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RESUMO

ROSA, Pablo De Chiaro. Decisao Rapida na Predicao Intra-Quadro do Codificador
AV1 Usando Aprendizado de Maquina. Orientador: Luciano Volcan Agostini. 2022.
109 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da Computacédo) — Centro de Desenvolvi-
mento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2022.

A reproducdo e transmissdo de videos digitais de alta definigdo tem crescido
em todo o mundo. Estes videos s&o usados tanto para fins de entretenimento, quanto
profissionais e tém na internet a sua principal fonte de propagacao. Considerando o
volume de informagdes necessarias para representar um video, o espago massivo
para armazenar as midias digitais e o enorme trafego gerado para sua transmissao,
se torna imprescindivel o uso de técnicas eficientes de compressao de video. Assim,
os codificadores de video tém como foco eliminar redundancias nos dados e reduzir
informagdes que s&o pouco relevantes para o sistema visual humano. A utilizagéo
de codificadores de video padronizados por érgaos de padronizacao internacionais
envolvem, no geral, um custo elevado devido as despesas de direitos de uso. Na
tentativa de evitar estes custos, foi fundado o AOMedia, um consércio do setor da
tecnologia que lancou, em marco de 2018, a especificacdo do seu codificador livre
destes custos, denominado AOMedia Video 1 (AV1). Contudo, o codificador AV1
alcanca elevada eficiéncia de codificagdo mas com um aumento significativo no custo
computacional, que reflete no tempo despendido para execugao da codificagcado e no
consumo de energia relacionado. Este trabalho apresenta uma solugéo para deciséao
rapida de modos no processo de predi¢ao intra-quadro do codificador AV1, reduzindo
o custo computacional envolvido na tomada de decisdao do modo preditor através
do uso de aprendizado de maquina supervisionado. Modelos baseados em floresta
aleatéria foram treinados sobre bases de dados criadas a partir dos experimentos
realizados com o software de referéncia do AV1, o libaom. O principal objetivo foi
reduzir os modos avaliados na predicao intra-quadro, acelerando seu processo de
decisdo. Com isso foi possivel implementar os modelos treinados no codificador e
avaliar seus impactos em termos de redugéo de tempo de execucao e de perdas em
eficiéncia de codificagdo. Como principais resultados, foi possivel obter médias de
reducao de tempo de 44%, com um impacto de 4,6% no BD-Rate.

Palavras-chave: avi. predi¢ado intra-quadro. aprendizado de maquina. decisdo rapida
de modo.



ABSTRACT

ROSA, Pablo De Chiaro. Fast-Decision in AV1 Encoder Intra-Frame Prediction
Applying Machine Learning. Advisor: Luciano Volcan Agostini. 2022. 109 f. Dis-
sertation (Masters in Computer Science) — Technology Development Center, Federal
University of Pelotas, Pelotas, 2022.

The playback and transmission of high-definition digital videos grows exponentially
worldwide. These videos are used for both entertainment and professional purposes
and have the internet as their main source of propagation. Considering the volume of
information needed to represent a video, the massive space to store digital media and
the huge data traffic generated, it is essential to use efficient video compression tech-
niques. In this way, video encoders focus on eliminating data redundancies and reduc-
ing information that is of little relevance to the human visual system. The use of video
encoders standarized by international standardization organizations, generally involve
a high cost due to the expenses of royalties applied. In an attempt to avoid these costs,
Aomedia was founded. Aomedia is a technology industry consortium that launches in
March 2018 the specification of its royalty-free encoder, called Aomedia Video 1 (AV1).
However, this developed format achieves high values of coding efficiency at the same
time as it increases the computational costs that reflects the time taken to enconding
and the related energy consumption. This work presents a solution for the fast mode
decision in the intra-frame prediction process of the AV1 encoder, reducing the com-
putational cost involved in decision-making of the predictor mode, using supervised
machine learning. Random Forest-based models were trained on datasets created
from the experiments performed in the AV1 reference software, libaom. The main goal
was to reduce the modes evaluated in intra prediction, accelarating the decision pro-
cess. Then, it was possible to implemented the models at the encoder and evaluate
the impacts in terms of encoding time reduction and encoding efficiency losses. As a
result, it was possible to achieve averages of time savings of 44% with and impact of
4.6% on BD-Rate.

Keywords: av1. intra-frame prediction. machine learning. fast mode decision.
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1 INTRODUCAO

A captura, reproducao e transmissao de videos digitais de alta definicao tem cres-
cido em todo o mundo. Estes videos sdo usados tanto para fins de entretenimento,
qguanto profissionais e tém na internet sua principal fonte de propagacao, com uso
tanto nos computadores pessoais, quanto nos dispositivos méveis (e.g. smartphones
e tablets).

Uma andlise realizada pela CISCO sobre o trafego global na internet (CISCO,
2018), destaca que em 2022 os videos transmitidos pela internet serdo responsaveis
por 82% de todo trafego de dados global, onde, videos de alta definicdo (HD) e ultra
definicao (UHD) irdo ocupar 78% deste consumo. Esses valores sao fomentados pelo
crescente numero de dispositivos conectados a internet. A CISCO prevé, em seu re-
latério anual da internet, que até 2023 existira um nimero de dispositivos conectados
a internet superior a trés vezes a populacéo global, isto €, 29,3 bilhdes de dispositivos
(ou 3,6 dispositivos conectados por pessoa) (CISCO, 2020). Cabe mencionar que a
alta demanda das aplicagdes nestes dispositivos exigem largura de banda ampla e
baixa laténcia da rede (HECHT, 2016) e o crescente trafego de videos aponta para
um potencial problema de largura de banda da internet.

Ainda no inicio do ano de 2020, no mundo inteiro se espalhava a pandemia cau-
sada pelo coronavirus, agravando os desafios relacionados ao acesso a internet. Com
0 uso de tecnologias e internet, novos habitos foram agregados a rotina das pessoas.
Exemplos séo varios, como: (i) o cenario do trabalho remoto, onde video conferén-
cias aproximaram as equipes de trabalho; (ii) 0 uso de aplicativos para atendimento
online ao cliente e servicos; e (iii) a utilizacado de streaming e On demand para en-
treterimetno, entre outros. Apenas no periodo observado de 28 dias em margo de
2020, uma pesquisa realizada sobre o impacto do Covid-19 no streaming de video
(BITMOVINS, 2020) observou que o consumo aumentou dramaticamente, com um
acréscimo de 380% nos dados baixados, enquanto o tempo assistido e a reproducao
de videos aumentaram em 220% e 118%, respectivamente. Em conformidade com os
dados apresentados, segundo NIELSEN (2020) em seu relatorio geral de audiéncia,
até agosto de 2020 a média de minutos semanais de streaming atingiu 142 bilhdes de
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minutos, enquanto no ano anterior era de 81 bilhdes de minutos.

Considerando o volume de informac6es necessarias para representar um video,
0 espaco massivo para armazenar as midias digitais e o enorme trafego gerado, se
torna imprescindivel o uso de técnicas eficientes de compressdo de videos. Para
isso, os codificadores de video tém como foco eliminar redundancias nos dados e
reduzir informagdes que sdo pouco relevantes para o sistema visual humano. Um
dado redundante é aquele que nao contribui com novas informacdes relevantes para
a representacao da imagem (AGOSTINI, 2007). Segundo RICHARDSON (2010) as
redundancias de dados em um video podem ser classificadas basicamente em trés
diferentes tipos: redundancia espacial, redundancia temporal e redundéancia entrdpica.
Assim, eliminar essas redundancias e reduzir as informagdes pouco relevantes para o
sistema visual humano, buscando otimizar a relagdo entre qualidade final do video e
o tamanho do arquivo gerado, é o principal desafio dos codificadores de video atuais.
Esse processo normalmente implica em perdas controladas de informacéao dos videos.
Baseado neste principio, foram desenvolvidos varios padrées de codificagdo, como o
H.264 (padrdo da ITU-T e da ISO/IEC usado em blurays e no Sistema Brasileiro de
TV Digital), o H.265/HEVC (High Efficiency Video Coding) (ITU-T, 2019) e, por fim, o
H.266/VVC (Versatile Video Coding) (ITU-T, 2020) atual estado da arte em padrées
de codificacdo de video da ITU-T e da ISO/IEC.

A utilizacao desses padrdes, definidas por 6rgaos de padronizacao internacionais,
envolvem um custo elevado devido aos royalties (OZER, 2015) envolvidos, onerando
as empresas interessadas em desenvolver aplicagdes. A fim de desenvolver um codi-
ficador alternativo, aberto e livremente implementavel para entrega de video para um
amplo conjunto de casos de uso da industria (video sob demanda, videoconferéncia,
streaming e video game streaming), varias iniciativas foram realizadas (EGGE, 2018).
Como varios atores da industria tinham os mesmos objetivos e necessidades na area
de codificacao de videos, foi fundada, em 2017, a AOMedia (Alliance for Open Media).
A AOMedia é um consércio do setor da tecnologia, formado inicialmente pela Google,
Cisco e Mozilla e que rapidamente passou a contar com a participagdo das maiores
empresas de tecnologia. A AOMedia partiu do codificador VP9 da Google e dos co-
dificadores Thor e Daala da Cisco e da Mozilla, respectivamente, para desenvolver
um novo e eficiente codificador livre de royalties. A especificacdo deste codificador foi
langcada em margo de 2018 (AOMEDIA, 2019) e foi batizado de AV1 (AOMedia Video
7).

Para realizar a codificacdo de video, compreendendo que ela deve identificar e
reduzir ao maximo as redundancias de dados, o AV1 segue o fluxo de codificadores
de video hibridos do estado-da-arte, dividindo o processo nas etapas de: predicao
intra-quadro, predicao inter-quadros, transformadas, quantizacgéo, filtros e codificacéo
de entropia, mas inserido novidades em cada uma destas etapas quando comparado
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aos codificadores anteriores.

As analises recentemente apresentadas em artigos que comparam o codificador
AV1, em sua implementacdo inicial, com outros codificadores ja estabelecidos, de-
monstraram que o AV1, em certas condicbes, é superior ao HEVC se avaliada a
eficiéncia de codificagdo (GROIS; NGUYEN; MARPE, 2016) e (AKYAZI; EBRAHIMI,
2018). Entretanto, se comparado ao HEVC com videos de mesma qualidade e re-
solucao, é importante destacar que o tempo necessario para codificar os videos foi
duplicado (LAYEK et al., 2017). Em outras palavras, para alcancar altas taxas de efi-
ciéncia de codificagdo, o AV1 emprega um tempo de execucao muito elevado e esta
relacéo define o alto custo computacional envolvido na codificagéo neste codificador.

Além de buscar a ampliacao da eficiéncia de codificacao, os desenvolvedores do
AV1 também tiveram que evitar técnicas anteriores cobertas por patentes, ampliando
muito o desafio para gerar esse novo codificador e para torna-lo um codificador de vi-
deo competitivo, para que as empresas tenham interesse em adota-lo comercialmente.
Nesse cenario, a importancia da geracao de implementacdées em software e hardware
competitivas com outros codificadores do estado-da-arte se torna imprescindivel para
gue as empresas migrem seus conteudos para o formato AV1.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo principal de desenvolver uma solug¢ao para acelerar o
processo de predicdo intra-quadro do codificador AV1, reduzindo o custo computacio-
nal envolvido na tomada de decisdo do modo preditor intra-quadro.

