Figura 15, mas agora em termos de
valores percentuais, que sdo mais significativos para fins de avaliagdo. As avaliacoes
posteriores apresentadas neste trabalho utilizardo resultados percentuais. Neste caso,
torna-se evidente que, a medida que o valor de QP aumenta, o percentual de tempo
gasto na predicao interquadros também tende a aumentar, embora com uma ligeira
variacdo, como observado na Figura 16.

Uma segunda analise considerou o numero de CBs avaliados tanto na predigcéo
interquadros quanto na intraquadro. Os resultados exibem uma correlagdo natural
com as descobertas anteriores (ver Figura 15 e Figura 16), jA que um maior nimero
de CBs avaliados geralmente corresponde a um aumento no tempo de codificacdo. No
entanto, considerando a complexidade distinta das ferramentas de codificacdo para os
dois tipos de predicao, esta analise tem um significado particular.

A Figura 17 ilustra os resultados percentuais categorizados por Classe de Video.
Em média, a predigédo interquadros envolve a avaliacdo de 5,4 vezes mais CBs do
que a predicao intraquadro. Nota-se que as maiores e menores disparidades foram
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Figura 16 — Percentual do tempo de codificacdo das etapas interquadros e intraquadro (por
QP).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 17 — Percentual de CBs avaliados nas predigdes interquadros e intraquadro (por Classe
de Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

novamente observadas nas classes A2 e B, respectivamente, refletindo as tendéncias
na Figura 14. Contudo, neste caso, as discrepancias sao mais distintas: 6,9 vezes
para a classe A2 e 4,1 vezes para a classe B. Com base nisso, € possivel concluir
que o esforco computacional necessario para avaliar cada CB € menor na predicao
interquadros do que na intraquadro, uma vez que a diferenga no tempo de codifica-
cdo é menor que a diferenca no numero de CBs avaliados. Entdo, mesmo com um
tempo total de codificagdo muito maior, a predicdo interquadros requer um esforco
computacional menor para prever cada CB processado do que a predi¢ao intraquadro.



52

Outro experimento considerou o percentual de CBs avaliados na predicao inter-
quadros e intraquadro, agrupados por QP. Neste caso, o valor do QP n&o impacta
significativamente a proporcao de CBs avaliados em ambas as ferramentas de codifi-
cagdo. Em todos os casos, o percentual de CBs avaliados na intraquadro foi proximo
de 15,6% e na interquadros foi de cerca de 84,4%. Uma comparagdo com a Figura
16 também revela que, para todos os QPs, o percentual de CBs avaliados é supe-
rior ao percentual de tempo gasto na codificacdo destes CBs, conforme ilustrado na
Figura 16. Isto reforca a conclusdo anterior de que as ferramentas de predicéo in-
terquadros requerem um esforco computacional menor por CB processado do que a
predicao intraquadro. O numero de CBs avaliados na predicao interquadros é mais de
cinco vezes maior do que aqueles avaliados na predigédo intraquadro. Por outro lado,
o tempo gasto na predicao interquadros é apenas cerca de trés vezes maior do que
aquele gasto na predicao intraquadro.

5.2 Avaliacao do Tempo de Codificacao por Classe de Video

Nesta secado, sera analisado o tempo de codificacdo para modos especificos da
predicao interquadros, categorizados por classe de video. Esses modos incluem a
Estimagdo de Movimento (Motion Estimation - ME), que compreende a ME convenci-
onal e a ME Affine, e o Merge, abrangendo fun¢dées que mesclam blocos que exibem
caracteristicas de movimento semelhantes.

Figura 18 — Percentual do tempo de codificagao dos principais modos da predic¢ao interquadros
(por Classe de Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 18 ilustra o tempo médio de codificacdo para esses dois principais mo-
dos de codificacdo na predicédo interquadros, ME e Merge, em diferentes Classes de
Videos. No geral, a ME é responsavel pela maior parte do tempo da predicao inter-
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quadros, representando aproximadamente 57% do tempo total. Os valores percentu-
ais apresentam apenas uma ligeira variagéo entre as diferentes classes de video. Na
verdade, é possivel notar uma pequena tendéncia de diminuicdo do tempo gasto na
ME a medida que a resolugéo do video diminui.

Uma analise detalhada, considerando a distribuicdo do tempo de codificagdo para
o modo Merge, é apresentada na Figura 19. Dentro da predic¢ao interquadros do VVC,
existem trés funcées Merge. A fungdo Merge representa a aplicacao padrao do modo
Merge, mesclando blocos com caracteristicas de movimento semelhantes. A fungéo
AffineMerge é um modo Merge especializado, projetado para blocos com movimentos
nao translacionais. Por ultimo, a funcao MergeGeo aplica particionamento geométrico,
outra forma do modo Merge, dividindo blocos em particdes angulares (Browne; Ye;
Kim, 2022).

Figura 19 — Percentual do tempo de codificacdo das fun¢gdes do Modo Merge (por Classe de
Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A funcao Merge padrdao consome a maior parte do tempo de codificacao, represen-
tando em média 73,2% do tempo total do modo Merge. Isto se deve principalmente
a implementagéao de Extended Merge Prediction do VVC, onde a lista de candidatos
a Merge inclui cinco tipos: Spatial MVP from spatial neighboring CUs, Temporal MVP
from collocated CUs, History-based MVP from a FIFO table, Pairwise average MVP
e Zero MVs. As funcbes AffineMerge e MergeGeo requerem uma parcela menor de
tempo de codificagdo desse modo, com média de 15,6% e 11,2%, respectivamente.
Conforme discutido anteriormente, essas fungdes sdo executadas para uma quanti-
dade menor de tamanhos de bloco, 19 e 14, respectivamente. Nota-se que o percen-
tual de tempo gasto em cada ferramenta Merge permanece consistente em diferentes
classes de video, conforme ilustrado na Figura 19.



54

De maneira similar, foi realizada uma analise com foco no tempo de codificagéo
da ME, considerando as etapas Unidirecional, Bidirecional e Affine, categorizados por
classe de video. Essas etapas contribuem significativamente para o tempo geral de
execucgao da predicao interquadros.

A Figura 20 ilustra os resultados médios de cada classe de video. Em termos
da média global, é evidente que o modo Bidirecional é responsavel pela maior parte
do tempo de codificacdo ME, compreendendo 49,2% do tempo total. Este elevado
esforco computacional é resultado da complexidade inerente associada ao uso de
dois referenciais para construir os blocos candidatos. Também ¢€ influenciado pelas
novas ferramentas introduzidas no VVC, como SMVD, BCW e BDOF, por exemplo.

Figura 20 — Percentual do tempo de codificacao das etapas ME (por Classe de Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As etapas Unidirecional e Affine apresentam resultados meédios semelhantes,
constituindo 25,5% e 25,2% do tempo médio de codificacao, respectivamente. A Af-
fine ME requer um esforgco computacional maior que a ME Unidirecional para cinco
das seis classes de video avaliadas; a Unica excecao é a classe B.

5.3 Avaliacao do Tempo de Codificacao por QP

Esta avaliacdo também se concentra no tempo de codificagdo, mas agora os resul-
tados sao agrupados por QP. Neste caso, o tempo de codificagéo obtido € observado
de uma perspectiva diferente, correlacionando o tempo de codificacdo e o QP para
diferentes ferramentas de predi¢do interquadros.

A Figura 21 exibe porcentagens médias de tempo de codificagédo considerando as
duas principais fun¢des da predicao interquadros: Motion Estimation (ME) e o Modo
Merge. Os resultados indicam que o ME requer um tempo de codificagéo ligeiramente
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Figura 21 — Percentual do tempo de codificagdo dos principais modos da predicao interquadros
(por QP).
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maior do que o modo Merge para todos os QPs avaliados, consistente com os resul-
tados apresentados na Figura 18. Outra observacao é a estabilidade da distribuicdo
percentual do tempo entre essas ferramentas para os quatro QPs avaliados, com pe-
quena tendéncia de aumento do tempo gasto no modo Merge a medida que o QP
aumenta.

Figura 22 — Percentual do tempo de codificacdo das funcoées do Modo Merge (por QP).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 22 apresenta a distribuicdo do tempo de codificagdo para as principais
funcdes do modo Merge. Neste caso, variagdes no valor do QP n&o resultam em alte-
racdes significativas no percentual de tempo de codificagdo por funcdo Merge. Esses
resultados estao alinhados com os apresentados na Figura 19, e a distribuicdo per-
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Figura 23 — Percentual do tempo de codificacdo das etapas ME (por QP).
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centual do tempo para cada QP avaliado esta préxima do valor médio ali apresentado.

Os resultados para a codificacdo do tempo nas etapas Unidirecional, Bidirecional
e Affine sao ilustrados na Figura 23, categorizados por QP. Notavelmente, alteracoes
no valor do QP resultam em alteragbes perceptiveis nos resultados. Um QP mais alto
corresponde a uma porcentagem maior de tempo alocado para ME Affine, enquanto
o inverso é verdadeiro para a ME Bidirecional, ou seja, valores mais altos de QP
se correlacionam com menor tempo gasto nesta etapa. Apesar dessas variagoes, a
ME Bidirecional consome consistentemente a maior parte do tempo de codificacdo em
todos os QPs avaliados. Por outro lado, o tempo gasto na ME Unidirecional permanece
relativamente constante em diferentes QPs. Além disso, uma observacéao crucial é
que a Affine ME utiliza o menor percentual de tempo de codificacdo no QP mais baixo.
Porém, em todos os outros casos, a ME Unidirecional ocupa esta ultima posigao em
termos de utilizagcao de tempo.

5.4 Analise dos CBs Avaliados por Classe de Video

Esta secéo fornece uma analise do niumero de CBs avaliados por classe de video,
considerando as diferentes ferramentas de codificacdo discutidas anteriormente. A
avaliacdo visa melhorar a compreensao de como o tempo de codificagdo se correlaci-
ona com o numero de CBs avaliados.

A avaliagdo inicial é representada na Figura 24, ilustrando o percentual de CBs
avaliados nas duas fung¢des principais de predicao interquadros nas diferentes classes
de video. A Motion Estimation (ME) avalia consistentemente um numero maior de
CBs em comparagdo ao modo Merge, ultrapassando 60% em média para todas as
classes, exceto C e F. Ao comparar os resultados da Figura 24 com os da Figura
18, fica evidente um alto grau de correlagdo em ambas as figuras, como esperado.
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Figura 24 — Percentual de CBs avaliados nos principais modos da predicao interquadros (por
Classe de Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A medida que o nimero de CBs avaliados aumenta, também aumenta o tempo de
processamento necessario. No entanto, existe uma diferenca notavel entre a parcela
do tempo necessario (Fig. 18) e os CBs avaliados (Fig. 24) para o modo Merge. Isto
indica que o tempo requerido pelo modo Merge para processar um CB € maior do que
o tempo necessario para a ME processar um CB.

Figura 25 — Percentual de CBs avaliados pelas fungdes do Modo Merge (por Classe de Video).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja a Figura 25 ilustra o numero médio de CBs avaliados nas fungcées do modo
Merge. Em todas as classes de video, a fungdo Merge convencional é responsavel
pela maior porcentagem de CBs avaliados, com média de 50,4%. Em contrapartida, as
funcbes AffineMerge e MergeGeo compartilham a metade restante da porcentagem,
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com 23% e 26,6% dos CBs avaliados em média, respectivamente. O mesmo compor-
tamento observado na andlise anterior fica evidente aqui, onde os videos da Classe
B apresentam as diferengas mais significativas nos resultados médios. Neste caso,
0 Merge convencional atingiu o valor mais alto, com quase 60% dos CBs avaliados,
enquanto o AffineMerge registrou 0 menor percentual de CBs avaliados.

Vale ressaltar que ao comparar os resultados apresentados na Figura 25 com os
da Figura 19 observa-se que as proporcoes diferem entre os resultados dessas trés
ferramentas. Conforme ilustrado na Figura 19, a fungdo Merge convencional requer
mais de 70% do tempo total de codificacdo do modo Merge, mas avalia pouco mais de
50% dos CBs. Isto implica que a fungcdo Merge convencional aplica operacées mais
complexas sobre os CBs avaliados do que as outras ferramentas do modo Merge. Por
outro lado, as funcées MergeGeo e AffineMerge apresentam comportamento oposto:
embora avaliem uma porcentagem maior dos CBs (26,6% e 23% em média), elas re-
querem menos tempo de processamento (11,2% e 15,6% em média). Isto sugere que
a complexidade das operagdes aplicadas nas funcées MergeGeo e AffineMerge tende
a ser menor do que aquela aplicada pela funcado Merge convencional. Outra obser-
vacao interessante é que as fungdes MergeGeo e AffineMerge trocam de posicao ao
comparar seus resultados na Figura 25 e na Figura 19. MergeGeo ¢é a funcao que ava-
lia a segunda maior porcentagem de CBs, mas fica em ultimo lugar na avaliacdo do
tempo de processamento. Isso indica que, apesar de avaliar muitos CBs, MergeGeo
possui um nivel de complexidade menor comparado as outras funcées Merge.

Figura 26 — Percentual de CBs avaliados nas etapas ME (por Classe de Video).
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A Figura 26 ilustra o percentual de CBs avaliados na ME, considerando as etapas
Unidirecional, Bidirecional e Affine ME. A etapa Unidirecional mostra consistentemente
os valores mais altos em todas as classes, seguida pelas etapas Bidirecional e Affine.



59

O comportamento permanece relativamente consistente entre as diferentes classes
de video, com as principais diferencas observadas nos videos Classe B, onde a ME
Unidirecional avalia a maior porcentagem de CBs.

Os resultados representados na Figura 26 sao particularmente intrigantes quando
comparados com os da Figura 20. Um ponto notavel de comparagédo surge ao exa-
minar a Affine ME. Notavelmente, a Affine ME avalia um percentual baixo de CBs
em contraste com as outras etapas da ME, embora com operagdes mais complexas.
Apesar de avaliar apenas uma média de 2,2% dos CBs, a Affine ME é responsa-
vel por 25,2% do tempo total de codificacdo do ME. Em contraste, a ME Bidirecional
constitui 49,2% do tempo total de codificagdo do ME, processando 42,7% de todos os
CBs avaliados, refletindo uma distribuigéo equilibrada dos recursos de processamento.
Concluindo, a ME Unidirecional, que consome 25,5% do tempo médio de codificacao,
tem a tarefa de avaliar a maioria dos CBs (55,1% em média). Isto significa que as
suas operacdes sao caracterizadas pela menor complexidade entre as trés principais
ferramentas da ME.

5.5 Analise dos CBs Avaliados por QP

As andlises apresentadas nesta se¢do também levam em considera¢gao o numero
de CBs avaliados. Entretanto, os resultados sédo categorizados com base no valor do
QP, com o objetivo de explorar relacdes entre esta variavel e a avaliagdo dos CBs.

Figura 27 — Percentual de CBs avaliados nos principais modos da predicao interquadros (por
QP).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 27 ilustra a porcentagem de CBs avaliados pela ME e pelo modo Merge.
Os resultados indicam que a ME avalia mais de 60% do total de CBs em todos os QPs,
e os valores permanecem consistentemente préximos para diferentes QPs. Adicional-
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mente, a figura revela que a medida que o valor de QP aumenta, ha uma tendéncia
de ligeira diminuicdo na percentagem de CBs avaliados na ME, embora essa variagao
seja minima.

Ao comparar os resultados da Figura 27 com os da Figura 21, fica evidente uma
alta correlacdo. No entanto, a ME apresenta percentuais mais elevados na Figura 27
do que na Figura 21. Esse padrao também é consistente com os resultados agrupados
por classe de video, indicando que a ME avalia mais CBs, embora com operagdes por
CB que sejam menos complexas do que aquelas empregadas pelo modo Merge.

Figura 28 — Percentual de CBs avaliados pelas fungdes do Modo Merge (por QP).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 28 a analise sobre o percentual de CBs avaliados em cada fung¢éo do
modo Merge por valor de QP mostrou que existe uma pequena variacao entre os di-
ferentes QPs considerados. O percentual médio de CBs avaliados foi de 26,8% no
Merge Geo, 23,2% no Affine Merge e 50% no Merge convencional, considerando os
quatro QPs. A medida que o QP aumenta, o percentual de CBs avaliados pela fun-
¢céao MergeGeo tende a subir um pouco, variando em 1,3% do menor para o maior QP
avaliado. Por outro lado, os resultados convencionais de Merge mostram a tendéncia
oposta, com uma variagcado de 1,9% entre os quatro QPs. Apesar destas variacoes,
as diferengas geralmente sdo minimas. As principais informagdes inéditas aqui séo
encontradas ao comparar esses resultados com os resultados da Figura 22. Notavel-
mente, o modo convencional Merge se destaca. Embora consuma mais de 70% do
tempo de codificagdo do modo Merge, ele avalia apenas cerca de 50% dos CBs. Isto
implica, como discutido anteriormente, que o Merge convencional é a ferramenta mais
complexa entre os célculos de Merge, exigindo proporcionalmente mais tempo do que
o numero de CBs avaliados. Outra observagdo importante diz respeito aos modos
MergeGeo e AffineMerge, que mudam de posicao. Estes resultados reforcam a con-
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clusao de que MergeGeo é a ferramenta Merge com menor complexidade por CB. Ele
avalia mais CBs que o AffineMerge mas ainda exige menos tempo de codificagao.

A Figura 29 descreve o percentual de CBs avaliados pelas principais ferramentas
da ME, organizados por QP. Mais uma vez, os resultados apresentam variagdo minima
entre os diferentes QPs. A porcentagem de CBs avaliados pela ME Unidirecional sofre
uma ligeira diminuicdo com o aumento do QP, enquanto o percentual avaliado pela ME
Affine cresce de acordo com o QP. Os resultados para ME Bidirecional nao mostram
alteracdes significativas. A comparacéo destes resultados com os da Figura 23 reforga
as conclusdes quanto a baixa complexidade da ME Unidirecional. Apesar de avaliar
mais de 50% dos CBs, requer apenas cerca de 25% do tempo de codificagdo. Outra
concluséo reafirmada diz respeito a Affine ME, que processa um percentual relativa-
mente pequeno de CBs mas consome mais de 20% do tempo total de codificacao.

Figura 29 — Percentual de CBs avaliados nas etapas ME (por QP).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.6 Avaliacao do Tempo de Codificacao por Tamanho de Bloco
(CB)

Esta se¢éo fornece uma avaliagao abrangente do tempo de codificagéo por tama-
nho de CB. A analise inicial € mostrada na Figura 30, ilustrando a porcentagem de
tempo de codificacdo necessaria para cada tamanho de CB tanto na ME quanto no
modo Merge. A verificagdo dos resultados permite inferir uma correla¢do entre o tama-
nho, a forma e o tempo de codificacdo do CB. Vale ressaltar que tamanhos de blocos
menores e fatores de forma mais proximos de 1:1 tendem a resultar em tempos de
codificacdo mais elevados para o CB. Isso ocorre porque, em uma area qualquer do
quadro, é necessario avaliar mais blocos menores e mais quadrados do que blocos
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maiores e mais retangulares.

Além disso, observa-se que a ME geralmente exige mais tempo de codificagdo em
comparacao com o modo Merge na maioria dos tamanhos de CB. Em casos especi-
ficos, como os blocos 8x8 e 8x64, 0 modo Merge requer mais tempo de codificacao.
Por outro lado, em casos como os blocos 4x8, 8x16, 8x32 e 32x8, 0os tempos sédo
semelhantes. Para os demais tamanhos de CB, a ME domina a maior parte do tempo.

Figura 30 — Percentual do tempo de codificacdo dos principais modos da predicao interquadros
(por tamanho de CB).
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Na Figura 31, o gréfico ilustra o percentual de tempo de codificacdo por tamanho
de CB para as funcdes especificas do modo Merge. E fundamental ressaltar que a
funcdo convencional Merge é testada para todos os 27 tamanhos de CB, enquanto as
funcoes AffineMerge e MergeGeo sao testadas para 19 e 14 tamanhos CB, respecti-
vamente. Consequentemente, os CBs com os tempos de codificagdo mais elevados
sdo geralmente aqueles onde todas as fungdes Merge estdo disponiveis. Outra ob-
servacao importante é a correlacao entre o tamanho do CB e o fator de forma do CB,
conforme identificado na analise anterior, 0 que também fica evidente nestes resulta-
dos.

A Figura 32 apresenta o tempo médio de codificacao para as etapas Unidirecional,
Bidirecional e Affine da ME por tamanho de CB. Conforme mencionado anteriormente,
a Affine ME esté habilitada exclusivamente para CBs com dimensdes (largura e altura)
a partir de 16 amostras, resultando na avaliagdo de apenas 12 tamanhos de CB. Da
mesma forma, a ME Bidirecional ndo é ativada para CBs com dimensdes de 4x8 e
8 x4, conforme discutido anteriormente. Ao examinar os resultados, torna-se aparente
que, quando aplicavel, a ME Bidirecional possui 0 maior tempo de codificacao para
CBs menores que 32x32 amostras. Para CBs maiores, a Affine ME incorre no maior
tempo de codificacdo. Além disso, a porcentagem de tempo de codificacdo exigida
pela Affine ME aumenta proporcionalmente conforme o tamanho do CB. Em contraste,
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Figura 31 — Percentual do tempo de codificacdo das fungcdoes Merge (por tamanho de CB).
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as etapas Unidirecional e Bidirecional demonstram um padréo inverso: quanto menor
o tamanho do CB e quanto mais proximo o formato do CB estiver de uma proporgao de
1:1, maior tende a ser o percentual de tempo de codificacdo para essas ferramentas.

Figura 32 — Percentual do tempo de codificacao nas etapas ME (por tamanho de CB).
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5.7 Analise da Distribuicao da Avaliacao por Tamanho de Bloco
(CB)

Esta secdo fornece uma anélise da distribuicdo das avaliagdes dos CBs com base
nos seus respectivos tamanhos. A analise inicial € ilustrada na Figura 33, que repre-
senta o numero meédio de CBs avaliados na ME e no modo Merge em varios tamanhos
de CB. Ao analisar esses resultados, torna-se evidente que os CBs menores e aque-
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les com fator de forma proximo a 1:1 sdo avaliados com mais frequéncia do que os
CBs de outros tamanhos. Esta tendéncia é observada em ambos os modos da pre-
digao interquadros, com maior destaque na ME. Além disso, os resultados indicam
que as disparidades primarias no numero de CBs avaliados entre os dois modos de
predicdo sdo evidentes para CBs menores (4x8, 8x4) e CBs maiores de formas re-
tangulares. Nestes casos, a ME avalia um numero significativamente maior de CBs
em comparagao com o modo Merge.

Figura 33 — Percentual de CBs avaliados nos principais modos da predicao interquadros (por
tamanho de CB).
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Os resultados apresentados na Figura 33 e na Figura 30 levam a conclusédo de que
o tempo de codificagcdo e o numero de CBs avaliados ndo estao correlacionados. Na
verdade, CBs maiores raramente sdo avaliados, mas requerem uma fatia importante
do tempo de codificagdo. Por outro lado, CBs menores, apesar de serem avaliados
com mais frequéncia, ndo apresentam aumento proporcional no uso do tempo de co-
dificacao. Esta observacao esta alinhada com as expectativas, pois um maior nimero
de amostras dentro de um CB tende a corresponder a um maior tempo de processa-
mento para aquele bloco especifico.

Na Figura 34, o gréfico ilustra o percentual de CBs avaliados para as funcdes Merge
especificas. E importante reiterar que a disponibilidade das funcées AffineMerge e
MergeGeo nao € uniforme em todos os tamanhos de CB. Quando todas as func¢des
Merge estdao acessiveis, os tamanhos de CB com essas fungdes tendem a passar
por mais avaliagbes em comparagéo com outros CBs com um numero equivalente de
amostras. Esta observacao elucida por que tamanhos de CB como 8x8, 8x16, 16x8
e 16x16 sdo avaliados com mais frequéncia no contexto dos modos de Merge.

Para a funcdo Merge convencional, blocos menores como 4x8 e 8x4 séo predo-
minantemente avaliados. CBs menores apresentam maior probabilidade de avaliagao
no modo Merge convencional em comparacao com seus equivalentes maiores. Além
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Figura 34 — Percentual de CBs avaliados nas fungées Merge (por tamanho de CB).
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disso, o fator retangular de um CB se correlaciona inversamente com sua frequéncia
de avaliagao, o que significa que os CBs com um fator retangular mais alto tém menor
probabilidade de serem avaliados quando comparados aos CBs com o mesmo nu-
mero de amostras. Notavelmente, ambos os modos MergeGeo e AffineMerge exibem
uma tendéncia decrescente no uso a medida que o tamanho do CB aumenta.

Outra observacgao decorrente da comparacao destes resultados com aqueles apre-
sentados na Figura 31 é que CBs maiores tendem a passar por menos avaliagées en-
quanto exigem uma quantidade substancial de tempo de codificacdo. Este fen6meno
esta alinhado com a discusséo anterior, uma vez que os CBs maiores envolvem ine-
rentemente o processamento de um maior numero de amostras, contribuindo para o
aumento do tempo de codificacdo necessario.

A Figura 35 apresenta o desempenho médio dos CBs avaliados nas etapas da ME
Unidirecional, Bidirecional e Affine. E importante observar que a ME Affine e Bidireci-
onal n&o estdo disponiveis para todos os tamanhos de CB. Ao examinar os resultados
apresentados, fica evidente que CBs menores, caracterizados por menor nimero de
amostras, sao avaliados com maior frequéncia. Em todas as ferramentas ME, o ta-
manho CB 8x8 surge como o mais comumente avaliado, seguido pelos tamanhos
CB 8x16, 16x8 e 16x16. Notavelmente, cada um desses quatro tamanhos de CB é
avaliado em mais de 7% dos casos.

Para os dois menores CBs representados na Figura 35, apenas a ME Unidirecional
esta disponivel. Nos casos em que a ME Bidirecional é uma opgao, ha um equilibrio
no numero de CBs avaliados entre a ME Unidirecional e Bidirecional. No entanto, con-
forme discutido anteriormente, para dois tamanhos significativos de CB (4x8 e 8x4),
apenas a ME Unidirecional esta disponivel. Esta circunstancia explica os resultados
apresentados anteriormente, indicando que a ME Unidirecional é a etapa com maior
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Figura 35 — Percentual de CBs avaliados nas etapas ME (por tamanhos de CB).
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nivel de avaliacao dos CBs. Além disso, vale ressaltar que a Affine ME é utilizada com
menos frequéncia em todos 0s cenarios onde esta ferramenta esta disponivel. Isso
contribui para o nivel notavelmente baixo de CBs avaliados apresentado na Figura 35
quando a Affine é levada em consideracao.

Por outro lado, ao comparar estes resultados com os apresentados na Figura 32,
fica evidente que o tempo de codificacdo e o numero de CBs avaliados nao estao cor-
relacionados. Notavelmente, o modo Affine, onde os CBs séo avaliados com pouca
frequéncia, contribui significativamente para o tempo geral de codificagdo. Uma ob-
servacao paralela pode ser feita para a ME Bidirecional, que, apesar de ser menos uti-
lizada que o ME Unidirecional, demanda um tempo de codificagcdo substancialmente
maior.

Finalmente, é apresentada uma analise, baseada em CBs de luminancia, que for-
nece informacdes sobre com que frequéncia um determinado tamanho de CB é seleci-
onado como a melhor representagdo para uma area de quadro. E importante observar
que multiplas combinacdes de tamanhos de CB devem ser avaliadas para cada CTB
para determinar a combinacao mais eficiente em termos de taxa-distorgao.

A Figura 36 apresenta a porcentagem de CBs selecionados como a melhor opgéo
em relagdo ao numero de vezes que o tamanho do CB foi avaliado. Esses valores séo
calculados para toda a etapa interquadros em todos os 27 tamanhos CB, sem quais-
quer consideragdes de ponderagéo. As células cinza indicam combinagdes de CB ndo
suportadas pela interquadros do padrdao VVC. Destaca-se o tamanho 128x128 CB,
sendo selecionado 27,5% das vezes que € avaliado. Da mesma forma, CBs 64 x64,
64x 128 e 128 x64 também mostram destaque em comparagdo com outros tamanhos
de CBs. Naturalmente, esses CBs maiores sao avaliados com menos frequéncia, pois
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o particionamento de blocos segue uma particdo de arvore recursiva de CBs maiores
para menores (por exemplo, um 128x128 CB compreende 256 8 x8 CBs). Os resulta-
dos na Figura 36 esclarecem a eficiéncia limitada do VVC na definicdo das melhores
opcoes de codificagdo para predicao interquadros. Consequentemente, isto também
explica o tempo de codificagcdo substancial exigido pelo VVC. O cenario mais desa-
fiador é observado para o CB 4x64, onde apenas 0,2% das avaliagdes resultam na
melhor selegcdo. Em termos praticos, isso implica que 500 CBs devem ser avaliados
para selecionar apenas um para uso, sendo descartados os outros 499 calculos.

Figura 36 — Percentual de vezes que cada tamanho de CB é selecionado como o melhor CB
em relacdo ao numero de vezes que esse tamanho de CB ¢é avaliado.

Largura do CB

4 8 16 32 64 128
Osz
4 0,6 0,9 0,8 0,3
25
8 0,3 1 0,7 0,7 0,6
20
0 160003 0,7 1 0,8 1,8
o]
A 15
o
B 3
£ 32 03 0,7 0,9 1,9 27
10
64 0,2 0,6 149 2,1 6,8 5,4

128 5,1

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.8 Avaliacao do Uso de CBs Ponderado pelo Numero de Amos-
tras

Esta sec¢éao investiga resultados experimentais adicionais relativos a utilizagdo de
CBs, levando em consideracao uma ponderagao baseada no nimero de amostras em
cada tamanho de CB. As duas primeiras andlises foram agrupadas por resolugéo de
video (e nao por classe de video) porque a analise com a ponderacao aplicada torna-
se mais interessante quando o tamanho do video (resolucéo) é correlacionado com o
tamanho do CB.

A Figura 37 ilustra a porcentagem de amostras de video codificadas com cada
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tamanho de CB. A média dos valores é calculada em todos os QPs para quatro reso-
lucbes de video. Para melhor compreensdao, a figura inclui uma se¢do ampliada com
valores menores. O principal destaque deste experimento é que CBs maiores (32x32
ou maiores) sdo os tamanhos de CB mais comumente usados para codificacdo de
amostras de video, mesmo em videos com resolugdes mais baixas. Uma observa-
cao secundaria é que resolugcdes de video mais altas possuem uma porcao maior da
area de video sendo codificada com CBs maiores usando predi¢do interquadros. Es-
pecificamente, para videos 4K, mais de 40% das amostras sdo codificadas usando
128x128 CBs. Em contraste, este tamanho CB codifica menos de 10% das amostras
em videos WQVGA. Por outro lado, tamanhos menores de CB codificam menos de 5%
das amostras de video. O padrao inverso surge para videos de resolu¢cao mais baixa:
a medida que a resoluc¢ao do video diminui, hd uma tendéncia de maior utilizagao de
CBs menores. Uma excec¢ao surge para videos 1080p, onde, em alguns casos, € ne-
cessaria uma quantidade maior de CBs menores em comparacédo com videos WVGA
e WQVGA. Notavelmente, os resultados para CBs 16x 16 e 128x 128 CBs exibem uma
inversdo na ordem de uso entre as resolucdes de video. Este resultado esta alinhado
com as expectativas, uma vez que resolucdes de video mais altas tém maior probabili-
dade de conter regides com texturas homogéneas, codificadas eficientemente usando
CBs maiores. Naturalmente, videos de resolugdo mais baixa tendem a apresentar
areas com texturas heterogéneas, onde CBs menores alcancam melhor eficiéncia de
codificagao.

A primeira vista, os resultados apresentados na Figura 37 podem parecer inconsis-
tentes com os da Figura 33, mas nédo o sdo. Os CBs mais pequenos sao, de fato, ava-
liados com muito mais frequéncia do que os CBs maiores. No entanto, quando estes
CBs menores séo escolhidos, eles codificam apenas algumas amostras em compara-
cdo com CBs maiores. Por exemplo, selecionar um CB de 128x128 como o tamanho
ideal representa uma area de quadro com 16.384 amostras. Por outro lado, esco-
lher um CB 4x8 codifica apenas 32 amostras do quadro. Isto resulta numa diferenca
substancial de 512 vezes e justifica a variacao entre os dois graficos.

A analise final discutida nesta secao é apresentada na Figura 38. Esta figura mos-
tra a porcentagem de amostras de video codificadas com cada tamanho de CB, agru-
pando os resultados por QP. Além disso, a figura inclui uma se¢do ampliada com
valores menores para melhor visualizacdo. Os resultados na Figura 38 alinham-se
com as expectativas: a medida que o QP aumenta, o numero de amostras de video
codificadas usando CBs maiores tende a aumentar, enquanto a tendéncia oposta é
observada para QPs menores. Este comportamento € esperado porque valores mais
elevados de QP resultam em regides mais homogéneas em quadros reconstruidos,
que sao codificados de forma mais eficiente usando CBs maiores. Por outro lado, QPs
mais baixos exibem um comportamento oposto, preservando detalhes de textura de
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Figura 37 — Percentual de amostras de video codificadas com cada tamanho de CB (por reso-
lucao de video).
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forma mais eficaz, enquanto CBs menores normalmente demonstram melhor eficién-
cia de codificagdo. Um equilibrio entre todos os QPs € evidente para tamanhos de CB
de 64x128 e 128x64. Notavelmente, o maior CB (128x128) codifica a maioria das
amostras de video quando o QP mais alto (37) é aplicado.

Figura 38 — Percentual de amostras de video codificadas com cada tamanho de CB (por QP).
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5.9 Consideracoes sobre a Avaliacao Experimental da Predicao
interquadros

Este capitulo forneceu uma avaliagdo abrangente e aprofundada da predicao in-
terquadros VVC. O capitulo inicia com os resultados experimentais de uma avaliacao
geral detalhada das ferramentas de predicao inter e intraquadro do VVC. Além disso,
é discutido o tempo de codificacéo exigido pelas principais ferramentas de predicao in-
terquadros, categorizado por classe de video e QP. A quantidade de CBs avaliados por
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classe de video e QP também é apresentada e discutida. A seguir, o capitulo fornece
uma avaliagdo aprofundada do tempo de codificagdo e do numero de CBs avaliados,
com resultados detalhados por tamanho de CB. Por fim, a selecao dos CBs é exa-
minada, levando em consideracao o numero de amostras por bloco, e considerando
diferentes resolucdes de video e QPs.

As analises apresentadas neste capitulo produziram diversas conclusdes sobre a
predicao interquadros do VVC, o que pode ser significativo para estudos futuros neste
campo.

Em primeiro lugar, os resultados indicam que a predi¢do interquadros domina o
tempo de codificagdo em todas as classes de video e QPs quando comparada a pre-
dicdo intraquadro, representando mais de 76% do tempo total de codificagcdo. Além
disso, existe uma relacao inversamente proporcional observada entre o valor do QP
e o tempo de codificacdo, com o QP mais baixo exigindo quase quatro vezes mais
tempo de processamento do que o QP mais alto. Por outro lado, embora com uma
ligeira variacao, valores mais elevados de QP estdo associados a uma maior per-
centagem de tempo gasto na predigédo interquadros. Ao analisar o numero de CBs
avaliados, observou-se que a predi¢ao interquadros avalia 5,4 vezes mais CBs do que
a predicao intraquadro. Isto implica que, apesar de um custo computacional global
significativamente mais elevado, a predicao interquadros implica um custo computaci-
onal mais baixo por CB avaliado, uma vez que a diferenca no tempo de codificacao &
menor do que a diferengca no numero de CBs avaliados.

A avaliacao do tempo de codificacdo para as ferramentas primarias de predicéo
interquadros revela um equilibrio entre a avaliacdo dos modos Motion Estimation (ME)
e Merge, com ME demonstrando um custo computacional ligeiramente superior. Cu-
riosamente, este custo tende a apresentar uma redugdo marginal com o aumento da
resolucdo. O tempo de processamento exigido pelas ferramentas Merge mostra pe-
qguenas variagbes entre diferentes classes de video e QPs. Notavelmente, 0 modo
convencional Merge é responsavel por mais de 70% do tempo de codificacéo, seguido
por AffineMerge e MergeGeo. Ao examinar as principais ferramentas de ME, fica evi-
dente que a ME Bidirecional demanda a maior parte do tempo de codificacdo em todas
as classes e QPs, seguido pelo ME Unidirecional e Affine. Ao avaliar os resultados
organizados por QP, fica evidente que ha estabilidade no tempo de codificacdo gasto
pela ME Unidirecional entre diferentes QPs. Em contraste, a Affine ME demanda, pro-
porcionalmente, mais tempo de acordo com valores mais elevados de QP, enquanto
uma tendéncia inversa é observada para ME Bidirecional.

A analise do numero de CBs avaliados revela que a ME avalia mais de 60% dos
CBs, em média, em todas as classes de video e QPs. Além disso, a medida que o valor
do QP aumenta, o nimero de CBs avaliados na ME diminui. No entanto, uma obser-
vacgao crucial é que o modo Merge envolve operacdes mais complexas para processar
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um unico CB em comparagcao com a ME. O modo Merge avalia 38,2% dos CBs, em
média, mas consome, em média, 43,5% do tempo de codificacdo. Em contraste, a ME
exibe a tendéncia oposta. Ao analisar as funcdes Merge, surge um padrao consistente
entre as diferentes classes e QPs. O modo convencional Merge avalia mais de 50%
dos CBs em média, seguido por MergeGeo e AffineMerge. Notavelmente, a funcao
Merge convencional executa operacdes mais complexas por CB do que outras ferra-
mentas Merge, utilizando 73,2% do tempo total de codificacdo para processar 50,4%
dos CBs, em média. Como esperado, os modos MergeGeo e AffineMerge exibem o
comportamento oposto, com MergeGeo demonstrando menor complexidade por CB
avaliado do que outros modos Merge. Em experimentos com foco nas principais fun-
¢bes da ME, fica evidente que a ME Unidirecional avalia o maior numero de CBs (mais
de 50%, em média), seguida pela ME Bidirecional. A Affine ME avalia apenas 2,2%
dos CBs em média. Uma descoberta importante é que, apesar de avaliar um pequeno
numero de CBs (apenas 2,2%, em média), a Affine ME demanda um tempo de proces-
samento consideravel (25,2%, em média), indicando maior complexidade por CB do
que outras ferramentas de ME. Por outro lado, a ME Unidirecional processa 55,1% dos
CBs, mas requer apenas 25,5% do tempo de codificacdo. Os resultados demonstram
estabilidade em diferentes classes de video e QPs.