Sao considerados objetivos especificos deste trabalho:

1. Compreender detalhadamente o fluxo da tomada de decisao na predicao intra-
quadro do AV1.

2. Investigar modelos de aprendizado de maquina que sejam adequados para apli-
cacgao no contexto da predicao intra-quadro do AV1.

3. Propor um modelo de aprendizado de maquina eficiente para reduzir a comple-
xidade do processo de predicao intra-quadro do AV1.

4. Avaliar os resultados obtidos e encaminhar para publicagcao.

1.2 Organizacao

A estrutura do texto estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
uma visao geral do fluxo de dados, ferramentas e técnicas implementados no padrao
de codificacao de video AV1. O Capitulo 3 aborda, mais detalhadamente, todos mo-
dos intra-quadro suportados pelo AV1. No Capitulo 4 sdo apresentados os conceitos
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de aprendizado de maquina necessarios para essa dissertacdo, as abordagens mais
utilizadas e os algoritmos supervisionados, além de uma visao global das métricas de
avaliagcdo de modelos de classificagcéo e técnicas de aprendizado por agrupamento. O
capitulo 5 apresenta a metodologia e condigdes comuns de teste utilizadas nos expe-
rimentos realizados no codificador AV1 e como o problema de reducédo de complexi-
dade na predicao intra-quadro do AV1 foi abordado. No Capitulo 6 sao introduzidas
as solucdes desenvolvidas com o uso de aprendizado de maquina. No Capitulo 7 séo
apresentados os resultados obtidos para as solu¢des desenvolvidas. Por fim, o Ultimo
capitulo apresenta a conclusao desta dissertacao.



2 FORMATO DE CODIFICACAO DE VIDEO AV1

Neste capitulo apresenta-se brevemente o fluxo de dados, as ferramentas e as
técnicas implementadas na codificagdo de video segundo o formato AV1, conforme o
documento de especificacdo do bitstream do AV1 AOMEDIA (2019), no software de
referéncia do AV1 ' e referencial tedrico.

2.1 Fluxo de Codificacao

Conforme a Figura 1, é possivel observar que o AV1 segue o fluxo de codificadores
de video hibridos do estado-da-arte. De forma geral, as etapas sao: (i) Particiona-
mento: que consiste em dividir o quadro em partes menores em tamanhos e formatos
de blocos pré-definidos no formato, que facilitam, assim, a aplicacdo das técnicas
de predicao, tornando-as mais eficientes; (ii) Predicao: que visa prever o conteudo
do bloco de video com base em blocos ja processados e que pode ser aplicada en-
tre quadros vizinhos (predi¢édo inter-quadros) ou dentro do mesmo quadro (predicdo
intra-quadro). A predigao inter-quadros explora as redundancias temporais, buscando
encontrar em quadros vizinhos previamente codificados (ou quadros de referéncia)
um bloco semelhante ao que esta sendo codificado, enquanto a predi¢éo intra-quadro
tem como objetivo reduzir a redundancias espaciais entre amostras vizinhas dentro
de um mesmo quadro; (iii) Transformada: as informagdes residuais (diferenca entre o
bloco original e o bloco predito) séo transformadas do dominio espacial para o dominio
das frequéncias, com o objetivo de potencializar a etapa seguinte; (iv) Quantizacao:
€ basicamente uma divisao inteira aplicada para eliminar ou atenuar as frequéncias
menos relevantes ao sistema visual humano, gerando, tipicamente, matrizes espar-
sas; (v) Codificacao de Entropia: usa técnicas de compressao sem perdas para
comprimir de forma muito eficiente as matrizes esparsas geradas pela quantizacao e
também os dados laterais necessarios ao codificador, gerando o bitstream final com o
video codificado. As novidades de cada uma destas etapas no AV1 serdo brevemente
descritas nas proximas subsec¢des, onde os conceitos diretamente relacionados com

'AOM https://aomedia.googlesource.com/aom/
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o trabalho desenvolvido serdao mais detalhados, enquanto que os demais conceitos
serdo abordados de forma mais superficial.
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Figura 1 — Fluxograma do Codificador AV1

Além do fluxo de cinco etapas de codificacdo sintetizado na Figura 1, o AV1 im-
plementa também o recurso de codificacdo de duas passagens (two-pass) que a alta
eficiéncia € priorizada sobre o tempo de execugao, este recurso permite ao codifica-
dor realizar a leitura de todo conteudo do video durante a primeira passagem neste
fluxo, reunindo dados estatisticos do video inteiro e armazena em um arquivo tem-
porario (log) para melhor organizar os dados. Neste contexto a primeira passagem
€ relativamente rapida se comparada com a segunda, mas devido o requerimento de
um arquivo de video completo antes da codificacao, o recurso de duas passagens
ndo pode ser utilizado para transmissdo ao vivo (streaming). A segunda passagem
neste fluxo realiza a codificacdo de fato, alocando a taxa de bits de acordo com os da-
dos estatisticos obtidos anteriormente, resultando em uma codificagdo mais eficiente
e qualidade perceptual mais consistente no geral, ao passo de um tempo de execugéo
elevado.

2.1.1 Particionamento

O primeiro passo da execucao visto na Figura 1, é o Coding Block Partition ou
Particionamento. Codificadores baseados em codificagdo em blocos apresentam um
funcionamento semelhante nesta etapa, onde cada quadro de um video é divido em
particionamentos. Cada um destes particionamentos ainda pode ser dividido em par-
tes menores, denominada bloco. O codificador executa as etapas de codificacao sobre
o bloco.
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A unidade basica de particionamento do AV1 €& denominada SuperBlock (SB) e
possui 128x128 pixels ou 64x64 pixels. O SuperBlock, pode ser subdivido em partes
menores e esta estrutura de subdivisdo € denominada partition-tree ou arvore de par-
ticionamentos. Cada folha da arvore é um bloco e cada bloco possui seus proprios
modos de predicdo e transformada. Na predicéo intra-quadro, a codificacdo do SB
depende apenas de seus SB vizinhos acima e a esquerda (CHEN et al., 2018).

Ha, na arvore de particionamento do AV1, trés estruturas basicas, que definem os
tipos de particionamento: (i) a arvore de predi¢do define os blocos que seréao utilizados
pela etapa de predicao, (ii) a arvore de transformadas, que os blocos a serem utilizados
pela etapa de transformada e, por fim, (iii) a arvore de quantizagao, que é utilizada pela
etapa de quantizacao no fluxo de codificacao.

A arvore de predicao pode atingir seis niveis de profundidade, partindo de blocos
com 128x128 pixels, que pode ser subdividido até o tamanho de 4x4 pixels. Para cada
profundidade, pode-se assumir uma das 10 formas de particionamento pré-definidas
(AOMEDIA, 2019), representadas na Figura 2. Para melhorar a qualidade de predigéo
de videos complexos, o tamanho minimo do bloco de codificacdo € de 4x4 amostras
de luminancia (CHEN et al., 2018).
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Figura 2 — Arvore de Particionamento do AV1

Diferentemente do codificador VP9, que usa uma arvore de particionamento com
4 formas, partindo do tamanho de bloco 64x64 até atingir o nivel mais baixo de 4x4
(CHEN et al., 2018), o AV1 ndo apenas expande a arvore de particionamento para
uma estrutura com 10 tipos de particionamento como mostra Figura 2, mas também
aumenta o tamanho do maior bloco, se comparado com VP9. Como resultado, existem
muito mais tamanhos de bloco para serem avaliados no AV1. Devido ao processo
de particionamento de blocos da Figura 2, os algoritmos de predigdo no AV1 podem
suportar uma ampla variedade de tamanhos de blocos: 64x64, 64x32, 32x64, 64x16,
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16x64, 32x32, 32x16, 16x32, 32x8, 8x32, 16x16, 16x8, 8x16, 16x4, 4x16, 8x8, 8x4,
4x8 e 4x4 (HAN et al., 2020).

Como ¢é possivel notar na Figura 2, cada forma pode ser agrupada em classes:
(i) padrao, (ii) ab, que correspondem as particdes em “T” e (iii) 1 to 4, ou particoes
assimétricas. E importante observar que a forma split destacada na Figura, pode ser
particionada novamente, de forma recursiva, podendo assumir outra vez um dos 10
tipos de parti¢ao.

Também ¢é importante compreender que, ao assumir a forma split no particiona-
mento, um novo nivel de profundidade da arvore é atingido, sendo niveis permitidos
de 0 até 5, como no exemplo da Figura 3. Contudo, ndo sao todos niveis de profundi-
dade da arvore que podem assumir todas as formas de particionamento (AOMEDIA,
2019). O AV1 possui regras explicitas quanto esta restricao, que se da pelas classes
de particionamento, conforme apresentado na Tabela 1.
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Figura 3 — Profundidade da Arvore de Particionamento

Tabela 1 — Nivel de profundidade x Classes no AV1 (AOMEDIA, 2019)

Profundidade Classes

Nivel 0 Padrao

Nivel 1 Padréao, ab, 1 to 4
Nivel 2 Padrao, ab, 1 to 4
Nivel 3 Padréao, ab, 1 to 4
Nivel 4 Padréao, ab

Nivel 5 apenas NONE
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2.1.2 Predicao

O particionamento de blocos proporciona uma flexibilidade que é essencial para
permitir que o processo de predicdo se ajuste a uma ampla variedade de conteudos.
Assim, o processo de codificacdo de video, visto na Figura 1, executa a predicao
dos blocos buscando diminuir os dados redundantes de duas formas: intra-quadro ou
inter-quadros.

A predicao intra-quadro explora a redundéancia espacial, explorando as semelhan-
cas entre blocos vizinhos ja preditos de um mesmo quadro (CORREA et al., 2010).
Assim como em outros codificadores, a predicdo intra-quadro do AV1 busca dimi-
nuir as redundancias espaciais do quadro, através de predicdes direcionais ou nao-
direcionais. Em relagdo ao VP9, foram incluidas algumas melhorias, como 0 aumento
dos modos direcionais para 56 modos, a inclusdo do modo Chroma from Luma (CfL),
a inclusao filtros recursivos denominados intrafiltros, entre outros. Essas novidades
aumentaram a complexidade e tornaram mais eficiente este processo (CHEN et al.,
2018). No capitulo 3 os modos e as respectivas técnicas aplicadas na predi¢ao intra-
quadro serdao abordados mais profundamente, dado que este é o foco deste trabalho.

Enquanto o processo de predi¢éo intra-quadro visa diminuir as redundancias espa-
ciais, a predicao inter-quadros destina-se a reduzir as redundéancias temporais. Con-
forme explica AGOSTINI (2007) “A predicao inter-quadros utiliza amostras reconstrui-
das de quadros vizinhos temporalmente, com o objetivo em identificar a redundancia
temporal que ocorre em blocos temporalmente vizinhos”. A predi¢cao inter-quadros
utiliza vetores de movimento para identificar regides em quadros vizinhos buscando
encontrar o bloco candidato que seja mais similar com o bloco original que esta sendo
predito (HAN et al., 2020).