A andlise do tempo de codificacdao e o numero de CBs avaliados por tamanho de
CB produziu conclusdes significativas. Em primeiro lugar, existe uma falta de corre-
lacdo entre o tempo de codificagcdo e o niumero de CBs avaliados, uma vez que CBs
maiores tendem a ser avaliados com menos frequéncia, embora ainda exijam uma
quantidade consideravel de tempo de codificacédo. Isto é esperado, dado que os CBs
maiores envolvem o processamento de um maior numero de amostras do que os CBs
mais pequenos. Em segundo lugar, os CBs com formatos retangulares maiores séo
menos utilizados e requerem o menor tempo de codificagdo. Em terceiro lugar, o
tempo de codificacdo do CB esté intrinsecamente ligado a relagéo entre o tamanho do
CB e o fator de forma. Tamanhos de bloco menores e fatores de forma mais proximos
de 1:1 tendem a incorrer em tempos de codificacdo mais elevados para os respecti-
vos CBs. Esta tendéncia também é evidente na avaliacao do numero de CBs, onde
os tamanhos de CBs mais pequenos sao avaliados com mais frequéncia do que os
maiores. Este comportamento € consistente em varios experimentos que detalham
ferramentas de predicao interquadros por tamanho de CB. As observagdes indicam
que a ME geralmente requer mais tempo de codificacdo e avalia mais CBs do que os
modos Merge para a maioria dos tamanhos de CB. A investigagdo nas principais fer-
ramentas ME revela que a ME Bidirecional detém o maior tempo de codificacao para
CBs de até 32x32. Para CBs maiores, a Affine ME assume o maior tempo de codifi-
cacao, com a parcela do tempo de codificagdo aumentando a medida que o tamanho
do CB aumenta. Apesar da Affine ME avaliar um pequeno numero de CBs grandes,
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reforca-se a conclusdo de que a Affine ME incorre em um alto custo computacional
por CB avaliado. As etapas Unidirecional e Bidirecional, por outro lado, apresentam
tendéncia oposta. Para tamanhos de CB menores e fatores de forma mais préximos
de 1:1, a porcentagem de CBs avaliados e a porcentagem de tempo de codificacao
gasto nessas ferramentas tendem a ser maiores. Na anadlise final, explorou-se uma
correlacao entre o numero de vezes que o tamanho do CB foi avaliado e o nimero
de vezes que o tamanho do CB foi selecionado como a melhor opgédo. Esta analise
contribui para a compreensao do consideravel tempo de codificagao exigido pelo VVC,
pois, no pior caso, apenas 0,2% das avaliagdes resultam na melhor selecéo.

A avaliacdo focada na porcentagem de amostras codificadas com cada tamanho
de CB revela que CBs maiores sao consistentemente os tamanhos mais usados em
todas as resolucdes de video, uma tendéncia particularmente pronunciada em videos
com resolucdes mais altas. Adicionalmente, observou-se que videos de menor resolu-
cao tendem a favorecer o uso de CBs menores. Essa tendéncia pode ser atribuida ao
fato de que videos de alta resolucdo normalmente contém mais regides com texturas
homogéneas, tornando-os codificados de forma mais eficiente usando CBs maiores.
Em contrapartida, videos de resolucdo mais baixa apresentam frequentemente areas
com texturas mais heterogéneas, favorecendo o uso de CBs menores. Embora CBs
menores sejam avaliados com mais frequéncia, CBs maiores sdo empregados para
codificar um numero significativamente maior de amostras de video. Quando os resul-
tados sao analisados com base no QP, surge um padrao claro e consistente: valores
mais elevados de QP correspondem ao aumento do uso de CBs maiores, enquanto
0 oposto se aplica a QPs menores. Isto pode ser explicado pelo fato de que valores
mais elevados de QP tendem a aumentar a homogeneidade da textura, favorecendo
mais uma vez a codificacao eficiente de regides homogéneas utilizando CBs maiores.

Os resultados apresentados neste capitulo oferecem uma analise abrangente da
predicao interquadros definida no padrao VVC. Os experimentos e as discussodes sub-
sequentes levam a diversas conclusdes, sendo que esses conhecimentos seréo vali-
0s0s no apoio a futuros esforgos de investigacéo relacionados ao VVC e podem até
contribuir para decisoes relativas a definicao de padrdes futuros.



6 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Neste capitulo sera descrito o processo de Reviséo Sistematica da Literatura (RSL)
realizado sobre o tema deste trabalho. As etapas seguidas foram baseadas em (Pe-
tersen; Feldt; Mujtaba; Mattsson, 2008): (i) definicdo das questbes de pesquisa; (ii)
busca de artigos; (iii) selecao dos artigos; (iv) definicdo de classificacdo e extragao de
dados; e (v) mapeamento e analise dos dados.

6.1 Questoes de Pesquisa

Os objetivos especificos de uma RSL sao representados através das questdes de
pesquisa. Esta é uma etapa fundamental, visto que a operacionalizacdo das demais
etapas acontecera com base nesta etapa (Petersen; Feldt; Mujtaba; Mattsson, 2008).
E importante que as questdes de pesquisa sejam respondidas ao final do processo,
para que o objetivo da RSL seja atingido. Especificamente, neste trabalho, foram
definidas as seguintes questdes de pesquisa:

1) Quais sao os trabalhos de pesquisa que apresentam solucdes de otimizacao
para a predicao interquadros do HEVC?

2) Quais sao os trabalhos de pesquisa que apresentam solugdes de otimizacao
para a predicao interquadros do VVC?

3) Quais sao as principais estratégias de aprendizado de maquina utilizadas nas
solucdes de otimizacao para a predicao interquadros do HEVC e VVC?

4) Quais sao as oportunidades de pesquisa ainda abertas na predicéo interquadros
do padréao VVC?

Nesse sentido, ao serem respondidas, as questdes de pesquisa possibilitardo um
melhor entendimento do estado da arte referente as solugdes para a predicéao inter-
quadros do padrao VVC. Além disso, sera possivel identificar lacunas de pesquisa que
ainda podem ser exploradas.
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6.2 Busca por Trabalhos

Esta etapa consiste na busca de trabalhos que auxiliem a responder as questoes
de pesquisa. Para este trabalho, a pesquisa foi realizada através de palavras-chave
de busca, inseridas no site Google Scholar, que fornece acesso indireto as bases
de dados da IEEE, ACM, Springer e Elsevier, entre outras. A busca foi finalizada
em 09/02/2024. Apds um processo de refinamento, foram definidas e utilizadas duas
strings, de acordo com 0s escopos de trabalhos voltados a solu¢gdes de otimizagao do
HEVC (string X) e do VVC (string Y):

X) Solugdes para o HEVC: (“HEVC inter prediction” OR “HEVC inter-frame predic-
tion” OR “HEVC inter frame prediction” OR “HEVC Motion Estimation”) AND ("optimi-
zation” OR “machine learning”)

Y) Solugbes para o VVC: (“VVC” OR “Versatile Video Coding” OR “H.266”) AND
(“inter prediction” OR “inter-frame prediction” OR “inter frame prediction” OR “Motion
Estimation” OR “Affine”) AND (“optimization” OR “machine learning” OR “complexity
reduction” OR “time reduction” OR “fast”)

Essa divisdo na string de busca foi necessaria devido ao espaco limitado para a
sua insercao no site Google Scholar. Para a string Y, referente ao VVC, foi necessario
realizar uma especificacdo mais detalhada nos termos, visando obter mais resultados.
O periodo considerado de publicacao dos trabalhos para a string X foi de 2013 até
2023, de acordo com o lancamento do padrdo. Ja para a string Y, o periodo da busca
foi de 2019 até fevereiro de 2024, também iniciando a partir da data de langcamento
do padréao. A diferenca entre o final de cada periodo foi pela necessidade de delimitar
mais a pesquisa sobre os trabalhos com foco no HEVC, dispondo de maior atengéo
para os trabalhos com foco no VVC.

6.3 Selecao dos Trabalhos

A partir do resultado inicial da busca, foi realizada uma selec¢éo dos trabalhos atra-
vés da aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusdo. A Tabela 2 especifica esses
critérios, que foram definidos com o intuito de atender as questdes de pesquisa.

No total, foram encontrados 2758 trabalhos, sendo 908 deles resultantes da string
X e 1850 da string Y. Neste resultado inicial estdo incluidos artigos, livros, capitulos
de livros e teses. Os critérios de inclusao e exclusao dos trabalhos foram aplicados
em duas etapas: i) ap0s a busca inicial, a partir da leitura do titulo e, se necessa-
rio, do resumo dos artigos; ii) refinamento a partir da leitura do resumo, resultados e
conclusdes. Na Tabela 3 constam os dados quantitativos resultantes dessas etapas.

E importante ressaltar que, devido ao grande nimero de trabalhos resultantes da
pesquisa para o HEVC, foi aplicado um critério especifico para definir quais dos 156
trabalhos seriam descritos em mais detalhes na préxima secdo. Nesse sentido, fo-
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Tabela 2 — Critérios de inclusdo e exclusdo de trabalhos

Critérios de Inclusao Critérios de Exclusao
Estudos com foco Trabalhos que nao estéao
nos padrées HEVC ou VVC. disponiveis na integra.
Estudos que apresentam solucdes Estudos focados em
para a etapa interquadros. outros codificadores.
Trabalhos escritos em inglés Estudos que apresentam solucdes
ou portugués. em hardware ou paralelismo.
Artigos cientificos publicados Trabalhos focados na intraquadro,
em periddicos ou eventos videos 360, light fields ou point clouds.
Trabalhos com analise especifica Trabalhos que ndo usam as
da solucao para a etapa interquadros Condigdes Comuns de Teste (CTCs)
(HEVC) Trabalhos com resultados (HEVC) Trabalhos focados em
especificos para a interquadros melhorar algoritmos de busca da ME.

Tabela 3 — Resultado da selecéo de trabalhos

String de Busca | Total inicial | Total refinamento (i) | Total refinamento (ii)
X:HEVC 908 156 7
Y:VVC 1850 51 34
Total 2758 207 41

ram selecionados 7 trabalhos que apresentaram resultados especificos de redugao
de tempo para a etapa interquadros, podendo ou nao relatar também resultados de
reducdo de tempo geral.

6.4 Classificacao e Descricao dos Trabalhos - HEVC

Na Tabela 4 é possivel visualizar um resumo das técnicas utilizadas e o foco da
aplicacao dos trabalhos selecionados que séo voltados ao padrao HEVC. Também
sdo abordadas as informacdes quanto a versao do software de referéncia do HEVC
(HEVC Test Model - HM), a média de reducado do tempo de codificagdo da etapa
especifica e as perdas de eficiéncia de codificacao (BDBR). A seguir, esses trabalhos
serdo descritos mais detalhadamente.

A proposta definida por (Pan; Lei; Zhang; Sun; Kwong, 2016) consiste em um
método de Estimagcédo de Movimento (ME) rapida, baseado na analise estatistica da
correlacao do melhor vetor de movimento entre os diferentes modos de predi¢ao. Pri-
meiramente, é realizada a classificacao das PUs como sendo pai (2Nx2N) ou filhas
(2NxN, Nx2N, NxN, 2NxnU, 2NxnD, nLx2N e nRx2N). Assim, o processo de busca
ME das PUs filhas é ignorado de maneira adaptativa quando a PU pai tem o ponto de
busca inicial como o seu melhor vetor de movimento. Em comparag¢ao com o software
de referéncia, os experimentos apresentaram, em média, 0os seguintes resultados:
para a configuracdo Low Delay Main, reducdo de 20,12% no tempo de codificacao da
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ME e 15,04% no tempo total de codificagdo, com BDBR de 0,55%; para a configura-
¢ao Random Access, redugéo no tempo de codificagdo de 18,52% para a etapa ME e
12,29% para o tempo total, com impacto de 0,86% em BDBR.

Tabela 4 — Resumo das técnicas, aplicagdes e resultados dos trabalhos para o HEVC

Versao pledia Sle Técnica Foco da
Trabalho Reducao | BDBR o s
HM Utilizada Aplicacao
de Tempo
o o Analise
Pan et al. (2016) 12.0 20,12% | 0,55% Estatistica Busca ME
Saurty; Catherine; o o Anadlise .
Soyjaudah (2016) 10.0 70,80% 0,20% Estatistica Particionamento
Cebrian-marquez; o o Analise .
etal. (2017) 16.6 88,05% | 0,33% Estatistica ME Inteira
Li et al. (2018) 15.0 45,00% 2,91% CNN Decisdo de modo
Panetal (2018) | 120 | 6382% | 1.41% | NI | v Facionaria
Estatistica
Liu; Lin (2019) 16.0 29,60% | 0,09% SVM Particionamento
Bouaafia et al. o o SVM e -
(2020) 16.5 53,99% | -0,19% CNN Particionamento

No artigo (Saurty; Catherine; Soyjaudah, 2016) é apresentada uma solugao de en-
cerramento prévio do particionamento de CU e de alguns modos, considerando CUs
maiores que 8 x 8. O trabalho realiza uma andlise estatistica e definicdo de limiares
estaticos com base no valor da média quadrada (Mean Square - MS) dos residuos.
Sao implementados trés testes com base na relacao entre o maior valor de MS, valor
do QP e ocorréncias de Early CUs, outros modos de PU e particionamento de CU.
Sendo assim, ap6s a codificacdo dos modos Merge e Skip, o primeiro teste define
uma Early CU, que em caso positivo, segue para o teste do modo 2Nx2N ou, caso ne-
gativo, segue para o teste de particionamento. O teste do modo 2Nx2N, por sua vez,
ao retornar positivo, ignora os demais modos (Nx2N, 2NxN, 2NxnU, 2NxnD, nLx2N,
nRx2N). Da mesma forma, ocorre com o teste do particionamento. Os resultados ex-
perimentais dos trés testes aplicados conjuntamente demonstram a reducgéo de 62,2%
e 70,8% no tempo total de codificacdo e no tempo da etapa ME, respectivamente. O
impacto em BDBR apresentou o valor de 1,14%.

O trabalho de (Cebrian-marquez; Martinez; Cuenca, 2017), por sua vez, propoe
alterac6es no algoritmo de pré-andlise a fim de fornecer informagdes de codificagao
para as etapas Intra e interquadros. A etapa de pré-analise realiza uma Estimacgao de
Movimento rapida. Na proposta, essa pré-analise divide o quadro atual em blocos de
todos os tamanhos, resultando na estimag¢ao dos MVs e seu custo para cada bloco e
quadro de referéncia. Posteriormente, o médulo ME faz uso dessas informacdes para
reduzir o niumero de quadros de referéncia testados e prever o ponto inicial da busca
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de movimento. Sao realizadas algumas adaptacdes para fins de correspondéncia en-
tre os tamanhos de PU pré-analisados e os codificados. O algoritmo padrdo TZSearch
é substituido pelo refinamento baseado no padrdao hexagono, reduzindo as operacoes
de SAD (Sum of Absolute Differences) realizadas na ME. Nesse sentido, os resul-
tados experimentais para a configuragdo Random Access demonstram uma reducéo
de 16,19% no tempo total de codificacdo, com impacto de BDBR de 0,44%, média
de 28,32% de quadros de referéncia ignorados e 83,25% de reducdo nas operagdes
SAD na IME. Na configuracao Low Delay a redugédo no tempo total € de 20,29%, com
impacto em BDBR de 0,61%, média de 30,05% de quadros de referéncia ignorados e
87,31% de reducéao nas operagdes de SAD da IME. O trabalho ndo apresenta valores
de redugéo de tempo da ME, porém demonstra em graficos a redugéo proporcional
das diferentes etapas, sendo notavel uma reducao significativa na etapa IME, o que
certamente demonstra um impacto positivo da solucgao.

A proposta apresentada em (Li; Liu; Ji; Wang, 2018) consiste em um algoritmo de
decisao rapida sobre o particionamento de CU, baseado em redes neurais convolu-
cionais (Convolutional Neural Network - CNN), para reduzir o tempo de codificacao
da interquadros. Considera-se que uma CU 2Nx2N, sendo N € {32, 16, 8}, pode ser
codificada como um todo ou ser dividida em quatro subCUs NxN, cada uma codificada
individualmente. Na proposta, € verificado se a CU atual pertence a um bloco homo-
géneo. Nesse caso, somente o modo 2Nx2N é verificado. Do contrario, é utilizada a
CNN para definir o modo de particdo de CU, sendo que o seu retorno € HOMO ou
SPLIT. Dessa forma, se a CNN retorna SPLIT, o modo 2Nx2N é ignorado; caso con-
trario, a busca do modo NxN é ignorada. A CNN possui trés redes internas: Rede |
de analise de textura; Rede Il para anadlise residual da IME e Rede Ill para analise de
vetor de movimento da IME. Os resultados obtidos nos experimentos demonstram a
reducao de 45% em média no tempo de codificacdo da predi¢do interquadros, com
um impacto de BDBR de 2,91%.

No trabalho (Pan; Lei; Zhang; Wang, 2018) € proposto um esquema de terminagéo
prévia para a Estimacao de Movimento Fracionaria (FME), elaborado com base em
uma analise estatistica. Primeiramente, os modos das Unidades de Predicao (Predic-
tion Units - PU) sao classificados como raiz (2Nx2N) e filhos (outros sete modos PU
inter). A analise constatou que a maioria dos modos PUs raiz obtém o melhor MV
como sendo da Estimagao de Movimento Inteira (IME) e suas PUs filhas, por sua vez,
tém grande probabilidade de obter o mesmo resultado. O esquema consiste em: codi-
ficar a CU atual com o0 modo Merge/Skip; codificar o modo PU raiz com a IME e FME;
se 0 melhor MV for resultante da IME, os modos PU filhos sdo codificados somente
com a IME; caso contrario, sdo executadas IME e FME para os modos PU filhos; apés
isso, a codificacao da CU atual é finalizada com a aplicacao dos modos intra. Os re-
sultados obtidos para a configuragao Low Delay Main foram a redug¢ao no tempo total
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e no tempo da ME de 28,82% e 62,60%, respectivamente, com um impacto de BDBR
de 1,51%. J& para a configuracdo Random Access, foi relatada a reducao de 24,35%
no tempo total e 63,82% no tempo da ME, com o impacto de BDBR de 1,41%.

Ja o trabalho de (Liu; Lin, 2019) apresenta uma solucao de decisédo rapida para
a etapa interquadros usando o modelo de aprendizado de maquina SVM (Support
Vector Machine). A solucao é composta por uma decisdo de tamanho de CU, que
utiliza informagdes como variancia de MV, profundidade da CU vizinha e CBF (Coded
Block Flag), e outra decisdo do modo PU, baseada em informagdes de variancia de
MV, flag Skip e taxa RDO. Especificamente para a decisdo de modo de PU, € utilizada
uma SVM para classificar os modos de PU em dois subgrupos: SG7 (Skip/Merge
e modo 2Nx2N inter) e SG8 (11 modos PU). Na proposta, os modos Skip/Merge e
2Nx2N inter PU sao executados para cada CTU. Posteriormente a isso, as respectivas
informacgdes sao usadas para classificar a CTU atual. Caso a CTU esteja no grupo
SG7, os demais modos de PU n&o sdo executados. Se a CTU for classificada como
grupo SG8, os demais modos de PU sao executados a fim de encontrar o melhor modo
de PU. Os resultados experimentais do esquema de decisdo de modo PU demonstram
uma reducao de 9,5% no tempo da inter predicdo, com impacto de 0,04% em BDBR.

Por fim, em (Bouaafia; Khemiri; Sayadi; Atri, 2020) sao definidos e comparados
dois métodos de particionamento de CU rapidos, baseados em modelos de aprendi-
zado de maquina. Primeiramente, um modelo de SVM treinado on-line € definido para
encerrar antecipadamente o processo de particionamento da CU. No treinamento, al-
guns quadros sao codificados sem restricdes, gerando rétulos de classes e recursos
para o treinamento do modelo, que aplica as predicées sobre a profundidade nos
préximos quadros. Ja o modelo de CNN organiza camadas de pré-convolucao que
recebem CUs residuais dos trés primeiros niveis (64, 32 e 16), sendo que esse bloco
é subtraido pelos valores médios de intensidade para fins de redugéo da variacéo das
amostras de entrada. Apoés isso, trés camadas convolucionais extraem recursos dos
dados em todos os niveis. Os experimentos demonstram o resultado da aplicacao
dos dois métodos comparados com o software de referéncia na configuracao Low De-
lay P. Os modelos CNN e SVM demonstraram uma reducao no tempo de codificagéo
da interquadros de 53,99% e 52,28%, com impacto em BDBR de -0,195% e 1,928%,
respectivamente. A conclusédo do trabalho indica a utilizacdo do modelo CNN, pois
0 mesmo, além de reduzir o tempo de codificacdo, obteve melhor desempenho em
termos de BDBR.

6.4.1 Discussao dos Resultados - HEVC

A partir da descricao dos trabalhos de otimizacao focados no HEVC e do resumo
apresentado na Tabela 4, é possivel responder as questdes de pesquisa 1 e 3. Quanto
ao foco da otimizacao, é notavel o interesse em reduzir o tempo de codificagcdo na
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tarefa do Particionamento dos blocos, presente em trés trabalhos. Além disso, ou-
tro foco importante de aplicacéo é a Estimagdo de Movimento, também presente em
trés trabalhos, sendo dois voltados especificamente para a busca inteira e fracionaria,
respectivamente. Em relacdo as técnicas utilizadas, percebe-se que a maioria dos
trabalhos utiliza Analise Estatistica de dados da codificacdo. Entretanto, trés dos sete
trabalhos utilizam técnicas de Aprendizado de Maquina. Destaca-se a utilizacao de
Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). E
importante ressaltar que, para o HEVC, foram selecionados apenas os trabalhos que
constavam resultados de reducao de tempo de codificacao para a etapa especifica da

interquadros. Dessa forma, apenas sete trabalhos foram selecionados.

6.5 Classificacao e Descricao dos Trabalhos - VVC

Esta secao contém a descricao e classificacao dos trabalhos de otimizacao focados
no VVC, resultantes das etapas de busca e refinamento. Com o intuito de facilitar o
entendimento, a organizagdo da sec¢do acontece em duas partes, de acordo com a
técnica utilizada nos trabalhos. Sendo assim, primeiramente sao apresentados os 16
trabalhos que utilizam Analise Estatistica (ou outra técnica) e, apos, os 18 trabalhos
que utilizam Aprendizado de Maquina.

6.5.1 Trabalhos que Utilizam Analise Estatistica

Especificamente nesta se¢do serdo classificados e descritos os trabalhos de redu-
cao de complexidade com foco no VVC e que utilizam técnicas de Analise Estatistica.
Primeiramente, na Tabela 5 é possivel visualizar um resumo sobre os trabalhos, in-
cluindo informagdes quanto a versao do software de referéncia do VVC (VVC Test
Model - VTM), a média de reducao do tempo de codificacao total e da etapa espe-
cifica, as perdas de eficiéncia de codificagcdo (BDBR) e o foco de cada trabalho. Os
dados da tabela estdo dispostos em ordem crescente de ano e sobrenome do primeiro
autor. Ressalta-se que alguns trabalhos s6 apresentam um dos resultados de reducéo
de tempo de codificacao, sendo que estes estdo representados com um "hifen"(-) na
tabela. A seguir, os trabalhos serdo descritos com um detalhamento maior.

A solucdo de Pan et al. (2019) é focada em otimizar a ME. Primeiramente, é
proposto um algoritmo de configuracéo de intervalo de pesquisa adaptativo que € ori-
entado ao conteudo. Assim, o tamanho do intervalo de pesquisa das CUs filhas é
definido de maneira adaptativa usando a informagéo do melhor MV da CU pai. Para
reduzir ainda mais o tempo de codificagdo, também €& definido um algoritmo rapido
de decisdo quanto a direcao do quadro de referéncia, com base na alta correlacao
espacial e caracteristicas semelhantes presentes na CU pai. Nesse caso, sao consi-
deradas informacdes da CU pai, tais como a diregdo do melhor frame de referéncia,
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diferenca entre o MV predito e o de melhor custo, e a direcao da predicao (Unidirecio-
nal LO, L1 ou Bidirecional). A versdo do VTM utilizada foi a 1.0, na configuragdo Low
Delay B. O trabalho obteve média de 34,27% de reducao do tempo total de codificacdo
e 40,79% de reducao do tempo de codificacdo da ME. O resultado para o BDBR é de
0,49%.

Em (Park; Kang, 2019), um método rapido para Estimacdo de Movimento Affine
(AME) é proposto, usando recursos extraidos de uma anadlise estatistica para ignorar
processos AME redundantes. A solucdo é dividida em duas etapas. Primeiramente,
a partir da analise do melhor modo de predi¢cdo de um bloco pai é definido se todo
o processo AME sera ignorado ou ndo para o bloco atual. Posteriormente, caso o
processo AME néo seja ignorado, € verificada a diregdo da predicdo do melhor qua-
dro de referéncia obtido na Estimagdo de Movimento convencional (Unidirecional e
Bidirecional). Se o menor custo for obtido por um quadro de referéncia da predicéao
Unidirecional na Lista 0, entdo este quadro é usado como valor maximo para o inter-
valo dos quadros de referéncia usados no processo AME. Os resultados experimentais
demonstram reducao de 37% no tempo de codificacao da etapa Affine, 5% no tempo
total de codificacdo, com uma perda de eficiéncia de codificacdo (BDBR) de 0,1%.

O trabalho de Tang et al. (2019) propde uma otimizacao para o particionamento
QTMT tanto na etapa intraquadro quanto na interquadros. Para a intraquadro é utili-
zado o algoritmo Canny, detector de bordas, em nivel de bloco para ignorar os modos
de particionamento vertical ou horizontal, realizando o encerramento prévio dos mes-
mos. Ja para a interquadros é utilizado o método de diferenca de trés quadros para
determinar se o bloco atual contém um objeto em movimento e a particdo pode ser
encerrada antecipadamente. Nesse caso, é calculada uma taxa a partir das diferen-
¢as encontradas entre o bloco nos diferentes quadros de referéncia. Se essa taxa
for maior que 0,95, indicando que no bloco ndo houve movimento, o particionamento
interquadros sera ignorado para o mesmo. Caso contrario, o algoritmo Canny sera uti-
lizado para tomar a decisdo. Os experimentos utilizaram o VTM 4.0, na configuragéo
Random Access. Considerando somente a proposta para o particionamento da inter-
quadros, o trabalho obteve média de 31,43% de reducao no tempo total de codificacao
e BDBR de 1,34%.

Em Li et al. (2020) é apresentado um método para acelerar o modo InterIMV.
O método ignora processos redundantes e € baseado na verificacdo bottom-up do
melhor nivel de profundidade e na relagcéo taxa-distor¢do temporal para a CU. Primei-
ramente, o método verifica 0 modo InterIMV desde a profundidade mais baixa até as
profundidades superiores e encontra a profundidade adequada para a area atual. As-
sim, a verificagdo do InterIMV em profundidades acima da profundidade adequada é
removida sem trazer muitos danos a qualidade. Posteriormente, para cada CU, a pro-
porcao da taxa no custo RD do melhor modo temporal € usada para julgar se deve-se
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Tabela 5 — Classificacao dos trabalhos do VVC - Andlise Estatistica/Outros

Reducao
Versao | de Tempo Técnica Foco da
ID | Trabalho | vy | (totale | BPBR | utilizada Aplicagdo
Etapa)
Pan et al. 34,27% o Andlise
1 (2019) 101 4070% | 949% | Egtatistica ME
Park; Kang 5,00% o Analise .
2 (2019) 3.0 37.00% | 10% | Egtatistica Affine ME
3 Tang et al. 4.0 31,43% 1,34% Dn:erenga de Particionamento
(2019) - trés frames
Li et al. 10,10% o Andlise
41 (2020 6.0 | 7978% | 937% | Estatistica InteriMV
Ren; He; Cui 6,00% o Andlise :
° (2020) 70 1 30,00% | 921% | Estatistica Affine ME
6 Guan; Sun 110 15,50% 0. 549 Andlise Particionamento,
(2021) ' 12,50% 7% Estatistica | Modo e Precisdo
Jung; Jun 5,00% o Andlise .
/ (2021) 10.0 33,00% 0.04% | Egtatistica Atfine ME
Kuang et al. 40,46% o Analise -
8 (2022) 14.0 i 1,08% Estatistica Particionamento
Li et al. 10,11% o Analise )
1 (2022 70 1 4085% | %1% | Egtatisica | AMneME
Li; Luo; Zhu 23,19% o Andlise -
10 (2022) 6.0 i 0,97% Estatistica Particionamento
Wang; Yang 48,85% o Busca
11 (2022) 14.0 _ 0,17% Hexagonal Busca IME
Hong et al. 6,22% o, | Canny Edge ,
12 (2023) 10.0 24.79% 0,76% Detection Affine ME
Pejman et al. 10,60% o Analise )
13 (2023) 14.0 ) 0,88% Estatistica Affine ME
Shang et al. 40,08% o Analise -
14 (2023) 11.0 K 1,56% Estatistica Particionamento
Yang et al : Andlise Geometric
15 ' 16.0 o 0,15% . Partition
(2023) 13,79% Estatistica Mode (GPM)
Yu; Yang VVEnc 0,23% o Analise
16 (2023) 1.0.0 - 0.12% | Egtatistica TZSearch
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pular a verificacdo do InterIMV, uma vez que esta relagdo esté fortemente associada
a selecéo do InterIMV. A solugéo foi implementada no VTM 6.0, com a configuragéo
Random Access. Os resultados obtidos foram 10,10% de reducao no tempo total de
codificagcao e 79,78% no tempo da InterIMV. Ja o BDBR obtido foi de BDBR 0,37% em
média.

Ja no trabalho (Ren; He; Cui, 2020) sao propostos algoritmos baseados na sime-
tria da descida de gradiente iterativo para a estimacao rapida de movimento Affine.
Basicamente, a solugao limita o numero maximo de iteragdes da predicdo Unidirecio-
nal e Bidirecional dentro da Affine. Para o modelo Affine rapido de quatro parametros,
a Unidirecional itera até trés vezes e a Bidirecional itera até cinco vezes. J& para o
modelo Affine rapido de seis parametros, a Unidirecional itera até trés vezes e a Bi-
direcional itera até quatro vezes. Além disso, é definida uma constante que acelera o
processo de busca de gradiente, quando € identificada a mesma direcdo em mais de
uma iteracdo. Dentre os resultados apresentados, o trabalho obteve perto de 30% de
reducao no tempo de codificacao da etapa de compensacao de movimento Affine, em
média 6,65% de reducao no tempo total de codificacdo, com um impacto no BDBR de
0,21%.

O artigo de (Guan; Sun, 2021) apresenta uma solu¢cao composta para o particio-
namento MTT, decisdo de modo e ainda ajuste da precisado para a Affine. Na primeira
etapa da solucéo, ha a decisdo do nivel de divisdo da CU atual na MTT, além de de-
terminar se 0 melhor modo de predicdo da CU pai atual e da CU filho é consistente
entre os mesmos. No modo de previsao de projecao, caso o gradiente de textura for
menor que o valor médio do nivel de luminancia, ele sera encerrado antecipadamente.
Correspondentemente, quando a CU pai e a CU filha atuais estdo ambas no modo de
predicao Affine, é realizada divisdo adicional, 0 que garante que a descri¢gdao do pri-
meiro plano de movimento seja mais precisa. Na segunda parte, os modos Affine de 4
e 6-parametros sao otimizados em relacao a precisdao do MV, utilizando as precisbes
1/4 e 1 para o modelo de 4-parametros, e as precisdes 1/4 e 1/16 para o modelo de
6-parametros. O trabalho usa o VTM 11.0, nas configuragdes Random Access (RA)
e Low Delay P (LDP). Quanto a reducao no tempo total de codificacao, foi alcancada
média de 15,5% (RA) e 16% (LDP). Ja a reducéo na etapa Affine foi de 12,5% (RA) e
5% (LDP). Os valores obtidos para BDBR-Y séo de 0,54% (RA) e 0,84% (LDP).

Ja no trabalho (Jung; Jun, 2021), é apresentado um método baseado na correla-
cao de contexto entre blocos pai e atual para a predicao Affine. O método possui trés
testes de terminagao prévia. Primeiramente, toda a predicdo Affine € ignorada caso
o0 bloco pai ndo tenha sido codificado como Affine e se os seus coeficientes transfor-
mados diferentes de zero ndo existirem, o que indica uma area estatica ou movimento
translacional. Em seguida, a predicao Affine também é ignorada caso o quadro atual
seja o maior da camada temporal (TL == 4) e se o bloco atual nao foi codificado como
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Affine Merge. Se nenhuma das condi¢des for atendida, a predicao Affine de quatro
parametros é executada. Apds isso, 0 modo Affine de seis parametros sé € executado
se o ultimo teste verificar que o melhor modo para o bloco pai nao foi o Affine de qua-
tro parametros e se o bloco atual ndo teve o modo Affine Merge de quatro parametros
como o menor custo até entdo. Os resultados obtidos mostram uma reducao de 33%
no tempo de codificacdo da etapa Affine e 5% no tempo total de codificagdo, com uma
perda de eficiéncia de codificacdo (BDBR) de 0,04%.

Em Kuang et al. (2022) é definida uma solucéo unificada para o particionamento
intraquadro e interquadros. A proposta utiliza informacdes histéricas sobre diferentes
caminhos de particionamento, sendo dividida em quatro partes. A primeira, chamada
de BT-direction-based QT and TT skip, ignora o particionamento QT e TT na dire-
cao oposta, quando o particionamento BT segue apenas uma direcao (horizontal ou
vertical). As demais partes seguem uma légica semelhante, mas sdo baseadas em
posicdo, profundidade e histérico das divisdes anteriores. Os experimentos foram rea-
lizados no VTM 14.0, com as configuragdes Random Access(RA), Low Delay P (LDP)
e All Intra (Al). Considerando a solugédo combinada das 4 partes, os resultados obtidos
para as configuracdes RA e LDP, respectivamente, sdo: 40,46% e 40,38% de redugéo
do tempo total de codificacdo, com 1,08% e 1,18% de BDBR.

O trabalho de Li et al. (2022) apresenta um algoritmo rapido de Estimacdo de Mo-
vimento Affine (AME), baseado em informacdes de codificacdo de blocos adjacentes.
E proposto um término antecipado da AME a partir da andlise estatistica da relagao
entre os modos Affine e Skip (quando ndo ha movimento). Essa andlise é realizada
com base nos dados de codificacdo coletados de videos de diferentes resolucdes. A
cada bloco codificado, foi considerada a contagem de blocos adjacentes a esquerda,
acima e co-localizados no quadro de referéncia, cujo modo Skip tenha sido o modo
com menor custo. Os resultados obtidos no trabalho, em comparacdo com a versao
original do VTM 7.0, atingem em média a reducao de 10,11% e 40,85% no tempo de
codificagéo total e da etapa AME, com um impacto de BDBR de 0,16%.

Ja no trabalho (Li; Luo; Zhu, 2022) € proposto um método de particionamento ra-
pido de blocos inter, baseado em um modelo de predicdo temporal. Na solugédo sao
apresentadas terminacdes prévias para particionamento QTMT, definidas a partir de
analise estatistica da distribuicdo de tamanhos de bloco étimos na predigcédo interqua-
dros. Basicamente, sdo extraidas informacdes de particionamento do bloco étimo da
posicao correspondente aos quadros codificados anteriormente e entao € definido um
modelo para prever o particionamento do bloco atual. Também é extraida a diferenca
do vetor de movimento (MVD) do bloco para definir se o particionamento QTMT pode
ser encerrado antecipadamente, a fim de reduzir o erro cumulativo do modelo. Como
resultados, o trabalho obteve em média 23,19% de redugado no tempo de codificacao,
com perda na eficiéncia de codificacao (BDBR) de 0,97%.
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No artigo (Wang; Yang, 2022) o algoritmo TZSearch, usado na Estimacao de Mo-
vimento, é alterado a fim de obter uma redugé@o no tempo de codificacdo. As altera-
¢cOes realizadas no VTM 14.0 consistem em: utilizar o modelo de busca hexagonal
substituindo o0 modelo de busca diamante do algoritmo padrao; definir um modelo de
hexagono de rotagdo, com mais pontos iniciais de correspondéncia; e um limite razoa-
vel de término antecipado é definido para a Estimacao de Movimento. Os resultados
demonstram uma diminuicdo no tempo de codificacdo de 48,85% em média, com um
impacto no BDBR de 0,17%.

Ja em Hong et al. (2023), é proposta uma solucéo para a Estimacao de Movimento
Affine, utilizando o algoritmo Canny Edge Detection para a deteccao rapida de bordas.
O método apresentado tem duas etapas. Primeiramente, sdo definidas condi¢des de
teste para o conjunto de vetores de movimento Affine candidatos, com o intuito de
ignorar codificagdes redundantes. A outra etapa consiste em utilizar o algoritmo de
deteccdo de bordas na Estimagdo de Movimento Affine, com o objetivo de obter o
gradiente da imagem de maneira mais rapida. Os resultados experimentais obtidos,
em comparagao com o VTM 10.0, s&o de 24,79% e 6,22% de redugé@o no tempo de
codificacdo da etapa Affine e total, respectivamente. Quanto ao impacto na eficiéncia
de codificacao, o trabalho atingiu a média de 0,76% em BDBR.

O trabalho de Pejman et al. (2023) analisa primeiramente a relacao entre os custos
RD AMVP, RD Affine e translacionais para uma série de videos disponiveis publica-
mente. Em seguida, é desenvolvido um método que acelera o processo ME, ignorando
a Affine ME para determinados blocos. Esse método tem como base um valor limite
que é calculado usando o modelo MLR (Multiple Linear Regression) sobre o custo
TME RD. Esse limite pode ser ajustado de acordo com o0s requisitos do usuario sobre
o compromisso entre o custo RD e a aceleragdo. Os experimentos utilizaram o VTM
14.0, na configuracdo Random Access (RA). O trabalho apresenta a média de reducao
do tempo total de codificacdo de 10,6%, com impacto de BDBR-Y de 0,88%.

No artigo de Shang et al. (2023) é utilizada Andlise Estatistica para acelerar o pro-
cesso de particionamento e decisdo de modos interquadros. Para a aplicacdo do mé-
todo proposto, sdo extraidas informacdes durante o processo de codificacdo. Quanto
ao particionamento, o trabalho propde duas terminacdes prévias: quanto as divisées
quaternarias, a partir de informacdes de area dos blocos vizinhos; quanto a direcao
das divisdes ternarias, a partir da informagdo da melhor divisdo binaria temporaria.
Também é realizada uma estimativa do tipo de movimento do bloco, podendo este ser
simples, médio e complexo. Com base nessa estimativa, mais modos interquadros
séo testados, conforme a complexidade aumenta. Dessa forma, em comparagdao com
a versao 11.0 do VTM, o trabalho obteve 40,08% de redugéo no tempo de codificagéo
total, com impacto de BDBR de 1,56%.

A solugéo presente em Yang et al. (2023) é focada em otimizar o modo GPM
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(Geometric Partition Mode), a partir de um novo algoritmo rapido que detecta bordas
baseado em texturas dinamicas e estaticas. S&o utilizadas as técnicas Histograms
of Oriented Gradients (HOG) e Motion Boundary Histograms (MBH) para deteccao
das bordas. As possibilidades de particionamento GPM sao filtradas de acordo com
as bordas detectadas pelo algoritmo. Além disso, todo o processo GPM é ignorado
quando nao existem bordas detectadas. A versdo do VTM utilizada foi a 16.0, na
configuragdo Random Access. Foi obtida a média de 13,79% de redugéo no tempo de
codificacdo do modo GPM, com o BDBR de 0,15%.

Por fim, o artigo (Yu; Yang, 2023) apresenta uma otimizacéo para o algoritmo TZ-
Search. Especificamente quanto ao ponto de busca inicial, o trabalho considera que
o modo Merge seleciona o MV final, por isso, neste método, 0 mesmo € complemen-
tado como um candidato. Quanto a otimizacao do padrao de busca, o método altera
0 mesmo a partir da terceira rodada de busca, considerando a direcao do ponto de
busca da rodada anterior com o menor custo. O software utilizado para testes foi o
VVenC 1.0.0. Como resultado, o trabalho apresenta a média de 0,23% de reducao no
tempo total de codificagdo com BDBR de 0,12%.

6.5.2 Trabalhos que Utilizam Machine Learning

Nesta secdo em especifico, serdo descritos os trabalhos de otimizagao com foco
no VVC e que utilizam técnicas de Machine Learning. Conforme a organizacédo da
secao anterior, na Tabela 6 é apresentado um resumo dos trabalhos, com informa-
cbes sobre a versao do VTM, os resultados de reducéo de tempo e BDBR, além da
técnica especifica utilizada e foco do trabalho. Assim como na tabela anterior, esses
dados também estao organizados por ano e sobrenome, em ordem crescente. Nova-
mente, os trabalhos que possuem apenas um resultado de reducao de tempo estédo
representados com um "hifen"(-) na tabela. Nos proximos paragrafos, cada trabalho é
apresentado de maneira mais detalhada.