A predicao inter-quadros do AV1 suporta uma variedade de ferramentas para ex-
plorar as redundancias temporais, como detalhado em CHEN et al. (2020). Algumas
das ferramentas da predicao inter-quadros do codificador AV1, que sao novidades em
relacdo ao VP9, sdo descritas a sequir.

1. Quadros de Referéncia Estendidos: O AV1 estende o nimero de referéncias
para cada quadro. No VP9 séo trés referéncias: LAST-frame (passado mais
proximo), GOLDEN-frame (passado distante) e ALTREF-frame (temporal futuro
filtrado). O AV1 adiciona mais dois quadros passados (LAST2 e LAST3) e mais
dois quadros futuros (BWDREF e ALTREF2), totalizando sete quadros de refe-
réncia. Quadros do tipo ALTREF2 também sdo quadros temporais futuros filtra-
dos. Quadros do tipo BWDREF sao quadros futuros codificados de forma direta
sem aplicar filtragem temporal, portanto, esse tipo de quadro € mais aplicavel
para referéncias mais préximas CHEN et al. (2020).

2. Referéncia Dinamica Espacial e Temporal do Vetor de Movimento: Codifi-
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car de forma eficiente os vetores de movimento € crucial para a eficiéncia de
codificagédo global. No codificador AV1 vetores de blocos vizinhos sédo reaprovei-
tados para ampliar a eficiéncia de codificacdo através desta técnica, detalhada
em CHEN et al. (2020)

3. Compensacao de Movimento com Blocos Sobrepostos (OBMC): A OBMC
atinge reducdes substanciais no erro de predicao através de uma média pon-
derada de segmentos de bloco sobrepostos durante a predicdo de movimento
(FURHT, 2006). A OBMC sé esta habilitada para blocos usando um unico qua-
dro de referéncia e so6 funciona com o primeiro preditor de qualquer vizinho com
dois quadros de referéncia (CHEN et al., 2020) (CHEN; MUKHERJEE, 2017).

4. Compensacao de Movimento Deformada (WMC): O AV1 explora modelos de
compensagao de movimento afim, permitindo dois modos: global e local (PAR-
KER et al., 2017). A WMC busca predizer padrées de movimento em 3D, pre-
vendo trajetérias de movimento espacial dentro de videos e, assim, ampliando a
eficiéncia em relacao a estimacao de movimento 2D tradicional. Ambas as ferra-
mentas de codificagdo do WMC (Global Motion e Local Motion) competem com
modos translacionais tradicionais em nivel de bloco, e sao selecionados apenas
se houver uma vantagem na eficiéncia de codificagdo (CHEN et al., 2020).

5. Advanced Compound Prediction (ACP): O AV1 implementa um conjunto am-
plo de ferramentas de predicdo composta e isto torna a predicéao inter-quadros
muito mais versatil se comparada com outros codificadores de video. A ACP do
AV1 inclui as ferramentas: Compound wedge prediction, Difference-modulated
masked prediction, Frame distance based compound prediction e Compound
inter-intra prediction, detalhadas em (JOSHI et al., 2017) (CHEN et al., 2018).

2.1.3 Transformadas

O médulo de transformada na Figura 1, como ja& mencionado, visa transformar os
residuos para o dominio das frequéncias.

O particionamento de bloco da transformada no AV1 suporta um grande numero
de tamanhos de blocos quadrados e ndao-quadrados, que podem ser representados
nas relagdes 1:2/2:1 ou 1:4/4:1. S&o suportados blocos de tamanho 4x4 até 64x64,
em um total de 19 tamanhos: 4x4, 4x8, 8x4, 8x8, 8x16, 16x8, 16x16, 16x32, 32x16,
32x32, 32x64, 64x32, 64x64, 4x16, 16x4, 8x32, 32x8, 16x64 € 64x16.

O AV1 define um conjunto de quatro transformadas 2D que podem ser aplicadas
de forma independente na horizontal e na vertical, permitindo 16 diferentes combina-
¢bes. Em complemento a transformada discreta dos cossenos (DCT) e a transformada
discreta dos senos assimétrica (ADST), definidas no VP9, o AV1 também define o uso
da flipADST (que aplica a ADST em ordem inversa) e da IDTX (que é a transformada
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identidade e, basicamente, ndo aplica nenhuma transformada) (PARKER et al., 2016)
(MUKHERJEE et al., 2015).

2.1.4 Quantizacao

Ao fim do processo de transformadas, as informagdes residuais do quadro
encontram-se no dominio das frequéncias onde, entédo € aplicada a quantizacao, bus-
cando eliminar ou reduzir a amplitude dos coeficientes transformados menos relevan-
tes para o sistema visual humano. Essa operacao de quantizacao é irreversivel, pois
€ realizada uma divisdo inteira dos coeficientes gerados pela transformada, reduzindo
grande parte dos coeficientes a zero e o resto da divisdo ndo € armazenado, logo, ao
fim deste processo, perdas de informagao ocorrerdao entre as amostras originais e as
reconstruidas na codificacdo (AGOSTINI, 2007).

No codificador AV1, a quantizacdo suporta, a cada novo SB, o ajuste dos paréa-
metros de quantizacao sinalizando o offset, que € um parametro ligado a qualidade
do video. Este controle é realizado através do Constant Quality (CQ), que varia entre
zero e 63. Um CQ zero indica que nao ha perda de qualidade, mas que a compresséo
sera menor, enquanto que um CQ 63 indica uma perda de qualidade maior, mas com
taxa de compressao maxima(RIVAZ, 2020).

2.1.5 Codificacao de Entropia

Como ja apresentado, existem trés tipos de redundancias de dados exploradas em
codificadores de videos, e uma delas é a redundancia entropica. Essa redundancia é
relacionada a forma como os dados sao codificados. Para isso, aplica-se a codificagao
de entropia, que tem como objetivo representar mais informagées com um namero
menor de bits para a representacado de cada simbolo codificado, utilizando diferentes
técnicas e algoritmos de compressao sem perdas (AGOSTINI, 2007). Neste processo,
o AV1, explora as redundancias entrépicas e utiliza-se da codificacdo de entropia para
reunir todas informacdes dos blocos transformados e quantizados, além dos dados
laterais provenientes dos processos de predicao, transformada e quantizacao vistos na
Figura 1 em uma sequéncia de dados conforme a especificacao do bitstream (RIVAZ,
2020).

O AV1 usa um codificador aritmético adaptativo com multiplos simbolos. O uso
de multiplos simbolos reduz o custo computacional envolvido na codificacao e deco-
dificacdo, quando comparado a um codificador aritmético adaptativo binario (CHEN
et al., 2020). Como o codificador de entropia nao € foco deste trabalho, ele ndo sera
detalhado nesta secéo.
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2.1.6 Golden-Frame Group

O ultimo conceito apresentado neste capitulo € o de golden-frame groug (GF).
Um GF é um conjunto de quadros que é processado de forma totalmente indepen-
dente de outros quadros. A Figura 4 exemplifica uma estrutura de golden-frame groug
(GF), onde podem ser observados os diferentes tipos de quadros permitidos pelo AV1.
Nesta figura estdo apresentadas a ordem temporal de apresentacédo dos quadros (Dis-
play Order) e a ordem de processamento destes quadros (seus numeros). Todos 0s
quadros dentro do GF compartilham os quadros GOLDEN e ALTREF. O quadro GOL-
DEN é codificado apenas com predic¢ao intra-quadro, pois ndo usa nenhuma referéncia
temporal. ALTREF e todos os demais quadros podem usar, também, a predicao inter-
quadros. Sempre que dois quadros, um futuro e um passado, estejam disponiveis,
entdo a bi-predi¢cdo pode ser aplicada, usando ambos os quadros como referéncia.
(Chen, Di and Liu et al., 2018). As setas na Figura 4 indicam quais quadros séo usa-
dos como referéncia no processo de predicao de cada quadro. Por exemplo, o quadro
8 pode usar os quadros 1, 2, 3 e 7 como referéncia para a predigdo de seus blocos.
Por sua vez, o quadro 8 pode ser usado como referéncia do processo de predicdo dos
quadros 9 e 10.

Golden-Frame (GF) Group

Sub-Group

ALTREF2

I Display Order e
KEY/GOLDEN (Decoding order as humbered) ALTREE

ALTREF2

Figura 4 — Estrutura de Varias Camadas de um Grupo golden-frame (CHEN et al.,
2020)



3 PREDICAO INTRA-QUADRO NO CODIFICADOR AV1

Como ja mencionado, o particionamento de blocos do AV1 permite blocos entre
128x128 até 4x4 amostras, mas a predicao intra-quadro ndo pode usar todos estes
tamanhos de bloco. Os modos de predicao intra-quadro suportam tamanhos de bloco
até 64x64 amostras, no maximo. Assim, a predi¢do intra-quadro suporta 0s mesmos
19 tamanhos de bloco das transformadas, ou seja: 4x4, 4x8, 8x4, 8x8, 8x16, 16x8,
16x16, 16x32, 32x16, 32x32, 32x64, 64x32, 64x64, 4x16, 16x4, 8x32, 32x8, 16x64 €
64x16.

O AV1 trouxe muitas novidades em relacédo ao VP9 e a outros codificadores atu-
ais, conforme apresentado no Capitulo 2, e muitas destas novidades encontram-se na
etapa de predicao intra-quadro. Como a predicéao intra-quadro € o foco deste trabalho,
nesse capitulo serao detalhados os modos de predicdo intra-quadro definidos no co-
dificador AV1. A ampliacdo no niumero de modos de predicdo suportados na predicao
intra-quadro causam uma ampliacao expressiva no custo computacional desta etapa
de predicao, mas estes modos foram incluidos para ampliar a eficiéncia de codificacao.
Porém, dependendo das caracteristicas especificas do video a ser processado, 0 uso
de alguns destes modos de predicdo nem sempre representam um ganho significativo
em eficiéncia de codificacdo e seguem causando um aumento expressivo no custo
computacional. Assim, sdo importantes solu¢gdes que reduzam o custo computacional
envolvido nesta etapa.

3.1 Modos de Predicao Intra-Quadro

A etapa de predicao intra-quadro do VP9 suporta 10 modos, incluindo oito modos
direcionais correspondentes a angulos de 45 a 207 graus, e dois preditores nao di-
recionais: DC e True Motion (TM) (MUKHERJEE et al., 2015). Como o VP9 e outros
demais codificadores de video, no geral, o AV1 também realiza a predigéo intra-quadro
por extrapolacao ou interpolagéo direcional utilizando como referéncia as informagdes
de blocos ja preditos de um mesmo quadro. No entanto, o desenvolvimento do co-
dificador AV1 buscou atingir maiores ganhos da taxa de compressao nesta etapa,
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utilizando preditores aprimorados (alguns ja vistos no VP9), e definindo novas ferra-
mentas e modos de predicao.