No artigo (Kulupana; Kumar m; Blasi, 2021) é proposta uma otimizacao no es-
quema de particionamento da interquadros. O trabalho baseia-se em um novo es-
quema de selecao de features, que séo inseridos em classificadores baseados em
Random Forests e um critério de terminagao prévia. Primeiramente, € definido o clas-
sificador QT/MTT, que decide se deve seguir o particionamento QT ou MTT. Depois,
o classificador MTT, caso esse tipo de divisdo for selecionado, decide entre testar
divisdes horizontais ou verticais, para BT e TT. Ha também dois classificadores es-
pecificos para divisdbes TT horizontais e verticais, para decidir se devem ou nao ser
testadas. Por fim, foi definido um critério de terminacao prévia TT, que define se seréo
avaliadas as parti¢coes ternarias para o bloco ou ndo. Para os classificadores, o traba-
lho utiliza um limite de confianca para a decisdo, que, caso esteja abaixo do definido,
ignora o resultado da classificacao e realiza a avaliagdo do VTM convencional. O VTM
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Reducao
D Trabaiho | R e, | BDBR | Uiiizada | Aplicaao
Etapa)
17 etK ;Jlllu&%n; ) 8.0 41 ’(?O% 1,33% RF Particionamento
18 Izlzgtz?l) 6.0 | gg799 | 001% | DNN Mg;ggi;/tfgfsor
19 P?;02t1§1l. 6.0 30,6_33% 3.18% CNN Partiecil\(jlr:rlgéento
20 Y(e200;2K1i)m 11.0 1 ’?3% 1,01% CNN Particionamento
21 D“?zrgezg; a1 90 48é’499:ﬁz 0,18% | RF Affine ME
22 Ylélngzr(];(r)]gz) V1V(I)E r(;c 15’?7% 1,87% RF Particionamento
23 L(i;oeztza;l. 11.0 19’:_34% 0,83% CNN Particionamento
24 Lin?;rg)z;)t al. 9.0 34’T6°/° 1,03% RF Particionamento
25 VSVZiS; (\2(%2%) 7.0 o1 "_10% 1,65% DT Particionamento
26 Tis(s;grzg’; al. 10.2 o1 ’(_)O% 3,79% SI\D"'\lI' Particionamento
27 X(i§0e2t2a)ll. V1V(I)E BC 7’7_1 7 1,48% RF Interquadros
28 >(<2“02H2‘; 130 | 3730% 4419 RF Particionamento
o] ST | a0 | T oo mw | pneedes
30 Hu?;c?zg; a1 00 | T033% 10 14% Egtr;?i“s?iia Eﬂﬁgiﬂﬁgi
e DT Aff/ne_MI_E
31 L&%ZJ;” 11.0 gggg; 0,26% LNI\')'L‘;’”" vilt/? ?372331
’ weight (BCW)
32 Pe?zgazzk)len 16.0 44’?0% 1,94% gg’.\ll. Particionamento
33 Th?;g‘zzt) al- | qg0 | 9334% o319 | suM TZSearch
34 Sa%g(')ozg; a1 g2 125?69:@0 0,07% | RF Affine ME
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8.0 foi utilizado para os experimentos, com a configuragdo Random Access. Foram
testados os critérios de confianga low, medium e fast, que obtiveram os respectivos
resultados: 32%, 41% e 59% de reducao no tempo total de codificacdo, e BDBR de
0,82%, 1,33% e 3,31%.

Li et al. (2021) propde uma predi¢do de Vetor de Movimento (MV) aprimorada ba-
seada em Redes Neurais para a ME. Primeiramente, pesos dinamicos sao propostos
no processo de selecao do melhor MVP para a ferramenta AMVP. Em segundo lugar,
é definido um modelo de predigdo de MV baseado em Rede Neural Profunda (Deep
Neural Network). Por fim, o modelo é aplicado no VVC para adquirir um MVP mais
preciso e diminuir a complexidade da codificagdo. Os experimentos utilizaram o VTM
6.0 na configuracdo Low Delay P (LDP). O trabalho obteve média de 66,79% de re-
ducéo do tempo de codificacdo da etapa AMVP e 5,5% da etapa Motion Search, com
um BDBR de 0,01%.

Em Pan et al. (2021) é proposta uma Multi-information fusion CNN (MF-CNN) para
finalizacdo prévia do particionamento QTMT, que usa um conjunto de informacdes
multi-dominio. Esse conjunto consiste em informagdes sobre o componente de lumi-
nancia, residuos e campo de movimento Bidirecional da CU atual. Também é proposta
uma decisao de modo Merge com base nos residuos da codificacdo e confianca da
MF-CNN. O trabalho foi aplicado no VTM 6.0, com a configuragdo RA. A média de
reducao do tempo total de codificacédo ficou em 30,53%, para a proposta completa,
e 24,83% para a otimizacado do particionamento. Ja o BDBR obtido foi de 3,18% e
2,52%, respectivamente.

O trabalho (Yeo; Kim, 2021) apresenta uma solucdo para redugdo do tempo de
codificacao da etapa interquadros, abordando o problema do particionamento dos blo-
cos. Para a solugéao, € introduzida uma rede neural convolucional (CNN) chamada de
Multi-level tree architecture (MLT-CNN), sendo que os blocos 128 x 128 sdo as entradas
da rede. Os resultados experimentais demonstram uma redugao do tempo de codifi-
cacgao de 11,53% em média, com uma perda de eficiéncia de codificacdo de 1,01%.
Para os experimentos, foram utilizados cinco QPs 22, 27, 32, 37 e 42, trés videos da
classe A (resolucao 4K UHD), cinco videos da classe B (resolucao Full HD), quatro
videos da classe C (resolugdo WVGA), quatro videos da classe D (resolucdo VGA) e
quatro videos da classe F (resolucdo HD). Os melhores resultados foram obtidos para
os videos da classe A e B, de maior resolucéo, reduzindo de 9,81% até 26,14% do
tempo de codificacéo total com aumento entre 0,95% e 3,28% no BDBR.

O artigo de Duarte et al. (2022) ¢€ originado a partir da dissertacdo de mestrado
presente em (Gongalves, 2021). Esse trabalho define um esquema rapido para o
modo Affine baseado no modelo de Aprendizado de Maquina de Florestas Aleatérias
(Random Forests). A solugéo inclui dois testes de terminagéo prévia, gerados a partir
dos modelos treinados: um antes de executar a etapa Affine de quatro parametros e
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outro antes de executar a etapa Affine de seis parametros. Os modelos foram treina-
dos a partir de 33 features extraidas de 15 sequéncias de video de datasets fora das
CTCs. Para o treinamento, também foram considerados os diferentes tamanhos de
bloco, sendo que foram agrupados, de acordo com a andlise da importancia da fea-
tures, em trés conjuntos para cada modelo, resultando em seis modelos de Random
Forests treinados. O trabalho obteve uma reducao de 46,94% no tempo de proces-
samento da etapa Affine e 8,49% no tempo total de codificagdo, com uma perda de
eficiéncia de codificacdo de 0,18%.

O trabalho apresentado em (Li; Zhang; Yang, 2022) é aplicado ao particionamento
QTMT da interquadros, especificamente para os tamanhos de bloco 64 x 64, 32 x 32 e
16 x16. A solucao € baseada em Random Forest (RF) e é aplicada ap6s a execuc¢ao do
modo Merge. As features extraidas levam em consideracao informacdes do dominio
temporal e também do conteudo do bloco atual. Além disso, € calculado um coeficiente
a partir de valores da etapa das Transformadas. Sendo assim, o modelo RF referente
ao tamanho de bloco retorna se 0 mesmo deve ou nado ser dividido. Os experimentos
utilizaram o VVenC 1.0, com a configuracao RA. Foi atingida a média de reducéo no
tempo total de codificacdo de 15,27% e o BDBR de 1,87%.

Ja o trabalho de Liu et al. (2022) utiliza CNN para acelerar o processo de parti-
cionamento na interquadros. A CNN opera em nivel de CTU, sendo que a mesma
é dividida em uma grade fixa de blocos 8 x 8. Cada bloco é entdo associado a in-
formacgdes de profundidade de particionamento pela CNN. De maneira especifica, o
método é aplicado para decidir sobre ignorar os testes para as divisdes do tipo MT e
NS (sem divisdo), quando as mesmas provavelmente nao seriam selecionadas. Para
iss0, a partir da saida da CNN (mapa de profundidade) é calculada a média de profun-
didade predita, sendo a mesma comparada com um limite subtraido da profundidade
do bloco atual. Esse limite é flexivel, podendo ser estabelecido conforme a necessi-
dade de reducao de complexidade. Para os experimentos foi utilizado o VTM 11.0, na
configuracdo RA. Os resultados para redugéo no tempo total de codificagédo e BDBR
foram de 19,34% e 0,83%, respectivamente.

No artigo de Lindino et al. (2022) é proposto um esquema de decisao rapida para
o particionamento QTMT, baseado em Aprendizado de Maquina. A partir de dados
coletados durante a codificacdo de videos selecionados, quatorze modelos de Flores-
tas Aleatérias foram treinados e aplicados para decidir quando os particionamentos
horizontal e vertical sdo necessarios para determinado bloco. Para o treinamento, os
dados foram agrupados de acordo com os tamanhos de bloco. Como resultado, em
comparacao com o VTM 9.0, o trabalho obteve em média a redugéo de 34,76% do
tempo de codificacdo e aumento de 1,03% no BDBR.

Outro trabalho, descrito em (Shen; Yang; Wang, 2022), descreve um framework
multinivel para o particionamento QTMT, dividindo-o em 6 problemas distintos com
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duas classificacdes possiveis. A técnica utilizada para cada nivel é a Arvore de De-
cisdo. Com uma prioridade maior, o classificador para particées quadraticas (QT) é
aplicado. Na sequéncia, para diminuir a complexidade, um classificador para a di-
recdo do particionamento multi tipo (MT) é aplicado, prevendo a divisdo horizontal
ou vertical. Cada uma das duas possibilidades possui outros dois subclassificadores
para prever as divisdes binarias ou ternarias. Além disso, o framework adota um me-
canismo de protecao contra classificagdo incorreta, utilizando uma estratégia menos
rigida em cada classificador e executando em paralelo a verificagdo dos subclassifi-
cadores binario e ternario. Os resultados obtidos a partir da comparag¢dao com o VTM
7.0, apontam um acréscimo de BDBR de 1,65% e uma reduc¢éo de 51,40% no tempo
total de codificacéo.

A proposta de Tissier et al. (2022) também é voltada para o Particionamento. Pri-
meiramente, a partir de dados de luminancia da CTU atual e das duas CTUs de refe-
réncia (com menor custo RD) é utilizada uma CNN para gerar um vetor de informacdes
espaciais, que corresponde ao particionamento da CTU. Apés isso, varias Arvores de
Deciséo, chamadas Multi-class Classifiers que sdo baseadas no framework LightGBM
(LBGM) (KE et al. 2017), determinam a probabilidade de cada divisdo possivel, a par-
tir das informacgdes do bloco processado. A tomada de decisdo sobre quais divisdes
serdo efetivamente testadas pelo VVC é feita com base em uma configuracao adapta-
vel, que determina quantas das divisées com maior probabilidade serdo consideradas.
Sao trés configuracoes distintas, C1, C2 e C3 que visam representar diferentes com-
promissos de reducédo de complexidade e perda de eficiéncia de codificagdo. Em C1
e C3, por exemplo, séo testadas as 4 e as 3 divisdes com melhores probabilidades
para todos os tamanhos de bloco, respectivamente. Para os experimentos foi utilizado
o VTM 10.2, com a configuracdo RA. Os resultados obtidos para a redugéo no tempo
total de codificacéo ficaram entre 31,3% até 51%. J4 o BDBR obtido foi de 1,65% até
3,79%.

O trabalho de Xie et al. (2022) utiliza trés modelos Random Forests treinados off-
line para cada um dos trés tamanhos de blocos: 128 x 128, 64 x 64 e 32 x 32. A proposta
realiza a terminagao prévia da etapa interquadros. As features sao extraidas durante
0 processo do modo Merge e aplicadas aos trés modelos que retornam, para cada
tamanho de bloco, se a predicao interquadros deve ser finalizada. Além das features
obtidas no modo Merge, também sao calculadas features a partir de informacdes do
bloco temporalmente co-localizado e de quatro blocos adjacentes (esquerda, superior
esquerdo, superior e superior direito) ao bloco atual. A proposta foi testada no VVenC
1.0.0, na configuragdo RA e atindiu a média de 7,71% de redug&o no tempo total de
codificacdo, com BDBR de 1,48%.

O artigo (Xu; He, 2022) também apresenta uma solu¢do de otimizagdo para o
particionamento QTMT, porém, utilizando a técnica de Aprendizado de Maquina de



90

Florestas Aleatérias. Para o treinamento do modelo, sdo extraidos e calculados al-
guns dados a partir da codificacao de blocos elegiveis, tais como, variancia, diferenca
de adjacéncia, vetor de movimento, etc. Além disso, também é extraido o particiona-
mento ideal apds a codificacao de cada CTU (Coding Tree Unit). Os autores alteraram
a saida do modelo de Florestas Aleatorias, de modo que 0 mesmo retorna uma matriz
de probabilidade de predicao de diferentes categorias. Dessa forma, também é adi-
cionado um mecanismo de intervalo de risco, definido como a probabilidade de 0,65,
em func¢ao da maior acuracia obtida. Caso a probabilidade resultante do modelo para
determinada divisdo seja maior que o valor 0,65, altera-se a pilha de execucéo do par-
ticionamento. Dessa forma, o trabalho alcancga resultados de 37,30% no tempo total
de codificacdo, com aumento de 1,41% no BDBR.

Ja o trabalho (Chan; Im, 2023) utiliza uma Rede Neural Recorrente (Recurrent
Neural Network - RNN) para a geracdo de um quadro de referéncia, chamado de
NF-Frame, que é utilizado na predicéo interquadros. A rede pré-treinada YOLOvVS é
utilizada para obter o rastreamento de objetos dentro de um quadro. Em seguida, es-
ses objetos e suas informagdes de movimento sdo usadas para prever uma posicao
futura que sera apresentada no NF-Frame proposto. Sendo assim, a busca de mo-
vimento para esses objetos pode ser determinada de maneira mais rapida, equanto
as demais partes do quadro seguem a execuc¢ao padrao do codificador. A partir da
comparag¢ao com o VTM 13.0, o trabalho obteve um impacto de BDBR de 2,86% e
melhora de 11,45% no tempo de codificacdo, na configuracdo Random Access. Ja na
configuracado Low Delay, os resultados foram de 0,61% e 2,89% em BDBR e tempo
de codificacao, respectivamente.

O artigo de Huang et al. (2023) também apresenta uma solucao de otimizacao para
a Estimacédo de Movimento Convencional e Affine. A solugdo abrange trés estagios
principais. Primeiro, a partir de uma analise estatistica, € definido um teste de ter-
minacao prévia da etapa AME caso o modo de codificagdao 6timo do bloco pai tenha
sido a ME convencional. Especificamente na AME, sdo aplicados trés otimizagdes:
terminagéo prévia do processo AME, caso os dois vetores de movimento gerados no
modelo Affine de quatro parametros sejam paralelos; terminacao prévia do processo
de iteracdo da busca de gradiente, a partir de um limite calculado com base na SAD
(Sum of Absolute Difference), média da matriz de erro, altura e largura do bloco; além
disso, um esquema rapido para a busca de granularidade fina € aplicado com base na
comparacao do custo a cada duas dire¢des. Por fim, um modelo de arvore de decisdo
é treinado a partir de 8 features referentes a textura, zoom, gradiente e energia, para
decidir qual o modo de predicao, convencional ou Affine, sera testado. Como resultado
de BDBR o trabalho obteve 0,14% na configuracdo Random Acces e 0,12% na Low
Delay. Ja a reducao de tempo foi de 10,33% e 10,2%, respectivamente.

Ja o artigo (Lee; Jun, 2023) apresenta uma solucao de decisao rapida para a fer-
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ramenta BCW (Bi-prediction with CU-level Weights), presente na etapa Bidirecional
da Estimacao de Movimento. Os autores utilizam uma Rede Neural Leve (Lightweight
Neural Network - LNN) com MLP (multilayer perceptron) treinada a partir de quatro
categorias de features: correlacdo do BCW com os blocos pai e vizinho; informagdes
sobre Parametro de Quantizagéo (QP); propor¢des quanto ao tamanho do bloco e in-
formacgdes de outras ferramentas de codificacao. A arquitetura denominada BCW-MLP
foi implementada para determinar quando o modo BCW deve ser executado. Os re-
sultados experimentais, na configuragdo Random Access, demonstraram reducao de
33% e 32% no tempo do BCW e total, respectivamente. Ja o BDBR em média atingiu
0,26%. Na configuracdo Low Delay a reducao foi de 49% e 34% no tempo BCW e
total, com impacto de 0,06% em BDBR.

Em (Peng; Shen, 2023) é proposta a utilizagdo de um framework que combina
classificacédo e predicao para processar diferentes CTUs através de redes com capa-
cidades adequadas. O objetivo é acelerar o particionamento QTMT na interquadros.
Este trabalho também considera um mapa de homogeneidade de particionamento
(Partition Homogeneity Map - PHM) das CTUs, mapeando a estrutura de particiona-
mento para cada sub-bloco 8 x 8. Primeiramente, uma CNN ¢é utilizada para classificar
uma CTU em simples, moderada ou complexa, de acordo com o PHM. Assim, de
acordo com a classificagdo, uma das trés CNNs treinadas especificamente para o tipo
de CTU é utilizada para prever o PHM. Apés isso, um modelo que utiliza Arvore de De-
cisdo define se havera particionamento ou nao, tomando como base, além do PHM,
as informacgdes da codificacao do modo Affine Merge. Os experimentos foram realiza-
dos utilizando o VTM 16.0, com a configuracdo RA. Foi obtida a média de 44,5% de
reducao do tempo total de codificacdo, com BDBR de 1,94%.

O trabalho de Thanh et al. (2023) é focado em otimizar o TZSearch especifica-
mente para videos de vigilancia. Primeiro, os autores estudam e definem uma lista de
caracteristicas espaciais e temporais que indicam as caracteristicas de movimento e
textura do video de vigilancia. Esses recursos sdo usados junto com um algoritmo de
aprendizado de maquina para atribuir adequadamente um intervalo de pesquisa para
a pesquisa de movimento VVC. Em segundo lugar, para reduzir os pontos de busca,
0s autores propéem uma busca adaptativa na Zona de Teste (TZ) na qual as etapas da
TZ sdo encerradas antecipadamente seguindo a variacdo das caracteristicas espaco-
temporais. O trabalho utilizou o VTM 18.0. Na configuracdo RA, obteve a média de
33,34% de reducao do tempo total de codificagdo, com BDBR de 0,31%.

Por fim, no artigo de Sagrilo et al. (2023), é apresentada outra solucdo voltada
para a Affine ME, utilizando a técnica de Aprendizado de Maquina Random Forests
(RF). Foram definidos e treinados doze modelos de RF, um para cada tamanho de
bloco suportado na Affine. Os modelos foram treinados a partir de features extraidas
do bloco que estd sendo codificado, do bloco pai, e vizinhos a esquerda e acima,
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previamente codificados. Algumas dessas features se referem ao custo RD (Rate-
Distortion), posi¢cao do bloco no quadro, melhor modo de predi¢ao, precisdo do vetor
de movimento (IMV), etc. Quanto aos resultados experimentais, em comparag¢ao com
o VTM 16.2 na configuragdo Random Access, o trabalho obteve reducéo de 19,64% e
2,89% de tempo de codificacdo da AME e total, com BDBR de 0,07%.

6.5.3 Discussao dos Resultados - VVC

De maneira geral, ao analisar as técnicas utilizadas pelos trabalhos, percebe-se
um equilibrio entre 0 uso de Analise Estatistica e Aprendizado de Maquina, com 13
e 18 trabalhos, respectivamente. Além disso, trés trabalhos utilizam outras técnicas.
Quanto ao foco da otimizagéo, a maioria € para o particionamento, com 15 trabalhos,
e Affine ME, com 8 trabalhos. J4 a ME e o TZSearch possuem 2 trabalhos cada. As
demais ferramentas, tais como Merge, GPM, BCW, MV Prediction, InterIMV, IME e
interquadros, foram foco de apenas um trabalho cada.

Nesse sentido, a Figura 39 demonstra a evolucao das técnicas utilizadas ao longo
do tempo. Percebe-se que o uso de Andlise Estatistica se mantém estavel entre 2019
e 2021, crescendo significativamente em 2023. Ja as técnicas de Aprendizado de Ma-
quina aparecem sé em 2021, mas na maioria dos trabalhos. Também é possivel notar
o crescimento duplicado desses trabalhos em 2022 e uma leve diminuigdo em 2023.
Esses dados demonstram o crescente interesse em técnicas mais robustas, seguindo
a tendéncia de utilizacdo de Aprendizado de Maquina nas solucées de otimizacao,
visando também o menor impacto na eficiéncia de codificagéo.

Figura 39 — Numero de Trabalhos por Ano e Técnica Utilizada

Outra B Aprendizado de Maquina B Analise Estatistica
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De maneira especifica, pode-se analisar as diferentes técnicas de Aprendizado
de Maquina que foram utilizadas nos trabalhos, conforme ilustrado na Figura 40. E
possivel notar que as técnicas mais utilizadas sdo Random Forests, Convolutional
Neural Network (CNN) e Decision Tree. Entretanto, a utilizagdo de outros tipos de
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Redes Neurais aparece em mais trés trabalhos, o que aumenta o percentual para 40%.
Também é importante ressaltar que o grafico considera que nos trabalhos Tissier et al.
(2022) e Peng; Shen (2023) s&o utilizadas tanto a técnica CNN quanto Decision Tree.

Figura 40 — Distribuicdo das Técnicas de Aprendizado de Maquina
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na Figura 41 é ilustrada a evolugcao das ferramentas foco de otimizagdes ao
longo dos anos. Quanto ao Particionamento, € possivel perceber o crescente inte-
resse, principalmente nos anos de 2021 e 2022, com uma diminuicao consideravel no
ano de 2023. Também é notavel que a Affine ME aparece em todos 0s anos, com um
leve crescimento em 2022 e 2023. O interesse em outras ferramentas da interquadros
é praticamente estavel entre 2020 e 2023, com leve aumento nos trés ultimos anos. O
TZSearch, por sua vez, aparece como foco de trabalhos apenas em 2023. Por fim, o
foco na ME como um todo surge apenas duas vezes, uma em 2019 e outra em 2023.

Outra analise pode ser realizada a partir das Figuras 42 e 43, que apresentam a
relacdo entre a reducédo de tempo de codificagédo total e o BDBR obtido nos trabalhos
que usam Analise Estatistica e Aprendizado de Maquina, respectivamente. Apenas
dois trabalhos, indicados com *, tém a representacao da reducédo do tempo da etapa
especifica, por ndo fornecerem a informagéo quanto ao tempo total.

Para os trabalhos que usam Analise Estatistica, presentes no gréafico 42, € possivel
notar que a maioria atingiu menos de 20% de redugdao no tempo com impacto de
BDBR menor que 1%. Outros trabalhos apresentam maior redugéo no tempo, porém
com impacto maior no BDBR (em torno de 1% e 1,5%). Entretanto, destacam-se os
trabalhos de Pan et al. (2019) e Wang; Yang (2022), que atingiram redug¢ao no tempo
de codificacdo de 34,37% e 48,85%, respectivamente, com menos de 0,5% de impacto
de BDBR.

Por outro lado, na Figura 43, nota-se uma distribuicao mais variada dos trabalhos.
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Figura 41 — Namero de Trabalhos por Ano e Foco da Otimizagéao
ME TZSearch W Outras B Affine ME B Particionamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 42 — Distribuigdo (Tempo x BDBR) dos trabalhos que utilizam Andlise Estatistica
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Quanto a reducéao no tempo de codificacao, 8 trabalhos atingiram até 20% e os outros
10 trabalhos ficaram na faixa de 30% a 60%. Quanto ao BDBR, metade dos trabalhos
chegou até 1,03% e a outra metade foi de 1,33% até 3,79%. Dentre os melhores
resultados, destacam-se os trabalhos Lee; Jun (2023) e Thanh et al. (2023), com 32%
e 33,34% de reducao de tempo de codificacdao, com impacto de BDBR de 0,26% e
0,31%, respectivamente. Outros 5 trabalhos (Lindino et al. (2022), Xu; He (2022),
Kulupana; Kumar m; Blasi (2021), Peng; Shen (2023) e Shen; Yang; Wang (2022))
também apresentam resultados significativos de redugcédo de tempo (entre 34,76% e
51,4%), porém o BDBR fica entre 1,03% e 1,94%. Além disso, o trabalho Li et al.
(2021) se destaca com reducgao significativa (66,79%) no tempo de codificacado da
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etapa MV Prediction, com baixo BDBR (apenas 0,01%).

Figura 43 — Distribuicdo (Tempo x BDBR) dos trabalhos que utilizam Aprendizado de Maquina
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A partir das descricdes e das analises sobre os trabalhos, é possivel responder as
questdes de pesquisa 3 e 4. A questado 3 se refere a quais estratégias de Aprendizado
de Maquina séo utilizadas nos trabalhos. Nesse sentido, tanto a Tabela 6 quanto
a Figura 40, demonstram que as Redes Neurais, principalmente CNN, sdo as mais
utilizadas. Além disso, técnicas como Random Forests e Decision Tree também se
destacam.

Ja a questao 4 foca em quais as oportunidades de pesquisa ainda estdao abertas
na predicao interquadros do padrao VVC. A partir das Tabelas 5 e 6 e da Figura 41,
percebe-se 0 maior interesse na otimizacao da ferramenta Affine e do Particionamento
QTMT, possivelmente pelo fato de que ambos sao novidade no VVC e também apre-
sentam alto custo computacional. Entretanto, € possivel notar que ha poucos trabalhos
que focam em toda a ME, ou seja, abordando as etapas Unidirecional, Bidirecional e
Affine. E importante destacar que a ME ainda é uma etapa custosa no processo de co-
dificacdo de videos, sendo naturalmente foco de solu¢des de otimizagdo. Além disso,
a Unidirecional usa o TZSearch na busca inteira, que, apesar de ser um algoritmo
rapido, ainda apresenta alta complexidade na sua execugéo. O TZSearch € abordado
em apenas dois trabalhos, o que indica uma oportunidade de desenvolvimento de so-
lucbes de otimizagao. Ja a Bidirecional contém novas ferramentas, como SMVD, BCW
e BDOF, o que pode ocasionar um maior tempo de codificacdo. Diante disso, para
aléem do Particionamento interquadros e da Affine ME, a etapa Bidirecional e suas
respectivas novas ferramentas também surgem como alternativas para trabalhos de
otimizacao.



7 HEURISTICA CONFIGURAVEL PARA REDUGCAO DE
CUSTO COMPUTACIONAL DA PREDICAO INTERQUADROS

Este capitulo descreve o primeiro resultado gerado a partir do desenvolvimento
desta tese. E uma heuristica para redugdo de consumo de energia configuravel e
facil de implementar em hardware para a predicao interquadros do codificador VVC,
incluindo as etapas Unidirecional, Bidirecional e Affine da Estimag&o de Movimento.
Essa heuristica foi publicada em Loose et al. (2022).

Esta heuristica é baseada em restricbes adaptativas das CUs disponiveis, de
acordo com a resolucao do video e com o ponto de operacao selecionado. Trés pon-
tos de operacao estdo disponiveis, considerando o nivel da redugédo do consumo de
energia: Minimo (Min), Intermediario (Int) e Maximo (Max). Naturalmente, quanto
maior € a redugdo no consumo de energia, maiores sao as perdas de eficiéncia de
codificacao.

O fluxograma da heuristica € mostrado na Figura 44. Primeiramente, o ponto de
operacao precisa ser configurado. Esta configuracdo pode ser feita em tempo de
projeto ou em tempo de execugdo. O primeiro caso € util quando a meta de consumo
de energia é definida antes da implementacdo do hardware. O segundo caso € Uutil
quando uma solugcédo adaptativa é necessaria, por exemplo, considerando o nivel de
bateria de um dispositivo mével. Neste segundo caso, as unidades de processamento
podem ser desligadas de forma adaptativa de acordo com a definicdo do ponto de
operacao.

O ponto de operacéo e a resolucdo do video definem quais tamanhos de CUs sao
permitidos para cada ferramenta da Estimacdo de Movimento. A primeira avaliagao
define se o tamanho de CU deve ser ignorado para a ME Unidirecional e Bidirecional
(ME U e B, na Figura 44). Se o tamanho de CU é ignorado, a ME Unidirecional e
Bidirecional ndo é aplicada para aquele tamanho de CU e ambas as unidades podem
ser desligadas. Por outro lado, se o tamanho de CU nao € ignorado, a ME Unidirecional
e Bidirecional sdo executadas sem restricdes. Depois disso, a segunda avaliagéo
define se o tamanho de CU é considerado para a ME Affine. Se o tamanho de CU é
ignorado, a ME Affine pode ser desligada; caso contrario, a ME Affine é aplicada sem
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restricoes.

Figura 44 — Solugao proposta aplicada a predicao interquadros
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando a Figura 44, pode-se concluir que esta heuristica é facil de ser im-
plementada em hardware. Em tempo de projeto, as unidades de processamento ME
podem ser projetadas considerando que alguns tamanhos de CU nao seréo suporta-
dos, e a area do hardware pode ser economizada, além de energia. Em tempo de
execugao, duas comparacoes precisam ser implementadas para definir quais unida-
des serdo desligadas para economizar energia de acordo com o ponto de operacao e
a resolucao do video.

A heuristica foi definida em dois passos principais: extracdo das features e defi-
nicdo dos tamanhos de CUs ignorados. Quinze videos do conjunto de dados UVG
(Mercat; Viitanen; Vanne, 2020) e do conjunto de dados NETVC (Daede; Norkin; Brai-
lovskiy, 2019) foram utilizados nos experimentos para definirem a heuristica. Estes
quinze videos foram selecionados considerando os seus valores para Sl (Informacao
Espacial) e Tl (Informacéao Temporal) (ITU-T, 2021), garantindo que eles possuem ca-
racteristicas distintas. As sequéncias das Condi¢gdes de Teste Comum (CTC) (Bossen
et al., 2020) do grupo JVET foram reservadas para avaliar os resultados, garantindo
assim que a solucéao foi avaliada sem viés. Todas as sequéncias foram codificadas
sob as configuragdes descritas na Sec¢éo 7.3.

7.1 Extracao das Features

As features consideradas foram o tempo de codificacdo e a contagem de cada
tamanho de CU como o bloco escolhido (ou seja, se um tamanho de CU levou ao
melhor custo de RD para essa etapa (BROSS et al. 2021)). O tempo de codificacao foi
utilizado como uma aproximacgdo da métrica do consumo de energia. A ideia principal
é utilizar estas features para encontrar a melhor combinagdo de tamanhos de CUs
para alcancar as reducdes do tempo de codificacdo com o menor impacto na eficiéncia
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de codificacdo. A premissa € que quanto menor é o uso de um determinado tamanho
de CU, menor é o impacto de ignorar este tamanho de CU no processo de codificagéo.
Estas features foram extraidas considerando as ferramentas da ME em dois grupos:
(i) ME Unidirecional e Bidirecional e (ii) ME Affine com quatro e seis parametros. Este
agrupamento foi feito considerando a similaridade das operagdes necessarias para
estes passos do codificador.

Os videos utilizados para extrair as features foram divididos em trés resolugdes:
HD (1280x720), FHD (1920x1080) e 4K UHD (3840x2160). As sequéncias HD fo-
ram Dark, Netflix DrivingPOV, Vidyo4, Netflix DinnerScene, e KristenAndSara. As
sequéncias FHD foram Netflix TunnelFlags, Jockey, Beauty, Touchdown Pass, e Rush
Field Cuts. Por fim, as sequéncias 4K UHD foram ToddlerFountain, SunBath, Lips,
BuildingHall2 e Netflix Dancers. Cada sequéncia foi codificada quatro vezes, consi-
derando os quatro valores dos parametros de quantizacao (QP) definidos pelas CTCs
(22, 27, 32 e 37). Foram codificados os primeiros 32 quadros de cada video, usando
a configuracdo Random-Access (RA) (Bossen et al., 2020). Para cada video foram
calculadas as médias resultantes para as duas features.

7.2 Definicao dos Tamanhos de CU Ignorados

Na etapa de anadlise de dados, um algoritmo de forca-bruta foi desenvolvido para
testar todas as combinagdes entre os 27 tamanhos de CU permitidos para a ME Unidi-
recional e Bidirecional, e entre os 12 tamanhos de CU para ME Affine. Para cada com-
binacado de tamanhos de CU e para cada resolucao, o algoritmo somou seus respecti-
vos percentuais de tempo de codificacdo e contagem. Para cada meta, a combinacao
de CU com a menor contagem que atingiu ou ultrapassou a meta foi selecionada para
ser ignorada, considerando os dois grupos de ferramentas ME (como mostrado na Ta-
bela 7 e Tabela 8). A suposicao béasica € que, quanto menor é a contagem de uma CU
(ou um grupo de CUs) ignorado, menores serao as perdas de eficiéncia de codificacao,
pois menos vezes a mesma foi escolhida como tendo o menor custo RD.

Aqui, a heuristica foi avaliada usando trés pontos de operacéo, chamados Minimo
(Min), Intermediario (Int), e Maximo (Mazx), respectivamente, em referéncia a redu-
cao de energia alcangada por cada meta de reducéo de tempo de codificacdo. Neste
caso, as metas foram definidas como 5%, 15%, e 20% para os dois grupos de fer-
ramentas ME, mas outras metas também podem ser definidas para permitir um nivel
maior de configurabilidade ou um nivel maior de economia de energia.

As Tabelas 7 e 8 mostram os tamanhos de CU ignorados para cada ponto de ope-
racdo (OP) e para cada resolucao suportada para (i) ME Unidirecional e Bidirecional e
(ii) ME Affine, respectivamente. Como discutido anteriormente, a heuristica é especi-
alizada para trés resolugées: HD, FHD e 4K UHD. Como pode-se concluir observando
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as Tabelas 7 e 8, o numero e os tipos de tamanhos de CUs ignorados variam de acordo
com o ponto de operagao, a resolugcéo especifica e a ferramenta ME. Isto ocorre exa-
tamente porque a heuristica foi definida através de uma avaliacdo exaustiva da melhor
combinagao de tamanhos de CU para cada caso.

Tabela 7 — Tamanhos de CUs ignoradas: ME Unidirecional e Bidirecional

OP Resolucao
HD FHD 4K UHD
L jxéi 4%16 4%x16
mn * 4% 64 8x8
8x8
4x16 4x16
jiéi 4% 64 4% 32
Int 8x8 4 <64
16x4
128x128 16x4 8x8
128x64 128x64
4x8 8x4 4x8 8x4
4%x16 8x8 | 4x16 8x8 ;tf%%ig
Maz | 4x32 16x4 | 4x32 16x4
4% 64 16x4
4% 64 32x4 324 (o8 108
128x128 | 128x128
Tabela 8 — Tamanhos de CUs Ignoradas: ME Affine
OP Resolucao
HD FHD | 4K UHD
Min | 16x64 | 16x64 | 64x16
16x64 | 16x32
Int | 1og 64 | eaxiog | 128%128
Vs éii?g 64x128 | 16x16
(o | 128x128 | 128x128

7.3 Resultados e Comparacoes da Heuristica Proposta

A heuristica desenvolvida com seus pontos de operacao respectivos Min, Int, €
Maz foi implementada no software de referéncia VTM 14.0 para os dois grupos ME:
(i) ME Unidirecional e Bidirecional e (ii) ME Affine. Esta implementacdo permitiu a
avaliacao experimental das reducdes do tempo de codificacéo e de perdas da eficién-
cia de codificacdo considerando os pontos de operacao e as resolucdes dos videos,
para cada grupo de ferramentas da ME. Os experimentos foram realizados em um
servidor com processador Intel Xeon E5-2650v4 2,20GHz com 48 GB de RAM. Qito
sequéncias de teste foram selecionadas das CTCs do VVC (Bossen et al., 2020), di-
vididas em duas sequéncias HD, trés sequéncias FHD e trés sequéncias 4K UHD. As
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duas sequéncias HD da Classe F da CTC foram SlideShow e SlideEditing. As trés
sequéncias FHD foram RitualDance, Cactus e BQTerrace da Classe B da CTC. Por
fim, as trés sequéncias 4K UHD da Classe A da CTC também utilizadas foram Tango2,
FoodMarket4 e CatRobot. Como discutido anteriormente, todas estas sequéncias utili-
zadas para testar sdo diferentes daquelas utilizadas para a definicdo da heuristica. Os
primeiros 32 quadros de cada sequéncia foram codificados para os quatro QPs, tam-
bém usando a configuracdo Random Access no VTM 14.0, como nos experimentos
anteriores.

Também é apresentada uma estimativa da reducdo no consumo de energia por
ponto de operacao e resolucbes dos videos da heuristica proposta. Esta estimativa
foi feita em um alto nivel de abstracdo e sem um hardware especifico em mente, mas
considerando a adaptabilidade do tempo de execugao (quando o ponto de operacao
é definido em tempo de execucao). Dois casos foram considerados: (i) quando cada
ferramenta da ME tem uma unidade operacional para processar cada tamanho de CU
(totalmente paralelo) e (ii) quando cada ferramenta ME tem uma unidade operacional
genérica que é usada para processar todos os tamanhos de CU (totalmente sequen-
cial). No caso totalmente paralelo, cada tamanho de CU ignorado implica em desligar
a sua unidade operacional respectiva, economizando energia. Na maneira totalmente
sequencial, cada tamanho de CU ignorada implica em menos ciclos de uso para esta
unidade genérica, novamente economizando energia. Entdo, o ganho de consumo de
energia é diretamente proporcional ao numero de CUs ignoradas independentemente
do nivel de paralelismo utilizado. A estimativa da redugédo de energia considerou que
todas as quatro ferramentas da ME (Unidirecional, Bidirecional, e Affine com quatro
ou seis parametros) consomem a mesma energia, por simplicidade. Desta forma, o
ganho da Estimacao de Movimento considera a porcentagem das CUs ignoradas em
cada caso, em comparagao com o numero total de tamanhos de CU originalmente dis-
poniveis no VVC: 27 para ME Unidirecional e Bidirecional, e 12 para cada ME Affine.
Sabe-se que essa estimativa apresenta algumas fragilidades, principalmente porque
ainda n&o considera que as ferramentas e os tamanhos de bloco podem consumir
niveis diferentes de energia. Mesmo assim, essa estimativa é utilizada para fins de
validacao inicial da solugao desenvolvida.

A Tabela 9 apresenta os resultados alcancados, incluindo a média da reducédo do
tempo para ME Unidirecional e Bidirecional (T Ry ), a média da reducao de tempo
para ME Affine (T Rar), @ média de reducao do tempo total de codificacao (T Rroa), @
estimativa da reducao do consumo de energia (FECR), e as perdas totais da eficién-
cia de codificacao, usando a métrica Bjgntegaard-Delta bitrate (BD BR) (Bjentegaard,
2001). Estes resultados presentes na Tabela 9 para cada resolucao (Res) e cada ponto
de operacao (OP) sao um percentual de ganhos ou perdas ao comparar a heuristica
proposta com o VTM original.



101

Tabela 9 — Resultados da redugéo de tempo, estimag&o da reducdo do consumo de energia e
0 aumento do BDBR

TRys | TR4r | TRro | EECR | BDBR
(%) | (B) | () | (%) | (%)
HD 357 | 6,73 | 1,56 | 10,26 | 0,04
Min FHD 10,56 | 4,70 | 1,24 | 7,69 | 0,19
4KUHD | 6,19 | 812 | 390 | 7,69 | 0,11

OP | Resolucao

HD 12,55 | 14,15 | 2,80 | 15,39 | 0,35

Int FHD 14,50 | 10,23 | 2,34 | 17,95 | 0,25
4KUHD | 11,12 | 16,81 | 5,92 | 1539 | 0,30

HD 16,09 | 19,55 | 2,91 30,77 | 1,00

Max FHD 26,50 | 14,75 | 2,72 | 25,64 | 0,90
4KUHD | 15,68 | 22,71 | 7,44 | 23,08 | 0,44

Os resultados na Tabela 9 mostram que, em todos os casos, a heuristica apresen-
tada alcangou economias importantes de tempo e energia com poucos impactos em
termos de eficiéncia de codificacdo. Além disso, os resultados na Tabela 9 mostram
que a heuristica proposta é capaz de dimensionar a economia de energia de acordo
com os pontos de operacdao. As melhores economias de energia foram alcangadas
no ponto de operagdo Max em todos 0s casos, como esperado, alcancando mais
que 30% de reducado no consumo de energia para sequéncias HD, para um aumento
de 1% no BDBR. Por outro lado, também conforme esperado, as menores perdas
de eficiéncia de codificacdo foram alcancadas no ponto de operacdo Min e nova-
mente as sequéncias HD devem ser destacadas, pois para este ponto de operagéao
as sequéncias HD atingiram a maior redugédo de consumo de energia (10,26%), com
o menor impacto de BDBR (somente 0,04%). Outra observacao é que as reducdes
do tempo de codificagdo apresentam algumas imprecisdes em comparagcao com as
metas originais para os dois grupos de ferramentas da ME. Ainda assim, mesmo com
tais imprecisdes, a reducdo do tempo de codificacdo varia consistentemente com os
pontos de operagao, que era o objetivo principal.

Nao é facil fazer comparac6es com trabalhos relacionados de maneira justa, ja que
nenhum dos trabalhos na literatura foca em solu¢des amigaveis a hardware ou solu-
cao configuravel. Como discutido anteriormente, existem alguns trabalhos focando
na reducao do tempo de codificacao da predigéao interquadros do VVC usando uma
variedade de técnicas, como os trabalhos Duarte et al. (2022), Jung; Jun (2021) e
Park; Kang (2019), que miram na ferramenta ME Affine do VVC. Estes trabalhos rela-
cionados néo estao preocupados com os problemas da implementacao de hardware
e, por isso, os métodos propostos nestes trabalhos nao séo faceis de serem imple-
mentados em hardware. Em uma aplicacao real onde a solu¢cao em hardware é obri-
gatdria, como na maioria das aplicagdes que suportam codificadores de video atuais,
as solugdes apresentadas nestes trabalhos nao serdo diretamente aplicaveis. Esses
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trabalhos relacionados também nao suportavam nenhum nivel de configurabilidade, o
que também € um recurso importante para aplicativos do mundo real, principalmente
aqueles executados em dispositivos alimentados por bateria. Além disso, esses traba-
lhos utilizaram diferentes versdes do VTM, evitando também comparacgdes diretas.

Mesmo com um foco diferente dos trabalhos relacionados, a heuristica proposta
alcancgou resultados interessantes. Enquanto trabalhos relacionados tém foco total em
otimizacGes de software, esta heuristica implementavel em hardware e configuravel
alcangou quase 23% de reducéo do tempo de codificacdo para a ferramenta de ME
Affine com um aumento de 0,44% de BDBR quando considerando as sequéncias 4K
UHD e o ponto de operagdo Mazx. Considerando apenas as otimizacoes de software,
estes trés trabalhos relacionados Duarte et al. (2022), Jung; Jun (2021) e Park; Kang
(2019) alcancaram reducgdes de tempo maiores (de 33% (Jung; Jun, 2021) até 47%
Duarte et al. (2022)) e menores resultados de BDBR (de 0,04% (Jung; Jun, 2021) até
0,18% Duarte et al. (2022)) para ME Affine. Mas estes trabalhos relacionados focam
somente em uma ferramenta da ME e n&ao consideram problemas de implementacao
em hardware e nem possuem configurabilidade. Além disso, como esperado, estes
trabalhos ndo discutem problemas de consumo de energia.



8 REDUCAO DE CUSTO COMPUTACIONAL DA PREDICAO
BIDIRECIONAL USANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

Este capitulo apresenta uma solucao de otimizacao para a predi¢ao Bidirecional da
predicao interquadros do VVC. Essa solugao € baseada em aprendizado de maquina,
utilizando modelos de florestas aleatérias (random forests). O objetivo da proposta é
a reducao do tempo de codificacdo da predi¢do Bidirecional, com baixo impacto na
eficiéncia de codificagao.

A Figura 45 ilustra a proposta de otimizagdo da predi¢cao Bidirecional a partir de
modelos de aprendizado de maquina baseados em florestas aleatérias. O fluxo da
ME inicia pela predicdo Unidirecional, que é executada normalmente e gera dados
que sao utilizados como features para os modelos treinados. Além disso, também sao
utilizados como features dados do proprio bloco atual que esta sendo testado, além
dos dados dos blocos pai, vizinho a esquerda e vizinho acima, que foram previamente
codificados. As features extraidas sédo utilizadas como entrada para os modelos de
florestas aleatérias treinados previamente (off-line).

Figura 45 — Solugao de otimizagao aplicada a predicao Bidirecional

Inicio da ME

v

Predicao Predicéo Predicéo

A 4

Unidirecional Bidirecional » Affine Fim da ME |
T A

sim

xtracado das
Features

Modelos RF
PMG,GGe
XG

Classe 1
>=0.6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram implementados cinco modelos distintos, treinados a partir de features de
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diferentes tamanhos de bloco, conforme detalhado na Tabela 10. De acordo com o
tamanho do bloco atual que estd sendo codificado, um dos cinco modelos € execu-
tado, retornando uma pontuacéo para as classes 1 (executar a predicdo Bidirecional)
e 0 (ndo executar a predicao Bidirecional). Para este trabalho, apds alguns testes pre-
liminares comparando o desempenho dos modelos com os valores 0,5, 0,6 e 0,7, foi
definido o ponto de corte de 0,6 para a execucao da Bidirecional. A descricdo sobre
a definicdo do ponto de corte sera detalhada na se¢ao 8.4. Sendo assim, quando o
modelo retornar a pontuacao da classe 1 igual ou maior que 0,6, a predi¢cao Bidireci-
onal é executada; caso contrario, nao € executada. Por fim, independentemente da
decisdo do modelo, as etapas Affine de 4 e 6-parametros sdo executadas conforme
definido no padréo VVC.

A Tabela 10 apresenta os tamanhos de bloco suportados para cada modelo em
especifico. E possivel notar que a organizagéo ocorre de acordo com o tamanho dos
blocos, em numero de amostras de luminéancia. O Modelo P engloba blocos pequenos
(de 64 e 128 amostras). O Modelo M abrange blocos médios (de 256 e 512 amostras).
O Modelo G possui blocos grandes (de 1024 e 2048 amostras). O Modelo GG atende
a blocos muito grandes (de 4096 e 8192 amostras). Por fim, o Modelo XG representa
0 bloco extra grande (de 16384 amostras).

Tabela 10 — Modelos e seus respectivos tamanhos de bloco

Modelo Blocos VETEE
(amostras)
8x8
4x16 16x4 64
P 8x16 16x8
4x32 32x4 128
16x16
8x32 32x8 256
4x64 64x4
M 16x32 32x16
864 648 512
32x32
16x64 64x16 | 1024
G 32x64
64 x 32 2048
64 x 64 4096
GG 64 x128
128x64 8192
XG 128x 128 16384

Todos os experimentos relacionados a essa solugao de reducao de custo computa-
cional foram realizados utilizando um servidor com processador Intel Xeon Gold 5118
2,30 GHz com 56 GB de RAM. Para o treinamento dos modelos, foi utilizada a lingua-
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gem Python, juntamente com a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).
Além disso, também foi utilizada a biblioteca m2cgen (Zeigerman, 2022) para realizar a
exportacao dos modelos de florestas aleatérias para a linguagem C++.

8.1 Extracao de Dados

Na fase de extracao das features foram utilizados os mesmos 15 videos descritos
na secao 7.1. Esses videos sao das bases de dados UVG (Mercat; Viitanen; Vanne,
2020) e NETVC (Daede; Norkin; Brailovskiy, 2019) e possuem valores distintos de
informagéao espacial e temporal (Sl e Tl). Foram codificados os primeiros 16 quadros
de cada video no VTM 22.0, utilizando a configuracdo Random Access.

A Tabela 11 apresenta as features que foram extraidas durante a codificacao, in-
cluindo o nome da feature, a quantidade de cada feature e uma breve descricao
de cada uma das features. No total, foram 57 features inicialmente selecionadas. A
extracdo ocorreu logo apés a execucgao da predicdo Unidirecional. Especificamente
para as features bloco_atual_bidirecional, bidirecional_pai, bidirecional_viz_esq e bi-
direcional_viz_acima, o valor é obtido ao final da predicao interquadros, indicando se
o bloco em questao foi codificado, ou seja, teve o menor custo obtido pela predi¢éo Bi-
direcional. Além disso, as features sum, media, vari, desvioPadrao, grad, razao_grad,
grad_razao_pixeis e dist_uni_LO0_L1 s&o calculadas a partir dos dados do bloco que
esta sendo codificado. A utilizacao das features relacionadas aos blocos vizinhos foi
inspirada pelo trabalho de Sagrilo et al. (2023). Ja os trabalhos Lindino et al. (2022) e
Saldanha (2021) motivaram a utilizagdo das features calculadas a partir de dados do
bloco, bem como o trabalho de Huang et al. (2023) que utilizou informacdes dos gra-
dientes e desvio padrao. Por fim, o trabalho de Goncalves (2021) foi considerado para
o calculo da distancia entre os vetores de movimento. As demais features, tais como
os vetores de movimento, seu custo e quantidade de bits, além da precisao, foram
utilizadas por serem dados gerados pela predicdo Unidirecional e estarem disponiveis
para a extragao.
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Tabela 11 — Relagao das Features extraidas

Feature Qtd Descricao
tamBlocoWidth 1 Largura do bloco em pixeis
tamBlocoHeight 1 | Altura do bloco em pixeis
numQP 4 | Parametro de quantizacao de entrada
widthVideo 1 | Largura do video em pixeis
heightVideo 1 | Altura do video em pixeis
Cu_pos 2 | Posigdo X e Y do bloco dentro do quadro
imv 4 | Precisao do Vetor de Movimento (AMVR)
mv uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predigao
- Unidirecional para a Lista O e Lista 1
mv ored uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predigao
—prea_ AMVP Unidirecional para a Lista 0 e Lista 1
. Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
cost_mv_uni 2 e ) .
Unidirecional para a Lista O e Lista 1
. . Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits_mv_uni 2 e e . . .
pela predicao Unidirecional para a Lista O e Lista 1
atual_QP 1 | Parametro de quantizacao utilizado no momento
e . Indica se o bloco pai foi codificado pela predicéao
bidirecional_pai 1 Bidirecional
custo_pai 1 | Custo gerado pela predi¢éo do bloco pai
IMV_pai 5 | Valor do IMV do bloco pai
e : Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
bidirecional_viz_esq 1 RO
pela predicao Bidirecional
. Custo gerado pela predi¢ao do bloco vizinho a
custo_viz_esq 1
esquerda
IMV_viz_esq 5 | Valor do IMV do bloco vizinho a esquerda

bidirecional_viz_acima

—

Indica se o bloco vizinho acima foi codificado pela
predi¢cao Bidirecional

custo viz_acima

Custo gerado pela predicao do bloco vizinho acima

IMV_viz_acima

Valor do IMV do bloco vizinho acima

3
5
sum 1 | Somatério das amostras do bloco atual
media 1 Média das amostras do bloco atual
vari 1 | Variancia das amostras do bloco atual
desvioPadrao 1 Desvio padrao das amostras do bloco atual
grad 2 | Gradientes Horizontal e Vertical do bloco atual (Sobel)
razao_grad 1 | Gradiente Horizontal divido pelo Gradiente Vertical
grad_razao_pixeis 1 | Soma dos gradientes divido pelo nUmero de pixeis
. . Distancia entre os Vetores de Movimento resultantes
dist_uni_LO_LA1 1

da predicao Unidirecional da Lista 0 e Lista 1

bloco_atual bidirecional

Indica se o bloco atual possui o0 melhor modo de
predicdo como sendo Bidirecional

8.2 Elaboracao e Selecao do Dataset

Apos a extracao das features foi realizada a etapa de balanceamento de dados.
Primeiramente, foi definido o nimero minimo de 1000 exemplos para cada decisao,
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em cada tamanho de bloco, por video e por QP. Esse numero foi definido com o intuito
de garantir um maior conjunto de dados em comparagdo com outros trabalhos da
area. Em Gongalves (2021) foi definido o numero minimo de 500 exemplos para cada
tamanho de bloco e decisdao. Em outros trabalhos, como Duarte (2021) e Saldanha
(2021), apenas cita-se que os dados estdo balanceados de acordo com o numero de
exemplos de cada quadro, tamanho de bloco, QP e classe. Duarte (2021) traz ainda
o numero de exemplares total extraido em cada caso, mas sem especificar o nimero
minimo considerado. O intuito de disponibilizar mais exemplos no conjunto de dados
é possibilitar uma eficiéncia maior na etapa de treinamento do modelo.

Sendo assim, cada um dos 15 videos possui 1.000 exemplos da decisao 0 (ndo
executar a Bidirecional) e 1.000 exemplos da deciséo 1 (executar a Bidirecional), para
cada um dos quatro QPs e em cada um dos 25 tamanhos de bloco. Dessa forma,
foram selecionados o total de 3.000.000 de exemplos extraidos do processo de codifi-
cacao, 1.500.000 para cada decisao.

Entretanto, em 20 dos 25 tamanhos de bloco ocorre o problema de néo existir o
minimo de 1.000 exemplos para alguns videos e QPs. Em alguns casos extremos, ha
poucos ou nenhum exemplo para cada classe. Como exemplo, o tamanho de bloco
16 x 4, para o video Netflix DinnerScene no QP 37, possui apenas seis exemplos para
a classe 0 (ndo executa a Bidirecional) e nenhum exemplo para a classe 1 (executa a
Bidirecional).

Para contornar esse problema, foram utilizados alguns critérios para selecionar
exemplos extras, no intuito de garantir o nimero minimo de 1.000 exemplos de cada
tamanho de bloco, deciséo, QP e video. O primeiro critério i) define que os exemplos
extras serdo de outros videos da mesma resolucdao e QP. Caso ainda nao existam
exemplos suficientes, o critério ii) define que os exemplos extras podem ser de videos
de outra resolucdo, porém do mesmo QP. Esses critérios foram assim definidos a
fim de obter exemplos extras com valores de features mais préximos possiveis dos
exemplos originais, sem prejudicar o balanceamento. As tabelas completas com os
dados sobre o balanceamento estao disponiveis no Apéndice A.

8.2.1 Organizacao dos Datasets

A partir do total de 3.000.000 de exemplos selecionados, foram definidas seis op-
cOes de datasets, com diferentes organizacbes dos dados por tamanhos de blocos,
conforme apresentado na Tabela 12. O objetivo foi definir qual seria o melhor agru-
pamento dos datasets para o treinamento dos modelos. Neste caso, cada dataset é
usado no treinamento de um modelo de aprendizado de maquina para definir se a
predicao Bidirecional serd ou ndo usada. As organizacdes A e B representam os dois
extremos: A contém 25 datasets, sendo um para cada tamanho de bloco, j& B possui
somente um dataset, que engloba todos os tamanhos de bloco. Ou seja, se a orga-
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Amostras | Tamanho | A | B| C D | Tamanho E Tamanho F
64 8 X & 1 8 x 8 8 x 8
64 4 x 16 2 S1 16 x 16 16 x 16
64 16 x 4 3 32 x 32 1x1 32 x 32 Qua
128 8 x 16 4 P 64 x 64 64 x 64
128 16 x 8 5 S92 128 x 128 128 x 128
128 4 x 32 6 4 x 16 4 x 16
128 32 x4 7 8 x 32 1x4 8 x 32
256 16 x 16 8 16 x 64 16 x 64
256 8 x 32 9 16 x 4 8 x 16
256 32 X 8 10 S3 32 X 8 4x1 16 x 32 Ver
256 4 x 64 11 64 x 16 32 x 64
256 64 x 4 12 M 8 x 16 64 x 128
512 16 x 32 13| S 16 x 32 1x2 4 x 32
512 32 x 16 14 sS4 32 x 64 8 x 64
512 8 x 64 15 64 x 128 4 % 64
512 64 x 8 16 16 x 8 16 x 4
1024 32 x 32 17 32 x 16 o1 32 X 8
1024 16 x 64 18 S5 64 x 32 64 x 16
1024 64 x 16 19 G 128 x 64 16 x 8
2048 32 x 64 20 4 x 32 32 x 16
2048 64 x32 |21 S6 1 gy6a | 8| guxgp |Hor
4096 64 x 64 | 22 S7 32 x4 8x1 128 x 64
8192 64 x 128 | 23 GG S8 64 x 8 32 x4
8192 128 x 64 | 24 4 x 64 1x16 64 x 8
16384 128 x 128 | 25 XG | S9 64 x 4 16x1 64 x 4

nizacao A for usada, entdo serdo 25 modelos diferentes, um para cada tamanho de
bloco. Por outro lado, se a organizacao B for usada, apenas um modelo sera definido,
independente do tamanho de bloco. Os conjuntos C e D tém como base o tamanho
em amostras dos blocos. C engloba blocos a cada dois tamanhos de amostras dife-
rentes, gerando cinco datasets. Por outro lado, D agrupa os blocos que tém a mesma
quantidade de amostras, resultando em nove datasets. Ja a organizagao E considera
o fator de forma, possuindo nove datasets. Por fim, F baseia-se no formato dos blocos,
que podem ser quadraticos, verticais ou horizontais, resultando em trés datasets.

Quanto a preparacao dos datasets para o treinamento, foi utilizada a técnica one-
hot (Géron, 2019) nas colunas numQP, imv, IMV_pai, imv_vizEsq, imv_acima. Sendo
assim, a partir dessas features que originalmente eram categéricas, foram geradas
novas colunas binarias para cada categoria. Nessas colunas, apenas € atribuido o
valor 1 quando o exemplo é da referida categoria, sendo que as demais recebem o
valor 0, conforme ilustrado no exemplo da Tabela 13.

E importante destacar que em alguns exemplos extraidos, ndo ha valores referen-
tes aos blocos vizinhos acima ou a esquerda. Isso ocorre quando um bloco testado



109

Tabela 13 — Resultado da transformacao da feature categérica IMV com a técnica one-hot
IMV.O0O IMV_1 IMV_2 IMV_3
0 1 0

- OO0 oo

0
0
1
0

[eoNe N o]

1
0
0
0

esta localizado nas bordas superior ou esquerda do quadro. Em outros casos, os blo-
€0s nao possuem um bloco pai, como, por exemplo, para blocos do tamanho 128 x 128.
Esse fato também pode ocorrer em outros tamanhos de bloco (64 x 64, por exemplo)
que se localizam na borda inferior do quadro e quando s&o os maiores tamanhos de
bloco possiveis de serem testados.

Nessas situacdes, 0s registros extraidos possuem valores padrdes gerados du-
rante a extragdo (4294967295 para 0 custo e 2147483647 para o IMV). Sendo assim,
para que esses valores nao prejudiquem o treinamento e a performance dos modelos,
0S mesmos precisam ser ajustados. No caso das features IMV dos blocos vizinhos e
bloco pai, a categoria null também foi considerada no processo de binarizagdo com
a técnica one-hot. Ja para as features custo_vizEsq, custo_acima € custo_pai, foi
calculada e atribuida a respectiva média dos custos validos entre todos os registros.

Outro ajuste realizado nos datasets se refere aos custos resultantes da predicao
Unidirecional para as Listas 0 e 1. Nos datasets B, C, D, E e F, que englobam mais do
que um tamanho de bloco, os valores das features cost_Mv_Uni_LO € cost_Mv_Uni_L1
foram ponderados de acordo com 0 numero de amostras do bloco.

8.2.2 Selecao da Melhor Organizacao de Dataset

Para definir qual seria a melhor opcao dentre as seis organizacdes de datasets ja
apresentadas, foi realizado um treinamento padronizado para todas as seis organiza-
cbes. Os hiperparametros considerados nesse treinamento padrao foram: o critério
de ganho de informacéao (criterion="gini’), o nimero de arvores (n_estimators = 50) e
a profundidade maxima das arvores (max_depth = 15). Os demais hiperparametros
nao foram alterados, sendo que consideram os valores padrdo. Os datasets referentes
aos seis tipos de organizacao foram separados em treino e teste, com a propor¢ao de
80% e 20%, respectivamente.

Os resultados sao apresentados na Tabela 14, com o percentual obtido para as
métricas de Acuracia, Precisdo, Recall e F1-score, além dos valores para Falsos Ne-
gativos e Falsos Positivos. No caso dos datasets A, C, D, E e F, com mais de um
tamanho de bloco, foi calculada a média das métricas para considera¢ao do desempe-
nho geral dos modelos. Também foram calculados os percentuais de falsos negativos,
que estao relacionados ao possivel impacto do modelo na eficiéncia de codificacao,
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visto que consistem nas predicées do modelo para nao realizar a Bidirecional, porém
o correto seria realizar a Bidirecional. Ja o percentual de falsos positivos indica uma
perda de eficiéncia do modelo na reducao do custo computacional, pois representa os
erros do modelo quando prevé realizar a Bidirecional, mas o correto seria ndo realizar.

Tabela 14 — Resultado do treinamento padrdo para as seis organiza¢des de Datasets

D;-:g :et Acuracia Precisao Recall F1-score N(Ie:;;stg/is PE:Iitsi(\)lzs
A
AR
C G OTE% s apw esg  1N0%  201%
R A
HE
A

Conforme os resultados apresentados na Tabela 14, percebe-se que as organi-
zacgdes dos datasets nao apresentam diferengas significativas nos resultados prévios
obtidos. Para definicdo de qual organizagao utilizar, foi escolhida a métrica do percen-
tual de Falsos Negativos, visto que a mesma tem relagdo com o impacto do modelo na
eficiéncia de codificagdo. Isso porque, apesar da solugcéo ser voltada para otimizagéao
do tempo de codificacao, é importante manter as perdas na eficiéncia de codificacao
tao baixas quanto possivel, a fim de que a solucao seja passivel de utilizacao pratica.
Sendo assim, foi definida a utilizacdo da organizacdo de dataset C, pois a mesma
possui um menor percentual de Falsos Negativos.

Outra questao importante que pesou nessa decisdo diz respeito ao numero de
modelos de aprendizado de maquina necessarios para a tomada da decisdo no uso
da predicao Bidirecional. As outras duas organizacdes de datasets com resultados
mais proximos da organizacdo C sédo as organizacdes A e D. Mas estas organiza-
¢bes implicam no uso de um numero muito maior de modelos, quando comparado a
organizagao C. A organizagédo C usa cinco modelos distintos, enquanto as organiza-
cbes A e D usam, respectivamente, 25 e nove modelos. O uso de um nimero menor
de modelos é importante para reduzir o impacto no custo computacional da solu¢ao
completa.
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8.3 Treinamento dos Modelos

Apls a decisao pelo uso da organizacao de dataset C, com cinco modelos, foi
realizado um conjunto de experimentos para aprimorar o treinamento destes cinco
modelos, incluindo a busca por hiperparametros mais relevantes, a selecao de features
com maior ganho de informacéo, para entdo os modelos serem treinados novamente.
Estas etapas sdo descritas nesta secao.

8.3.1 Busca de Hiperparametros

Para o refinamento dos hiperpardmetros para o treinamento dos modelos, os da-
tasets foram separados em treino e teste, com a propor¢ao de 75% e 25% dos dados.
A Tabela 15 apresenta o numero de registros dessas divisbes em cada dataset. O
total de registros de cada dataset corresponde a propor¢ao do numero de tamanhos
de blocos incluidos no mesmo, considerando que cada um possui 1.000 registros para
cadaclasse (O e 1).

Tabela 15 — Numero de registros de cada Dataset

N2 de Treino Teste
Modelo | p1ocos  (75%) (25%)  Total
P 7 630.000 210.000 840.000
M 9 810.000 270.000 1.080.000
G 5 450.000 150.000 600.000
GG 3 270.000 90.000 360.000
XG 1 90.000 30.000 120.000

Primeiramente, foi realizada a busca de hiperparametros utilizando o método Ran-
dom Search. Para cada hiperparametro, foi definida uma faixa de valores, conforme
mostrado na Tabela 16. Essas faixas de valores foram definidas a partir dos traba-
Ihos de Duarte (2021) e Andrades; Grellert; Fonseca (2019), com algumas alteracdes
visando adaptar os espacos de busca. Sendo assim, ao ser executado, 0 método
seleciona 500 combinac¢des de valores diferentes de maneira aleatéria, realizando o
treinamento e o teste. A representacao das faixas de valores na tabela segue a indica-
cao do valor inicial, final e a iteracao (ou “passo”), sendo que esta Ultima é considerada
1 quando nao é indicada. Por exemplo, para o hiperparametro n_estimators é gerada
a faixa de valores entre 2 e 25. J& para o hiperparametro min_samples_split é con-
siderado valor padrdo 2 e os valores da faixa entre 10 e 100, variando a cada 10 (ou
seja, 10, 20, 30, etc, até 100).

A Tabela 17 apresenta a combinagao de hiperparametros, realizada através do mé-
todo Random Search, que resultou no maior F1-score para cada modelo. Na Tabela,
estao destacados em amarelo os dois hiperparametros com maior valor de correlagéo
em cada modelo. Nesse sentido, a profundidade maxima (max_depth) destaca-se
em todos os modelos. Ja o numero de arvores (n_estimators) também apresenta
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Tabela 16 — Faixas de valores utilizadas no Random Search

Hiperparametro

Faixa de valores

n_estimators
criterion
min_samples_split
min_samples_leaf
max_features
max_depth

[2..25]
[gini, entropy]

[2] OU [10..100, 10]
[1] OU [10..100, 10]
[sqrt] OU [1..total]
[2..10]

alta correlagcéo para os modelos P e M. Na sequéncia, o critério (criterion) destaca-se
no modelo G, e o nimero maximo de features (max_features) para os modelos GG e
XG.

Tabela 17 — Melhor resultado do Random Search por modelo

_ Modelo/ P M G GG XG
Hiperparametro

n_estimators 24 20 19 22 20

criterion gini  gini gini  gini  gini

min_samples_split | 90 2 70 40 30
min_samples_leaf | 100 1 100 1 10
max_features 35 33 29 46 27
max_depth 10 10 10 10 10
F1-score 0,69 0,63 0,64 0,65 0,67

Posteriormente, esses resultados foram utilizados como base para aplicar o mé-
todo Grid Search, que resulta na combinagao de hiperparametros com maior F1-score,
considerando todas as combinacdes possiveis. A Tabela 18 apresenta a faixa de valo-
res utilizada em cada hiperparametro e modelo no método Grid Search. Nota-se que
os hiperparametros destacados na Tabela 17 sdo configurados para explorar mais
possibilidades, visto que os mesmos tiveram maior correlacdo com o F7-score. Os de-
mais hiperparametros séo testados com o valor padrdo do modelo Random Forest e
o valor resultante do Random Search. Essas definicoes sdo semelhantes aos valores
presentes nos trabalhos de Duarte (2021) e Andrades; Grellert; Fonseca (2019), com
alguns ajustes a fim de diminuir a quantidade de treinamentos necessarios.

Tabela 18 — Faixas de valores utilizadas no Grid Search

e P M G GG XG
Hiperparametro
n_estimators [2..24] [2..20] [19] [22] [20]
criterion [gini] [gini] [gini, entropy] [gini] [gini]
min_samples_split [2] OU [90] 2] [2] OU [70] [2] OU [40] [2] OU [30]
min_samples_leaf [110U [100] [1] [110OU [100] [1] [110U [10]
max_features [sqrt] OU [35] [sqrt] OU [33] [sqrt] OU [29] [sqrt] OU [46..57] [sqrt] OU [27..50]
max_depth [1..10] [1..10] [1..10] [1..10] [1..10]
N¢ candidatos 1840 380 160 260 1000

E importante destacar que inicialmente o Grid Search gerou os melhores resulta-
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dos para combinag¢des com o hiperparametro max_depth igual a 10. Entretanto, ao
realizar o treinamento e gerar os modelos finais para implementagdo no VTM, os mes-
mos se mostraram excessivamente grandes, atingindo até Gigabytes. Isso se deve ao
fato da combinacao da profundidade 10 com o numero de arvores dos modelos, que
acarreta no crescimento exponencial do modelo. Essa caracteristica é considerada
um problema, visto que acarreta dificuldades ja na etapa de implementacao dos mo-
delos no VTM, exigindo uma alta capacidade de meméria RAM, além de necessitar
um hardware dedicado muito amplo para uma possivel aplicacao real. Para contornar
esse problema, foi adotada uma estratégia de selegcéao alternativa baseada na mé-
dia dos desempenhos. Inicialmente, foram analisados os melhores resultados de F1-
score para cada valor de max_depth no intervalo de 1 a 10, conforme as combinagdes
ja exploradas pelo Grid Search. Em seguida, foi calculada a média desses valores
e selecionado o valor de max_depth cuja métrica estivesse mais proxima dessa mé-
dia. Essa abordagem permitiu reduzir significativamente o tamanho dos modelos, sem
grandes impactos na performance preditiva.

Sendo assim, as combinagdes de hiperparametros selecionadas a partir dessa
estratégia estdo representadas na Tabela 19. Também sdo apresentados os valores
de F1-score obtidos durante o processamento do Grid Search para as respectivas
combinagdes. Os valores dos hiperparametros foram utilizados para o treinamento
final dos modelos, que serdo descritos na préxima secao.

Tabela 19 — Hiperparametros utilizados para o treinamento final

_ Modelo/ P M G GG XG
Hiperparametro
n_estimators 13 11 19 22 20
criterion gini  gini gini  gini  gini
min_samples_split | 90 2 2 2 2
min_samples_leaf | 100 1 1 1 1
max_features sqrt 33 29 46 36
max_depth 6 7 8 2 8
F1-score 0,66 0,64 0,67 0,67 0,71

8.3.2 Selecao das Features

Apds a definicdo dos hiperparametros, foi realizado um processo de selecdo das
57 features inicialmente definidas, com o objetivo de simplificar os modelos finais.
Para isso, foi realizado um treinamento utilizando os hiperparametros da Tabela 19
e, posteriormente, foram gerados os valores de Feature Importance (Fl) para cada
modelo.

Assim, nesta tese, estdo apresentados os graficos de Fl dos cinco modelos. Para
facilitar a compreensao e manter um padrao visual dos graficos, 0s mesmos sao apre-
sentados com os valores das 28 features de maior relevancia em cada modelo, dentre
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as 57 features disponiveis. A quantidade de 28 features foi utilizada como referéncia
a partir dos resultados gerados para o modelo XG, considerando apenas as features
com valores de Fl a partir de 0,01. Portanto, para os demais modelos, algumas fea-

tures sao representadas nos gréaficos, porém as mesmas possuem menos de 0,01 de
importancia.

Na Figura 46 é ilustrado o grafico de Fl para o modelo P. Nota-se que apenas quatro
features possuem impacto maior que 5%, sendo duas delas relacionadas ao bloco pai
(IMV_pai_2 e bidirecional_pai) e as outras duas relacionadas ao custo ponderado da

etapa Unidirecional (custo_|1_ponderado e custo_|0_ponderado). Esta ultima atinge
18% de importancia nas predigdes.

Figura 46 — Feature Importance - Modelo P
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja o gréfico da Figura 47 apresenta a distribuicdo da importancia para as featu-
res do modelo M. Nesse caso, seis features atingem mais do que 5% de relevancia;
entretanto, duas delas se destacam com mais de 15% (bidirecional_pai e IMV_0).

Os valores de importancia das features para o modelo G sdo apresentados na
Figura 48. Em contraste com os casos anteriores, no modelo G a feature IMV_0
possui impacto de 37% nas predi¢cbes, destacando-se das demais.

A Figura 49 ilustra os valores de impacto para as features do modelo GG. Notavel-
mente, este modelo se diferencia dos demais com apenas sete features com impor-
tancia a partir de 1%. Novamente, o IMV_0 se destaca, porém, nesse caso, com 81%
de relevancia para as predi¢gdes do modelo GG.

Por fim, o grafico da Figura 50 representa os valores de relevancia para as features
do modelo XG. E importante destacar que, ao se referir aos blocos 128 x 128, esse
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Figura 47 — Feature Importance - Modelo M
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 48 — Feature Importance - Modelo G
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modelo ndo utiliza features de bloco pai. Mais uma vez, a feature IMV_0 possui maior
relevancia, com 42%, seguido das demais features com 8% ou menos.

A partir da andlise dos gréaficos anteriores, € possivel destacar o comportamento
distinto entre os modelos, corroborando com a proposta de definir modelos separa-
dos de acordo com os diferentes tamanhos de bloco. Além disso, notam-se algumas
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Figura 49 — Feature Importance - Modelo GG
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Figura 50 — Feature Importance - Modelo XG
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semelhancgas entre os modelos M até XG, no que se refere as features com maior
relevancia. Também foi possivel observar que vérias das features originalmente defi-
nidas possuem pouca ou nenhuma relevancia para todos os modelos, indicando uma
oportunidade de simplificacdo desses modelos.

Assim, apd6s a analise dos resultados, optou-se pela exclusao de features com
menor relevancia geral para os modelos e que demandam mais tempo de extragao no
VTM (features relacionadas aos blocos pai e vizinhos, e features calculadas a partir
dos valores do bloco, como média, variancia, soma, desvio padrdo e gradientes). A
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partir dessa analise, foram selecionadas para excluséo as features com menos de 1%
de Fl ou cuja soma do grupo de features fosse menor que 5%.

A Tabela 20 apresenta o grupo de features excluidas em cada um dos cinco mode-
los. O "X’ representa que o grupo de features foi excluido do referido modelo. Para os
blocos pai e vizinhos, o grupo de features se refere as respectivas informagdes sobre
Bidirecional, custo e IMV. J& as features relacionadas aos gradientes sdo os valores
horizontal, vertical, razdo e normalizacao do gradiente. Importante destacar, também,
que foram excluidas as features referentes ao IMV nulo para blocos pai e vizinhos,
visto que apresentaram 0% de FI em todos os modelos. Apds esse processo, 0 nu-
mero de features diminuiu de 57 para 50 no dataset P, 38 nos datasets M, G e GG, e
44 features no dataset XG.

Tabela 20 — Features excluidas do treinamento final

Feature\ | Bloco | Vizinho | Vizinho
Modelo | Pai | Esquerda | Acima
P

M X X

G X X
GG X X
XG X

Gradientes

XX X X X

8.3.3 Treino Final dos Modelos

Com base na selecdo das features e dos hiperparametros (Tabela 19) os cinco
modelos foram treinados e posteriormente testados com os mesmos datasets utili-
zados desde a etapa de busca com o método Random Search. Ou seja, os testes
foram realizados com 0s 25% de dados restantes do dataset original, garantindo que
os resultados antes da implementacdo no VTM fossem mais proximos a realidade.
Nesse sentido, a Tabela 21 apresenta os resultados das métricas de desempenho
deste teste para os modelos. ApoOs esses testes, foi realizado o treinamento final dos
modelos, considerando os datasets originais, formados pelos dados dos grupos de
treino (75%) e teste (25%).

Em geral, nota-se que para a classe 1 (que ativa a Bidirecional) os modelos tém
melhor recall, com média de 74%. Porém, a classe 0 (que desativa a Bidirecional)
tem recall médio com valor baixo, com 57,6%. Isso demonstra uma tendéncia dos
modelos de priorizar a correta ativagdo da predicao Bidirecional, alinhada ao objetivo
de ndo impactar na eficiéncia de codificacdo. Em compensacao, os modelos acabam
prevendo execucdes desnecessarias da predicdo Bidirecional, considerando a média
de 21,3% de Falsos Positivos.

Especificamente, o modelo P tem os melhores resultados, com a maior acuracia,
atingindo 69%. Além disso, ha um aparente equilibrio entre as demais métricas, inclu-
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Tabela 21 — Resultados do treinamento e teste finais

il Acuracia Precisao Recall F1i-score Falsps Fal_s_os
Modelo Negativos Positivos

P ? 69% gg:ﬁ g:j gg:ﬁ 147%  16,7%

M ? 64% gg:ﬁ ggj g;:j: 150%  21,2%

G ? 65% g?:j: ggj g;://: 125%  22.9%

GG | 7| e6% gg:ﬁ ggj g;://: 12,3%  22,5%

XG || 66% ggj %‘j %j 105%  231%

Media | 0 | 66,0% gg:g?ﬁ: gzgz gg:g;‘: 130%  21,3%

sive nas taxas de Falsos Negativos e Falsos Positivos.

Ja o modelo M apresentou a menor acuracia, com 64%, e o maior percentual
de falsos negativos (15%). Além disso, o F1-score para a classe 1 é o mais baixo
(66%), indicando que o modelo possui limitagdes ao errar mais nas previsdes de nao
execucao da predi¢ao Bidirecional.

Os modelos G e GG possuem resultados semelhantes, com acuracia de 65 e 66%,
respectivamente. O recall de 75% indica alta eficiéncia nas ativa¢des da predigao
Bidirecional. Entretanto, essa métrica € baixa quando se refere a ndo ativar a Bidire-
cional (classe 0), indicando efetividade em apenas metade das vezes. As altas taxas
de falsos positivos também indicam uma tendéncia de ativagdes excessivas.

Por fim, 0 modelo XG possui melhor desempenho na classe 1, com recall de 79%
e a menor taxa de Falsos Negativos (10,5%). Porém, para a classe 0, o recall é
de apenas 54%, com a maior taxa de falsos positivos (23,1%), demonstrando uma
tendéncia a ativagoes desnecessarias.

8.4 Definicao do Ponto de Corte

A fim de definir o ponto de corte a ser implementado no VTM, foram realizados
alguns testes simplificados utilizando o video Cactus das CTCs, que possui resolugéao
FHD. Esse video foi escolhido pelo fato de possuir uma relagao de SI/TlI mediana,
quando comparado aos outros videos da mesma classe. Foram testadas as possibili-
dades de ponto de corte 0,5, 0,6 e 0,7, sendo que os dois ultimos testes ja consideram
a selecao das features. Por padrdo, os modelos retornam a pontuacao de cada classe,
ou seja, do total de 1,0, qual é a pontuacao para a classe 0 e 1. Por exemplo, um mo-
delo pode retornar as pontuagdes 0,35, para a classe 0, e 0,65 para a classe 1. Nesse
caso, essa pontuacao significa que o modelo indica a classe 1 como a mais provavel
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predicdo para os dados de entrada.