Os modos de predicdo implementados pelo AV1 séo: preditores direcionais cor-
respondendo a angulos entre 36 e 212 graus (com 56 modos), 0 modos para suavizar
superficies (Smooth, Smooth Vertical, Smooth Horizontal), o modo DC, o modo Paeth
(substituto do TM), o modo Recursive-based-filtering ou Intra Filtros, 0 modo Chroma-
from-Luma (CfL) e os modos cépia de blocos intra e paleta (estes dois ultimos direci-
onados para videos de conteudo de tela) (CHEN et al., 2020).

A predicao intra-quadro faz uso das amostras ja reconstruidas do bloco atual, lo-
calizados a esquerda e acima deste bloco, para formar uma predicao para o bloco
atual. As saidas deste processo sdo amostras preditas. As referéncias sao definidas
no processo de predicdo como a linha de amostras acima do bloco atual e a coluna de
amostras a esquerda do bloco atual. Estas referéncias podem ser representadas em
uma matriz 2D e, assim, cada modo de predicdo pode utilizar as amostras de acordo
com 0 modo aplicado.

Importante ressaltar que o software de referéncia do codificador AV1, o libaom
(AOM, 2020) em sua implementacgéo de versao 3.0 ' investigada neste trabalho, apre-
senta a0 menos uma heuristica destinada a como os modos de predi¢ao intra sdo
avaliados, esta define a ordem dos quais os modos deverao ser aplicados durante a
predicdo intra-quadro, os modos séo listados respectivamente por: Modo DC, Modo
Direcional Horizontal (H_Pred), Modo Direcional Vertical (V_Pred), Modo Smooth,
Modo Paeth, Modo Smooth Vertical, Modo Smooth Horizontal e seguido pelos Mo-
dos Direcionais dos angulos nominais de 135, 203, 157, 67, 113 e 45 graus. Desta
heuristica o modo Chroma-from-Luma (CfL), modos dedicados para conteudo de tela
e filtros intra sdo omitidos.

As subsecdes desta Secao 3.1 irdo detalhar cada um dos modos de predicéo intra
suportados pelo codificador AV1.

3.1.1 Modos Direcionais

Para explorar mais amplamente a redundéancia espacial em texturas direcionais, o
codificador AV1 implementa 56 angulos de predicao para os modos direcionais. Este
maior numero de angulos é alcancado a partir de 8 angulos nominais: 45, 67, 90, 113,
135, 157, 180, 203 graus; e duas variaveis: passo e angulo delta, que assumem o valor
de 3 graus e valores inteiros entre -3 e +3 respectivamente. O angulo de predicao é
calculado somando o angulo nominal com produto da multiplicagédo do angulo delta
com valor do passo (XU; JEON, 2021), este célculo € apresentado na equacéo 1.

pAngle = Angulo,omina + Anguloa X Passo (1)

'hash e3cad234fe5fd69d7f1919579ff442056c9895ed/



30

Os angulos nominais (em negrito) e cada variacao de angulo possivel (pAngle) séao
listados na Tabela 2, que também lista 0 nome dado para cada conjunto de modos
intra. Todos os 56 angulos suportados estao ilustrados na Figura 5, onde os angulos
nominais estao destacados em azul.

Tabela 2 — Angulos Suportados pela Predicao Intra Direcional do AV1.

Modos Variacdes de Angulo Suportados
Intra (pANngle)

D45 PRED |36 [39 |42 |45 |48 |51 54
D67 PRED |58 | 61 64 |67 (70 |73 |76
V_PRED 81 |84 |87 |90 (93 |96 |99
D113 PRED | 104 | 107 | 110 [ 113 | 116 | 119 | 121
D135 PRED | 126 | 129 | 132 | 135 | 138 | 141 | 144
D157 PRED | 148 | 151 | 154 | 157 | 160 | 163 | 166
H PRED 171 (174 | 177 | 180 | 183 | 186 | 189
D203 PRED | 194 | 197 | 200 | 203 | 206 | 209 | 211

135° 113° 20° 47° 45°
3 " EEhhh KAALAAA 444 AA A
h‘\‘\\ ‘\1\ \.\\ WAAVY VLT [/ i/ !f:___f ;S S S/ 7
‘\ \\'\ ALY Y 'I II'. \ 1 | | | PSS i _2"'; A /

157~

1807

203°f&

B Angulos nominais

Figura 5 — Angulos nominais (setas azuis) e variagées de angulo fino (setas pretas) na
predicao intra do AV1.
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Os oito modos direcionais originais do VP9 sao usados como uma base no codi-
ficador AV1, com um sinal suplementar para refinar o angulo de predigédo. Isto com-
preende até trés etapas no sentido horario ou no sentido anti-horario, cada um de trés
graus, como mostrado na Figura 5. Um filtro bilinear de dois taps € usado para inter-
polar as amostras de referéncia. Entdo um processo de filtragem e upscaling pode
ser aplicado as amostras de referéncia da linha superior e da coluna a esquerda, que
precedem o processo de predicao (CHEN et al., 2018).

Os angulos de predicao nao sao aplicados de forma direta para o calculo das amos-
tras de referéncia. Eles devem ser mapeados conforme a Tabela 3 e 4, através dos
valores no eixo de coordenadas cartesiano dx, dy e a derivada direcional intra do AV1
(D). O processo comega definindo os valores, como descrito na Tabela 3, para cal-
cular o valor para dx correspondente ao Eixo X e para dy ao Eixo Y, dependendo da
variacao de angulo de pAngle, exceto para os angulos de 90 e 180 graus, que seguem
uma regra especifica.

Tabela 3 — Condicionais para variaveis Abscissa e Ordenada no Modo Direcional

Expresséo

dx D[pAngle] se pAngle < 90 OU

D[180-pAngle] se pAngle > 90 e pAngle < 180
SENAO é 1

dy D[pAngle-90] se pAngle > 90 e pAngle < 180 OU
D[270-pAngle] se pAngle > 180

SE NAO é 1

Tabela 4 — Derivacao das variaveis dx e dy

Angulos

pAngle 3,6,9, 14, 17, 20, 23, 26, 29, 32, 36, 39, 42, 45, 48,
51, 54, 58, 61, 64, 67, 70, 73, 76, 81, 84, 87
Derivada Direci- | 0, 0, 0, 1023, 0, 0, 547, 0, 0, 372, 0, 0, 0, 0, 273, 0, O,
onal (D) 215,0,0,178,0,0,151,0,0, 32,0, 0, 116, 0, 0, 102,
o,o0,0,90,0,0O0,80,0071,00,64,0,0,57,0,0,
51,0,0,5,0,0,0,40,0,0,35,0,0,31,0,0,27,0,0,
23,0,0,19,0,0,15,0,0,0,0,11,0,,7,0,0,3,0,0

Na Tabela 3, é importante observar que os valores de dx e dy determinam se a
predicdo necessitara de uma ou ambas as matrizes de amostras de referéncias (linha
acima e coluna a esquerda). Isto é definido se o valor um for atribuido para dx ou dy.

Como mencionado, todos angulos dos modos de predicdo sao alcangados utili-
zando a definicdo das Tabelas 3 e 4, entretanto, os angulos 90 e 180 graus apresen-
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tam seus calculos de uma forma diferente, pois eles apenas realizam uma cépia das
amostras de referéncia, preenchendo as amostras preditas utilizando as amostras de
referéncia no sentido do angulo. A Figura 6, representa a geracdo do bloco predito
para (i) 90 graus que utiliza amostras da linha superior e, (ii) 180 graus com amostras
da coluna a esquerda.

(i) (ii)
Figura 6 — Predigao dos Angulos de 180 e 90 graus 8x8 no AV1.

Para blocos de tamanho inferior a 8x8, apenas os angulos nominais sao permitidos,
uma vez que o pequeno numero de amostras a serem preditas ndo justifica o custo
adicional da granularidade mais fina (HAN et al., 2020).

Apos as variaveis dx e dy serem derivadas, estas séo utilizadas no algoritmo apre-
sentado na documentacédo do software de referéncia do codificador AV1, que pode
ser visto em (AOMEDIA, 2019) secéao 7.11.2.4 que, com base no valor de pAngle,
sao possiveis cinco condi¢cdes de realizar a predicdo em si, assim, as saidas deste
processo sdo amostras preditas.

3.1.2 Modo Smooth

O codificador AV1 traz trés novos modos de predicdo smooth, que sao indicados
para a predicdo de regides com textura em gradiente. Neste caso, é utilizada uma
interpolagéo linear para gerar superficies muito lisas compostas por amostras filtradas
a partir das amostras de referéncia da coluna a esquerda e da linha acima. Os trés
modos sdo o Smooth Vertical, 0 Smooth Horizontal e o Smooth, que é uma combina-
cao dos dois primeiros. A especificacdo do codificador denomina esses trés modos
como SMOOTH_V_PRED, SMOOTH_H_PRED e SMOOTH_PRED respectivamente
(HAN et al., 2020).

Os preditores smooth nao direcionais realizam a predi¢cao do bloco por interpolagcéao
quadratica em dire¢des verticais ou horizontais, ou a sua média. Ap6s a aproximacao
das amostras de referéncia inferior esquerda (BL) e superior direita (TR), preenchendo
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a coluna mais a direita (T) e a linha mais abaixo (L) com intuito de selecionar a amostra
predita (P) com o gradiente mais baixo. O modo Smooth Vertical realiza o processo
de interpolagcao no sentido vertical, SMOOTH_V _PRED e utiliza amostras superiores
e a ultima amostra de referéncia a esquerda LeftColfh-1], este calculo é apresentado
na equacao 2. O modo Smooth Horizontal também realiza uma interpolacdo, mas
no sentido horizontal, SMOOTH_H_PRED, em um processo similar ao vertical, utili-
zando amostras de referéncia a esquerda e a Ultima amostra de referéncia superior
AboveRow|[w-1], este calculo por sua vez é apresentado na equacao 3. Ambos modos
demonstrados na Figura 7.

PV =W(y) x T+ (256 — W(y)) x BL (2)
PH =W(x) x L+ (256 — W (z)) x TR (3)
p_ (PH -; PV) @

Por fim, o0 modo Smooth consiste em realizar a média entre as amostras preditas
na interpolagcdo, SMOOTH_PRED, visto na equacao 4. As equacgdes citadas utilizam
a notacao “W(x) e W(y)” que consistem ao coeficiente Smooth, ou peso (W), que é um
conjunto constante para os coeficientes de interpolacao referentes as distancias (x,y)
entre as amostras de referéncia, amostra predita e o tamanho do bloco, onde cada
amostra de referéncia (AboveRow,LeftCol) sdo multiplicadas por um valor atribuido a
sua posicao de interpolacéo. O filtro de interpolacdo tem uma precisao de 1/256 pixel
(RIVAZ, 2020).

BL BL
(i) (i)

Figura 7 — Interpolacao do (i) Smooth Vertical e do (ii) Smooth Horizontal .

Na Tabela 5 sdo encontrados todos os pesos de multiplicacado de altura (h) do bloco
para o modo vertical e de largura (w) do bloco para o modo horizontal, de acordo com
o tamanho do bloco.
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Tabela 5 — Tamanho do Bloco x Conjunto de Pesos (W) para os Modos de Predigao
Smooth Vertical e Horizontal no AV1.