Sendo assim, os resultados de cada modelo passaram por trés testes com os
pontos de corte diferentes: a Bidirecional era executada normalmente quando a pon-
tuacao da classe 1 fosse maior ou igual a 0,5 (1° teste), 0,6 (2° teste) ou 0,7 (3° teste).
Dessa forma, foi aumentado o ponto de corte para que a Bidirecional fosse executada,
ou seja, mesmo com uma pontuagao mais baixa, a Bidirecional foi ignorada mais ve-
zes. Os resultados de BDBR, reducgéao de tempo da Bidirecional e total, de cada teste
sdo apresentados na Tabela 22. Nota-se que, para o ponto de corte 0,5, a redugdo de
tempo total foi minima, assim como o BDBR, com apenas 48,4% de redugéo no tempo
da Bidirecional. Ja para os pontos de corte 0,6 e 0,7 houve significativa reducédo no
tempo da etapa Bidirecional, com redu¢ao semelhante no tempo total. O tempo da ex-
tracdo das features (MTy..;) reduziu para os dois ultimos testes em funcdo da selecéo
das features. Conforme destacado na tabela, o ponto de corte 0,6 foi escolhido para
a implementagéo, pois o desempenho dos modelos foi melhor em termos da relagéo
de reducao de tempo de codificacdao (M R17.:.) € perda de eficiéncia de codificacao
(BDBR).

Sendo assim, ficou definido na implementagéo final no VTM que a etapa Bidireci-
onal é executada somente se a pontuacao (score) retornada pelo modelo na classe 1
é igual ou maior que 0,6 (conforme ilustrado anteriormente na Figura 45). Ou seja, a
etapa Bidirecional sera omitida sempre que a pontuacao para a classe 0 for maior que
0,4.

Tabela 22 — Testes realizados com diferentes pontos de corte

Ponto de | MRTy, MRTrowm BDBR MTpp MTjem
Corte | (%) (%) (%) (%) (%)
0,5 48,4 0,2 0,156 0,3 1,2
0,6 89,5 4,8 0,362 0,3 0,9
0,7 99,8 5,6 0,475 0,3 0,9

8.5 Implementacao no VTM

Para as avaliacdes, foram geradas trés versdes do software de referéncia: VTM
original, VTM com custo reduzido e VTM sem a predicao Bidirecional. A versao do
VTM original é usada como ancora para as comparacdes. A versao do VTM com
custo reduzido é usada para avaliar o desempenho dos modelos treinados em um
cenario real. Por fim, a versao do VTM sem a predi¢ado Bidirecional é importante para
indicar os limites maximos de redugao de tempo de execucéo e de perda de eficiéncia
de codificacdo com a remocéo total da predicdo Bidirecional. Uma solucéo ideal de
reducéo de custo computacional teria uma reducao de tempo mais préxima possivel
da atingida pela exclusdo da predi¢ao Bidirecional, mas com perda de eficiéncia de
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codificagdo o0 mais préximo possivel de zero.

Para viabilizar a implementagdo dos modelos no VTM, que utiliza a linguagem
C++, foi necessario utilizar a biblioteca m2cgen (Model 2 Code Generator) (Zeiger-
man, 2022). Através da funcao export_to_c é possivel realizar a tradu¢do do modelo
estatistico para a linguagem C++. Adicionalmente, o VTM também foi modificado para
implementar a extragao das features que sdo usadas como entrada para os modelos.
Também foram implementadas rotinas para contabilizar as decisées dos modelos para
as classes 0 e 1. Cada modelo foi implementado como uma classe na pasta CommonLib
do VTM. Apoés o bloco atual ser testado pela etapa Unidirecional, as features sao ex-
traidas e passadas para um dos cinco modelos, de acordo com o0 seu tamanho do
bloco.

A versdo do VTM sem a predicao Bidirecional exigiu uma modificagdo no VTM para
excluir a predi¢cao Bidirecional e manter o restante das funcionalidades do codificador.

Por fim, as trés versdes do VTM foram modificadas para incluir rotinas de extracao
de tempo de processamento para algumas etapas especificas, tais como: predicdes
intraquadro e interquadros (com as respectivas predicées Unidirecional, Bidirecional e
Affine) e ferramenta Merge.

8.6 Resultados no VTM

Nesta secdo, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da
implementacao dos cinco Modelos de Random Forest para a redugéo de custo com-
putacional da etapa Bidirecional do VVC. Para a obtengao desses resultados, foram
codificados os 32 primeiros quadros de 15 sequéncias de videos das CTCs (Tabela
23), com a configuragdo Random Access. Cada video foi codificado para os QPs
22, 27, 32 e 37, considerando as trés versdes do software de referéncia previamente
apresentadas.

Para a verificacdo do desempenho dos modelos, foram consideradas as métricas
de tempo de codificacdo e BDBR. Das métricas disponibilizadas pelo VTM, sao consi-
deradas o tempo total, a taxa de bits e 0 YUV-PSNR. Os demais dados foram extraidos
através das modificagcdes no VTM ja comentadas na secao anterior.

A Redugédo de Tempo para cada Etapa (RT...,.) € calculada conforme a equagéao
(8), onde o tempo de codificacdo da etapa especifica do VTM com custo reduzido
(VT Mg) ou sem Bidirecional (VT'Mg,) € dividido pelo tempo de codificagéo da etapa
especifica do VTM original (VT M,). De maneira semelhante, também é calculada a
Reducéo de Tempo Total (RT') de codificagcao, conforme a equacéo (9). Esses calculos
sdo realizados para cada sequéncia de video e cada QP.

TempoEtapavryq)

RT tapa = x 100 (8)

TempoEtapacyri,)
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Tabela 23 — Sequéncias de videos utilizadas nos testes de otimizagao

Nome Classe | Resolucao | N2 Quadros | Taxa (fps)
Campfire 300 30
FoodMarket4 A1 3840x2160 300 60
Tango2 294 60
CatRobot 600 60
DaylightRoad2 A2 3840x2160 600 60
ParkRunning3 600 50
BasketballDrive 500 50
BQTerrace 600 60
Cactus B 1920x1080 500 50
MarketPlace 600 60
RitualDance 600 60
ArenaOfValor 1920x1080 600 60
BasketballDrill Text = 832x480 500 50
SlideEditing 300 30
SlideShow 1280x720 500 20

TempoT otal
RT =1- " WTMa12) 100 (9)
TempoTotalvra,)

Para a obtencdo das médias, consideram-se os valores de Reducao de Tempo
para cada Etapa (RT...,.) € total (RT) nos quatro QPs (QF; € {22,27,32,37}). Esses
calculos sédo demonstrados nas equagdes 10 e 11, respectivamente, sendo M RT.;.;.,
a Média da Reducéo de Tempo das etapas especificas e M RT a Média de Reducgéo
de Tempo Total de codificagao.

1
MRTetapa = Z Z RTetapa(QPi) (1 O)

QP;e{22,27,32,37}

1
MRT = - Qpie{%mﬂ RTop,) (11)
Também foram calculados os valores de overhead da solugdo, conforme as equa-
coes 12 e 13. Nessas formulas, T,,04c0 € MT,n04010 FEPresentam, respectivamente, a
taxa e a média do tempo gasto pela solucdo, sendo que esses valores podem ser
referentes a execucdo das Random Forest (RF) ou a extracdo das features (feat).

TempORF(VTMﬁ) | |Temp0 feat(VT Mg)
TempoTotal vy

Tmodelo = x 100 (12)

1
MTmodelo - Z Z Tmodelo(QPi) (1 3)
QP;{22,27,32,37}

Ja os resultados referentes a eficiéncia de codificacdo sé&o obtidos através do cal-
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culo do BDBR (Bjentegaard, 2001), que considera os valores da taxa de bits (bitrate)
e YUV-PSNR dos quatro QPs em cada video. A fim de acrescentar mais um aspecto
na analise dos resultados, também foi calculada a relacédo entre a reducéao do tempo
de codificacao total e a perda na eficiéncia de codificacdo. Essa relagéo foi obtida por
MRTrq.a/BDBR, sendo que a mesma vai indicar a proporgao de redugao de tempo
total obtida ao custo de cada ponto percentual do BDBR.

Na sequéncia, os resultados comparativos entre a solucdo de reducao de custo
para a etapa Bidirecional e o VTM original serdo apresentados em trés tabelas. Pri-
meiramente, a Tabela 24 apresenta os resultados de redugédo de tempo para a etapa
Bidirecional e para todo o codificador, além do overhead da solucédo. Ja a Tabela
25 apresenta uma visdo mais ampla dos resultados obtidos, abrangendo os numeros
para as etapas especificas Bidirecional, Unidirecional, Affine, além de incluir as eta-
pas interquadros, intraquadro, Merge e o tempo total. A analise do impacto da solugéo
na eficiéncia de compressao juntamente com o tempo total pode ser vista na Tabela
26. Por fim, ainda é exibida na Tabela 27 uma comparacao da solugéo de reducao de
custo da Bidirecional com uma versado do VTM sem a ferramenta.

A partir dos valores apresentados na Tabela 24 é possivel afirmar que a solucao
proposta atingiu uma reducao muito significativa no tempo de codificacdo da etapa
Bidirecional (M RT,;), com médias maiores que 90% em todas as classes de videos.
Pode-se destacar o resultado do video FoodMarket4 da classe A1, que obteve a maior
reducao, com 95,6%. Por outro lado, a reducao do tempo total do codificador (M RT))
foi bem mais modesta, atingindo um méaximo de 3,9% para o video SlideEditing da
classe F e um minimo de 0,5% para o video MarketPlace da classe B. E importante
destacar que, nestes tempos, ja esta somado o custo computacional do modelo de
aprendizado de maquina. Esse baixo impacto no tempo total do codificador causou
surpresa e, em fungdo disso, novos experimentos foram feitos para entender o que
estava acontecendo e essa discussao sera melhor abordada na sequéncia deste texto.

A Tabela 24 também apresenta o overhead da solugédo implementada, ou seja, o
percentual de tempo necessario para extrair as features (M1Ty..;) € para executar os
modelos (MTrr). O MTgr apresenta valores médios que nao ultrapassam 0,3% do
tempo total de codificagdo, enquanto que o M T}, apresentou uma participagdo maior
no tempo total do codificador, chegando a um maximo de 1,7%. Quando os dois valo-
res s&o somados, o pior caso chega a 2,1% do tempo total de codificacdo. Esse valor
€ elevado e afetou diretamente os resultados de ganho de tempo total (M RT). Neste
ponto, € importante destacar que, nos testes preliminares descritos anteriormente, ja
havia sido notado um resultado de overhead significativo. Portanto, os esfor¢cos de
simplificacdo dos modelos de RF, através da utilizacdo de profundidades de arvores
menores e da selecao das features, contribuiram para diminuir esse impacto, porém
ainda deixando oportunidade para melhorias.
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Tabela 24 — Impacto dos modelos na redugao de tempo de execugéao

Video/ MRTy; MRIroyq MIgr M Tfeat
Classe (%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 92,5 2,8 0,4 1,7
BasketballDrillText | 92,0 1,0 0,4 1,7
SlideEditing 91,8 3,9 0,2 1,2
SlideShow 93,1 3,5 0,3 1,2
Média Classe F 92,4 2,8 0,3 1,5
BasketballDrive 95,5 1,5 0,3 1,3
BQTerrace 92,7 2,6 0,3 1,4
Cactus 92,4 2,2 0,4 1,6
MarketPlace 85,7 0,5 0,2 1,3
RitualDance 90,9 1,8 0,3 1,4
Média Classe B 91,4 1,7 0,3 1,4
Campfire 91,6 2,8 0,4 1,7
FoodMarket4 95,6 0,7 0,2 0,9
Tango?2 93,1 0,7 0,3 1,3
Média Classe A1 | 93,4 1,4 0,3 1,3
CatRobot 91,9 1,4 0,3 1,3
DaylightRoad2 91,1 2,7 0,3 1,4
ParkRunning3 90,4 1,6 0,4 1,6
Média Classe A2 | 91,2 1,9 0,3 1,4
Média Geral 92,0 2,0 0,3 1,4

Ja a Tabela 25 traz os resultados de maneira mais ampliada, permitindo observar
as implicagdes que a implementacdo do modelo RF para reducao de custo na pre-
dicdo Bidirecional trouxe para outas etapas da predicao interquadros e também para
outras ferramentas do codificador. Através dos resultados apresentados, é possivel
destacar a reducéao de tempo de codificacdo da etapa interquadros (Inter), que fica
entre 8,4% e 12,3%, em fungéo dos resultados expressivos de reducao de tempo da
predicao Bidirecional (Bi). Como foco desta tese, pode-se dizer que esta otimizagao
da etapa interquadros € significativa e corrobora para a confirmagédo da hip6tese de
pesquisa. A etapa Affine (Aff), por sua vez, demonstrou uma ampliagdo relevante
no seu tempo de execucdo, com um tempo quase 34% maior, em média, na Classe
B. Esse resultado explica 0 motivo dos ganhos elevados apresentados na predicao
Bidirecional (Bi7) nao terem um impacto tao positivo na redugéo de tempo da predicéo
interquadros como um todo (Inter). Ocorre que o codificador, no processo de otimiza-
cao taxa-distor¢ao, acabou usando mais a predicao Affine para compensar a reducao
de eficiéncia de codificagdo causada pelo menor uso da predigédo Bidirecional. Por ou-
tro lado, a etapa Unidirecional (Uni) nao foi impactada de maneira significativa com a
simplificac&o na Bidirecional, chegando a reduzir seu tempo de execucédo em cerca de
2% para as classes B e A2, porém com tempos piores nas classes F e A1. As outras
ferramentas avaliadas foram a predicao intraquadro (Intra) e Merge (Merge). Em am-
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bas as ferramentas, as modificacdes na predicao Bidirecional causaram, na maioria
dos casos, uma ampliagdo no tempo de execugado que chegou até a 5,4%, enquanto
que, em alguns casos, aconteceram redug¢des no tempo, mas sempre inferiores a
1%. Neste ponto cabe destacar a ferramenta intraquadro, que com as modificagdes
na predicédo Bidirecional, teve, em todos os casos, uma ampliagcdo no seu tempo de
execugao que chegou até a 5,4% para o video Tango?2.

Com estes resultados é possivel entender o motivo para que uma reducao expres-
siva do tempo de execugédo na predigdo Bidirecional, traga resultados modestos de
reducao de tempo na predicao interquadros e ainda menores na reducédo do tempo
total. Como ja explicado, na predi¢édo interquadros, a predicao Affine tem seu tempo
de execucdo sempre ampliado de forma significativa quando € aplicada a reducao de
custo computacional na predi¢ao Bidirecional. Por outro lado, no codificador completo,
€ a predicao intraquadro que amplia seu tempo de execuc¢ao quando a Bidirecional
simplificada € utilizada. Assim, os resultados de reducao de tempo na predicao inter-
quadros nao trazem os impactos que seriam esperados na reducédo de tempo total.
Nos dois casos, 0 que o ocorre € que o codificador, quando a predigéo Bidirecional
estava desabilitada, compensou essa falta usando mais outras ferramentas, com des-
taque para a Affine e a intraquadro, para manter a eficiéncia de codificacao.

Tabela 25 — Impacto dos modelos no tempo total e das principais ferramentas do codificador

Video/ MRT
Classe Bi  Uni Aff Inter Intra Merge Total

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 925 14 -224 9,2 -1,5 0,6 2,8
BasketballDrillText | 92,0 0,9 -34,7 5,3 -2,8 0,4 1,0
SlideEditing 91,8 -2,5 -158 19,7 -1,2 -0,2 3,9
SlideShow 93,1 -22 -109 151 -28 -0,3 3,5
Média ClasseF | 92,4 -0,6 -20,9 12,3 -2, 0,1 2,8
BasketballDrive | 95,5 1,3 -29,1 7,9 -3,4 -1,2 1,5
BQTerrace 92,7 7,7 -450 8,5 -1,6 0,4 2,6
Cactus 924 29 -269 7,9 -1,6 0,0 2,2
MarketPlace 85,7 -0,8 -38,7 6,9 -2,0 -1,1 0,5
RitualDance 909 -0,6 -294 10,6 -1,7 -0,3 1,8
Média ClasseB | 914 2,1 -33,8 8,4 -2,1 -0,4 1,7

Campfire 916 -1,3 -275 144 -32 -1,3 2,8
FoodMarket4 956 -0,5 -28,0 8,0 -3,6 -4,2 0,7
Tango2 93,1 -1,3 -286 7,9 -5,4 -3,6 0,7
Média Classe A1 | 934 -1,0 -28,0 10,1 -4,1 -3,0 1,4
CatRobot 919 15 -235 7,6 -3,8 2,4 1,4

DaylightRoad2 | 91,1 0,7 -18,1 9,5 -3,4 -1,6 2,7
ParkRunning3 904 34 -33,5 8,2 -3,8 -0,8 1,6
Média Classe A2 | 91,2 1,9 -25,0 8,4 -3,7 -1,6 1,9
Média Geral 920 0,7 -275 9,8 -2,8 -1,0 2,0
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Ja a Tabela 26 apresenta uma anélise da reducédo no tempo total (M RTry4), O
impacto na eficiéncia de codificagdo (BDBR), além da relagcéo entre essas duas me-
tricas. Pode-se afirmar que, os valores mais altos resultantes de M RTr1.i/ BDBR,
indicam que a solugéo obteve significativa reducédo no tempo total ao custo de baixo
impacto na eficiéncia de codificacdo. Ao analisar somente o0 BDBR, 0 mesmo pode
ser considerado baixo, visto que em média, foi menor que 1% em todas as classes.
Nota-se também que o BD BR médio aumenta de acordo com a resolugéo dos videos
de cada classe.

Analisando cada Classe de videos, fica evidente que a solucao obteve o melhor
desempenho na Classe F, cujos videos sdo de conteudo de tela. Especialmente
nos videos SlideEditing € SlideShow ocorrem as maiores reducdes no tempo to-
tal (M RTr1a1), de 3,9 e 3,5%, respectivamente. Uma explicagao para esse resultado
€ que os videos da Classe F possuem menor complexidade de movimentos, além
de menores resolugdes (832x480, 1280x720 e 1920x1080), o que pode naturalmente
demandar menos esforgo da etapa Bidirecional.

Ao considerar as Classes B, A1 e A2 é possivel notar um desempenho mais mo-
desto. De modo geral, esses videos apresentam valores mais baixos de reducao
no tempo total de codificacdo e impacto de BDBR relativamente maior, o que conse-
qguentemente, atribui uma relagdo M RT’ry./BDBR com valor menor. Uma possivel
explicacao para esse desempenho € que os videos dessas classes possuem comple-
xidade de nivel moderado a muito alto de movimentos. Ou seja, ao desabilitar a etapa
Bidirecional, o codificador é for¢cado a utilizar mais as etapas Affine e intraquadro, por
exemplo. Nesse sentido, os dados da Tabela 25 demonstram que, de fato, a etapa
Affine (M RT, ;) obteve os maiores percentuais de aumento no tempo de codificagao
nessas classes (de 25% a 33,8%). Da mesma forma, a intraquadro (M R17,:.,) tam-
bém foi impactada, apesar dos percentuais serem menores (de 2,1% a 4,1%). Sendo
assim, o fato de o codificador demandar mais da predi¢cao Affine e intraquadro, contri-
buiu para o desempenho modesto da solugao nessas classes.

A seguir, a Tabela 27 apresenta uma comparacédo dos resultados do VTM com
custo reduzido (“Com RF” na Tabela) e da versdo do VTM sem a ferramenta Bidirecio-
nal (“Sem Bi” na Tabela). Essa comparacao foi realizada com o objetivo de determinar
um limite superior maximo em termos de redugao do tempo de codificacdo e impacto
na eficiéncia de codificacdo que qualquer solucdo de reducao de custo focada na
etapa Bidirecional poderia alcancar. Isso porque, ao desabilitar a execug¢éo de toda a
ferramenta Bidirecional, espera-se alcancar uma reducao significativa nos tempos de
codificacao, ao custo de um impacto também significativo na eficiéncia de codificacao.

Os resultados de BDBR presentes na Tabela 27 revelam que, em todos os casos,
a perda de eficiéncia de codificagdo atingida com o uso dos modelos de RF desen-
volvidos foram inferiores aos da completa remogao da ferramenta Bidirecional, mas
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Tabela 26 — Impacto dos modelos na eficiéncia de codificagao

Video/ MRTroq BDBR MRTroa)/
Classe (%) (%) BDBR
ArenaOfValor 2,8 0,380 7,3
BasketballDrill Text 1,0 0,824 1,2
SlideEditing 3,9 -0,065 -60,1
SlideShow 3,5 0,584 6,0
Média Classe F 2,8 0,260 -11,4
BasketballDrive 1,5 1,060 1,4
BQTerrace 2,6 1,170 2,2
Cactus 2,2 0,548 3,9
MarketPlace 0,5 0,255 1,8
RitualDance 1,8 0,804 2,2
Média Classe B 1,7 0,767 2,3
Campfire 2,8 0,287 9,6
FoodMarket4 0,7 1,215 0,6
Tango?2 0,7 1,466 0,5
Meédia Classe A1 1,4 0,989 3,6
CatRobot 1,4 0,690 2,1
DaylightRoad2 2,7 1,151 2,3
ParkRunning3 1,6 0,914 1,8
Média Classe A2 1,9 0,918 2,1
Média Geral 2,0 0,752 -1,1

com resultados muito proximos. Estes resultados sdo coerentes com a reducao de
tempo na etapa Bidirecional, ja discutidos, que estiveram sempre acima dos 90%.
Mas estes resultados também indicam que a eficiéncia dos modelos de aprendizado
de maquina ficou abaixo do esperado, uma vez que os resultados de perda de efici-
éncia de codificacdo ficaram muito préximos. Outra constatacdo advinda da anélise
deste resultado € que se confirma a hip6tese anteriormente apresentada sobre o uso
maior de outras ferramentas como adaptacdo compensatéria do codificador para man-
ter elevada a eficiéncia de codificacao. Estes resultados apontam para a necessidade
de, como trabalhos futuros, treinar modelos mais precisos para a decisdo do uso ou
ndo da Bidirecional, que permitam um corte importante no tempo de execug¢ao, mas
que conduzam a resultados superiores de BDBR.

Sobre os resultados de reducao de tempo, € possivel perceber que o uso dos
modelos RF nao foi capaz de atingir resultados préximos aos do que sao atingidos
com a remocao total da Bidirecional. Aqui a explicacao é em funcao de dois fatores, ja
discutidos: (i) os modelos trazem um overhead significativo no tempo de codificacao
e (i) com o uso dos modelos, outras ferramentas de codificagdo passam a ser mais
usadas.

Assim, é possivel concluir que o uso da solu¢ao de aprendizado de maquina para
reduzir o tempo de processamento da Bidirecional gera uma reducao de tempo nao
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Tabela 27 — Comparacao do VTM com redugéao de custo e do VTM sem a predig¢éo Bidirecional

Video/ MRTrota1 BDBR
Classe Com RF Sem Bl Com RF Sem BI
(%) (%) (%) (%)

ArenaOfValor 2,8 7,3 0,380 0,456
BasketballDrill Text 1,0 5,3 0,824 1,007
SlideEditing 3,9 8,4 -0,065 0,056
SlideShow 3,5 6,3 0,584 0,925
Meédia Classe F 2,8 6,9 0,260 0,611
BasketballDrive 1,5 5,4 1,060 1,083
BQTerrace 2,6 6,5 1,170 1,118
Cactus 2,2 71 0,548 0,585
MarketPlace 0,5 5,9 0,255 0,348
RitualDance 1,8 6,5 0,804 0,820
Média Classe B 1,7 6,3 0,767 0,791
Campfire 2,8 9,1 0,287 0,303
FoodMarket4 0,7 4,7 1,215 1,382
Tango2 0,7 5,6 1,466 1,494
Média Classe A1 1,4 6,5 0,989 1,060
CatRobot 1,4 6,3 0,690 0,950
DaylightRoad2 2,7 7,9 1,151 1,218
ParkRunning3 1,6 8,0 0,914 1,051
Média Classe A2 1,9 7,4 0,918 1,073
Média Geral 2,0 6,7 0,752 0,853

muito significativa e a perda na eficiéncia de codificagéo fica proxima a versdo sem a
Bidirecional. Apesar disso, é importante salientar que a solucao com RFs se manteve
inserida dentro dos limites de resultados apresentados pela versao com a Bidirecional
removida, tanto no que diz respeito a reducdo de tempo de execugado, quanto a perda
na eficiéncia de codificacao.

As possibilidades que explicam esse desempenho podem estar relacionadas as
restricdes aplicadas aos 12 tamanhos de bloco suportados pela Affine (de 16 x 16 a
128 x 128), que acabam sendo testados cerca de 5% das vezes pela Bidirecional, e o
restante, fica a cargo da Unidirecional e da Affine. Nesse sentido, é necessario retomar
a analise ja demonstrada no capitulo 5, especificamente na Figura 32, em que é visivel
o elevado tempo de codificacdo desses blocos na etapa Affine mesmo com a etapa
Bidirecional sendo executada normalmente. Assim, ao ignorar a etapa Bidirecional
cerca de 95% das vezes e aumentar significativamente o tempo de execugao da Affine,
a solucao de RFs néao foi capaz de atingir reducdes expressivas de tempo total.

Outra possibilidade é que alteracdes presentes na versao 22.0 do VTM, realiza-
das pelo JVET (Joint Video Experts Team), tenham feito com que a etapa Bidirecional
nao tivesse mais tanta relevancia no tempo total de codificacdo quanto aquela obser-
vada na anadlise presente no capitulo 5, que considerou a versdao VTM 16.2. Assim,
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um novo experimento foi realizado com o VTM 22.0 para avaliar essa hipétese. A Fi-
gura 51 apresenta o resultado deste experimento, que usou exatamente as mesmas
configuracdes do experimento apresentado na Figura 20 do capitulo 5, mas agora na
versao 22.0 do VTM. Esse grafico comprova a hipétese, pois o percentual de tempo
total ocupado pela Bidirecional no VTM 22.0 original n&o ultrapassa 32%. Por outro
lado, ao comparar as trés ferramentas da interquadros, a Affine se destaca como a
que ocupa o0 maior percentual de tempo em relagdo ao tempo total de codificacao.
Além disso, conforme apresentado na Tabela 27 os baixos valores de BDBR (meno-
res que 1%) obtidos ao se retirar a ferramenta Bidirecional no VTM 22.0 demonstram
que a mesma tem pouco impacto na eficiéncia de codificagcdo. Ambos os resultados
em conjunto comprovam que, na versao 22.0 do VTM, a Bidirecional € muito menos
relevante para o codificador do que na versao 16.2 do VTM.

Figura 51 — Percentual do tempo de codificacdo das etapas ME do VTM Original

Affine ® Bidirecional ® Unidirecional
100.0%
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de n&o terem sido abordados trabalhos diretamente relacionados a solu-
cao proposta neste capitulo, os resultados podem ser comparados com o trabalho
de Lee e Jun (2023), cujo foco é a ferramenta BCW, que esta contida na Bidirecio-
nal. O trabalho de Lee e Jung (2023), é aplicado na versédo 11.0 do VTM, anterior a
versdo 22.0 utilizada neste trabalho. Os autores utilizam uma Rede Neural com multi-
camadas perceptrons, ou seja, uma técnica de aprendizado profundo, para acelerar
a ferramenta BCW. Como resultado, o trabalho atinge 33% de redugéo de tempo na
ferramenta BCW, naturalmente, sem considerar o tempo necessario para o processa-
mento da rede neural. O impacto em BDBR foi de 0,26%. A comparacao com esses
valores demonstra que a solugéo proposta neste capitulo € competitiva em termos de
reducdo no tempo de codificacao, alcancando 92% em média de reducao na etapa
Bidirecional. Mesmo o impacto de 0,75% em BDBR sendo maior, € preciso conside-
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rar que a versdo do VTM 22.0 é mais recente e apresenta diversas modificacbes e
otimizagcbes ao comparar-se com a versao 11.0.



9 REDUCAO DE CUSTO COMPUTACIONAL DAS PREDI-
COES BIDIRECIONAL E AFFINE USANDO APRENDIZADO
DE MAQUINA

Este capitulo apresenta a solucdo de otimizacdo para as etapas Bidirecional e
Affine da predig&o interquadros de forma conjunta, utilizando modelos baseados em
Decision Trees (Arvores de Decisdo). O objetivo € ampliar a otimizagdo apresentada
no Capitulo 8, obtendo reducao no tempo de codificacao total e na etapa interquadros,
com baixo impacto na eficiéncia de codificagdo. Nessa solucdo, optou-se por nao
utilizar modelos baseados em RFs para a otimizagdo ampliada da Affine. Ao invés
disso, foram desenvolvidos modelos baseados em DTs, para ndo impor mais custo
computacional a solugcao ampliada, visto que os modelos RFs utilizados na otimizacao
da Bidirecional, descritos no capitulo anterior, apresentaram essa caracteristica.

Figura 52 — Solugao de otimizagao aplicada a predicao Bidirecional e Affine
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme ilustrado na Figura 52, esta solucao ampliada utiliza os modelos de RFs
desenvolvidos para otimizar a Bidirecional, extraindo novas features apés sua execu-
cdo. Entdo, essas features sao utilizadas como entrada para 1 dos 12 modelos de
Decision Tree (DT), treinados previamente (off-line), que retorna se a predicao Affine
deve ou ndo ser executada para o bloco atual. E importante destacar que a solu-
cdo com DTs considera “executar Affine” como Classe 1 e “ndo executar Affine” como
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Classe 0. Além disso, também foi considerado o ponto de corte de 0,6 para a Classe 1,
mantendo a equivaléncia com a solugcdo de RFs para a Bidirecional. Dessa maneira,
a predicao Affine é executada somente se a pontuacao retornada pelo modelo DT for
maior ou igual a 0,6. Os 12 modelos DT foram definidos conforme os tamanhos de
blocos que séo suportados pela etapa Affine, ou seja, os blocos com altura e largura
maiores que oito amostras de luminancia (de 16 x 16 até 128 x 128).

Assim como na otimizagédo focada na etapa Bidirecional, os experimentos relaci-
onados a solugdo ampliada foram realizados em um servidor com processador Intel
Xeon Gold 5118 2,30 GHz com 56 GB de RAM. Da mesma forma, o treinamento dos
modelos DT foi realizado a partir da linguagem Python, com a biblioteca scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011). A biblioteca m2cgen (Zeigerman, 2022) foi novamente uti-
lizada para a exportacdo dos modelos DT para a linguagem C++, possibilitando sua
implementacao no VTM 22.0.

9.1 Extracao de Dados

Para a extracdo das features da solucdo ampliada foram utilizados nove videos
das bases de dados UVG (Mercat; Viitanen; Vanne, 2020) e NETVC (Daede; Nor-
kin; Brailovskiy, 2019). O numero de videos usados nesta fase foi reduzido (de 15
para 9) a fim de agilizar o processo de extragdo e obter arquivos menores. Dessa
forma, foram descartados dois videos de cada resolu¢do, sendo um que possuia o
valor mais baixo de Tl (pouca informagao temporal) e o outro cuja relagdo SI/TI fosse
mais baixa (pouca informacao espacial em relacdo a temporal). Esses critérios fo-
ram utilizados visando descartar videos com caracteristicas mais extremas, ou seja,
pouco movimento ou baixa relacdo entre textura e movimento, garantindo que as fea-
tures extraidas fossem mais relevantes para o0 modelo. Sendo assim, as sequéncias
utilizadas para a extragao das features foram: Dark, Netflix DrivingPOV e Vidyo4 (HD,
resolucdo 1280x720), Netflix TunnelFlags, Jockey e Touchdown Pass (FHD, resolugao
1920x1080), ToddlerFountain, SunBath e Lips (4K UHD resolucao 3840x2160). Es-
ses videos foram codificados quatro vezes, uma para cada QP (22, 27, 32 e 37), com
seus primeiros 16 quadros, usando a versdo 22.0 do VTM na configuracao Random
Access.

A seguir, a Tabela 28 apresenta as features extraidas apds a execugao da etapa
Bidirecional, ja considerando a otimizagdo com RFs. Nota-se que a maior parte das
features sao iguais as da solugao anterior, pois sdo dados basicos sobre o bloco que
esta sendo testado no momento da extracdo. Adicionalmente, foram extraidas outras
informacdes, com base em trabalhos de pesquisa que também focam na otimizagao
da etapa Affine ou pela analise do cédigo do VTM. As features relacionadas a profun-
didade de particionamento do bloco (depth, qtDepth e mtDepth) foram escolhidas com
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base no trabalho de (Gongalves, 2021). Além dos dados sobre blocos vizinhos, os
valores especificos extraidos da etapa Bidirecional, tais como vetores de movimento
(mv_bi e mv_pred bi), custo (cost_mv_bi), nimero de bits (bits_mv_bi), uso da ferra-
menta SMVD e dire¢do do movimento (interDir) também foram utilizados no trabalho
de (Sagrilo; Loose; Viana; Sanchez; Corréa; Agostini, 2023). Ja as features checkAf-
fine e affineModeSelected estdo presentes no cédigo do VTM, mais especificamente,
no teste original que decide se a etapa Affine sera ou ndo executada.

9.2 Elaboracao dos datasets

Diferentemente da solugéo para a Bidirecional (Capitulo 8), nesta otimizacdo am-
pliada optou-se pela utilizacdo de datasets separados para os 12 tamanhos de bloco
suportados pela predi¢cao Affine. Essa decisédo se baseia no fato de que outras organi-
zacOes de datasets provavelmente apresentariam desempenhos muito semelhantes,
conforme ja demonstrado na se¢do 8.2.2 da otimizacao anterior. Sendo assim, para
acelerar o processo de desenvolvimento da solugdo, optou-se pela organizagdo com
12 datasets distintos, um para cada tamanho de bloco (a partir de 16 x 16 até 128 x 128).

Com as features extraidas, realizou-se o balanceamento dos dados de maneira
semelhante a otimizagéo do capitulo 8. Para isso, também foram considerados 1.000
exemplos para cada combinagao de video, QP, tamanho de bloco e decisdo. O objetivo
foi igualar o nimero minimo de exemplos da solucdo com RFs para a Bidirecional,
visando maior eficiéncia na etapa de treinamento do modelo. Assim, cada um dos nove
videos inclui 1.000 exemplos da decisdo 0 (ndo executar a Affine) e 1.000 exemplos
da decisao 1 (executar a Affine) para cada um dos quatro QPs e em cada um dos 12
tamanhos de bloco. Dessa maneira, foram selecionados 864.000 exemplos do total
extraido do processo de codificacao, sendo 432.000 para cada decisao.

Porém, novamente enfrentou-se o problema de n&o existirem 1.000 exemplos para
alguns videos e QPs. Nesse caso, a falta de exemplos ocorreu em sete dos 12 tama-
nhos, sem ocorréncias de faltas extremas ou zeradas. Por exemplo, 0 menor nimero
disponivel é de 380 exemplos e acontece com a decisdo 1 para o bloco 16 x 16, no
QP 37 da sequéncia Vidyo4. Além disso, € importante citar que, no geral, apenas
o0s registros da decisdo 1 apresentaram esse problema, porém é mais frequente nos
blocos 128 x 128, 64 x 128 e 128 x 64, ocorrendo em pelo menos um QP de todos os
videos. J& para os blocos 64 x 16, 16 x 64, 32 x 16 e 16 x 16, o problema aparece
em apenas um QP na resolucao HD. Mesmo assim, foi possivel contornar a falta de
exemplos e garantir o balanceamento utilizando a mesma estratégia descrita na se¢ao
8.2, com os critérios: i) em que serdo selecionados exemplos extras de outros videos
da mesma resolucdo e QP; e, caso necessario ii) 0s exemplos extras serdo obtidos
de videos de outra resolugéo, porém do mesmo QP. A tabela completa com o nimero
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Tabela 28 — Relacao das Features extraidas apos a etapa Bidirecional

Feature Qtd Descricao
tamBlocoWidth 1 | Largura do bloco em pixeis
tamBlocoHeight 1 | Altura do bloco em pixeis
numQP 4 | Parametro de quantizacao de entrada
widthVideo 1 | Largura do video em pixeis
heightVideo 1 | Altura do video em pixeis
CuU_pos 2 | Posicao X e Y do bloco dentro do quadro
depth 1 | Profundidade do bloco no particionamento QTMTT
gtDepth 1 | Profundidade do bloco no particionamento QT
mtDepth 1 Profundidade do bloco no particionamento MTT
indiceBew 5 | indice relacionado ao peso usado na BCW
imv 4 | Precisao do Vetor de Movimento (AMVR)
atual_QP 1 Parametro de quantizacao utilizado no momento
" 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
- Unidirecional para a Lista O e Lista 1
mv ored uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
—pred_ AMVP Unidirecional para a Lista 0 e Lista 1
, Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
cost_mv_uni 2 e . .
Unidirecional para a Lista O e Lista 1
, , Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits_mv_uni 2 e e . . .
pela predicao Unidirecional para a Lista O e Lista 1
v b 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
- Bidirecional para a Lista O e Lista 1
. Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
mv_pred_bi 4 | AMVP Bidirecional para a Lista 0 e Lista 1
cost_ mv_bi ’ C.us.to QO Vetor de Movimento gerado pela predicao
Bidirecional
, , Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits mv_bi 1 .
pela predicao Bidirecional
SMVD 1 | Indica se 0 SMVD esta sendo testado ou nao
interDir 1 Indica a direcao da predicao
. Indica se Affine deve ou néo ser testada, de acordo
checkAffine 1 :
com o valor atual do imv
affineModeSelected | 1 | Indica se o modo Affine ja foi selecionado
bidirecional_pai 1 Inldllca se 0 bloco pai foi codificado pela predicao
Bidirecional
custo_pai 1 | Custo gerado pela predicéo Bidirecional do bloco pai
IMV_pai 5 | Valor do IMV do bloco pai
affine_pai ] Ind_lca se o bloco pai foi codificado pela predicao
affine
custo_affine_pai 1 | Custo gerado pela predicéo Affine do bloco pai
e . Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
bidirecional_viz_esq | 1 o
pela predicao Bidirecional
. Custo gerado pela predi¢ao do bloco vizinho a
custo_viz_esq 1
esquerda
IMV_viz_esq 5 | Valor do IMV do bloco vizinho a esquerda
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affineVizEsq

Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
pela predicao Affine

custo_affine_VizEsq

Custo gerado pela predicao Affine do bloco vizinho
a esquerda

bidirecional_viz_acima

Indica se o bloco vizinho acima foi codificado pela
predicao Bidirecional

custo_viz_acima

Custo gerado pela predicao do bloco vizinho acima

IMV_viz_acima 5 | Valor do IMV do bloco vizinho acima
. o Indica se o bloco vizinho acima foi codificado
affineVizAci 1 - .
pela predicao Affine
. . Custo gerado pela predicdo Affine do bloco vizinho
custo_affine_acima 1 :
acima
sum 1 | Somatério das amostras do bloco atual
media 1 | Média das amostras do bloco atual
vari 1 | Variancia das amostras do bloco atual
desvioPadrao 1 | Desvio padrao das amostras do bloco atual
grad 2 | Gradientes Horizontal e Vertical do bloco atual (Sobel)
razao_grad 1 | Gradiente Horizontal divido pelo Gradiente Vertical
grad_razao_pixeis 1 | Soma dos gradientes divido pelo numero de pixeis
. . Distancia entre os Vetores de Movimento resultantes
dist_uni_LO L1 1

da predicao Unidirecional da Lista O e Lista 1
Indica se o bloco atual possui 0 melhor modo de
predicdo como sendo Affine

bloco atual_affine 1

de exemplos selecionados por video, QP e tamanho de bloco esta no Apéndice B.

9.3 Treinamento dos modelos

Com base nos 12 datasets definidos e balanceados, foi realizada uma série de
experimentos, incluindo a busca pelos melhores hiperparametros e a sele¢ao das fe-
atures relevantes, antes do treinamento final e implementacdo dos modelos. Esses
processos serdo detalhados a seguir.