Tamanho | Pesos (W)

do Bloco

4 {255, 149, 85, 64}

8 {255, 197, 146, 105, 73, 50, 37, 32}

16 {255, 225, 196, 170, 145, 123, 102, 84, 68, 54, 43, 33,
26, 20,17, 16}

32 {255, 240, 225, 210, 196, 182, 169, 157, 145, 133,

122, 111, 101, 92, 83, 74, 66, 59, 52, 45, 39, 34, 29,
25,21,17,14,12,10, 9, 8, 8}

64 {255, 248, 240, 233, 225, 218, 210, 203, 196, 189,
182, 176, 169, 163, 156, 150, 144, 138, 133, 127,
121, 116, 111, 106, 101, 96, 91, 86, 82, 77, 73, 69,
65, 61, 57, 54, 50, 47, 44, 41, 38, 35, 32, 29, 27, 25,
22, 20, 18, 16, 15,13, 12,10, 9,8, 7, 6, 6, 5, 5, 4, 4,
4}

3.1.3 Modo DC

Embora o codificador AV1 implemente o modo DC com base na versédo encontrada
no VP9 (MUKHERJEE et al., 2015), este preditor € bem conhecido e presente em
diversos outros codificadores de video anteriores. Este modo consiste em gerar um
bloco predito a partir da média das amostras de referéncia, conforme sua disponibili-
dade. Assim, quatro casos distintos podem ocorrer: (i) quando todas as amostras de
referéncia estédo disponiveis, (i) quando apenas as amostras superiores estao dispo-
niveis, (iii) quando apenas as amostras a esquerda estao disponiveis, ou (iv) quando
nenhuma amostra de referéncia esta disponivel. Quando as amostras de referéncia
superior e esquerda estdo disponiveis, o preditor gera uma superficie sélida, represen-
tada pela média entre essas referéncias. Se um conjunto de amostras esta disponivel
e nao ha o outro, apenas as referéncias do conjunto disponivel serao utilizadas para
calcular a média e é realizado um arredondamento nos resultados. Mas se nenhuma
amostra de referéncia esta disponivel, entdo sera utilizado o valor médio da repre-
sentacao das amostas de referéncia, que € definido pelo nimero de bits por amostra
do video. Este numero pode ser 8, 10 ou 12 bits por amostra. Na Figura 8, sédo de-
monstrados exemplos para cada um dos quatro casos, considerando um bloco 4x4. A
Figura 8 (iv) mostra um exemplo onde as amostras de referéncia ndo estao disponi-
veis e com amostras de 8 bits. Nesse caso, o valor médio de valores representados
por 8 bits € 128. Este preditor DC é extremamente eficiente para regides com textura
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homogénea.

ﬂbnveHulw[U] ﬂbuveﬁow[w-]]

90 | 30 [ 90 | 99

LeftCol[0}x 0
40
59
LeftCol[h-1hx 87

(i)

30 | 50 | 90 | 99

40
72 N L6 Nets 128 Nl
99
87
(ii) (iii) (iv)

Figura 8 — Exemplos para casos de predicao DC no AV1.

3.1.4 Modo Paeth

O modo Paeth é introduzido no codificador AV1 para substituir o True Motion (TM)
presente no VP9. Para cada bloco predito, € feita uma interpolacdo das amostras,
com base em trés referéncias: top, left, topleft. Esse modo consiste em calcular uma
base com as trés amostras de referéncia e, em seguida, gerar trés amostras a partir
do valor absoluto da subtracdo da base e cada referéncia, resultando as amostras:
pTop, pLeft e pTopLeft, este calculo é apresentado nas equacbes 5 a 8. Na Tabela 6
€ apresentada, a comparacao entres essas trés novas referéncias que, visa adotar a
amostra de referéncia a partir desta posicao (p) com o menor gradiente.

base = (left + top — tople ft) (5)
pTop = |(base — top)| (6)
pLeft = |(base — left)| (7)

pTopLeft = |(base — topleft)| (8)
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Tabela 6 — Condicional para escolha da amostra no modo Paeth no AV1.

Expressao

p left se pleft <= ptop e pleft <= ptopleft OU
top se ptop <= ptopleft

SE NAO é topleft

3.1.5 Modo Recursive-based-filtering

Para capturar a correlacédo espacial do coeficiente das amostras de referéncia, um
conjunto de filtros lineares sédo projetados unicamente para componentes de amostras
de luminancia, os quais compdem uma distribuicdo de amostras 4x2 usando os sete
vizinhos adjacentes. As amostras preditas servem como referéncia para as proximas
amostras 4x2 no bloco atual. Um total de cinco conjuntos diferentes de preditores line-
ares sao definidos na especificagdo: DC, V, H, D135 e Paeth (RIVAZ, 2020). Cada um
representa um padrdo de coeficiente diferente da correlagéo espacial. A Tabela 7 lista
todos coeficientes para cada modo. Basicamente, esse modo consiste na aplicacao
direta de filiros nas amostras preditas (p) para compor o bloco predito. A Figura 9
ilustra um exemplo com duas iteragdes de aplicacao dos filtros, (i) representa posicao
0, enquanto em (ii) temos a posicao 1.

Referéncia Referéncia

PO | P1|P2|P3 |P4 (PU P1|P2 | P3|P4
P5 P5
P6 Po

(i) (i)

Figura 9 — Exemplo de aplicacdo dos Filtros Recursivos para um bloco 8x8.

3.1.6 Modo CfL

Modo Chroma-from-Luma ou CfL, consiste em realizar uma predi¢do para os blo-
cos de crominancia (Chroma) com uma funcgao linear, a partir das amostras recons-
truidas do bloco de luminancia (Luma). O CfL do AV1 é uma melhoria das variantes
encontradas nos codificadores Thor e Daala, apesar do conceito de prever amostras
de crominancia a partir de amostras luminéncia reconstruidas ter sido proposto pela
primeira vez no codificador HEVC CHEN (2011), mas rejeitada com a justificativa de
aumentar consideravelmente a complexidade do decodificador.
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Tabela 7 — Coeficientes dos conjuntos de Filtros Recursivos no AV1.
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A Figura 10 demonstra o processo da predi¢cao CfL do AV1, onde as amostras de
luminancia reconstruidas sao amostras que ja foram somadas com 0s seus respec-

tivos residuos. Primeiramente, para fazer a predi¢cdo de dois blocos de amostras de
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crominancia (Cb e Cr), o bloco reconstruido de amostras de luminancia (Y) deve ser
subamostrado para o mesmo tamanho dos blocos de crominancia, dependendo da
taxa de subamostragem de cores utilizada para representar o video. Em seguida, é
feita a média de todas as amostras de luminancia e essa média é subtraida de cada
uma das amostas de luminancia de entrada. Esse resultado é multiplicado por um
fator de escala («), que sao funcao dos valores originais de Cb e Cr. Por fim, esse re-
sultado é adicionado as amostras de crominancia para gerar a predicao final. O fator
de escala pode variar entre [-2,2] para cada canal de crominancia e ambos devem ser
sinalizados no bitstream (TRUDEAU; EGGE; BARR, 2017).

Amostra Luma
Reconstruidas

—_— Subamostra

Média

A 4

SinalCheCr
Fator de Escala

Amostras Chroma da
Predicao OC

Figura 10 — llustracao das Etapas do Preditor CfL no AV1.

3.1.7 Modos Dedicados para Conteudo de Tela

O AV1 define dois modos da predi¢ao intra-quadro dedicados para videos de con-
teudo de tela.

Uma das caracteristicas de videos de contetdo de tela que é explorada é o fato
de que, em muitos casos, 0s blocos podem ser preditos por um pequeno numero de
amostras de referéncia de cores. Assim, o AV1 introduz o novo preditor Paleta de
Cores ao codificador intra-quadro. Para tanto, o bloco predito tem disponivel uma
paleta de cores que varia entre 2 a 8 cores de base e um conjunto de paletas para
cada canal (Y, Cb e Cr) das amostras. O numero de cores base é uma atribuicdo do
codificador que determina a relagao entre qualidade e compressao do video (CHEN
et al., 2018).

Estas paletas sdo processadas pelo codificador e enviadas para o decodificador
juntamente com a posicdo da amostra da paleta, para que ele possa gerar as amostras
reconstruidas a partir da paleta. E importante destacar que este modo é permitido
apenas para blocos de tamanho 8x8 ou maior.

Outro modo novo definido pelo AV1 para videos de conteudo de tela € o Intra
Block Copy (IntraBC). Esse modo permite ao preditor se referir aos blocos previa-
mente reconstruidos no mesmo quadro, de forma semelhante a forma como preditor
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inter-quadros se refere a blocos de quadros anteriores. Este modo € especialmente
eficiente para quadros de videos de conteudo de tela, assim como o Color Pallete,
onde muitas texturas e padrdes repetidos estao presentes (CHEN et al., 2018).

O modo IntraBC se assemelha muito a predicao inter-quadros e, inclusive, gera
um vetor de movimento associado ao bloco predito. Esse modo sé é permitido para
quadros onde a predicao inter-quadros convencional ndo foi realizada.



4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Este capitulo apresenta os conceitos basicos sobre aprendizado de maquina rela-
cionados a este trabalho, apresentando brevemente as abordagens mais utilizadas e
descrevendo seus algoritmos com suas caracteristicas e especificidades. Uma visao
geral das métricas de avaliacao de modelos de classificacao e, por fim, a técnica do
aprendizado por agrupamento também serédo apresentadas neste capitulo.

4.1 Conceitos Basicos

E notério que o homem sempre buscou artificios que auxiliassem o seu traba-
lho, reduzindo o seu esforgo, agilizando tarefas e simplificando de diversas maneiras
sua execucdao, construindo maquinas e fabricando ferramentas para tais atividades.
Isto ndo é recente, pois temos registros de ferramentas de pedra com milhares de
anos utilizadas como pontas de seta (ANDRADE; LOPES; VILELA, 2014), para facili-
tar a caca, ou, ainda, a conceituacao de Arquimedes sobre Alavancas (ASSIS, 2008),
utilizada para multiplicar a forca mecanica que pode ser aplicada a outro objeto (ou
vantagem mecanica).

Este aprendizado do homem, por vezes, parte de observagdes do seu meio. Ob-
servando como algo é feito enquanto busca entender seu funcionamento, depois so-
mando todas ideias e informagdes captadas, tenta construir um objeto sob algumas
leis. Essas restricbes sdo aplicadas ora intencionalmente outrora sem pensar, o que
leva de forma pragmatica o homem aprimorar este objeto, tornando-o mais eficiente e
avancando tecnologicamente.

Portanto, o aprendizado de maquina (machine learning) pode aplicar 0 mesmo
conceito em estudar dados relacionados a um contexto ja conhecido, com principal
objetivo de criar um modelo matematico. Este modelo pode ser treinado para infe-
rir, com base nas informacdes que receber no futuro, a melhor agéo para atingir um
objetivo. Essa decisdo € tomada observando seus resultados e por meio de uma
abordagem estatistica. Assim, as probabilidades daquela acdo podem ser inferidas
e, entdo é possivel escolher a acao mais provavel de ser a melhor (com menor erro
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possivel) naquele contexto (BONACCORSO, 2017).