9.3.1 Busca de Hiperparametros

Nesta etapa da busca de hiperparametros cada um dos 12 datasets foi dividido em
treino e teste, sendo que as proporgdes sao de 75% e 25% dos registros, respecti-
vamente. Dessa forma, cada dataset tera o total de 72.000 registros, sendo 54.000
utilizados para o treinamento do modelo e 18.000 utilizados para o teste.

No primeiro momento, a busca foi baseada no método Random Search, que trei-
nou e testou 500 combinacdes aleatoriamente definidas a partir das faixas de valo-
res determinadas para cada hiperparametro. Na Tabela 29, sdo apresentadas as fai-
xas de valores estabelecidas para os hiperparametros criterion, min_samples_split,
min_samples_leaf, max_features, max_depth e max_leaf_nodes. Essas faixas



135

de valores sao inspiradas nos valores dos trabalhos de Duarte (2021) e Andrades;
Grellert; Fonseca (2019). A representacdo das faixas de valores na tabela consi-
dera o valor inicial, final e a iteracdo (ou “passo”). Por exemplo, o hiperparametro
min_samples_split foi testado com o valor padrdo 2 e a faixa de valores entre 25 e

500, variando a cada 25 (25, 50, 75, 100, etc).

Tabela 29 — Faixas de valores utilizadas no Random Search

Hiperparametro

Faixa de valores

criterion
min_samples_split
min_samples_leaf
max_features

[gini, entropy]
[2] OU [25..500, 25]
[1] OU [10..100, 10]
[sqrt] OU [1..total]

[2..10] OU

R [20..100 10]
[2..10] OU

max_leaf_nodes [20..700, 10]

Na Tabela 30 sdo apresentados os valores resultantes do processo Random Se-
arch, cuja combinacao dos hiperparametros gerou o melhor resultado para F1-score
em cada modelo. Os hiperparametros destacados sao os que obtiveram a maior cor-
relacdo de seu valor com o F1. O numero de features (max_features) se destaca
em todos os modelos, seguido pela profundidade maxima da arvore (max_depth) que
tem maior correlagdo em oito dos 12 modelos.

Tabela 30 — Melhor Resultado do Random Search por modelo

Hiper- min_ min_ max_
parametro | criterion samples samples p max_ ;naxﬁ leaf_ il
/ Modelo _split _leaf eatures dept nodes | 5¢°"¢
16 x 16 entropy 150 20 49 100 420 0,95
16 x 32 entropy 150 90 45 8 440 0,96
32 x 16 gini 425 40 65 70 20 0,96
32 x 32 gini 75 70 66 40 510 0,96
16 x 64 entropy 100 20 71 100 80 0,96
64 x 16 entropy 150 20 57 30 510 0,96
32 x 64 entropy 25 10 54 30 80 0,97
64 x 32 entropy 50 90 67 20 110 0,97
64 x 64 entropy 25 10 72 10 230 0,98
64 x 128 gini 150 20 55 80 570 0,98
128 x 64 entropy 125 70 60 60 100 0,98
128 x 128 | entropy 50 40 64 8 500 0,98

Com base nesses resultados, foi possivel realizar a segunda etapa de busca de hi-
perparametros, usando o método Grid Search. De maneira semelhante a otimizagao
anterior, os hiperparametros que retornaram maior correlacdo com o F1 no Random
Search tiveram mais possibilidades exploradas no Grid Search, conforme apresenta
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a Tabela 31. Os demais hiperparametros foram testados com os valores padrao do
modelo DecisionTree da biblioteca sklearn e o valor retornado no Random Search.
Essas definicdes tém o objetivo de encontrar a melhor combinacao de valores possivel
para os hiperparametros que mais impactam no resultado dos modelos e foram rea-
lizadas de maneira semelhante ao indicado em Duarte (2021) e Andrades; Grellert;
Fonseca (2019). E importante destacar que, ao utilizar apenas duas possibilidades
para os demais hiperparametros (com menor correlacao), a ideia é nao impor um
longo tempo de processamento, visto que o Grid Search realiza o treinamento e teste
de todas as combinacdes de valores utilizando a estratégia de validacao cruzada com
cinco conjuntos. Nesse sentido, pode-se citar que os modelos 16 x 16 e 16 x 64 tive-
ram o maior e menor numero de candidatos, respectivamente, com 112.000 e 23.040
testes.

Tabela 31 — Faixas de valores utilizadas no Grid Search

pall-'I;I:?;ro criterion sanILiZTes sanI;:ZTes max_ LLELE 7;2);_
/ Modelo _split  leaf features depth nodes
L AN i
16 x 32 [e;tirn‘?]py’ 2,150]  [1,90] [[jqj]soztf 8] [101"3']40’
32 x 32 [gini]  [2,75] [1,70] [[jqré]aoztf [40] [101..53]10,
16 x 64 [egtirn‘?]py’ 2,100]  [1, 20] [[j‘_]'.r;]fz% [00] [12-6%]30,
O N R
v P e o [0 400
Tl GETIEN R
64 x 64 [egtirnoi]py’ 2,25] [1,10] [[jqr%ozﬁ [1..10] [g%r(‘ﬁ
64x 128 | [gin]  [2,150] [1,20] [[qu]soztf 180] [101..(533]70,
SO O Y i

A partir da aplicagdo do método Grid Search em cada modelo, sdo obtidas as com-
binacdes dos hiperparametros que geram o maior F1-score. A Tabela 32 apresenta
esses valores para cada modelo. E importante destacar que, ao contrério da solugdo
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anterior, nao foi necessario nenhum ajuste nos valores, visto que estdo sendo usados
modelos DT, com menor custo computacional. Os valores apresentados na Tabela 32
foram utilizados no treinamento final de cada modelo.

Tabela 32 — Hiperparametros utilizados para o treinamento final

Hiper- min_ min_ max_
parametro | criterion samples samples p max_ Z1ax71 leaf_ 7
/ Modelo _split _leaf eatures dept nodes | 5¢°"¢
16 x 16 entropy 150 20 38 40 420 0,95
16 x 32 gini 150 90 42 8 280 0,96
32 x 16 gini 2 1 63 35 20 0,96
32 x 32 gini 2 1 46 40 40 0,96
16 x 64 entropy 2 20 61 100 60 0,96
64 x 16 entropy 150 20 49 10 510 0,96
32 x 64 entropy 25 10 43 10 80 0,97
64 x 32 gini 50 90 49 20 110 0,97
64 x 64 entropy 25 10 63 10 230 0,98
64 x 128 gini 2 1 49 80 50 0,98
128 x 64 gini 2 1 52 55 100 0,98
128 x 128 gini 2 40 44 8 500 0,98

9.3.2 Selecao das features

Na sequéncia da sele¢do dos hiperparametros utilizados para o treinamento, foi
realizada a selecao das features, a fim de simplificar os modelos finais. As Figuras de
53 a 64 ilustram em formato grafico as 17 features mais relevantes para cada modelo.
Essa quantidade de features foi definida a partir do resultado de Fl para o modelo
64 x 64, que possui 17 features com valores de Fl a partir de 0,1%. Dessa maneira,
além da padronizagéo, os graficos permitem uma melhor visualizagao dos resultados.

Figura 53 — Feature Importance para o Modelo 16 x 16
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indiceBew_1
indiceBew_2
checkAffine

Feature

0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

Feature Importance (F)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 53 é possivel notar que checkaffine € a feature com maior influéncia nas
decisdes do modelo 16x16. Seu peso € significativamente alto, com 0,81, em contraste
com as features seguintes, como indiceBcw_2 € indiceBcw_1, que tém apenas 0,06 e
0,03 de FI.

No modelo 16 x 32, conforme apresentado na Figura 54, checkAffine também se
destaca como a feature de maior importancia para a decisao, com um valor de 0,69.
Jé as features bits_Mv_Uni_LO € indiceBcw_2 apresentam valores significativamente
menores, 0,15 e 0,07, respectivamente. Nota-se também que a maioria das demais
features possuem valores proximos a 0,0, ou seja, baixa importancia para as decisoes
do modelo.

Figura 54 — Feature Importance para o Modelo 16 x 32
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 55 mostra que para o modelo 32 x 16 a feature checkAffine novamente se
destaca com uma importancia significativa de 0,86. A segunda feature mais relevante
€ affineModeSelected, porém com um peso de apenas 0,09. Ja as demais features
tém impacto praticamente nulo.

Figura 55 — Feature Importance para o Modelo 32 x 16
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De maneira semelhante, a Figura 56 demonstra que no modelo 32 x 32, a feature
checkAffine mais uma vez domina a importancia nas decisdes do modelo, dessa vez
com um impacto de 0,83. Na sequéncia, com baixa contribuicdo estdo as features
indiceBcw_2 (0,09) e affineModeSelected (0,03).

Figura 56 — Feature Importance para o Modelo 32 x 32
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em contraste com os resultados de Fl apresentados até entdo, 0 modelo 16 x 64
(Figura 57) possui a feature checkAffine como segunda mais relevante, com 0,29.
Nesse modelo, a feature IMV_0 se destaca com um maior impacto nas decisées, com
0,46. Também € possivel notar que a feature indiceBcw_2 € significativa para o mo-
delo, apresentando um valor de 0,15. Esse comportamento revela um maior equilibrio
entre as features que mais influenciam o desempenho do modelo, diferentemente dos
casos anteriores.

Figura 57 — Feature Importance para o Modelo 16 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 58 ilustra novamente o padrao de dominio da feature checkAffine (0,77),
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desta vez no modelo 64 x 16. Com pesos significativamente menores, indiceBcw_2
com 0,09, e affineModeSelected, com 0,03, também impactam as decisées do mo-
delo, mas moderadamente.

Figura 58 — Feature Importance para o Modelo 64 x 16
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme mostra a Figura 59, o modelo 32 x 64 também é mais influenciado pela
feature checkAffine, que obteve um peso de 0,73. De maneira secundaria, as fea-
tures affineModeSelected € indiceBcw_2 aparecem com o0s valores de 0,15 e 0,05,
respectivamente.

Figura 59 — Feature Importance para o Modelo 32 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel perceber na Figura 60 que o modelo 64 x 32 reflete um padrdo seme-
lhante ao de outros modelos, com checkAffine alcan¢gando um peso de 0,77. Nova-
mente, de maneira secundaria, as features affineModeSelected (0,12) € indiceBcw_2
(0,04) aparecem com os valores 0,12 e 0,04, respectivamente.



141

Figura 60 — Feature Importance para o Modelo 64 x 32
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O modelo 64 x 64, representado na Figura 61, mostra as mesmas trés featu-
res descritas anteriormente, porém com pequenas variacdes nos pesos. A feature
checkAffine novamente lidera, com 0,69, seguido de affineModeSelected (0,17) e
indiceBcw_2 (0,08).

Figura 61 — Feature Importance para o Modelo 64 x 64

custo_affine_vizEsq
sum

desvioPadrao
bits_Mv_Uni_L0
cu_pos_X
mv_uni_L0_Hor_X
vari
custo_affine_acima
media
cost_Mv_Uni_LO
cost_Mv_Uni_L1
atual_QP

MV O

bits_Mv_Uni_L1
indiceBew_2
affineModeSelected
checkaffine

0,00 0,20 040 0,60 0,80

Feature

Feature Importance (Fl)
Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja para o modelo 64 x 128, a Figura 62 demonstra um destaque maior para as
features checkAffine (0,62) e affineModeSelected (0,22). Mas também é possivel
visualizar um impacto, mesmo baixo, das features indiceBcw_2, com 0,07, e IMV_O,
com 0,04. E possivel considerar esta distribuicdo de Fl levemente mais equilibrada em
comparagao aos demais modelos.

No modelo 128 x 64 (Figura 63), apesar de checkAffine continuar com a maior
importancia nas decisées, com 0,61, outras trés features também contribuem. Os
valores das features indiceBcw_1 (0,14), affineModeSelected (0,11) € indiceBcw_2
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Figura 62 — Feature Importance para o Modelo 64 x 128
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Fonte: Elaborada pelo autor.

(0,07) indicam que as mesmas equilibram entre si 0 peso secundario nas decisdes do
modelo.

Figura 63 — Feature Importance para o Modelo 128 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, o modelo 128 x 128, representado pela Figura 64, possui uma distribui-
cdo mais equilibrada dos valores de Fl entre quatro features. Em contraste com a
maioria dos modelos apresentados, neste caso affineModeSelected € a feature mais
relevante, com 0,45, seguida por checkAffine (0,29), indiceBew 2 (0,14) e IMV_0
(0,11). Essa distribuicdo indica uma leve diferenciacdo no comportamento deste mo-
delo, quando comparado aos demais.

Em geral, analisando os valores de Fl para os 12 modelos, fica evidente a im-
portancia da feature checkAffine, que aparece com valores significativos na maior
parte dos mesmos. Também é possivel destacar a influéncia secundéria das featu-
res affineModeSelected € indiceBcw_2, que frequentemente aparecem nos modelos,
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Figura 64 — Feature Importance para o Modelo 128 x 128
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indicando sua importancia de maneira geral. Ha outras features que, de maneira va-
riavel, aparecem em destaque em alguns modelos, tais como IMV_0 € indiceBcw_1.
Nota-se que os modelos dependem de poucas features para as decisdes, sendo que
esse fator pode ser influenciado pelo fato de os modelos estarem inseridos em uma
solucdo ampliada, visto que a maior parte das execucgdes da predicao Bidirecional
séo ignoradas (conforme resultados do capitulo 8). Outra andlise pode ser feita em
relacdo a divisdo da solucdo em 12 modelos como sendo positiva, pois, apesar de
apresentarem F| muito semelhantes, alguns deles se destacam com um comporta-
mento diferente. Nesse sentido, pode-se citar o caso do modelo 128 x 128, que se
difere significativamente dos demais modelos e vai impactar na codificagdo do maior
bloco com o maior tempo de codificagdo na etapa Affine.

Com base nos resultados de Fl, optou-se por uma estratégia de selecionar as mes-
mas features para todos os modelos, por motivos de simplificacao na implementacéao
dos mesmos no VTM. Dessa maneira, buscou-se identificar e manter as features mais
relevantes em termos de FI comuns em todos os modelos ou ao menos, na maior
parte deles. Nesse sentido, foram mantidas as features presentes na Tabela 33 para o
treinamento final. Conforme ja descrito anteriormente, a maior parte dessas features
apresentou um valor de Fl consideravel (maior que 0,01) em todos ou na maioria dos
modelos.

Especificamente, no caso do indice BCW (indiceBcw), do IMV e da posicao do
bloco (cu_pos), os mesmos foram mantidos com todos os seus valores da binariza-
cao, visto que nao implicam em maior custo ao serem processados. Com excecao
do Desvio Padrao, nota-se que as demais features geradas através de calculos so-
bre as amostras do bloco, tais como os gradientes, foram excluidas. Essa decisdo
foi baseada em funcdo do consideravel tempo de processamento que essas featu-
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res demonstraram e seus valores de Fl| praticamente nulos na maioria dos mode-
los. Para os blocos vizinhos (pai, acima e a esquerda) ocorre a situacdo semelhante,
sendo que os mesmos foram excluidos em funcao do impacto no tempo de processa-
mento. Apesar de algumas features apresentarem valores de Fl maiores que 0,1, tais
como os custos da etapa Affine no bloco acima (custo_affine_acima) e a esquerda
(custo_affine_vizEsq), os valores ndo chegam a 1,0 e ocorrem somente em alguns
modelos de maneira isolada. Nesse sentido, analisando o custo de processamento e
0 seu impacto nas decisdes dos modelos, optou-se por retirar as features dos blocos
vizinhos do treinamento final.

Tabela 33 — Relacdo das Features utilizadas no treinamento final

Feature Qtd Descricao
CuU_pos 2 | Posicdo X e Y do bloco dentro do quadro
indiceBcw 5 | Indice relacionado ao peso usado na BCW
imv 4 | Precisao do Vetor de Movimento (AMVR)
atual_QP 1 | Parametro de quantizacao utilizado no momento
" 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predicao
- Unidirecional para a Lista O e Lista 1
mv_pred_uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predicao
- - AMVP Unidirecional para a Lista 0 e Lista 1
cost mv uni 5 Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
- - Unidirecional para a Lista O e Lista 1
bits mv_uni 5 Quantidac.je~de bi.ts_ do .Vetor de Movilmento ggrado
- - pela predicao Unidirecional para a Lista O e Lista 1
. Indica se Affine deve ou nao ser testada, de acordo
checkAffine 1 .
com o valor atual do imv
affineModeSelected | 1 | Indica se o modo Affine ja foi selecionado
desvioPadrao 1 | Desvio padrao das amostras do bloco atual
. Indica se o bloco atual possui 0 melhor modo de
bloco_atual_affine 1 . ,
predicdo como sendo Affine

9.3.3 Treino Final dos Modelos

A partir dos valores dos hiperparametros (Tabela 32) e das features selecionadas
(Tabela 33), os 12 modelos passaram pela etapa de treinamento com os datasets
parciais. Esses datasets representam 75% do dataset original e foram definidos desde
a etapa de busca de hiperparametros. Para o teste final e geracao das métricas,
foram considerados os datasets com 25% restantes dos dados originais. A Tabela
34 apresenta as métricas obtidas para cada um dos 12 modelos nesse processo de
treino e teste. Ao final, o dataset completo foi utilizado para o treinamento final de
cada modelo a ser implementado no VTM.

A fim de analisar os resultados apresentados € possivel agrupar os modelos de
acordo com seus desempenhos. Os modelos 16 x 16, 16 x 32, 32 x 16, 32 x 32, 16 x 64,
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Tabela 34 — Resultados do treinamento e teste finais

I\I\I,Ilétrica/ Acuracia Precisao Recall F1-score Falsps Fal_s_os
odelo Negativos Positivos
1616 | 0| 95% gg:ﬁ gg:ﬁ ggj 0,9% 4,1%
16 x 32 ? 96% gg:ﬁ gg:ﬁ gg://: 0,5% 3,6%
32 x 16 ? 96% gg:ﬁ gg:ﬁ gg://: 0,5% 3,6%
32x32 || 96% gi:j: gg:ﬁ gg;/: 0,6% 3,29%
1661 || 96% gg:ﬁ gg:ﬁ gg;/: 0,9% 3,5%
61x16 || 96% 32:2 gg:ﬁ’ gg;/: 0,7% 3,3%
3264 || 97% NS SE R 0,4% 2,8%
61x32 || 97% gg:ﬁ gg:ﬁ g;j 0,4% 2,8%
61x64 || 98% NS SE T € 0,6% 1,9%
61x128 | 7| 98% S (I 6l 0,3% 1,7%
12864 | | 98% SOSD SE R 0 0,6% 1,8%
128x 128 | 0| 99% oo S8 90% 0,2% 1,2%
Média || 96.2% giﬁ://: gg:g:ﬁ gg:g;/: 0,8% 3,0%

64 x 16 apresentam acuracia entre 95% e 96%. Especificamente, ao analisar a classe
0 a precisao fica entre 98% e 99% e o recall de 92% a 94%, demonstrando um bom
desempenho nas previsdes de ndo executar a Affine. Ja para a classe 1 os valores
se invertem, com a precisao de 92% a 94% e o recall entre 98% e 99%, refletindo
a alta capacidade de prever corretamente quando a Affine deve ser executada. Ao
analisar as taxas de Falsos Negativos nota-se que as mesmas apresentam valores
significativamente baixos, de 0,5% a 0,9%, indicando que poucos erros na decisao de
nao executar a Affine e, consequentemente, baixo impacto em perda de eficiéncia de
codificacdo. Ja as taxas de Falsos Positivos sdo levemente maiores, variando entre
3,2% e 4,1%, o0 que significa um possivel impacto negativo no tempo de codificacao.
Ja 0s modelos 32 x 64 e 64 x 32 atingem 97% de acuracia, com melhorias também
nas outras métricas. De maneira especifica, a classe 0 apresenta precisdao de 99%
e recall de 95% e 94%, significando que os modelos tém alta capacidade de prever
quando a Affine ndo deve ser executada. A classe 1, por sua vez, também apresenta
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valores altos de precisao e recall, com 95% e 99%, respectivamente, indicando que
0s modelos acertam praticamente todas as situacées em que a Affine deve ser exe-
cutada. Quanto a taxa de Falsos Negativos, nota-se que é mais baixa do que a dos
modelos anteriores, bem como a taxa de Falsos Positivos, que fica em 2,8%. Isso
indica que possivelmente esses modelos apresentardo poucos erros, principalmente
ao ignorar a etapa Affine, afetando minimamente o tempo de codificagédo e a eficiéncia
de codificagao.

Os modelos 64 x 64, 64 x 128 e 128 x 64 apresentam 98% de acuracia, indicando
alta taxa de acertos nas previsdes de maneira geral. A precisédo para a classe 0 chega
a 99% e o recall varia entre 96% e 97%, o que demonstra alta capacidade de acertos
nas decisoes de ndo executar a Affine. A classe 1 apresenta os resultados invertidos,
com 96% e 97% de precisdo e 99% de recall, indicando um bom desempenho ao
prever quando a Affine deve ser executada. Sobre as taxas de Falsos Negativos e Fal-
sos Positivos, é possivel notar que ambas diminuiram para esses modelos, sugerindo
impacto ainda menor dos mesmos tanto em termos de tempo de codificacdo quanto
perdas na eficiéncia de codificagéo.

O modelo 128 x 128 obteve o maior desempenho com 99% de acuracia. Além disso,
para as classes 0 e 1, respectivamente, a precisdo ficou em 100% e 98%, e o recall
com os valores inversos. Ja as taxas de erros, ou seja, Falsos Negativos e Falsos
Positivos, diminuiram, chegando a 0,2% e 1,2%, nessa ordem.

De modo geral, os modelos apresentaram desempenhos positivos, com altas taxas
de acuracia, precisado e recall. Diante disso, é necessario ponderar sobre a possibili-
dade de sobreajuste dos modelos aos dados apresentados. Entretanto, a separacao
dos datasets entre treino e teste (com este ultimo sendo utilizado somente para a ge-
racao das métricas finais), 0 numero consideravel de exemplos utilizados nos datasets
e o balanceamento realizado demonstram que a ocorréncia de sobreajuste é pouco
provavel. Outra possibilidade € que a decisdo entre executar ou nao a predicao Affine,
apds a otimizagdo da Bidirecional, € um processo simples. Sendo assim, os valo-
res de Feature Importance dos 12 modelos apresentados anteriormente corroboram
nesse sentido, visto que é notavel que poucas features impactam na decisao de cada
modelo.

9.4 Implementacao no VTM

Em termos de implementacédo dos modelos no VTM, a solucéo de otimizacdo am-
pliada, descrita neste capitulo, segue um procedimento semelhante ao ja descrito na
secao 8.5 do capitulo 8. Apds o treinamento final, cada modelo passou por um pro-
cesso de traducdo para a linguagem C++, através da funcao export_to_c, da bibli-
oteca m2cgen (Zeigerman, 2022). A versdo do VTM com custo reduzido foi utilizada



147

para a implementagédo de cada modelo por meio de classes na pasta CommonLib. ApGs
a execucao da etapa Bidirecional ja otimizada, as features necessarias sao extraidas
e utilizadas como entrada para um dos 12 modelos de otimizagao da Affine, de acordo
com o tamanho do bloco atual. Seguindo a mesma légica da otimizacao anterior, foi
considerado o ponto de corte de 0,6 nas decisdes dos modelos, conforme ilustrado
anteriormente na Figura 52. Sendo assim, a etapa Affine sera ignorada quando a
pontuacao retornada pelo modelo na classe 0 for maior que 0,4. Ja quando a pontua-
¢ao do modelo para a classe 1 é igual ou maior que 0,6 a predicao Affine é executada
normalmente.

E importante destacar que para avaliar os resultados da otimizagdo ampliada, fo-
ram utilizadas trés versées do VTM: original, VTM com custo reduzido e VTM sem as
predigbes Bidirecional e Affine. Novamente, a versao original do VTM ¢é utilizada como
base para as analises. Ja a versao do VTM com custo reduzido serve para avaliar a
performance dos modelos treinados em uma situacao real. E a versdo do VTM sem as
etapas Bidirecional e Affine serve como parametro para indicar os limites possiveis de
serem alcancados em termos de reducao do tempo de execuc¢ao e perda na eficiéncia
de codificacdo. Novamente, o ideal seria que a solucdo obtivesse uma reducao de
tempo de codificacdo préxima da obtida pela exclusao das duas ferramentas, porém
com perda na eficiéncia de codificacao préxima a zero.

A versao do VTM sem as predi¢cdes Bidirecional e Affine foi modificada para de-
sabilitar as duas ferramentas, mantendo as demais funcionalidades ativas, de acordo
com o padrao. Adicionalmente, as trés versées do VTM também foram alteradas para
extrair as métricas relacionadas ao tempo de execucgdo de algumas etapas (intraqua-
dro e interquadros - com as respectivas predicdes Unidirecional, Bidirecional e Affine
- e ferramenta Merge). Além disso, o VTM com custo reduzido também foi alterado
para obter a contagem relacionada as decisées dos modelos.

9.5 Resultados no VTM

A sequir, serao descritos e analisados os resultados alcancados a partir dos 12
Modelos de Decision Tree para a redug¢ao do custo computacional da etapa Affine do
VVC, implementados de maneira complementar a solugéo descrita no capitulo 8. Os
experimentos utilizaram as mesmas 15 sequéncias de videos das CTCs, conforme a
Tabela 23 ja descrita anteriormente. Os videos foram codificados em seus primeiros
32 quadros, usando a configuracao Random Access do VTM 22.0. Cada video foi
codificado uma vez para cada QP (22, 27, 32 e 37) nas trés versdes do VTM (original,
com custo reduzido e sem a Bidirecional e Affine).

As métricas utilizadas para a analise do desempenho dos modelos foram o tempo
de codificacao e o BDBR, sendo que o VTM ja disponibiliza o tempo total, a taxa de
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bits e 0 YUV-PSNR. Os valores referentes ao tempo de codificacao de cada etapa e
decisbes dos modelos foram extraidos através das modifica¢des ja citadas anterior-
mente. Para realizar os calculos foram consideradas as mesmas equacoes ja descri-
tas na secao 8.6. Serdo apresentados os valores médios de reducao de tempo total
(M RT), da etapa interquadros (M RT}..), da etapa intraquadro (M RT},....), da etapa
Merge (M RTyerqe), das predigdes Unidirecional (M RT,,;), Bidirecional (M RT;;) e Af-
fine (M RT,;¢). Também sera analisado o overhead da solugdo, através das medias
de tempo dos modelos (M1pr € MTrr) € da extragao das features (MTjeq). Além
disso, 0 BDBR sera apresentado juntamente com a relacao entre economia de tempo
e BDBR (MRT/BDBR).

A sequir, serao analisadas trés tabelas contendo os resultados comparativos da
solucéo de reducao de custo para as predicdes Bidirecional e Affine e o VTM original.
A Tabela 35 contém os resultados referentes a redugéo de tempo total e para as pre-
dicoes Bidirecional e Affine, além do overhead da solucdo. Em seguida, a Tabela 36
amplia a analise, incluindo também os resultados de reducao de tempo para a Unidire-
cional, além das etapas interquadros, intraquadro e Merge. Ja a Tabela 37 apresenta
a comparacao entre a reducao no tempo total e o impacto na eficiéncia de codificacao.
Além dessas analises, também € incluida a Tabela 38 uma comparacao dos resultados
da solugao proposta com a versao do VTM sem as predigdes Bidirecional e Affine.

Ao analisar a Tabela 35, nota-se que a solugdo ampliada, usando RF e DT, manteve
a alta reducéo no tempo de codificacdo da predicao Bidirecional. Entretanto, percebe-
se também que a predicao Affine continua sendo impactada com aumento no tempo
de codificagdo na maioria dos videos. Apenas nos videos SlideEditing € SlideShow a
solucédo ampliada obteve reducéao no tempo da Affine, de 5,1 e 2,0%, respectivamente.
Mesmo assim, ao comparar esses resultados com a solugéo do capitulo 8, a predigéo
Affine teve um desempenho cerca de 9% melhor na solugdo ampliada. Sendo assim,
nao houve reducédo no tempo de codificagdo, mas reducdao no impacto gerado pela
solucao de otimizagao da Bidirecional (Capitulo 8).

Ja& a reducao no tempo total de codificagdo continuou moderada, alcangcando no
maximo de 7,0 e 6,3%, também nos videos citados anteriormente. Em comparacéo
com a solugao anterior (Capitulo 8), a média geral de redugao no tempo total atingiu
praticamente o dobro do valor, ou seja, de 2% foi para 3,9%. Especificamente nas
classes de video A1 e A2, de alta resolucao, essa diferengca chegou a 2,5% e 2,2%,
respectivamente. Outra andlise importante se refere ao overhead da solugéo, onde
fica evidente que o fato de adicionar DT ndo o impactou significativamente, visto que
esses modelos tomam apenas 0,1% do tempo total e acrescentam no maximo essa
proporgao de tempo na extragéo das features em alguns videos. Esse fator demonstra
que a escolha pelo modelo de DT foi importante para n&o acrescentar mais complexi-
dade a solucéo e ndo impactar negativamente nas reducdes obtidas.
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Tabela 35 — Impacto dos modelos na redugéo de tempo de execugéao

Video/ M RTy; MRTaff MPRTrotqq MTrr MTpr MTfeat
Classe (%) (%) (%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 92,6 -12,8 3,9 0,4 0,1 1,8
BasketballDrillText | 92,2 -24,3 1,8 0,4 0,1 1,8
SlideEditing 92,2 5.1 7,0 0,2 0,1 1,3
SlideShow 93,3 2,0 6,3 0,3 0,1 1,3
Média Classe F 92,6 -7,5 4,7 0,3 0,1 1,5
BasketballDrive 95,6 -21,2 2,9 0,3 0,1 1,4
BQTerrace 92,7 -37,5 3,3 0,3 0,1 1,5
Cactus 92,5 -19,1 3,9 0,4 0,1 1,7
MarketPlace 86,0 -35,1 2,1 0,2 0,0 1,3
RitualDance 91,1 -20,5 3,4 0,3 0,0 1,4
Média Classe B 91,6 -26,7 3,1 0,3 0,1 1,5
Campfire 91,9 -15,4 52 0,4 0,1 1,8
FoodMarket4 95,7 -20,8 3,4 0,2 0,1 1,0
Tango?2 93,3 -21,4 3,1 0,3 0,1 1,3
Meédia Classe A1 | 93,6 -19,2 3,9 0,3 0,1 1,4
CatRobot 92,2 -17,1 3,7 0,3 0,1 1,4
DaylightRoad2 91,4 -12,6 4,9 0,3 0,1 1,4
ParkRunning3 90,7 27,7 3,5 0,4 0,1 1,6
Média Classe A2 | 91,4 -19,1 4.1 0,4 0,1 1,5
Média Geral 92,2 -18,6 3,9 0,3 0,1 1,5

A sequir, a Tabela 36 aborda os resultados de reducdo no tempo de codificacao,
incluindo os valores para a predicdo Unidirecional e das etapas interquadros, intra-
quadro e Merge. Na predicdo Unidirecional, especificamente, nota-se uma reducao
singela no tempo de codificagéo, de 0,5% até 3,7% em média. Quando esses valores
sao comparados aos resultantes na otimizacao anterior (capitulo 8), € possivel perce-
ber um avancgo de cerca de 1,5% em média na reducdo. Uma situagdo semelhante
ocorre quando a reducdo no tempo da etapa interquadros é analisada: na solucao
ampliada alcanca de 10,7% até 16,5% em média, sendo esta uma melhora de 2,3%
até 4,5%, quando comparada a solucéo de otimizagao para a Bidirecional (capitulo 8).
Isso demonstra, mais uma vez, o alinhamento dos resultados alcancados com o foco
principal da tese. Mesmo que parcialmente e com espacos para melhorias, os valores
de reducao de tempo obtidos para a etapa interquadros, através das duas solugdes
de otimizacao, validam a hipo6tese deste trabalho.

A proxima anadlise, quanto a eficiéncia de codificagéo, se encontra na Tabela 37,
que contém os resultados de reducéo de tempo total, BDBR e a relagédo entre os dois.
Sendo assim, pode-se considerar que valores maiores para a coluna M R1ry./ BDBR
indicam que a solu¢ao obteve uma redugao significativa no tempo total com baixo im-
pacto na eficiéncia de codificagcdo. Ao analisar as classes de video, percebe-se que a
classe F obteve o melhor desempenho, com a maior reducéo no tempo de codificacao
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Tabela 36 — Impacto dos modelos no tempo total e das principais ferramentas do codificador

Video/ MRT
Classe Bi Uni Aff Inter Intra Merge Total

(%) () () (B) (%) () (%)
ArenaOfValor 926 1,1 -128 12,0 -1,6 0,1 3,9
BasketballDrillText | 92,2 0,9 -24,3 8,2 -3,1 0,3 1,8
SlideEditing 92,2 -0,1 5,1 26,0 0,2 1,4 7,0
SlideShow 933 00 20 20,0 -1,6 0,9 6,3
Média ClasseF | 926 05 -75 16,5 -1,5 0,7 4,7
BasketballDrive 9%56 16 -212 106 -29 -1,2 2,9
BQTerrace 927 75 -375 10,8 -13 0,7 3,3
Cactus 925 41 -191 11,0 -0,8 0,7 3,9
MarketPlace 86,0 1,2 -351 8,5 -0,3 0,5 2,1
RitualDance 911 1,2 -20,5 124 -0,1 1,2 3,4
Média ClasseB | 916 3,1 -26,7 10,7 -1,1 0,4 3,1

Campfire 919 0,7 -154 175 -11 0,6 5,2
FoodMarket4 957 18 -20,8 11,3 -1,1 -2,5 3,4
Tango?2 933 09 -214 11,1 -34 -1,9 3,1
Média Classe A1 | 936 1,1 -19,2 13,3 -1,9 -1,3 3,9
CatRobot 922 35 -17,1 10,7 -2,2 -0,9 3,7

DaylightRoad2 914 26 -126 122 -17 0,0 4,9
ParkRunning3 90,7 51 -27,7 105 -21 0,7 3,5
Média Classe A2 | 914 3,7 -19,1 11,1 -2,0 -0,1 4,1
Média Geral 922 21 -186 12,8 -15 0,0 3,9

(média de 4,7%) ao custo do menor valor de BDBR (média de 0,444%). Pode-se des-
tacar também que o video SlideEditing obteve o melhor desempenho dentre todos
os videos, com reducdo total de 7% no tempo e melhora na eficiéncia de codificagao,
indicada pelo BDBR -0,055%. J& as classes B e A2 apresentaram desempenhos se-
melhantes, com redu¢cao moderada no tempo de codificagcdo, mantendo um valor de
BDBR abaixo de 1% em média. A classe A1, por sua vez, apresentou um desem-
penho levemente melhor, analisando a relagédo M RTr../BDBR, principalmente pelo
resultado do video Campfire, que atingiu 0 segundo melhor valor de todos.

A Tabela 38, por sua vez, compara os resultados do VTM com custo reduzido
(“Com RF e DT” na Tabela) e da versdo do VTM sem as ferramentas Bidirecional e
Affine (“Sem Bi e Affine” na Tabela). O objetivo de abordar esses dados é estabelecer
um limite superior maximo quanto a reducao do tempo de execucéo e o impacto na
eficiéncia de codificagdo. Conforme o esperado, ao desabilitar as ferramentas Bidireci-
onal e Affine, foi obtida uma reducao significativa no tempo de execucgéao total, porém,
ao custo também significativo de perda na eficiéncia de codificacao.

Quanto aos resultados comparativos de reducéo de tempo de codificacdo, percebe-
se que a solucao “Com RF e DT” nao atingiu valores proximos aos obtidos pela versao
sem as ferramentas Bidirecional e Affine. Um fator importante que contribuiu para isso
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Tabela 37 — Impacto dos modelos na eficiéncia de codificagao

Video/ MRTroq BDBR MRTroa)/
Classe (%) (%) BDBR
ArenaOfValor 3,9 0,268 14,5
BasketballDrill Text 1,8 0,893 2,0
SlideEditing 7,0 -0,055 -125,7
SlideShow 6,3 0,670 9,4
Média Classe F 4,7 0,444 -24,9
BasketballDrive 2,9 0,883 3,3
BQTerrace 3,3 1,016 3,3
Cactus 3,9 0,546 71
MarketPlace 2.1 0,332 6,3
RitualDance 3,4 0,776 4.4
Média Classe B 3,1 0,711 4,9
Campfire 5,2 0,347 14,9
FoodMarket4 3,4 1,205 2,8
Tango?2 3,1 1,362 2,3
Meédia Classe A1 3,9 0,971 6,7
CatRobot 3,7 0,682 5,5
DaylightRoad2 4,9 1,080 4,6
ParkRunning3 3,5 0,918 3,9
Média Classe A2 4,1 0,893 4,6
Média Geral 3,9 0,728 -2,8

€ que os modelos DT focados em otimizar a Affine conseguiram apenas diminuir o
impacto do aumento de tempo nessa ferramenta, que havia ocorrido na solugao de
otimizagdo com RF para a Bidirecional. Dessa forma, esse fator, somado ao overhead
da solucédo e do aumento no uso de outras ferramentas de codificacao, é responsavel
pelos baixos valores de reducédo no tempo total do codificador.

Ja os resultados comparativos de BDBR presentes na Tabela 38 demonstram que,
em todos os videos, a solugdo de otimizacdo obteve perdas significativamente inferi-
ores aos valores do VTM sem as ferramentas. Estes resultados demonstram que a
solugéo de otimizagdo ampliada obteve um bom desempenho, garantindo baixa perda
de eficiéncia de codificagdo. Nota-se que, ao retirar as ferramentas Bidirecional e Af-
fine completamente, o impacto na eficiéncia é significativo, chegando ao valor maximo
de 9,908%, para o video DaylightRoad2. Por outro lado, a solugdo usando RF e DT
teve o seu pior desempenho com o valor de 1,362%, para o video Tango?2.

Nesse sentido, pode-se concluir que a solugdo ampliada, de otimizagdao para a
Bidirecional e Affine baseada em modelos de aprendizado de maquina, gera uma re-
ducé&o no tempo total de codificagdo n&o tao significativa, porém mantendo as perdas
na eficiéncia de compressao abaixo de 1%. Também é importante ressaltar que a so-
lucdo ampliada permaneceu dentro dos limites apresentados na versdo sem as duas
ferramentas, tanto em termos de tempo de codificacido, quanto de BDBR.
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Tabela 38 — Comparacao do VTM com redugéao de custo e do VTM sem a predig¢éo Bidirecional
e Affine

M RT o101 BDBR
Video/ Com RF Sem Bl ComRF Sem BI
Classe e DT e Affine e DT e Affine
(%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 3,9 24,7 0,268 2,511
BasketballDrill Text 1,8 22,0 0,893 2,927
SlideEditing 7,0 16,9 -0,055 1,134
SlideShow 6,3 18,5 0,670 2,755

Média Classe F 4,7 20,5 0,444 2,332
BasketballDrive 2,9 24,2 0,883 5,581

BQTerrace 3,3 24,5 1,016 4,229
Cactus 3,9 25,8 0,546 8,168
MarketPlace 2,1 9,1 0,332 0,604
RitualDance 3,4 10,2 0,776 1,211
Média Classe B 3,1 18,8 0,711 3,959
Campfire 5,2 17,3 0,347 0,705
FoodMarket4 3,4 27,9 1,205 2,842
Tango?2 3,1 27,6 1,362 4,879
Média Classe A1 3,9 24,2 0,971 2,808
CatRobot 3,7 28,7 0,682 9,693
DaylightRoad2 4,9 31,6 1,080 9,908
ParkRunning3 3,5 23,7 0,918 5,673
Média Classe A2 41 28,0 0,893 8,424
Meédia Geral 3,9 22,2 0,728 4,188

Por fim, a Figura 65 apresenta uma analise do percentual de decisbes dos mode-
los DT, por classe de video, para cada tamanho de bloco suportado pela Affine. Na
legenda, a “Decisdo 0” e “Decisao 1” se referem ao percentual de vezes em que a fer-
ramenta Affine nao foi executada ou foi executada, respectivamente. No geral, os mo-
delos apresentaram grande predominancia na decisao de ignorar a Affine, conforme
era esperado. Entretanto, pode-se notar que apenas para as classes F e A1 esse
percentual foi igual ou superior a 75%. Ja nas classes B e A2, alguns blocos apre-
sentam valores mais baixos, que chegam a 70%. Apesar desses percentuais ainda
representarem que a maior parte das vezes a Affine € ignorada, é importante notar
que a diferenca ocorre nos blocos maiores, justamente os blocos com maior tempo de
execucao na Affine. Esse fator pode auxiliar na explicacdo quanto ao fato de a solu-
cdo ampliada nao ter reduzido o tempo da Affine, mas apenas diminuido o impacto
causado pela otimizacao da Bidirecional. Dessa forma, uma possibilidade emergente
dessa discussao € a de que desenvolver uma solucéo, utilizando aprendizado de ma-
quina, focada apenas na otimizacdo da etapa Affine, podera atingir resultados mais
promissores. Essa solucao foi desenvolvida e sera apresentada no préximo capitulo.