De forma geral, a base do aprendizado de maquina € o aprendizado indutivo
de conceitos (AIC), como explicam MONARD; BARANAUSKAS (2003): "o aprendi-
zado indutivo é efetuado a partir de raciocinio sobre exemplos fornecidos por um pro-
cesso externo ao sistema de aprendizado”, e (CARBONELL; MICHALSKI; MITCHELL,
1983): "dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um conceito, o preditor
induz uma descrigdo geral do conceito que descreve todos os exemplos positivos e
nenhum dos contra-exemplos".

Este aprendizado pode ser divido em duas abordagens basicas: supervisionado
e nao supervisionado. Mas também existem outras abordagens em aprendizado de
maquina como por reforco, que serao brevemente apresentados nas secoes seguin-
tes.

4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é a abordagem mais utilizada na resolucéo de proble-
mas em aprendizado de maquina. Essa abordagem tem como caracteristica principal
o fato de que os dados utilizados (ou amostras) para treinar o modelo contém a res-
posta a ser prevista (denominada de classe - target), ou contém dados rotulados, isto
€, o0 valor resultante para aquele grupo de variaveis (ou features) observadas. Ainda
como menciona BONACCORSO (2017), a abordagem de aprendizado supervisionado
€ caracterizada também pelo conceito de um observador, cujo principal propésito é
fornecer ao algoritmo preditor uma medida precisa do seu erro.

Sendo assim, a abordagem do aprendizado supervisionado aprende a partir de
variaveis conhecidas, previamente definidas com uma saida, onde estes mesmos va-
lores s&o base para a supervisao do modelo, permitindo o agente ou algoritmo ajustar
as previsées com base nos erros, podendo sempre consultar o valor de saida previsto
com o esperado.

Dentre os algoritmos mais comuns em problemas de aprendizado supervisionado,
como menciona SHOBHA; RANGASWAMY (2018), estdo: Regressdo Linear, Arvores
de Decisao (Decision Trees - DT), Redes Bayesianas e Maquina de vetores de suporte
(Support Vector Machine - SVM).

Para os problemas de aprendizado supervisionado h& duas tarefas principais de
modelagem: classificacdo e regressdo. Em um problema de regressdo, o modelo
matematico possui a tarefa de mapear variaveis de entrada para uma funcao de saida
continua. Enquanto um problema de classificagdo busca mapear variaveis de entrada
em classes distintas (saida discreta).

O modelo preditivo de classificacdo exige que as variaveis de entrada (X), geral-
mente chamadas de amostras (samples), estejam rotuladas em classes distintas (y).
Podem ser atribuido as variaveis X ou valores categéricos (que representam um nu-
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mero finito de categorias, que podem nao ter uma ordem logica) ou valores discretos
(sendo sempre numéricos, que tém um numero contavel finito ou infinito e inteiro).
Somente fazem sentido valores discretos para variaveis y, que geralmente sdo bina-
rios, ou seja, a classificacao é representada em duas classes apenas (0 ou 1) (DUDA
et al., 2001). Embora também se possa ter problemas com mais de duas classes,
denominando-os assim de multiclasse.

Problemas binarios tratam regularmente cenarios de Sim ou Nao, Positivo ou Ne-
gativo, Verdadeiro ou Falso, isto é, o processo de tomar as variaveis X e atribuir a
probabilidade prevista de uma amostra pertencer ou ndo a classe. Por exemplo: “um
e-mail € ou ndo € um Spam ” ou “o0 aluno aprovou ou reprovou”. Em contraponto, pro-
blemas multiclasse s&o cendrios onde existem ene classes a serem inferidas. Depen-
dendo da técnica utilizada, o0 modelo tera sua resposta prevista em escala distribuida
entre as classes possiveis, cabera as métricas escolhidas para determinar o rétulo y
da amostra X que esta sendo analisada. A resposta pode ser interpretada como as
probabilidades para cada classe.

As classificagdes binarias e multiclasse possuem, tipicamente, as mesmas métri-
cas de avaliacdo do modelo. A Unica diferenca € que, para problemas multiclasse,
usualmente trata-se cada classe individualmente, agrupando todas as demais como
pertencentes a uma classe agrupada, para usar uma métrica binaria e obter sua média
macro. As métricas de avaliagdo de modelos serdo detalhadas na Secao 4.3.

O modelo preditivo de regressao pode possuir variaveis de entrada (X) discretas
assim como na classificagdo, mas nao utiliza classes. Em vez disto, possui uma varia-
vel de saida (y) continua, que é um valor real (numero inteiro ou valor de ponto flutu-
ante) (BONACCORSO, 2017). Usualmente, representam um instrumento de medida
de quantidades: peso, tempo, altura e etc. Podemos, entédo, caracterizar a regressao
como um modelo estatistico empregado para prever valores numéricos na reta real ao
invés de dados rotulados, buscando encontrar a correlagao entre variaveis.

Assim como a classificagdo, o modelo de regressao possui métricas préprias de
avaliacdo e dentro de todas elas, o mais habitual é o calculo do erro quadratico mé-
dio entre valores de amostra e predicdo. Cabem exemplos de modelos comuns de
regressao: previsdes do tempo e andlise preditiva de mercado imobiliario ou bolsa de
valores.
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Classificacao Regressao

Figura 11 — Diferenca entre Classificacdo e Regressao

A diferenca entre estas abordagens de aprendizado supervisionado se da, sobre-
tudo, pelo método pelo qual a saida do modelo € obtida e a forma de saida. Isto &,
enquanto a classificacdo envolve um processo de descoberta de um modelo ou fun-
cao através da qual as amostras sao previstas em forma de dados rotulados (classe
discreta) ndo ordenados, na regressao busca-se diferir os dados em valores reais con-
tinuos ordenados e néao rétulos.

Ainda quando se avalia modelos de aprendizado supervisionado trés aspectos de-
vem ser considerados: viés, variancia e relagao entre viés-variancia. Estes influenciam
ou evitam o ajuste excessivo (overfitting) ou ajuste insuficiente (underfitting) e gene-
ralizacdo do modelo ao problema e conjuntos de dados. Os resultados de um dado
modelo de aprendizado séo reflexo de um underfitting quando o modelo é incapaz
de aprender o suficiente com os dados de treinamento e generalizar dados néo vistos,
gerando uma alta taxa de erro tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de
teste, produzindo previsées nao confiaveis. Enquanto de overfitting quando o modelo
tem previsdes otimizadas no conjunto de treinamento se ajustando muito bem e néo
consegue prever com precisdo dados ndo vistos no conjunto de teste.

O viés (ou bias, do inglés) termo introduzido no aprendizado de maquina em
MITCHELL (1980) e, mais recentemente em GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE
(2016), refere-se a diferengca média da distancia entre os valores estimados pelo mo-
delo e os valores esperados no conjunto de treinamento. A variancia (ou variance,
do inglés), em contrapartida mede a variacdo dos erros quando se alterna entre o
conjunto de treinamento e teste. Modelos de aprendizado de maquina desejaveis
possuem baixo viés e baixa variancia, entretanto, a medida que estes dois aspectos
aumentam, as previsdes perdem precisdo. Assim, um dado modelo com baixo viés
mas alta variancia indica um overfitting nos dados de treinamento e ndo generaliza
bem com novos dados. Por outro lado, um modelo com alto viés mas baixa variancia
indica um underfitting. Por fim, o modelo com alto viés e alta variancia € em média
impreciso.
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4.1.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

Embora a abordagem anterior possua uma capacidade de inferir resultados de
forma bem sucedida, nem todos problemas podem ser solucionados por meio dela.
Em alguns casos, conseguir as variaveis bem definidas com a sua saida correspon-
dente é extremamente custoso ou até mesmo inviavel. Entéo, para cenarios onde néao
existem resultados pré-definidos para o modelo utilizar como referéncia para aprender,
é utilizado o aprendizado nao-supervisionado.

Nesta abordagem nao ha uma referéncia ou saida para o modelo seguir. A forma
mais comum é apresentar ao modelo um conjunto de varidaveis com informagdes di-
versas sobre o objeto alvo, por exemplo sobre um video (taxa de quadros, proporgao,
resolucao, taxa de bits, formato do arquivo e etc), e pedir ao algoritmo que separe
esses dados em uma certa quantidade de categorias. Essa técnica € chamada de
clustering. Para BONACCORSO (2017), "o modelo aprende diretamente dos dados,
tentando identificar todas as variaveis em comum para uma categoria (cluster) que
seja capaz de associar novas amostras ao cluster correto".

Todas as técnicas dessa abordagem buscam encontrar uma representacdo mais
definida dos dados que s&o apresentados, geralmente sendo essa representacao mais
simples, condensando as variaveis mais relevantes. E importante ressaltar que, neste
caso, por nao existir uma referéncia para o modelo avaliar seu desempenho (ou erro),
cabe ao pesquisador (responsavel) por analisar os dados resultantes. No caso de
clustering o pesquisador deve definir se as categorias criadas pelo algoritmo fazem
sentido, dados o0s grupos de variaveis agrupadas, e, por fim, avaliar se o0 modelo é
satisfatorio. Outros exemplos de algoritmos de aprendizado nao-supervisionos, bem
comuns, sdo: Rede de Crencas Profundas (Deep belief network) (HUA; GUO; ZHAO,
2015) e Rede Adverséria Generativa (GANs) (CRESWELL et al., 2018).

4.1.3 Aprendizado Por Refor¢co

As abordagens supervisionadas e o aprendizado por reforgo, possuem um ciclo
de aprendizagem apresentando certa similaridade. Enquanto a primeira possui um
feedback sobre a medida de erro através da classe atribuida aquela amostra, o apren-
dizado por reforco também se baseia em feedback, mas este é fornecido pelo ambi-
ente. Nesta abordagem, existem componentes responsaveis por criar este ciclo de
aprendizagem, que sao eles: agente, ambiente, acdo, recompensa e estado.

De forma geral, um agente procura atingir um objetivo determinado usando, a prin-
cipio, uma técnica de tentativa e erro. A seguir, os dados obtidos, independente de
seu resultado positivo ou negativo, sdo a entrada para treinar o modelo por meio de
feedback ou recompensa. Entdo as acdes sao julgadas pelos resultados que elas pro-
duziram. O aprendizado por reforco se caracteriza por ser uma abordagem que evolui
com base em experiéncias anteriores, onde as acdes de um agente para o ambiente
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Figura 12 — Aprendizado por Reforco

dada uma situacéo ou estado especifico, retornam seu novo estado com base na re-
compensa resultante da agdo no estado anterior, inferindo seu sucesso ou fracasso
(WIERING; OTTERLO, 2012).

Essa abordagem é comumente utilizada para desenvolvimento de aplicagbes auté-
nomas (drones, automoveis, etc) ou players (maquinas que jogam determinados jogos,
por exemplo Xadrez) e, dentre os algoritmos mais conhecidos, estdo o Monte Carlo
(HOROWITZ, 1991) e Q-learning (WIERING; VAN OTTERLO, 2012).

4.2 Modelos de Aprendizado Supervisionado

Como o Aprendizado Supervisionado sera o foco deste trabalho, seus principais
modelos serdo apresentados em mais detalhes nessa se¢éo. Diferentes modelos ana-
lisam os dados de formas diversas, mas no geral o objetivo € sempre 0 mesmo.

4.2.1 Arvores de Decisdo

Para compreender o funcionamento de um modelo de arvore de decisao (DT - Deci-
sion Tree) deve-se, primeiramente, entender a estrutura de dados de arvores binarias,
qgue é o formato base das DT.

Na estrutura de dados de uma arvore binaria, os dados sdo separados em nds
que compdem os niveis da arvore ou profundidade. O nivel zero representa a raiz
onde toda a arvore serd apoiada, isto €, toda a arvore vai se estruturar a partir dele.
Os no6s que partem da raiz sdo sempre divididos em dois e sdo nomeados de nds
filhos. Eventualmente, estes se tornam nds-pai quando novos nés partem deles. Essa
divisdo acontece sucessivamente, até que os nos que nao possuem nos-filhos séo
chamados de nés-folha.

Arvores de decisdo é um dos métodos de aprendizado de maquina simbélico mais
amplamente utilizado para inferéncias indutivas, ou seja, supervisionado e nao para-
métricos e, a priori, utilizados para problemas de classificacdo, embora possam ser
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ajustados para funcionarem também em regressao. Dentre suas implementacdes, o
algoritmo mais extensamente estudado € o ID3 (QUINLAN, 1983), que possui um viés
indutivo de dar preferéncia por arvores menores. Quanto menor for a arvore, melhor
sera a inducao do algoritmo, do contrario, € presumivel que ocorra um overfitting no
modelo (um modelo super especializado e nao generalista). Ainda vale ressaltar ou-
tros algoritmos muito relevantes como C4.5 (QUINLAN, 2014) e o CART (BREIMAN
et al., 2017).

Uma caracteristica que simplifica bastante a representagcdo do modelo é a capa-
cidade das arvores de decisdo serem representadas como conjuntos de regras SE-
ENTAO, ndo sendo obrigatdria a construcdo de uma estrutura de dados.

Um exemplo de arvore de decisao esta apresentado na Figura 13. A representacao
SE-ENTAO para que a “Decisdo 1” seja Positiva consiste no seguinte conjunto de
regras: SE ((Atributo 1 = a E Atributo 2 = b) OU (Atributo 1 = b E Atributo 3 = b))

ENTAO Decisio 1 = Positiva.

valor[1] a valor[1] b
valor[2] a valor[2] b valor[2] a valor[3] b
/ \ /
Decisao 2 Decisao 1 Decisao 2 Decisao 1

Figura 13 — Representacédo genérica de Arvore de Decisdo Abstrata

Os atributos que incorporam as arvores de decisdo, ndo necessariamente carecem
de valores qualitativos, pois também sao aceitos valores quantitativos e, na pratica, a
estrutura de dados continuara a mesma, mas com a adi¢cao de operadores relacionais:
menor que, maior que, igual a, diferente de, menor e igual a, maior e igual a. A
Figura 14 apresenta a representacao de uma DT com atributos quantitativos.

A fim de compreender um algoritmo que implemente o modelo de arvore de deci-
sao, sera brevemente apresentado o ja mencionado ID3 por se tratar de um algoritmo
bastante difundindo nesta area e, de facil compreensao.

4.2.1.1 Algoritmo ID3

O algoritmo ID3 foi desenvolvido por Ross Quinlan em 1983 (QUINLAN, 1983). A
ideia fundamental € construir a DT empregando uma estratégia top-down, de cima
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Atributo 1 == 42

Sim

Decisédo 2 Decisdo 1 Decisédo 2 Decisdo 1

Figura 14 — Representacdo genérica de Arvore de Decisdo Quantitativa

para baixo. Iniciando pela raiz, é feita uma busca entre os atributos do conjunto indi-
cado para teste buscando encontrar qual atributo ocupara este né com base no ganho
de informacdo, que sera apresentado a seguir.

Mas antes € necessario compreender o conceito de Entropia neste cenario. Entro-
pia, por definigédo, caracteriza a medida de aleatoriedade de uma colegéo de variaveis.
Assim, a entropia £ dada uma colecdo S composta por amostras positivas e negati-
vas de algum problema é calculada de acordo com a Equagéo 9. A fungéo de entropia
varia de 0 a 1 e, em arvores de decisdo, sendo p € compreendido como a probabi-
lidade da classe. Nesse caso, p, e p_ indicam a proporcado de exemplos positivos e
negativos, respectivamente, na colecao S. Esta fungcdo compreende uma classificagéo
binaria, mas ainda é possivel generalizar esta definicdo para uma classificagdo multi-
classes como sendo a somatéria da proporcao de S pertencendo a classe i, conforme
a Equacao 10.

E(S) = —py x logapy — p— X logap— (9)

C

E(S) = Z —pilogap; (10)

=1

Dessa forma, arvores de decisdo sédo tanto capazes de serem utilizadas com pro-
blemas de classes binarias, bem como com problemas multiclasses (n-classe). Com
o valor da entropia E para o modelo, é possivel calcular o ganho de informagéao, que
€ essencial para a definicao dos atributos mais importantes no conjunto.

O ganho de informacéo é usado para construir a DT buscando sempre diminuir
a entropia, diminuindo a aleatoriedade e evitando que o modelo fiqgue enviesado a
alguma classe. Assim, utiliza-se o calculo de ganho de informagé&o para avaliar a re-
ducao na entropia causada pela particdo das amostras do conjunto de acordo com
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um atributo alvo. Assim, deve-se calcular o ganho de informagéo levando em consi-
deragdo a entropia geral do conjunto S e a entropia do atributo alvo A, conforme a
Equacéao 11.

Ganho(S,A) = E(S) — ) _ ‘S”’E(sv) (11)
veValores(A)
A Tabela 8 sera usada para exemplificar o calculo do ganho de informacéao sobre
um atributo alvo. Nesse caso, 0 conjunto S possui nove amostras no total, com cinco
exemplos que fazem parte da classe ("Sim"na coluna Classe) e quatro que nao fa-
zem ("N&o"na coluna Classe), ou seja, S[5+,4—|. Considerando o atributo 4 como
exemplo, € possivel perceber que quando seu valor é igual a a, entdo quatro amos-
tras fazem parte da classe e duas nao fazem, ou seja, S,,[4+,2—]. Por outro lado,
quando o valor do atributo 4 é igual a b, entdo uma amostra faz parte da classe e
duas ndo fazem parte, ou seja Sy[1+,2—|. Com estas informacdes, é possivel cal-
cular o ganho de informagéo do atributo 4 usando a Equacao 11 e a Equacéao 10.
Nesse caso, E(S) = E(5+,4—) = —=5/9 x log2(5/9) — 4/9 x log2(5/9) = 0,991. Para
o valor a do atributo 4, |S,| = 6 e |S| = 9, enquanto que E(S,) = E(4+,2—) =
—4/6 x logs(4/6) — 2/6 x log2(2/6) = 0,918. Para o valor b do atributo 4, |S,| = 3, e
|S| =9, enquanto que E(S,) = E(1+,2—) = —1/3 x1oga(1/3) —2/3 x log2(2/3) = 0,918.
Por coincidéncia, neste exemplo FE(4+,2—) = E(1+,2—) = 0,918. Finalizando o cal-
culo, Ganho = 0,991 — (6/9) x 0,918 — (3/9) x 0,918 = 0, 073.

Tabela 8 — Arvore de Deciséo - conjunto de exemplo

id | atributo 1 | atributo 2 | atributo 3 | atributo 4 | classe
01]a a a Nao
02| a a a b N&o
03| b a a a Sim
04 | c b a a Sim
05|c c b a Sim
06 |c C b b Nao
07 | b c b b Sim
08| a b a a N&ao
09 | a b a a Sim

Como a raiz da DT ainda nao foi atribuida, este calculo devera ser realizado para
todos os atributos do conjunto e, entdao, deve ser escolhido o atributo que apresentar
o maior ganho de informacao para ser a raiz da arvore. A partir do momento que a
raiz da arvore estiver atribuida, deve-se distribuir seus ramos com base nos valores
do atributo raiz e criar um novo né com subconjunto de amostras que contém apenas
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o valor correspondente a este ramo.

Assim, para cada novo n6 considerando apenas 0 seu subconjunto, o calculo de
ganho de informacao é repetido para todos atributos remanescentes escolhendo o
melhor atributo para este n6.

Ao atribuir a um n6 da arvore um atributo, isto é, incorporar este atributo na estru-
tura da arvore, este atributo ndo estara mais disponivel para ser usado nos demais nés
e nao tera o ganho de informacgao calculado. Assim, todo e qualquer atributo incorpo-
rado aparece somente uma vez ao longo de qualquer caminho na arvore. A arvore é
construida de forma exaustiva até que uma de duas condigdes seja satisfeita: (i) todos
os atributos ja estejam incorporados na arvore (ii) as amostras de treino associadas
com este n6-folha tenham todos a mesma classe (DECISION TREES, 2005).

4.3 Métricas de Avaliacao

BONACCORSO (2017) comenta que durante o processo de criagdo de um modelo
de aprendizado de maquina, é essencial a utilizagdo de métricas apropriadas para me-
dir sua qualidade para cada problema. CARBONELL; MICHALSKI; MITCHELL (1983)
comenta que a definigcdo errbnea das métricas sera prejudicial para julgar se 0 modelo
de fato esta atendendo a seu propoésito. Ao escolher as métricas, é crucial considerar
a proporcao de dados do conjunto e o objetivo desejado da previsao, seja ela binario,
probabilidade, ranking, multiclasse e etc. Portanto, tdo importante quanto escolher um
modelo adequado, é compreender bem a métrica que serd utilizada.

4.3.1 Classificacao

Para modelos preditivos de classificagéo o objetivo é decidir, para uma nova obser-
vagao, a qual classe dentre duas possiveis essa nova entrada pertence. As métricas
mais utilizadas para avaliar a correcao da decisdo sdo: Matriz de Confuséo, Acuracia,
Precisao, Sensibilidade, Fscore e Curva AUC-ROC. Vale ressaltar que estas métricas
sao usadas, no geral, para classes binarias, mas com nenhum ou pouco ajuste, todas
podem ser igualmente validas para problemas multiclasse.

Classes de dados preditivos s&o valores conceituais utilizados praticamente em
todas as métricas de avaliagdo de problemas de classificacdo. Os valores possiveis
séo: (i) Verdadeiros Positivos (VP), quando os exemplos sdo positivos e o0 modelo pre-
viu como positivos; (ii) Verdadeiros Negativos (VN), quando os exemplos sao negativos
e 0 modelo previu como negativos; (iii) Falso Positivos (FP), quando os exemplos séao
negativos e o0 modelo previu como positivos; e (iv) Falso Negativo (FN), quando os
exemplos s&o positivos e 0 modelo previu como negativos.
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4.3.1.1 Matriz de Confusao

Matriz de Confusdo é uma ferramenta muito utilizada para visualizar as previsdes
realizadas pelo modelo, pois através dela € possivel extrair as classes de dados predi-
tivos VP, VN, FP, FN resultantes do modelo treinado, conforme ilustrado na Figura 15 A
(SHOBHA; RANGASWAMY, 2018).