A partir dos resultados da proposta ampliada, focada nas etapas Bidirecional e Af-
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Figura 65 — Percentual das decisées para Affine por tamanho de bloco e classe
(a) Classe F (b) Classe B
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fine, é possivel realizar a comparacdo com outros trabalhos, considerando as pesqui-
sas abordadas no capitulo 6. A Tabela 39 apresenta, resumidamente, a comparacao
entre a solucdo ampliada e outros quatro trabalhos relacionados, analisando a ver-
sédo do VTM, foco da aplicagao, técnica utilizada, além da reducao no tempo total de
codificagéo e o impacto de BDBR. Em uma primeira analise, fica evidente que a com-
paracao direta ndo é possivel, devido as diferengas entre as versdes do VTM utilizadas
e o foco de cada aplicacao, motivo pelo qual os valores de reducao de tempo das eta-
pas nao foi incluido na compara¢ao. Mesmo assim, os quatro trabalhos apresentados
na Tabela 39 sdo os que mais se aproximam em termos de ferramenta foco da oti-
mizacdo. A partir disso, é possivel perceber que, em termos de redugao no tempo
total de codificacao, a solugdo ampliada perde para todos os trés trabalhos relaciona-
dos, ficando mais proxima do trabalho de Xie et al. (2022), que utiliza o VVenc, um
software baseado no VTM porém com otimizac¢des ja implementadas. Ja em relacao
ao BDBR, a solucao ampliada apresenta menor impacto na eficiéncia de compresséo,
comparada aos trabalhos de Xie et al. (2022) e Chan; Im 2023. E importante destacar
que, os demais trabalhos utilizam versdes anteriores do VTM, em que varias otimiza-
cdes ndo haviam sido implementadas, o que pode indicar a diferenca nos resultados.
Mesmo assim, a solucdo ampliada proposta nesse capitulo demonstra ser competitiva
com os demais trabalhos relacionados, apesar de ndo ser possivel um comparacao
direta, principalmente em relagao a versdo do VTM.

Tabela 39 — Comparacgéo da solucéo proposta com trabalhos relacionados

Versao L. MRTrya BDBR
Trabalho VTM Foco Técnica (%) (%)
Pan et al.
(2019) 1.0 ME AE 34,3 0,49
Xie et al. VVenc .
(2022) 10.0 interquadros RF 7,7 1,48
Chan; Im Quadro de
(2023) 13.0 referéncia RNN 1.4 2,86
Unidirecional,
Huang et al. 100  Bidirecional =€ 103 0,14
(2023) : DT
e Affine
Solucao Proposta Bidirecional RF e
(Capitulo 9) 220 ¢ Affine DT 3,9 0.73




10 REDUCAO DE CUSTO COMPUTACIONAL DA PREDICAO
AFFINE USANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

Neste capitulo sera descrita a solugdo de otimizacao para a predicao Affine do
codificador VVC. Essa solucao visa reduzir o tempo de codificagdo com baixo impacto
na eficiéncia de codificacdo. Conforme ilustrado na Figura 66, essa otimizacéo utiliza
12 modelos de Arvores de Decisdo especializados para cada um dos tamanhos de
bloco suportados pela predi¢cédo Affine (de 16 x 16 até 128 x 128). A extragdo das
features ocorre apds a execucgao das predigdes Unidirecional e Bidirecional, sendo que
as mesmas sao utilizadas como entrada para um dos modelos, conforme o tamanho
do bloco atual, e este retorna 1 ou 0. A decisdo 1 indica que a predicdo Affine sera
executada conforme o padrdo VVC, ja a decisdo 0 indica que toda a predicdo Affine
serd ignorada e a ME sera finalizada para o bloco atual. E importante ressaltar que,
conforme o padrdao VVC, a Affine primeiramente testa 0 modelo de 4-parametros e,
apenas se 0 seu respectivo custo for menor que 1.05 vezes o menor custo obtido nas
predicdes Unidirecional e Bidirecional, o modelo Affine de 6-parametros é testado. No
caso desta solucao de otimizacao, esta l6gica nao foi alterada quando a decisédo do
modelo DT é 1.

Figura 66 — Solugao de otimizacao aplicada a predicao Affine
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Especificamente para esta solucao, os experimentos, desde a extracao até os tes-
tes, foram realizados em um servidor com processador Intel Xeon E5-2640v3 2.60
GHz com 32 GB de RAM. O treinamento dos modelos DT foi realizado a partir da
linguagem Python, com a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Assim
como as duas solugdes anteriores, a biblioteca m2cgen (Zeigerman, 2022) foi utilizada
para exportar os modelos DT para a linguagem C++, a fim de serem implementados
no VTM 22.0.

10.1 Extracao de Dados

Na fase de extracdo das features foram utilizadas as mesmas nove sequéncias
selecionadas no capitulo 9, das bases (Mercat; Viitanen; Vanne, 2020) e NETVC
(Daede; Norkin; Brailovskiy, 2019): Dark, Netflix DrivingPOV e Vidyo4 (HD, reso-
lucdo 1280x720), Netflix TunnelFlags, Jockey e Touchdown Pass (FHD, resolugao
1920x1080), ToddlerFountain, SunBath e Lips (4K UHD, resolucado 3840x2160). Es-
sas sequéncias foram codificadas quatro vezes, uma vez para cada QP (22, 27, 32 e
37), nos seus primeiros 16 quadros, usando a versao 22.0 do VTM na configuracao
Random Access.

A Tabela 40 descreve as features extraidas apos a execugao da etapa Bidirecional,
que ocorre conforme o codificador VTM. Essas features sdo as mesmas da solucao
anterior, incluindo os dados béasicos sobre o bloco que esta sendo testado no momento
da extracao, dados relacionados a profundidade de particionamento do bloco (depth,
gtDepth e mtDepth) (conforme (Gongalves, 2021)), dados sobre blocos vizinhos, os
valores especificos extraidos da etapa Bidirecional, tais como vetores de movimento
(mv_bi e mv_pred_bi), custo (cost_ mv_bi), nimero de bits (bits_mv_bi), uso da fer-
ramenta SMVD e direcdo do movimento (interDir) (de acordo com (Sagrilo; Loose;
Viana; Sanchez; Corréa; Agostini, 2023)), e as features checkAffine e affineModeSe-
lected, que estao presentes no cédigo do VTM, mais especificamente, no teste original
que decide se a etapa Affine sera ou nao executada.

10.2 Elaboracao dos Datasets

Assim como definido na solucdo ampliada (Capitulo 9), nesta otimizacdo voltada
para a Affine também foram utilizados 12 datasets separados, de acordo com os ta-
manhos de bloco suportados pela predicao Affine. Dessa forma, os 12 datasets foram
organizados a partir dos dados extraidos para os blocos de 16 x 16 até 128 x 128.

Para a organizagao dos datasets, foi realizado o balanceamento dos dados extrai-
dos, semelhantemente ao processo realizado nas solugbes anteriores (capitulos 8 e
9). Esse balanceamento considerou 1.000 exemplos para cada combinagao de video,
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Tabela 40 — Relacdo das Features extraidas apos a etapa Bidirecional

Feature Qtd Descricao
tamBlocoWidth 1 | Largura do bloco em pixeis
tamBlocoHeight 1 | Altura do bloco em pixeis
numQP 4 | Parametro de quantizacao de entrada
widthVideo 1 | Largura do video em pixeis
heightVideo 1 | Altura do video em pixeis
CuU_pos 2 | Posicao X e Y do bloco dentro do quadro
depth 1 | Profundidade do bloco no particionamento QTMTT
gtDepth 1 | Profundidade do bloco no particionamento QT
mtDepth 1 Profundidade do bloco no particionamento MTT
indiceBew 5 | indice relacionado ao peso usado na BCW
imv 4 | Precisao do Vetor de Movimento (AMVR)
atual_QP 1 Parametro de quantizacao utilizado no momento
" 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
- Unidirecional para a Lista O e Lista 1
mv ored uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
—pred_ AMVP Unidirecional para a Lista 0 e Lista 1
, Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
cost_mv_uni 2 e . .
Unidirecional para a Lista O e Lista 1
, , Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits_mv_uni 2 e e . . .
pela predicao Unidirecional para a Lista O e Lista 1
v b 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
- Bidirecional para a Lista O e Lista 1
. Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predi¢ao
mv_pred_bi 4 | AMVP Bidirecional para a Lista 0 e Lista 1
cost_ mv_bi ’ C.us.to QO Vetor de Movimento gerado pela predicao
Bidirecional
, , Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits mv_bi 1 .
pela predicao Bidirecional
SMVD 1 | Indica se 0 SMVD esta sendo testado ou nao
interDir 1 Indica a direcao da predicao
. Indica se Affine deve ou néo ser testada, de acordo
checkAffine 1 :
com o valor atual do imv
affineModeSelected | 1 | Indica se o modo Affine ja foi selecionado
bidirecional_pai 1 Inldllca se 0 bloco pai foi codificado pela predicao
Bidirecional
custo_pai 1 | Custo gerado pela predicéo Bidirecional do bloco pai
IMV_pai 5 | Valor do IMV do bloco pai
affine_pai ] Ind!ca se o bloco pai foi codificado pela predicao
Affine
custo_affine_pai 1 | Custo gerado pela predicéo Affine do bloco pai
e . Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
bidirecional_viz_esq | 1 o
pela predicao Bidirecional
. Custo gerado pela predi¢ao do bloco vizinho a
custo_viz_esq 1
esquerda
IMV_viz_esq 5 | Valor do IMV do bloco vizinho a esquerda
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affineVizEsq

Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
pela predicao Affine

custo_affine_VizEsq

Custo gerado pela predicao Affine do bloco vizinho
a esquerda

bidirecional_viz_acima

Indica se o bloco vizinho acima foi codificado pela
predicao Bidirecional

custo_viz_acima

Custo gerado pela predicao do bloco vizinho acima

IMV_viz_acima 5 | Valor do IMV do bloco vizinho acima
. o Indica se o bloco vizinho acima foi codificado
affineVizAci 1 - .
pela predicao Affine
. . Custo gerado pela predicdo Affine do bloco vizinho
custo_affine_acima 1 :
acima
sum 1 | Somatério das amostras do bloco atual
media 1 | Média das amostras do bloco atual
vari 1 | Variancia das amostras do bloco atual
desvioPadrao 1 | Desvio padrao das amostras do bloco atual
grad 2 | Gradientes Horizontal e Vertical do bloco atual (Sobel)
razao_grad 1 | Gradiente Horizontal divido pelo Gradiente Vertical
grad_razao_pixeis 1 | Soma dos gradientes divido pelo numero de pixeis
. . Distancia entre os Vetores de Movimento resultantes
dist_uni_LO L1 1

da predicao Unidirecional da Lista O e Lista 1
Indica se o bloco atual possui 0 melhor modo de
predicdo como sendo Affine

bloco atual_affine 1

QP, tamanho de bloco e decisdo. Para cada um dos nove videos foram selecionados
1.000 exemplos da decisdo 0 (ndo executar a Affine) e 1.000 exemplos da deciséo 1
(executar a Affine), considerando os quatro QPs e os 12 tamanhos de bloco. Sendo
assim, cada um dos 12 datasets possui 72.000 exemplos, totalizando entdo 864.000
exemplos.

Entretanto, para alguns videos e QPs em especifico, ocorreu novamente o pro-
blema de nao existirem 1.000 exemplos. Esse problema apresentou-se em 10 dos
12 tamanhos de bloco, com prevaléncia em videos da resolucdo HD e na deciséo 1
(executar a Affine). Novamente, houve maior frequéncia dessa falta de registros para
0s blocos 128 x 128, 64 x 128 e 128 x 64, em que 0 problema ocorre em todas as
resolucdes. Ja para os blocos 64 x 64, 16 x 64, 64 x 16, 32 x 32, 16 x 32 e 32 x 16,
o problema ocorre apenas no QP 37 da sequéncia "Vidyo4"da resolucao HD. Apesar
disso, o balanceamento foi realizado a partir da selecéo de outros exemplos, seguindo
os critérios j& descritos anteriormente: ) sdo selecionados exemplos extras de ou-
tros videos da mesma resolucao e QP; e, se necessério, ii) 0s exemplos extras serao
obtidos de videos de outra resolucao, porém do mesmo QP.
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10.3 Treinamento dos Modelos

Apés o balanceamento dos registros nos datasets foi iniciado o processo de treina-
mento dos 12 modelos. As etapas seguintes englobam a busca de hiperparametros,
utilizando os algoritmos Random Search e Grid Search, a selecdo das features e o
treinamento final. E importante salientar que, nessa solugdo em especifico, os data-
sets utilizados no processo de busca de hiperparametros ja consideraram as features
selecionadas. Essa acéao foi necessaria, visto que ao realizar-se os primeiros testes
no VTM, os modelos demonstraram um sobreajuste aos dados de treinamento. Sendo
assim, houve dois processos de busca de hiperparametros, porém somente o ultimo
e definitivo é descrito a seguir.

10.3.1 Busca de Hiperparametros

A partir da etapa de busca de hiperparametros, cada dataset foi dividido em con-
juntos de treino e teste. Seguindo as proporgdes ja utilizadas anteriormente, de 75%
dos registros para treino e 25% para teste, serdo 54.000 registros para treinamento e
18.000 para teste, em cada dataset.

Assim como nas solugdes anteriores, na primeira etapa da busca dos melhores
hiperparametros foi utilizado o método Random Search, que treina e testa 500 com-
binacdes aleatdrias de valores. A Tabela 41 contém as faixas de valores estipuladas
para cada hiperparametro. Esses valores foram definidos a partir de trabalhos anteri-
ores, como Duarte (2021) e Andrades; Grellert; Fonseca (2019).

Tabela 41 — Faixas de valores utilizadas no Random Search
Hiperparametro Faixa de valores
criterion [gini, entropy]
min_samples_split [2] OU [25..500, 25]
min_samples_leaf [1] OU [10..100, 10]
max_features [sqrt] OU [1..total]
max_depth [2..10] OU [20..100, 10]
max_leaf_nodes | [2..10] OU [20..700, 10]

A Tabela 42 apresenta o resultado do processo de busca a partir do método Ran-
dom Search. Para cada dataset sdo mostrados os valores cuja combinagédo gerou o
maior F1-score, sendo que em destaque estdo os hiperparametros com a maior cor-
relacdo com o mesmo. E notavel que o hiperparametro max_features aparece para
todos os datasets. Apenas no caso dos datasets 32 x 16 e 128 x 128 o hiperparametro
max_leaf_nodes tem maior correlagcdo com o F1, nos demais casos, é max_depth
que se destaca.
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Tabela 42 — Melhor resultado do Random Search por modelo

Hiper- min_ min_ max_
N o s max_ max_ F1-
parametro | criterion samples samples features depth leaf _ score

/ Modelo _split _leaf nodes
16 x 16 entropy 300 60 45 70 300 0,88
16 x 32 gini 25 70 40 50 640 0,87
32 x 16 entropy 325 30 42 10 300 0,88
32 x 32 gini 50 40 46 70 340 0,88
16 x 64 gini 25 30 39 70 350 0,88
64 x 16 gini 75 10 44 50 60 0,88
32 x 64 gini 100 20 45 90 80 0,88
64 x 32 gini 100 10 42 100 50 0,88
64 x 64 entropy 100 50 40 100 610 0,86
64 x 128 gini 2 1 42 30 330 0,87
128 x 64 gini 75 40 51 100 280 0,87
128 x 128 entropy 2 1 35 70 200 0,87

A partir dos resultados do Random Search é realizada a segunda parte da busca
de hiperparametros, com o método Grid Search. A definicdo das faixas de valores
seguiu a mesma logica ja descrita anteriormente, ou seja, os hiperparametros com
maior correlagdo no Random Search séao definidos com mais possibilidades a serem
testadas no Grid Search. Conforme apresentado na Tabela 43, os demais hiperpara-
metros foram testados com o seu respectivo valor padrdo para o modelo DecisionTree
da biblioteca sklearn e, quando fosse o caso, o valor retornado no Random Search.
Essas especificacdes foram realizadas com base nos trabalhos de Duarte (2021) e
Andrades; Grellert; Fonseca (2019).

Conforme mostrado na Tabela 44, o método Grid Search resultou na combinacao
de valores para os hiperparametros com maior F1-score. Esses valores foram utiliza-
dos no treinamento final de cada modelo.
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Hiper- min_ min_ max max max_
parametro | criterion samples samples features denth leaf _
/ Modelo _split _leaf P nodes
[entropy, [sgri] OU [1..910OU [none,
16516 ginl 1238001 (1,601 45 o1 [10.70,5]  300]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
I [gini] 2,25 1,701 14740 2] [10.50,5]  640]
[entropy, [sqrt] OU [10..300,
32 x 16 gini] [2, 325] [1, 30] (1.42, 2] [10] 10]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
SERS [gini] {2,501 [1,401 14746 5] [10.70,5]  340]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
1664 | [gini] — [2,25]  [1,30] 14739 51 [10.70,5]  350]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
64516 | gin] [2,75] (1,101 11744 51 [10.50,5]  60]
. [sgrii OU [1..910U [none,
32 x 64 [gini] [2,100] [1, 20] (1.45.2] [10.90. 5] 80]
. [sgri] OU [1..910U [none,
e Kk [gini] - [2,100]  [1,10] 1174551 [10.100,5]  50]
[entropy, [sari] OU [1..910OU [none,
gl ging  [&1001 [1.801 47651 [0.100,5]  610]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
B [ain] [2] M (142,21 [10.30,5]  330]
. [sgri] OU [1..910OU [none,
12864 | [gin]  [2, 78] [1.40] 1751 51 [10..100,5]  280]
[entropy, [sqrt] OU [10..200,
128 X128 | ™ ini] [l 1 a5 170 10]
Tabela 44 — Hiperparametros utilizados para o treinamento final
Hiper- min_ min_ max_
parametro | criterion samples samples max_ max;' leaf_ A5
/ Modelo _split _leaf CEMIES Gl nodes score
16 x 16 entropy 2 60 31 10 300 0,89
16 x 32 gini 2 70 39 30 None | 0,88
32 x 16 gini 2 30 41 10 40 0,89
32 x 32 gini 50 40 43 50 None | 0,89
16 x 64 gini 25 30 27 60 350 0,89
64 x 16 gini 2 1 37 50 60 0,89
32 x 64 gini 2 1 43 10 80 0,89
64 x 32 gini 2 10 39 25 50 0,89
64 x 64 entropy 100 1 27 10 None | 0,87
64 x 128 gini 2 1 41 10 None | 0,88
128 x 64 gini 2 1 45 8 280 0,88
128 x 128 | entropy 2 1 35 70 90 0,88
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10.3.2 Selecao das Features

Para a etapa de selecéo das features foram gerados os graficos com os respectivos
valores de feature importance (FI) em cada modelo. Sé&o incluidas nos graficos as
17 features com maior relevancia, seguindo o mesmo padrao utilizado na solucao
anterior. A seguir, serdo apresentados os valores de Fl para os 12 modelos DT para a
Affine.

Na Figura 67 sdo ilustrados os valores de Fl para 0 modelo 16 x 16. E possivel notar
que a feature checkaffine desponta com um alto valor de FI (0,86). Na sequéncia
aparece a affineModeSelected, além de outras features relacionadas com o resultado
da Unidirecional e também do bloco pai.

Figura 67 — Feature Importance para o Modelo 16 x 16
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na Figura 68, os valores de Fl para o modelo 16 x 32 apresentam um compor-
tamento diferente. A feature IMV_0 é a mais relevante com 0,58 de Fl, seguida pela
checkaffine, com 0,29. As demais features apresentam um equilibrio entre seus va-
lores e estao relacionadas ao indice da ferramenta BCW, bem como resultados da
predicao Unidirecional e do bloco pai.

A Figura 69, referente aos valores de Fl para o modelo 32 x 16, volta a ter a feature
checkaffine como destaque, com o valor de 0,85. As demais features apresentam
valores bem menores e, fora a affineModeSelected, estdo relacionadas novamente
com o indice BCW, bloco pai e vetores de movimento da predigdo Unidirecional.

Para o modelo 32 x 32, como demonstra a Figura 70, os valores sao
muito semelhantes. Novamente a feature checkaffine se destaca, seguida pela
affineModeSelected. Além disso, as demais features sao praticamente as mesmas
dos casos anteriores, alterando a ordem em que aparecem.

Seguindo um comportamento semelhante, a Figura 71 do modelo 16 x 64 demons-
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Figura 68 — Feature Importance para o Modelo 16 x 32
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 69 — Feature Importance para o Modelo 32 x 16
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tra que novamente a feature checkaffine possui maior relevancia, com valor de Fl
0,72. Nesse caso, as demais features na sequéncia sdo semelhantes aos demais
casos, com excecao da IMV_1, que aparece pela primeira vez em destaque. Além
disso, apesar de apresentarem valores muito baixos, algumas features relacionadas
as amostras do bloco também aparecem, tais como média, variancia e desvio padréo.

A Figura 72, referente ao modelo 64 x 16, apresenta um comportamento seme-
lhante ao anterior, porém com features diferentes. Apos as features que geralmente
aparecem, estdo a SMVD e atual_QP, além da distancia entre os vetores de movimento
da Unidirecional e também o custo dos mesmos, porém com valores de Fl baixos.

Ja o modelo 32 x 64, representado pela Figura 73, apesar de manter o desta-
que para a feature checkaffine, também apresenta um valor relativamente maior
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Figura 70 — Feature Importance para o Modelo 32 x 32
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 71 — Feature Importance para o Modelo 16 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

(quando comparado aos demais casos), para as outras trés features da sequéncia,
affineModeSelected, indiceBcw_2 € affinePai.

A Figura 74 por sua vez, demonstra uma semelhanga do modelo 64 x 32 com o
anterior. O destaque continua sendo a feature checkaffine, com valor 0,71. Mesmo
assim, as outras quatro features que aparecem na sequéncia tém valores relativa-
mente maiores, sendo elas affineModeSelected, indiceBcw_2 € affinePai.

Também é possivel notar um comportamento semelhante na Figura 75, do modelo
64 x 64. A ordem das 5 primeiras features é a mesma que a anterior. A feature
checkaffine aparece em destaque com 0,72, seguida por affineModeSelected com
0,18, indiceBcw_2 e affinePai, com os valores de 0,05 e 0,02, respectivamente.

Ja o modelo 64 x 128, ilustrado na Figura 76, apesar de manter o destaque para
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Figura 72 — Feature Importance para o Modelo 64 x 16
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 73 — Feature Importance para o Modelo 32 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a feature checkaffine (0,56), apresenta um maior equilibrio entre os demais valores.
Sao outras 8 features visiveis no grafico, com valores entre 0,01 até 0,19, com um
destaque para trés diferentes valores relacionados ao IMV.

A Figura 77, que se refere ao modelo 128 x 64, j& apresenta um comporta-
mento diferente. Apenas quatro features aparecem claramente no gréafico, sendo elas
checkaffine(com Fl de 0,6), affineModeSelected (0,28), seguidas por indiceBcw_2
e affinePai, com 0,07 e 0,03, respectivamente.

Por fim, na Figura 78, o modelo 128 x 128 se apresenta com trés features em des-
taque: checkaffine, affineModeSelected € indiceBcw_2, cOm 0S respectivos valores
de Fl de 0,49, 0,34 e 0,11. Além disso, também apresenta varias outras features com
valores menores, sendo que dentre elas estdo custoBi € custoVizEsq, por exem-
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Figura 74 — Feature Importance para o Modelo 64 x 32
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 75 — Feature Importance para o Modelo 64 x 64
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Fonte: Elaborada pelo autor.

plo, que ndo haviam aparecido anteriormente. Nota-se ainda que, pelo fato do bloco
128 x 128 ser o primeiro da arvore de particionamento, 0 mesmo nao possui features
relacionadas aos valores do bloco pai.

De maneira geral, é notavel que na maior parte dos modelos, as features
checkaffine € affineModeSelected se destacam das demais, com valores maiores de
Fl. Entretanto, outras features também aparecem como predominantes, mesmo que
de maneira secundaria, sendo elas relacionadas ao indice BCW, ao IMV, aos vetores
de movimento da Unidirecional e até aos valores calculados a partir das amostras do
bloco.

Dessa forma, o processo de selecédo das features levou em consideragédo alguns
critérios, ja utilizados nas solugdes anteriores, tais como: selecionar features que apa-
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Figura 76 — Feature Importance para o Modelo 64 x 128
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Figura 77 — Feature Importance para o Modelo 128 x 64
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recem com relevancia em pelo menos dois modelos e manter as mesmas features
para todos os modelos (com excecdo do 128 x 128 que ndo possui dados para bloco
pai). Além disso, também foi considerado o desempenho dos modelos nos primei-
ros testes. Esse desempenho demonstrou um provavel sobreajuste dos modelos aos
dados de treinamento, visto que na pratica, ndo atingiram resultados aceitaveis. Por
esse motivo, decidiu-se excluir as features checkaffine € affineModeSelected do
processo de busca de hiperparametros e treinamento final. Sendo assim, as features
selecionadas sao apresentadas na Tabela 45.
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Figura 78 — Feature Importance para o Modelo 128 x 128
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10.3.3 Treino Final dos Modelos

O processo do treinamento final ocorre primeiramente com base nos datasets par-
ciais (com 75% dos registros) e teste (com os 25% dos registros) para fim de verifica-
cao das métricas de desempenho. Apds isso, cada um dos 12 datasets € unificado,
sendo realizado entédo o treinamento final de cada modelo para fins de implementacao
no VTM. E importante salientar que esse treinamento final considera os hiperparame-
tros (Tabela 44) e as features (Tabela 45) selecionadas anteriormente. A seguir, na
Tabela 46 sao apresentados os resultados deste teste final.

De maneira geral, é possivel notar que a acuracia dos modelos se manteve equili-
brada e com média de 87,8%, 0 que demonstra uma capacidade de acerto elevada e
aceitavel. Nesse sentido, 0 modelo 64 x 16 se destaca com a maior acuracia, de 89%.
Por outro lado, 0 modelo 64 x 64 atingiu 85%, sendo este o menor valor.

Em termos de precisao, a Classe 0 (“ndo executa Affine”) obteve um desempenho
relativamente melhor em relacdo a Classe 1 (“executar Affine”), ou seja, das predicoes
realizadas pelos modelos houve maior acerto quando se trata da Classe 0. Sendo
assim, a precisao para a Classe 0 ficou entre 86%, para o modelo 64 x 64, e 93%,
obtida para os modelos 16 x 16 e 128 x 128. Ja a precisao para a Classe 1 foi de 83%,
obtida no modelo 64 x 128, até 86%.

Em termos de recall os desempenhos dos modelos para as classes se invertem.
Na Classe 0, os valores de recall ficam entre 81% e 86%, para os modelos 64 x 128
e 16 x 64, respectivamente. Ja para a Classe 1, os valores estdo entre 86% para o
modelo 64 x 64 e 94% para os modelos 16 x 16 e 128 x 128. Esses desempenhos
demonstram que, dos registros de cada classe, os modelos apresentam maior capa-
cidade de classificar corretamente os registros da Classe 1.
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Tabela 45 — Relagao das Features utilizadas no treinamento final

Feature Qtd Descricao
indiceBew 5 | indice relacionado ao peso usado na BCW
imv 4 | Precisao do Vetor de Movimento (AMVR)
atual_QP 1 | Pardmetro de quantizacdo utilizado no momento
mv uni 4 Vetor de Movimento (X, Y) gerado pela predicao
- Unidirecional para a Lista O e Lista 1
. Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
cost_mv_uni 2 e . .
Unidirecional para a Lista O e Lista 1
, . Quantidade de bits do Vetor de Movimento gerado
bits mv_uni 2 s . ) :
pela predicao Unidirecional para a Lista 0 e Lista 1
. Custo do Vetor de Movimento gerado pela predicao
cost_mv_bi 1 e
Bidirecional
SMVD 1 | Indica se 0 SMVD esta sendo testado ou nao
bidirecional_pai 1 Ir1_d!ca se o bloco pai foi codificado pela predicao
Bidirecional
custo_pai 1 | Custo gerado pela predicao Bidirecional do bloco pai
IMV_pai 5 | Valor do IMV do bloco pai
affine_pai 1 Ind!ca se 0 bloco pai foi codificado pela predigéo
Affine
custo_affine_pai 1 | Custo gerado pela predigéo Affine do bloco pai
e . Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
bidirecional_viz_esq 1 o e
pela predicao Bidirecional
, Custo gerado pela predi¢cao do bloco vizinho a
custo_viz_esq 1
esquerda
IMV_viz_esq 5 | Valor do IMV do bloco vizinho a esquerda
. . Indica se o bloco vizinho a esquerda foi codificado
affineVizEsq 1 - .
pela predicao Affine
custo_affine_VizEsq 1 Qusto gerado pela predicao Affine do bloco vizinho
a esquerda
. . . Indica se o bloco vizinho acima foi codificado pela
bidirecional_viz_acima | 1 o
predicado Bidirecional
custo_viz_acima 1 | Custo gerado pela predi¢ao do bloco vizinho acima
IMV_viz_acima 5 | Valor do IMV do bloco vizinho acima

affineVizAci

Indica se o bloco vizinho acima foi codificado
pela predicao Affine

custo_affine_acima

Custo gerado pela predicao Affine do bloco vizinho
acima

sum 1 Somatorio das amostras do bloco atual
media 1 Média das amostras do bloco atual
vari 1 Variancia das amostras do bloco atual
desvioPadrao 1 Desvio padrao das amostras do bloco atual
. . Distancia entre os Vetores de Movimento resultantes
dist_uni_LO L1 1

da predicao Unidirecional da Lista O e Lista 1

bloco atual_affine

Indica se o bloco atual possui 0 melhor modo de
predicdo como sendo Affine
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Tabela 46 — Resultados do treinamento e teste finais

il Acuracia Precisao Recall F1-score Falsps Fal_s_os
Modelo Negativos Positivos
1616 | 0| 88% oo e S 2,9% 8,7%
1632 | 0| 88% S S E NI 5,0% 7,5%
3216 || 88% 2421:2 ggj g;://: 3,6% 8,6%
32x32 || 88% o oo S 4,5% 7,3%
1661 | 0| 88% NS SRl 5,0% 7,1%
61x16 || 89% Sar oo S 4,2% 7,9%
3264 || 88% Sar i ST 4,1% 8,1%
61x32 || 88% Sar i SR 4,0% 8,1%
61x64 || 85% oo o B 7,0% 7,5%
61x128 | 7| 88% oo o B 3,5% 9,3%
12864 | | 88% oo oo BT 3,7% 8,9%
128128 | 7| 88% oor oo SR 3,2% 9,2%
Média ||| 87.8% gg:g;/: g?:g:ﬁ g;:g;/: 4,2% 8,1%

Ja a F1-score, sendo a média harménica entre as métricas precisao e recall, re-
presenta o desempenho geral dos modelos, que demonstram estar equilibrados entre
as duas classes. Em geral, a F1 fica entre 85% e 88% para a Classe 0 e 86% e 88%
para a Classe 1. Em se tratando da taxa de Falsos Negativos, que se refere ao nu-
mero de registros preditos como sendo da Classe 0, porém o correto seria da Classe
1, os modelos tiveram desempenhos distintos. O melhor desempenho foi do modelo
16 x 16, com 2,9%; ja o pior foi do modelo 64 x 64, com 7,0%. Esses valores podem
representar um possivel impacto em BDBR, no momento da implementacao e teste
dos modelos no VTM. Quanto a taxa de Falsos Positivos, em que os modelos predi-
zem registros como sendo da Classe 1, porém o correto seria a Classe 0, nota-se que
0s percentuais sao maiores. O melhor desempenho foi do modelo 16 x 64, com 7,1%
e o pior foi do modelo 64 x 128, com 9,3%. Esses percentuais indicam um possivel
impacto na reducéo do tempo de codificacéo, visto que os modelos podem errar as
predi¢oes, indicando a necessidade de executar a predicao Affine sendo que o correto
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seria nao executa-la.

10.4 Implementacao no VTM

No que diz respeito a implementagdo dos modelos no VTM, a solucao de otimiza-
cao para a Affine apresentada neste capitulo segue um procedimento semelhante ao
descrito nos capitulos anteriores.

Apos a finalizagao do treinamento, cada modelo foi convertido para a linguagem
C++ utilizando a fungéo export_to_c, disponibilizada pela biblioteca m2cgen (Zeiger-
man, 2022). A implementacao de cada modelo foi realizada na versdo do VTM com
custo reduzido, por meio da criagdo de classes na pasta CommonLib. Depois de con-
cluida a etapa Bidirecional padréo, as features extraidas sédo utilizadas como entrada
para um dos 12 modelos de otimizagao da Affine, conforme o tamanho do bloco pro-
cessado. Mantendo a légica das otimizacdes anteriores, foi adotado o ponto de corte
de 0,6 para as decis6es dos modelos, como ilustrado na Figura 66. Assim, a etapa
Affine é ignorada quando a pontuagéo retornada para a classe 0 ultrapassa 0,4. Por
outro lado, se a pontuacao da classe 1 for igual ou superior a 0,6, a predicao Affine é
realizada normalmente.

Para a avaliagdo dos resultados da otimizacao da Affine, foram utilizadas trés ver-
sbes do VTM: original, com custo reduzido e sem a predi¢ao Affine. A versdo original
do VTM foi adotada como referéncia para as analises, enquanto a versdo com custo
reduzido permitiu avaliar o desempenho dos modelos treinados em cenarios reais. Ja
a versao sem a etapa Affine serviu como parametro para definir os limites teéricos de
reducéo do tempo de execucao e de perda na eficiéncia de codificacdo. Novamente,
0 cenario ideal seria que a solucdo alcancasse uma reducéo de tempo proxima a ob-
tida pela remocao da ferramenta Affine, mas com perda de eficiéncia de codificagao
minima ou inexistente.

A versdo do VTM sem a predicédo Affine foi ajustada para desativar exclusivamente
essa ferramenta, mantendo as demais funcionalidades ativas conforme o padrdo. As-
sim como nos capitulos anteriores, as trés versées do VTM foram modificadas para
extrair métricas relacionadas ao tempo de execuc¢ao de diferentes etapas (intraquadro
e interquadros, com predicdes Unidirecional, Bidirecional e Affine, além da ferramenta
Merge). Por fim, a versdo com custo reduzido também foi adaptada para registrar a
contagem de decisdes gerais tomadas pelos modelos.

10.5 Resultados no VTM

Nesta secdo serdo apresentados e descritos os resultados obtidos a partir da im-
plementacao dos 12 modelos de Decision Tree para a reducéo do custo computacional
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da etapa Affine do VVC. Para os experimentos de teste foram utilizados os mesmos 15
videos das CTCs, conforme ja apresentado anteriormente na Tabela 23. A codificacdo
dos videos foi realizada no VTM 22.0, utilizando a configuracdo Random Access. Fo-
ram codificados os primeiros 32 quadros de cada video, com quatro repeticées para
cada QP (22, 27, 32 e 37), em trés versdes do VTM (original, com custo reduzido e
sem a predicao Affine).

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos foram o tempo de
codificagédo e o BDBR. O VTM ja fornece informagdes sobre o tempo total, a taxa de
bits e 0 YUV-PSNR. Os valores correspondentes ao tempo de codificacao de cada
etapa e das decisd6es dos modelos foram obtidos a partir das modificagdes menciona-
das anteriormente. Os calculos seguiram as mesmas equagdes descritas na Secao
8.6. Serao apresentados os valores médios de reducao de tempo total (M RT'), bem
como das etapas interquadros (M RT7per), intraquadro (M RT7,,q), Merge (M RTverge),
e das predi¢des Unidirecional (M RT,,,;), Bidirecional (M RT,) e Affine (M R1,ss). Além
disso, sera avaliado o overhead da solugao, considerando as médias de tempo dos
modelos (M Tpr) e da extragdo das features (MTY.,:). Por fim, 0 BDBR sera apresen-
tado juntamente com a relagédo entre a economia de tempo e 0o BDBR (M RT/BDBR).

Na sequéncia sdo apresentados os resultados comparativos da solugao de redu-
cao de custo para a predicao Affine e o VTM original. Na Tabela 47 constam os valores
de reducgao de tempo total e da predicdo Affine, além do overhead da solucdo. A se-
guir, os resultados de reducao de tempo para a Unidirecional, Bidirecional, além das
etapas interquadros, intraquadro e Merge, sao apresentados de maneira adicional na
Tabela 48. A Tabela 49, por sua vez, apresenta a comparacao entre a redu¢ao no
tempo total e o impacto na eficiéncia de codificagdo. Por fim, na Tabela 50 também é
apresentada a comparacao entre os resultados da solugéao proposta com a versao do
VTM sem a predigéo Affine.

Os resultados apresentados na Tabela 47 demonstram que a solu¢ao de otimiza-
céao utilizando DTs, alcangou valores moderados de reducéo no tempo de codificacao
da predicdo Affine. Em geral, a média de reducéo foi de 42,1%, sendo que para as
classes a média ficou entre 36,7%, para a classe A1, até 52,7%, para a classe F. E
possivel perceber também que, conforme a resolu¢ao dos videos aumenta, o desem-
penho da solucdo acaba diminuindo. Além disso, em alguns videos a reducao chega
a ser proxima dos 20%, 0 que pode representar que a solucédo nao foi eficiente de-
vido a esses videos terem caracteristicas especificas de menor movimento. Quanto
a reducao de tempo total, os resultados da solugéo se apresentam em uma faixa de
valores préxima aos valores obtidos nas solu¢des dos capitulos 8 € 9. Em 8 dos 15
videos, a redugédo no tempo total ultrapassou o resultado obtido na solugdo ampliada
(capitulo 9). Quanto ao overhead, é importante salientar que, nessa solucao, foram
consideradas features dos blocos vizinhos e features calculadas, que geralmente ocu-
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Tabela 47 — Impacto dos modelos na redugéo de tempo de execugéao

Video/ MRTaff MRTroq MTpr MTfeat
Classe (%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 45,8 3,9 0,1 0,9
BasketballDrill Text 44.4 2,7 0,1 1,0
SlideEditing 66,6 3,9 0,1 0,8
SlideShow 54,1 4,9 0,0 0,8
Média Classe F 52,7 3,8 0,1 0,9
BasketballDrive 45,8 4.4 0,1 0,8
BQTerrace 52,3 4.4 0,1 0,9
Cactus 46,4 4,6 0,1 0,9
MarketPlace 21,8 -1,2 0,0 0,6
RitualDance 29,0 -1,1 0,0 0,6
Média Classe B 39,1 2,2 0,0 0,7
Campfire 24,5 0,0 0,0 0,8
FoodMarket4 48,1 6,8 0,1 0,7
Tango?2 37,6 42 0,1 0,8
Média Classe A1 36,7 3,7 0,1 0,8
CatRobot 41,6 5,7 0,1 0,9
DaylightRoad2 39,4 6,5 0,1 0,8
ParkRunning3 34,6 1,9 0,0 0,8
Média Classe A2 38,6 4,7 0,1 0,8
Média Geral 421 3,4 0,1 0,8

pam um tempo maior na extragdo. Mesmo assim, os valores relativos a extracdo das
features e do processamento das DTs séo baixos, ndo impactando significativamente
0s demais resultados.

Ja a Tabela 48 apresenta os resultados referentes a reducédo do tempo de codifi-
cacdo nas demais ferramentas do codificador. E possivel notar que, para a predicdo
Bidirecional, houve um impacto negativo, ou seja, um aumento no tempo de codifica-
cao, embora tenha sido de no maximo 1,1%. Analisando os resultados para a predicao
Unidirecional, nota-se que ndo houve impactos significativos, resultando em uma mé-
dia geral de apenas 0,4% de reducdo. Ja para a etapa interquadros, percebe-se que
houve reducdo, mesmo que moderada, na maioria dos videos. Por fim, ao analisar
o efeito da solugédo nas etapas intraquadro e Merge, observa-se que ambas, em mé-
dia, tiveram aumento no tempo de codificagdo. Apesar de serem baixos, -1,3% no
maximo, esses impactos se apresentam em 13 dos 15 videos, no caso da ferramenta
intraquadro.
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Tabela 48 — Impacto dos modelos no tempo total e das principais ferramentas do codificador

Video/ MRT
Classe Bi Uni Aff Inter Intra Merge Total

(%) (%B) () () (%) (%) (%)
ArenaOfValor 0,0 04 458 11,8 -0,5 -0,4 3,9
BasketballDrillText | -0,7 0,5 44,4 94 -0,7 -0,5 2,7
SlideEditing 34 3,1 66,6 16,3 -1,0 -0,6 3,9
SlideShow 08 1,7 541 16,8 -0,1 0,1 4.9
Meédia ClasseF | 09 1,4 52,7 13,6 -0,6 -0,3 3,8
BasketballDrive | -0,9 -0,4 458 12,4 -0,9 -0,3 4,4
BQTerrace 0,3 0,7 523 12,8 -05 -0,1 4.4
Cactus 03 06 46,4 13,5 -0,7 0,1 4.6
MarketPlace -08 0,2 21,8 -3,1 -0,2 -0,4 -1,2
RitualDance -05 03 290 -20 -0,8 -0,3 -1,1
Média ClasseB | -0,3 0,3 39,1 6,7 -0,6 -0,2 2,2

Campfire -0,7 0,0 245 0,1 0,4 0,1 0,0
FoodMarket4 -0,6 0,3 48,1 16,9 0,7 0,1 6,8
Tango?2 -1,1 -02 376 10,7 -0,2 -0,5 4,2
Média Classe A1 | -0,8 0,1 36,7 9,2 0,3 -0,1 3,7
CatRobot -1,1 -0,6 416 142 -1,3 -0,3 5,7

DaylightRoad2 | -0,6 0,3 394 143 -0,7 0,2 6,5
ParkRunning3 -1,0 -0,2 346 6,6 -1,2 -0,5 1,9
Média Classe A2 | -0,9 -0,2 38,6 11,7 -1,0 -0,2 4,7
Média Geral -0,2 04 421 10,0 -0,5 -0,2 34

A seguir, os resultados referentes a reducao no tempo total de codificagao, bem
como o impacto na eficiéncia de codificacdo, sao apresentados na Tabela 49. Além
disso, também € apresentada a relacdo entre a reducédo de tempo e o impacto em
BDBR, sendo que valores mais altos indicam situagées em que houve maior reducéao
no tempo ao custo de um baixo impacto na eficiéncia de codificagdo. Nesse caso,
€ possivel notar que para a maioria dos videos essa relacéo ficou entre 7 e 15, ou
seja, reducao moderada no tempo de codificacdo, com impacto também moderado
em BDBR. Entretanto, alguns videos se destacam com valores altos, entre 44 e 50,
indicando redug¢do moderada no tempo de codificacdo com impacto minimo em BDBR,
como, por exemplo, os videos ArenaOfValor, SlideEditing e BQTerrace. Ja o video
FoodMarket4 se destaca com o melhor resultado, obtendo 360,6, visto que atingiu a
maior reducao no tempo total ao custo mais baixo de BDBR.

Por fim, a Tabela 50 apresenta uma comparacao da reducédo do tempo total de
codificagédo e do impacto em BDBR entre a versdo do VTM otimizada usando DTs
e a versao sem a ferramenta Affine. Em uma primeira andlise, fica evidente que a
versdao do VTM com DT obteve uma reducao de tempo total menos significativa do
que a versao sem Affine, o que ja era esperado. Ao analisar a diferenca da média
de reducao de tempo entre as versdées do VTM, observa-se que a versdao com DTs
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Tabela 49 — Impacto dos modelos na eficiéncia de codificagdo

Video/ MRT BDBR MRT/
Classe (%) (%) BDBR

ArenaOfValor 3,9 0,077 50,3

BasketballDrillText | 2,7 0,354 7,6

SlideEditing 3,9 0,088 44,0

SlideShow 4.9 0,616 7,9

Média Classe F 3,8 0,284 27,5

BasketballDrive 4,4 0,342 12,8

BQTerrace 4,4 0,092 47,7
Cactus 4,6 0,342 13,4
MarketPlace -1,2 0,095 -12,9
RitualDance -11 0,127 -8,9
Média Classe B 2,2 0,199 10,4
Campfire 0,0 0,069 -0,6
FoodMarket4 6,8 0,019 360,6
Tango?2 4,2 0,276 154
Média Classe A1 | 3,7 0,121  125,1
CatRobot 5,7 0,453 12,6

DaylightRoad2 6,5 0,640 10,2
ParkRunning3 1,9 0,132 14,2
Meédia Classe A2 | 4,7 0,408 11,5
Média Geral 3,4 0,248 38,3

€ cerca de trés vezes menor do que a atingida com a completa exclusao da Affine,
valor semelhante a diferenca apresentada no capitulo 8. Por outro lado, ao analisar o
impacto de BDBR entre as duas versdes do VTM, nota-se que a versdo com DTs tem
uma melhora significativa em BDBR, que & préxima de 10 vezes melhor do que na
versao com a exclusao da Affine. Apenas como comparativo, a solu¢ao do capitulo 8,
apresentou uma diferengca minima nessa comparacao. Portanto, pode-se afirmar que,
em comparacdo com a solucédo anterior voltada para a Bidirecional, a solugcédo atual,
focada na Affine, obteve resultados significativos, principalmente em termos de baixo
impacto na eficiéncia de codificacéo.

A Tabela 51 apresenta a comparacao entre a solucéo de otimizagao para a Affine
e os trabalhos relacionados, que foram apresentados no capitulo 6. Os trabalhos séo
comparados considerando a versdo do VTM, a técnica utilizada (AE - Analise Esta-
tistica, RF - Random Forests; DT - Decision Trees), as médias de reducdo de tempo
da etapa Affine (M RT,s¢) e total (M RTr..), além do BDBR. Nota-se que, dentre as
versdes do VTM utilizadas, a solugédo proposta é a que utiliza a versdo mais recente.
Em termos de reducéo de tempo da etapa Affine, a solucdo deste capitulo alcancou
42,1%, ficando atras apenas do trabalho de Duarte et al. (2022) (46,9%) que utiliza
RF. Ao analisar a reducéo de tempo total, a solugao proposta atingiu 3,4% em média,
valor menor que a maioria dos trabalhos. Entretanto, & necessario considerar que os
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Tabela 50 — Comparagao do VTM com redugéao de custo e do VTM sem a predicao Affine

Video/ MBI rot B
Classe Com DT Sem Affine Com DT Sem Affine
(%) (%) (%) (%)
ArenaOfValor 3,9 13,2 0,077 1,532
BasketballDrill Text 2,7 10,8 0,354 0,470
SlideEditing 3,9 8,2 0,088 -0,277
SlideShow 4,9 7,8 0,616 2,230
Meédia Classe F 3,8 10,0 0,284 0,989
BasketballDrive 4,4 13,0 0,342 2,028
BQTerrace 4.4 11,0 0,092 0,097
Cactus 4,6 13,0 0,342 5,700
MarketPlace -1,2 1,5 0,095 0,269
RitualDance -1,1 1,9 0,127 0,329
Média Classe B 2,2 8,1 0,199 1,685
Campfire 0,0 5,3 0,069 0,193
FoodMarket4 6,8 16,2 0,019 0,175
Tango2 4,2 13,6 0,276 1,028
Média Classe A1 3,7 11,7 0,121 0,465
CatRobot 5,7 17,3 0,453 6,030
DaylightRoad2 6,5 18,2 0,640 9,908
ParkRunning3 1,9 10,4 0,132 5,673
Média Classe A2 4,7 15,3 0,408 7,204
Média Geral 3,4 10,8 0,248 2,359

demais trabalhos utilizam versdes iniciais do VTM, ou seja, anteriores as otimizagdes
da ferramenta que estao presentes na versao 22.0. Ao comparar os resultados com
o trabalho de Sagrilo et al. (2023), que utiliza a versdo mais préxima do VTM, a so-
lucdo deste capitulo € superior em termos de reducdo de tempo de codificagdo da
etapa e total. Analisando o impacto na eficiéncia de compressao, o BDBR, a solu-
cao proposta tem melhor resultado do que os trabalhos Hong et al. (2023) e Pejman
et al. (2023). Porém, é importante ressaltar que o resultado de 0,25% em BDBR da
solugao proposta fica proximo dos demais trabalhos, sendo aceitavel mediante a redu-
cao de tempo alcangada. Dessa forma, é possivel afirmar que a abordagem proposta
demonstra-se competitiva em relagdo aos trabalhos analisados, oferecendo uma al-
ternativa eficaz que reduz o tempo de codificacdo sem comprometer excessivamente
a eficiéncia de compressao.



Tabela 51 — Comparagéao da solucao proposta com trabalhos relacionados

Trabalho V\e;rslao Técnica M {;T)aff M ngsotal B fz/o l; R
Pa(g‘(;)rs‘)”g 3.0 AE 37,0 50 0,10
J%gg;";” 100  AE 33,0 50 0,04
IZ|28t2;|) 7.0 AE 40,8 10,1 0,16
H‘;gg zest)a" 100 AE 248 62 076
Pejr(r;%; Se)t al. 14.0 AE - 10,6 0,88
Sag(;;ig()zg;[ al. 16.2 RF 19,6 29 0,07
Solucao Proposta 290 DT 42,1 3,4 0,25

(Capitulo 10)
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11 CONCLUSAO

Esta tese apresentou quatro solug¢des voltadas para a reducéao do tempo de codifi-
cacgao da etapa interquadros do padrao de codificacao de video VVC. Também foram
descritos os principais conceitos envolvendo o padrdo VVC, as ferramentas especifi-
cas da predicao interquadros, além dos conceitos basicos de aprendizado de maquina
relacionados as solugoes. Além disso, foram apresentados resultados de uma anélise
experimental sobre a predigéo interquadros do VVC, bem como a reviséo sistematica
da literatura realizada sobre o tema.

No capitulo 7 foi apresentada uma heuristica configuravel para reducao do custo
computacional das predi¢coes Unidirecional, Bidirecional e Affine. A heuristica foi de-
finida usando trés pontos de operacédo e foi especializada para trés resolucdes de
video (HD, FHD e UHD). Apesar de nao ser o foco principal desta tese, essa heuris-
tica foi apresentada com os resultados de estimativa de reducéo de energia, visando
uma possivel implementacao em hardware. Os resultados experimentais mostraram
redugdes no consumo de energia entre 7,69% e 30,77%, dependendo do ponto de
operacao e da resolucédo do video. Esses resultados sao expressivos, considerando
que atualmente a maioria dos aplicativos de video esta sendo executada em dispo-
sitivos alimentados por bateria. Os experimentos também mostraram reducdes de
tempo variando consistentemente com os pontos de operacao. Especificamente, nas
etapas de ME Unidirecional e Bidirecional, as redu¢des de tempo de codificagdo vari-
aram de 3,57% a 26,5%, dependendo da resolugao do video e do ponto de operagéao
selecionado. Considerando a Affine, a redugéo de tempo variou de 4,7% a 22,71%.
Em termos de perda de eficiéncia de codificagdo, o BDBR variou de 0,04% a 1%.
Embora alguns trabalhos relacionados se concentrem em redugdes de tempo de codi-
ficacdo para as mesmas ferramentas individualmente, eles sédo baseados apenas em
otimizacdes de software, que ndo sao aplicadas diretamente a projetos de hardware.
E importante ressaltar que a heuristica proposta também pode ser configurada para
incluir pontos de operacdo mais agressivos se uma maior reducdo no consumo de
energia for necessaria. Naturalmente, quanto maior for a economia de energia, mai-
ores tendem a ser as perdas de eficiéncia de codificacdo. Este também é o primeiro
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trabalho na literatura com foco em solugcdes otimizadas para predi¢cdes Unidirecional,
Bidirecional e Affine do VVC em conjunto.

O capitulo 8 apresentou uma solucao para redugao de custo computacional da pre-
dicdo Bidirecional utilizando o modelo de aprendizado de maquina Random Forests.
Em geral, é possivel concluir que a abordagem proposta traz redugdes significativas
no tempo de codificacdo da etapa Bidirecional, chegando a atingir a média de 92%
de reducgdo. Porém, a solugcao também demonstrou um impacto significativo na etapa
Affine, que sofreu um aumento no tempo de codificacdo de quase 30% em média.
Ja em termos de impacto na eficiéncia de compressao, a solucado demonstrou um
bom desempenho, porém muito préximo ao obtido na versdo sem a ferramenta Bi-
direcional. Considerando o tempo total de codificagdo, a solugdo obteve resultados
modestos, com ganhos médios gerais de 2,0%. Quanto a implementacao da solucao,
notou-se algumas dificuldades iniciais com o tamanho dos modelos, sendo necesséria
uma selecao criteriosa dos hiperparametros, além da reducédo do numero de features,
conforme a relevancia em cada modelo.

Ja o capitulo 9 definiu uma solugdo ampliada para otimizacdo das etapas Bidi-
recional e Affine do padrdo de codificacdo de video VVC. Para essa otimizacéao, foi
considerada a solucéo do capitulo 8, utilizando RFs, juntamente com a solucdo de
otimizagéo para a Affine, que utiliza DTs. Os resultados obtidos demonstram que foi
possivel reduzir o impacto da otimizacao da etapa Bidirecional na Affine, porém sem
obter reducao nessa etapa em especifico. Em média, foi possivel reduzir esse impacto
negativo em cerca de 10%. Com essa estratégia ampliada, também notou-se uma re-
ducéo no tempo total de codificacdo mais significativa, em comparac¢ao com a solucao
do capitulo 8. E importante ressaltar que, em termos de impacto na eficiéncia de codi-
ficacdo, a solugdo ampliada manteve praticamente os mesmos valores da solugéo do
capitulo 8. Isso demonstra que a solugdo ampliada atinge resultados superiores em
termos de reducao do tempo total de codificagdo, com o mesmo impacto na eficiéncia
de codificagédo, quando comparada a solucao de RFs para otimizacéo da Bidirecional.

Por fim, o capitulo 10 detalhou a solucédo de otimizacao voltada para a etapa Af-
fine, utilizando modelos de DTs. Apesar de ter obtido resultados mais modestos em
termos de redugéo do tempo de codificacao da etapa especifica, a solugéo apresentou
resultados proximos aos da solucdo ampliada ao analisar a reducédo no tempo total.
A otimizacao atingiu a média de 42,1% de reducao no tempo de codificacao da etapa
Affine e 3,4% no tempo total. Ja em relagdo ao impacto na eficiéncia de codificagao,
a proposta voltada para a Affine obteve os melhores resultados, quando comparada
com as duas solugdes anteriores propostas nesta tese. O valor de BDBR, em mé-
dia, atingiu 0,25%, o que indica que a solucao é competitiva com os demais trabalhos
relacionados.

Em sintese, os resultados das trés solugdes apresentadas nesta tese, que utilizam
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aprendizado de maquina, podem ser considerados em termos de valores maximo e
minimo atingidos. Primeiramente, a solugdo descrita no capitulo 9, voltada para a
otimizacao da etapa Bidirecional com o uso de RFs, atingiu o0 maximo de 95,6% (Fo-
odMarket4, classe A1) e o minimo de 85,7% (MarketPlace, classe B) de reducéo de
tempo de codificagdo da etapa Bidirecional. Ja em termos de redug¢ao no tempo total
de codificacao, a solucao ficou entre 0,5% (MarketPlace, classe B) e 3,9% (SlideE-
diting, classe F). O impacto de BDBR variou de -0,06% (SlideEditing, classe F) até
1,47% (Tango2, classe A1). Ja a solu¢cdo ampliada, focada na otimizagédo das etapas
Bidirecional e Affine (capitulo 9), alcancou médias de reducao no tempo de codifica-
cao para a Bidirecional entre 86,0% (MarketPlace, classe B) e 95,7% (FoodMarket4,
classe A1). Para a etapa Affine, a solugdo diminuiu o impacto, obtendo de -37,5%
(BQTerrace, classe B) até 5,1% (SlideEditing, classe F). Ja a redug¢ao no tempo total
de codificagao ficou entre 1,8% (BasketballDrillText, classe F) e 7,0% (SlideEditing,
classe F). O impacto de BDBR da solucdo ampliada variou entre -0,05% (SlideEdi-
ting, classe F) e 1,36% (Tango2, classe A1). Por fim, a solugcéo de otimizacéo voltada
para a Affine, apresentada no capitulo 10, obteve médias de reducao no tempo de co-
dificacao da etapa Affine de 21,8% (MarketPlace, classe B) até 66,6% (SlideEditing,
classe F). Para o tempo total de codificacao, a solucéo atingiu de -1,2% (MarketPlace,
classe B) até 6,8% (FoodMarket, classe A1). Ja o impacto na eficiéncia de codificagao,
BDBR, variou entre 0,02% (FoodMarket4, classe A1) e 0,64% (DaylightRoad2, classe
A2).

De maneira geral, é possivel comparar essas trés solugdes com alguns trabalhos
relacionados, descritos no capitulo 6. Apesar das diferencas significativas, a solugao
do capitulo 8, com foco na etapa Bidirecional, pode ser comparada com o trabalho de
Lee e Jun (2023), cujo foco € a ferramenta BCW, contida na Bidirecional. O trabalho
de Lee e Jun (2023), atinge 33% de reducdo na etapa especifica, com impacto de
0,26% em BDBR. A solugao proposta nesta tese alcanga 92% de redugéao no tempo
de codificacdo da etapa Bidirecional, com maior impacto em BDBR (0,75%).

A solucado ampliada, descrita no capitulo 9, que visa otimizar as etapas Bidirecional
e Affine, pode ser comparada, de maneira limitada, com quatro trabalhos relaciona-
dos. Apesar de atingir uma reducdo menor em termos de tempo total, a solugdo
ampliada possui resultados melhores para BDBR, quando comparada com os traba-
lhos de Xie et al. (2022) e Chan; Im 2023. Além disso, € importante ressaltar que
0s quatro trabalhos relacionados utilizam versdes anteriores ao VTM 22.0 e possuem
focos diversificados, o que impede uma comparacgao direta.

Por fim, a solucao presente no capitulo 10, focada na etapa Affine, pode ser com-
parada parcialmente com outros oito trabalhos, considerando as diferengas entre a
versdo do VTM e técnicas utilizadas. Ao analisar a reducao de tempo de codificacao
da etapa Affine, a solugdo proposta apresenta resultados superiores aos de seis tra-



181

balhos. Quanto a redugcao no tempo de codificagcao total, apenas o trabalho de Sagrilo
et al. (2023) possui resultado inferior ao da solugédo proposta. De maneira seme-
Ihante, em termos de BDBR, apenas os trabalhos de Hong et al. (2023) e Pejman et
al. (2023) atingem valores superiores ao da solugao apresentada no capitulo 10 desta
tese. Mesmo assim, é possivel afirmar que a solugao proposta € competitiva com os
trabalhos relacionados, visto que ha diferencas significativas entre as versées do VTM
utilizadas.

Com base nos resultados obtidos, ao retomar a questdo de pesquisa desta tese
("Como reduzir o custo computacional da predicao interquadros do VVC, com impac-
tos minimos na eficiéncia de codificacdao?"), € possivel afirmar que a hipétese "o uso
de heuristicas baseadas em aprendizado de maquina seriam os caminhos mais pro-
missores para responder a questao de pesquisa” foi comprovada verdadeira, apesar
de possuir fragilidades que ainda precisam ser exploradas. Diante disso, podem ser
elencados alguns trabalhos futuros. E possivel realizar uma busca mais detalhada
por features que representem melhor as caracteristicas para a tomada de decisao dos
modelos. Outra alternativa consiste em utilizar diferentes tipos de decisao, tais como o
desligamento de varios tamanhos de bloco em conjunto para determinada ferramenta,
ou entao, a poda na arvore de particionamento, apontando para o tamanho maximo
do bloco a ser testado para determinada ferramenta. Também é possivel realizar uma
busca por hiperparametros mais relevantes para esse tipo de aplicagdo, conduzindo
uma busca mais detalhada para os mesmos. Outra alternativa consiste na utilizagéo
de modelos de aprendizado de maquina distintos dos utilizados neste trabalho para
reducao do tempo total e das etapas de codificacdo. Além disso, a andlise experimen-
tal apresentada nesta tese demonstrou que o modo Merge, além da Estimacao de
Movimento, apresenta alto tempo de codificagdo, podendo esta ser uma ferramenta
alvo de otimizacao no futuro.
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APENDICE A — Balanceamento - Solugéo Bidirecional

Legenda das Tabelas:
valor Numero de exemplos menor que 1000

valor Critério )

BEBR Critério ii)



128x 128x 128x 64x 64x 4x 4x
Res. Video QP | 128 64 64 128 128 64 64
@ @ @™ @© @ (© M
22 11051 695 1000 753 1000 1000 1000
Dark 27 | 1071 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 9386 1000 1000 1000 1000 1077 1063
37 | 737 1000 1000 1000 1000 1312 1322
Netflix 22 | 1051 1077 1000 1062 1000 1000 1000
Driving 27 | 1071 1000 1000 1000 1000 1000 1000
POV 32 | 1122 1000 1000 1000 1000 ' 1077 1063
37 | 1066 1000 1000 1000 1000 1312 1322
22 | 1051 1077 1000 [ 1062 1000 1000 1000
HD Vidyo4 27 | 1071 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1122 1000 1000 1000 1000 ' 1077 1063
37 | 1066 1000 1000 1000 1000 879 887
22 | 796 1077 1000 1062 1000 1000 1000
Netflix 27 | 726 1000 1000 1000 1000 1000 1000
DinnerScene | 32 | 839 1000 1000 1000 1000 693 749
37 | 1066 1000 1000 1000 1000 185 148
22 | 1051 1077 1000 [ 1062 1000 1000 1000
Kristen 27 - 1000 1000 1000 1000 1000 1000
And Sara 32 | 982 1000 1000 1000 1000 ' 1077 1063
37 | 1066 1000 1000 1000 1000 1312 1322
Netflix 22 | 1000 1213 1214 1000 1000
Tunnel 27 | 1000 1219 1000 ' 1216 1000 1000 1000
Flags 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
22 | 1000 ' 2572 1213 2668 1214 1000 1000
Jockey 27 | 1000 ' 1219 1000 [ 1216 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
22 | 1000 547 - 601 - 1000 1000
FHD Beauty 27 | 1000 ' 1219 1000 [ 1216 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
22 | 1000 558 1213 396 1214 1000 1000
Touchdown | 27 | 1000 | 1219 1000 ' 1216 1000 1000 1000
Pass 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
22 | 1000 39 233 28 246 1000 1000
Rush Field | 27 | 1000 127 1000 138 1000 1000 1000
Cuts 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
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Res.

Video

QP

128x
128

(0)

128x
64

(0)

128x
64

(1)

64x
128

(0)

64x
128

(1)

4x
64

(0)

4x
64

(1)

4K
UHD

Toddler
Fountain

22
27
32
37

SunBath

22
27
32
37

Lips

22
27
32
37

Building
Hall2

22
27
32
37

Netflix
Dancers

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

240
310
357
848

1173
1161
1038
1231
1173
1161
1038
1231
1173
1161
1038
1231
1173
1161
1038

729

786

1000
1000
1068
1054
1000
1000
1068
1054
1000
1000
1068
1054
1000
1000
1068
1054
1000
1000

189
314
392
816

1172
1152
1046
1247
1172
1152
1046
1247
1172
1152
1046
1247
1172
1152
1046

732

774

1000
1000
1068
1057
1000
1000
1068
1057
1000
1000
1068
1057
1000
1000
1068
1057
1000
1000

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1063
1000
1000
1000
1063
1000
1000
1000
1063
1000
1000
1000
1063
1000
1000
1000
748
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Res.

Video

QP

64x
4

(0)

64x
4

(1)

8x
16

(0)

8x
16

1)

16x
8

(0)

16X
8

1)

4x
32

(0)

4x
32

(1)

HD

Dark

22
27
32
37

1000
1000
1185

1000
1000
1171

1000
1000
1000

1562 1206

Netflix
Driving
POV

22
27
32
37

Vidyod

22
27
32
37

Netflix
DinnerScene

22
27
32
37

Kristen
And Sara

22
27
32
37

1000
1000
1185
1562
1000
1000
1185

1000
1000
263
75
1000
1000
1185

577 |HOEEN

FHD

Netflix
Tunnel
Flags

22
27
32
37

Jockey

22
27
32
37

Beauty

22
27
32
37

Touchdown
Pass

22
27
32
37

Rush Field
Cuts

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1171
1524
1000
1000
1171

1000
1000
318
60
1000
1000
1171

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1206
1000
1000
1000
1206
1000
1000
1000
176
1000
1000
1000
1206

1000
1000
1164
234
1000
1000
1164
3779
1000
1000
1164
321
1000
1000
346
24
1000
1000
1164
642

1000
1000
1000
1224
1000
1000
1000
1224
1000
1000
1000
1224
1000
1000
1000
104
1000
1000
1000
1224

1000
1000
1176
248
1000
1000
1176
3692
1000
1000
1176
390
1000
1000
296
6
1000
1000
1176

1000
1000
1062
699

1000

1091

467
45

1000 1000
1000 | 1091
1062 2838

2245 25281

1000
1000

1000
1091

1062 638
659 98
1000 1000
1000 637

752
)
1000
1000
1062

127
3
1000
1091
930

664 |28l 191

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1191
1000
1000
1000
1191
1000
1000
1000
237

1000
1000
1000
1191
1000
1000
1000
1191

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1172
1000
1000
1000
1172
1000
1000
1000
314

1000
1000
1000
1172
1000
1000
1000
1172

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1861
1000
1000
1000
762
1000
1000
1000
111
1000
1000
1000
1861
71000
1000
1000
1861




Res.

Video

QP

64x
4

(0)

64x
4

(1)

8x
16

(0)

8x
16

(1)

16x
8

(0)

16X
8

(1)

4x
32

(0)

4x
32

(1)

4K
UHD

Toddler
Fountain

22
27
32
37

SunBath

22
27
32
37

1000
1000
1000
1074
1000
1000
1000
1074

1000
1000
1000
1143
1000
1000
1000
1143

1000
1000
1000
1094
1000
1000
1000
1094

1000
1000
1113
1532
1000
1000
1113
1532

1000
1000
1000
1105
1000
1000
1000
1105

1000
1000
1130
1550
1000
1000
1130
1550

1000
1000
1000
1223

1000 1000

1000
1000
1223

Lips

22
27
32
37

Building
Hall2

22
27
32
37

Netflix
Dancers

22
27
32
37

1000
1000
1000
1074
1000
1000
1000
1074
1000
1000
1000
707

1000
1000
1000
1143
1000
1000
1000
1143
1000
1000
1000
431

1000
1000
1000
1094
1000
1000
1000
1094
1000
1000
1000
626

1000
1000
1113
384

1000
1000
1113
1532
1000
1000
549

21

1000
1000
1000
1105
1000
1000
1000
1105
1000
1000
1000
582

1000
1000
1130
330

1000
1000
1130
1550
1000
1000
482

22

1000
1000

1000
100

1000 1000

1000
1000
1223

1000 1000

1000
1000
198

1000
1000
1212
1921

1000
1212

1000
1000

1000
1212
1921

1000
191
4

195



196

32x 32x 8x 8x 4x 4x 16x 16X
Res. Video QP 4 4 8 8 16 16 4 4
@ ®» @O @@ @© @ (© @
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Dark 27 | 1000 11123 1000 ' 1066 1000 ‘1116 1000 | 1151
32 | 1077 747 1046 811 1079 497 1139 583
37 | 869 91 830 64 580 26 683 48
Netflix 22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Driving 27 | 1000 11123 1000 ' 1066 1000 ' 1116 1000 | 1151
POV 32 | 1077 2210 1046 1738 1079 2899 1139 2900
37 | 1706 - 1575 - 2042 - 2437 -
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
HD Vidyo4 27 | 1000 11123 1000 ' 1066 1000 ' 1116 1000 | 1151
32 | 1077 959 | 1046 1079 599 1139 641
37 133 981 62 773 44 801 30
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Netflix 27 | 1000 511 1000 738 1000 536 1000 396
DinnerScene | 32 | 695 76 817 62 684 41 446 17
37 | 63 0 40 1 25 0 6 0
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Kristen 27 | 1000 ' 1123 1000 ' 1066 1000 ' 1116 1000 | 1151
And Sara 32 | 1077 1046 1079 964 1139 859
37 | 960 183 1575 234 143 - 135
Netflix 22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Tunnel 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Flags 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1903 1134 2050 1210 2340 1202 2533
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Jockey 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 643 11134 351 1210 302 1202 232
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
FHD Beauty 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 103 467 15 161 9 193 9
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Touchdown | 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Pass 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1903 1134 2050 1210 2340 1202 2533
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Rush Field | 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Cuts 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1000 1903 1134 2050 1210 2340 1202 2533




32x 32x 8x 8x 4x 4x 16x 16X
Res. | Video | QP 4 4 8 8 16 16 4 4
© () © M ©@ @O (©
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Toddler | 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Fountain | 32 | 1000 | 1249 1000 1382 1000 | 1439 1052 1491
37 | 1280 2271 1314 2078 1383 2340 1475 2533
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
SunBath 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1000 ' 1249 1000 [ 1882 1000 1439 1052 1491
37 | 1280 1314 781 1383 548 1475 296
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
4K Lios 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
UHD P 32 | 1000 1000 787 1000 625 1052 508
37 | 951 131 954 60 828 56 563 34
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Building | 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Hall2 32 | 1000 11249 1000 1882 1000 1439 1052 1491
37 | 1280 2271 1314 2078 1383 2340 1475 2533
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Netflix | 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Dancers | 32 | 1000 183 1000 68 1000 60 795 21
37 | 209 7 105 3 24 1 12 0
64x 64x 8x 8x 16x 16x 16X
Res. Video QP 8 8 64 64 64 64 32
@ (®» @O @@ O @ M
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Dark 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1074 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1179 1185 1162 1150 1093 1044 1024
Netflix 22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Driving 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
POV 32 | 1074 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1179 1185 1162 1150 1093 1044 1024
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
HD Vidyo4 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1074 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1179 1185 1162 1150 1093 1044 1024
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Netflix 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
DinnerScene | 32 | 706 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 286 261 355 402 631 827 904
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Kristen 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
And Sara 32 | 1074 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 11179 1185 1162 1150 1093 1044 1024
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32x 16x 16x 8x 8x 32x 32x
Res. Video QP | 16 16 16 32 32 8 8
mnHm © @ @© @ (© 0)
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Dark 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1067 1087 1137 1121 1159 1155 1182
Netflix 22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Driving 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
POV 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1067 1087 1137 1121 1159 1155 1182
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
HD Vidyo4 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1067 1087 1137 1121 1159 1155 1182
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Netflix 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
DinnerScene | 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 734 652 452 517 367 383 275
22 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Kristen 27 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
And Sara 32 | 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
37 | 1067 1087 1137 1121 1159 1155 1182
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APENDICE B — Balanceamento - Solugdo Ampliada Bidirecional e Affine

Legenda da Tabela:
valor Numero de exemplos menor que 1000

valor Critério )

BEBR Critério ii)



Res.

Video

QP

128x
128

1)

128x
64

(1)

64x
128

(1)

64x
16

(1)

16x
64

(1)

32x
16

(1)

16x
16

1)

HD

Dark

22
27
32
37

1000
1000
1000
719

Netflix
Driving
POV

22
27
32
37

Vidyo4

22
27
32
37

1000
1000
1000

1000
1000
1000
656

816
1000
1000

702
1092
1000
1000
1537
1092
1000
1000

761

782
1000
1000
826
1109
1000
1000
1352
1109
1000
1000
822

1000
1000
1000
828

1000
1000
1000
883

1000
1000
1000
1001

1000
1000
1000
422

1000
1000
1000
1401

1000
1000
1000
1406

1000
1000
1000
1001

1000
1000
1000
2198

1000
1000
1000
771

1000
1000
1000
711

1000
1000
1000
998

1000
1000
1000
380

FHD

Netflix
Tunnel
Flags

22
27
32
37

1000
1000
1000
1045

Jockey

22
27
32
37

1000
1000
1000
1045

Touchdown
Pass

22
27
32
37

1000
1000
1000
1045

1044
1000
1000
1000
1044
1000
1000
1000
912

1000
1000
1000

1111
1000
1000
1000
1111
1000
1000
1000
779

1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

4K UHD

Toddler
Fountain

22
27
32
37

1000
1000
1000
1060

SunBath

22
27
32
37

1000
1000
1000
1060

Lips

22
27
32
37

1000
1000
1000
881

673

858

1000
1000
1164
1071
1000
1000
1164
1071
1000
1000

692

807

1000
1000
1154
1097
1000
1000
1154
1097
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1189

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1189

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
622
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APENDICE C - Balanceamento - Solugéo Affine

Legenda das Tabelas:
valor Numero de exemplos menor que 1000

valor Critério )

BEBR Critério ii)



Res.

Video

QP

128x
128

(1)

128x
64

(1)

64x
128

(1)

16x
16

(1)

HD

Dark

22
27
32
37

1000
1064
543
413

Netflix
Driving
POV

22
27
32
37

Vidyo4

22
27
32
37

1000
1064

1000
873
673
371

FHD

Netflix
Tunnel
Flags

22
27
32
37

1000
1000
1025
1343

440
1000
576

566

1000
1647

1000
777
490

1000
1000
1138

512
1025
722
668

1025
1483

930
950
795
518

1000
1000
1082

1000
1000
1000

964
1000
1000
1000
1683
1000
1000
1000

353
1000
1000
1000
1000

Jockey

22
27
32
37

1000
1000
1025
1343

Touchdown
Pass

22
27
32
37

1000
1000
1025
1343

1278
1000
1000
1138

912
1000
1000
1138

1474
1000
1000
1082

779
1000
1000
1082

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

4K UHD

Toddler
Fountain

22
27
32
37

1000
1000
1000
1024

SunBath

22
27
32
37

1000
1000
1000
1024

Lips

22
27
32
37

1000
1000
1000

952

684

892
1000
1000
1158
1054
1000
1000
1158
1054
1000
1000

669

830
1000
1000
1166
1085
1000
1000
1166
1085
1000
1000

1000
1000
1000
1151
1000
1000
1000
1151
1000
1000
1000

698
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Res.

Video

QP

64x
64

(1)

64x
16

(1)

16x
64

(1)

32x
32

(1)

16x
32

(1)

32x
16

(1)

HD

Dark

22
27
32
37

1000
1000
1000
1039

1000
1000
1000
1160

1000
1000
1000
1156

1000
1000
1000
1041

1000
1000
1000
1010

1000
1000
1000
1100

Netflix
Driving
POV

22
27
32
37

1000
1000
1000
1039

1000
1000
1000
1160

1000
1000
1000
1156

1000
1000
1000
1041

1000
1000
1000
1010

1000
1000
1000
1100

Vidyo4

22
27
32
37

1000
1000
1000

923

1000
1000
1000

680

1000
1000
1000

688

1000
1000
1000

919

1000
1000
1000

981

1000
1000
1000

800

FHD

Netflix
Tunnel
Flags

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

Jockey

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

Touchdown
Pass

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

4K UHD

Toddler
Fountain

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

SunBath

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

Lips

22
27
32
37

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000

1000
1000
1000
1000
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APENDICE D - Lista das principais publicagées durante o Doutorado

. Marta Loose, Ramiro Viana, Fernando Sagrilo, Gustavo Sanchez, Guilherme
Corréa and Luciano Agostini, “A Hardware-Friendly and Configurable Heuristic
Targeting VVC Inter-Frame Prediction”, 2022 29th IEEE International Conference
on Electronics, Circuits and Systems (ICECS), Glasgow, United Kingdom, 2022,

pp. 1-4.

. Marta Loose, Ramiro Viana, Fernando Sagrilo, Gustavo Sanchez, Guilherme
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37th South Brazil Microelectronics School (EMICRO 2022), 2022.

. Marta Loose, Ramiro Viana, Fernando Sagrilo, Gustavo Sanchez, Guilherme
Corréa and Luciano Agostini. “A Hardware Friendly and Configurable Heuris-
tic Targeting VVC Inter Frame Prediction”. In: IEEE CASS/SPS Seasonal School
On Digital Processing of Visual Signals And Applications, 2022. *Best poster

. Fernando Sagrilo, Marta Loose, Ramiro Viana, Gustavo Sanchez, Guilherme
Corréa and Luciano Agostini, “Learning-Based Fast VVC Affine Motion Estima-
tion”, 2023 IEEE International Symposium on Circuits and Systems (ISCAS),
Monterey, CA, USA, 2023, pp. 1-5,

. Ramiro Viana, Marta Loose, Rafael Ferreira, Marcelo Porto, Guilherme Corréa
and Luciano Agostini. “A Hardware-Friendly Acceleration of VVC Affine Motion
Estimation Using Decision Trees”. In: 2024 37th SBC/SBMicro/IEEE Symposium
on Integrated Circuits and Systems Design (SBCCI), 2024, Jodo Pessoa. 2024
37th SBC/SBMicro/IEEE Symposium on Integrated Circuits and Systems Design
(SBCCI), 2024. p. 1-5.

. Ramiro Viana, Fernando Sagrilo, Rafael Ferreira, Marta Loose, Marcelo Porto,
Guilherme Corréa and Luciano Agostini. “A Hardware-Friendly Fast VVC Test
Zone Search Algorithm Using Machine Learning”. In: 2024 IEEE 15th Latin Ame-
rica Symposium on Circuits and Systems (LASCAS), 2024, Punta del Este. 2024
IEEE 15th Latin America Symposium on Circuits and Systems (LASCAS), 2024.
p. 1-5.
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Bento Gongalves. 2025 |IEEE 16th Latin America Symposium on Circuits and
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Frame Prediction: A Literature Review”. In: 31th IBERCHIP, 2025, Bento Gon-
calves. 31th IBERCHIP Proceedings, 2025. p. 28-32.