A Valores do Conjunto
Positivos Megativos
o
g8 | & VP FP
B k=]
S| &
=
o
8|2
s |2
= =] FN VN
= an
u
=
B Valores do Conjunto
Classe 1 Classe 2 Classe 3
o
8 1 2-1 31
=
E [¥]
E
= [
2 w
o @ 1-2 2 3-2
n =
z o
=2
= ™
a
8 1-3 2-3 3
=
L]

Figura 15 — Matriz de Confusao Genérica (Binaria e Multiclasse)

A matriz de confusdo também pode ser utilizada em problemas multiclasse, onde,
ao contrario de cruzar os dados Positivos e Negativos, serdo alinhadas as N-classes
deste problema, como apresentado na Figura 15 B.

4.3.1.2 Acurécia

A métrica acuracia é a média comum de acertos do modelo ao classificar as clas-
ses. Também pode ser considerada a fracdo de predicées corretas do modelo po-
dendo ser calculada como definido na Equacao 12, através do calculo da razdo entre
predicdes Verdadeiras Positivas e Negativas somadas, e todas as classes de dados
preditivos somadas.

VP+VN

acuracia = ————— (12)

> classes
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Quando essa métrica é utilizada, € importante considerar o balanceamento dos dados,
isto €, se cada classe do modelo possui 0 mesmo percentual de exemplos no conjunto.
Se os dados estiverem desbalanceados, uma classe majoritaria podera atingir um
resultado de acuracia alto por representar a maioria dos exemplos previstos. Por outro
lado, os exemplos de classes minoritarias por mais que tenham sido classificados de
forma errada, ndo afetardo a acuracia do modelo, pois seus valores tendem a ser
suprimidos pela classe majoritaria.

Quando os dados estao desbalanceados, entdo o0 modelo possui um viés para uma
classe. Isto pode ndo ser desejado, dependendo do problema alvo. Nesse caso, sera
necessario analisar outras métricas ou aplicar técnicas de balanceamento de classes
ou pesos (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018).

4.3.1.3 Precisio e Sensibilidade

Enquanto a acuracia trata os valores globais, a precisdo € dedicada a medir quanto
o modelo é preciso em classificar os verdadeiros positivos, ou seja, de todas amostras
do conjunto que o modelo fez a previsdo como Positivos, quantos, de fato, estavam
certos. A Equacdo 13 define o calculo desta métrica e a Figura 16 a apresenta os
elementos da matriz de confusdo usados neste calculo.

VP
recisao = ————— 13
b VP+FP (13)
al . o) .
Valores do Conjunto Valores do Conjunto
Positivos Megativos Positivos Megatives
E [2:]
b 2 o =
z = VP FP z G VP FP
= a = o
el z
o o
8 | 3 3 | 3
s | = . s | £ EN
= = FH VN = = WM
a al
= =

Figura 16 — Matriz de Confusédo para o célculo de Precisdo e Sensibilidade

A sensibilidade € uma métrica utilizada para problemas onde diminuir os Falsos
Negativos é o mais importante e avalia a proporcao de Positivos identificados correta-
mente pelo modelo. A Equacdo 14 define o célculo da sensibilidade e a Figura 16 b



52

apresenta os elementos da matriz de confusao usados neste calculo.

VP
bilidade = ———— 14
sensibilidade VP LN (14)
E importante notar que, as métricas precisdo e sensibilidade, ndo fornecem qual-
quer informagéo sobre o numero de verdadeiros negativos (VN), ou seja, pode 0 mo-
delo de aprendizado de maquina ter uma precisao ou sensibilidade baixos e, ainda,

ter um alto numero de acertos (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018).

4.3.1.4 Fscoreou F1

A métrica Fscore ou F1 é utilizada quando o mais importante para o problema em
questao é identificar o equilibrio entre a precisado e a sensibilidade. O F1 & definido
na Equagédo 15 e é calculado como a média harménica ponderada destas medidas
(SHOBHA; RANGASWAMY, 2018).

1 1

— + .
sensibilidade Precisao

Fscore =2/( (15)

4.3.1.5 Curva AUC-ROC

A curva AUC-ROC, ou simplesmente AUROC (Area sob as Caracteristicas de Ope-
racao do Receptor), tem a capacidade de mostrar o quanto o modelo é capaz de distin-
guir as diferentes classes do conjunto. Onde ROC é uma curva da Taxa de Verdadei-
ros Positivos (TPR) em fungéo da Taxa de Falsos Positivos (FPR), e AUC representa a
medida de separagao dos valores ou a area formada abaixo da curva responsavel por
quantificar o desempenho da curva ROC (KHAN; ALI RANA, 2019). O grafico da curva
ROC apresenta os valores no plano cartesiano de FPR no eixo X, e valores de TPR
no eixo Y. De forma geral, a medida que o valor de AUC aumenta, melhor o modelo
€ em classificar cada classe distinta. Os valores da curva AUC-ROC estdo sempre
entre 0 e 1 (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). A Figura 17 demonstra como seria a
representacao grafica desta curva para um problema binario onde € apresentado um
classificador perfeito (linha vermelha), ou seja, quando o modelo treinado é capaz de
identificar todas novas observacdes com maximo de acuracia (entretanto é improva-
vel alcangar estes valores). A Figura 17 também mostra um classificador aleatério (ou
linha base, que esta tracejada). Por fim, a Figura 17 mostra a curva para um classifi-
cador ideal (linha azul), partindo de 0 previsdes e convergindo até 1 das taxas de TPR
e FPR. Esse tipo de resultado também improvavel de ocorrer, embora seja o desejado
na maioria dos casos quando um modelo esta sendo treinado.

Na pratica, o modelo correto deveria imprimir uma curva semelhante a curva do
classificador ideal da Figura 17. A area abaixo desta curva, ou AUC, determina quéo
eficiente 0 modelo esta sendo em distinguir as classes. De forma geral, é esperado
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qgue a Curva ROC esteja acima da linha base, pois equivale a um modelo melhor do
gue a aleatoriedade das previsdes.
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Figura 17 — Representagcédo da Curva AUC-ROC Perfeita, Ideal e Aleatéria

4.3.2 Regressao Linear

Antes de abordar o algoritmo de regressao linear, é fundamental compreender os
conceitos de correlacédo. Correlacao € o estudo do grau de associacao entre variaveis
e indica a variacao simultanea ou independente de duas ou mais variaveis.

A Correlagdo Simples € o estudo do grau de relagdo entre duas variaveis, uma
dependente, representada por Y, € outra variavel independente Xi. Por outro lado, a
Correlacao Multipla é o estudo do grau de relacao simultanea entre a variavel depen-
dente e duas ou mais variaveis independentes (OLIVEIRA RIBEIRO, 2009).

O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) mede a associacdo entre duas varia-
veis continuas, isto é, o grau de relacionamento entre Y: e X1, indicando a forca e
direcao do relacionamento linear (ndo significa, a priori, que uma é causa da outra).
O intervalo de valores pode variar de -1 a 1 e existem trés tipos de correlagédo de Pe-
arson, conforme apresentado na Figura 18. Um valor de » = 0, ou correlagao nula,
indica que néo existe associagdo entre as duas variaveis. Um valor de » > 0 indica
a correlagao positiva, ou seja, existe um relacionamento linear e direto entre as va-
ridveis. Nesse caso, na medida que o valor de uma variavel aumenta ou diminui, 0
mesmo ocorrera com o valor da outra variavel. Por fim, um valor de r < 0 indica a
correlagédo negativa, isto €, quando o valor de uma variavel aumenta a outra tende a
diminuir e vice e versa, indicando que as variaveis estdo inversamente relacionadas
(OLIVEIRA RIBEIRO, 2009).

Uma correlagdo negativa perfeita ocorre quando valor de » = —1. Do mesmo
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Figura 18 — Tipos de Correlacao de Pearson

modo, se o valor de r = 1, entdo ocorre uma correlacao positiva perfeita. Em ambos
0s casos, ha um relacionamento linear perfeito. Entretanto, quando estes valores nédo
sao atingidos, é preciso analisar a forca da correlacdo com base em uma escala, com
r variando entre 0 e 1 para a correlagdo positiva e r variando entre 0 e -1 para a
correlagdo negativa. Em ambos os casos, quanto mais distantes os valores estéo de
0, mais forte é a correlagéao.

Modelos lineares em aprendizado de maquina sao os métodos paramétricos mais
simples, servindo de base para diversos outros modelos. Contudo, muitos problemas
até mesmo a priori os nao-lineares, podem ter facilmente uma solugdo com esses mo-
delos. Possivelmente, o algoritmo mais utilizado deste modelo é a Regresséo Linear.

A equacao de regressao que melhor se ajusta aos dados estima o valor do coe-
ficiente m da variavel independente (isto é, a inclinacdo da reta em relagcao ao eixo
horizontal) e o valor de b que representa o coeficiente de interceptacado no eixo verti-
cal para aproximar o valor da variavel dependente. Assim, a regressao linear simples
pode ser definida entdo pela Equacéao 16, onde x é a variavel independente e y é a
variavel dependente.

y=mx+b (16)

Como o propodsito é encontrar as melhores estimativas para m e b, que reduzam
os erros na predicao da variavel dependente a partir da variavel independente, o algo-
ritmo devera calcular o erro padrdo sobre a linha de regressao e analisar o coeficiente
de determinacdo. Um exemplo de linha de regressao esta apresentado na Figura 19.

Assim a Equagéo 17 inclui esse melhoramento, inserindo o erro padréo e, que
representa a medida do valor médio em que a funcao superestimou ou subestimou o
resultado. Enquanto, o coeficiente de determinagéo € uma medida estatistica entre 0 e
1 que demonstra que distancia os dados estdo da linha de regressao, ou seja, quanto
mais préximo de 1, mais ajustados os dados estédo a linha de regressdo e menor é
o erro e, de acordo com (RODRIGUES, 2012) é igual ao quadrado do coeficiente de
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dependente (y)

independente (x)

Figura 19 — Exemplo de linha de regressao para avaliar o erro padrao estimado

correlagdo de Pearson.

y=mx—+b+e (17)

Uma vez compreendendo as especificidades deste modelo, se torna clara a forma
de utiliza-lo em problemas de aprendizado supervisionado de regressao onde o foco
sao variaveis continuas.

4.4 Aprendizado por Agrupamento

O aprendizado por agrupamento (HUANG; XIE; XIAO, 2009) é baseado na técnica
de combinar diversos modelos de aprendizagem. Assim, os varios modelos sdo capa-
zes de aprender multiplas suposigdes para 0 mesmo problema, usando conjuntos de
treinamento diferentes ou multiplos algoritmos mais simples (weak learners). Como re-
sultado, é possivel construir uma colecao de resultados que produza um modelo mais
complexo que, empiricamente tende a produzir uma predicdo melhor do que cada um
dos modelos separadamente. Isso é possivel pois ao juntar algoritmos mais simples,
as fraquezas de cada modelo sdo compensadas, diminuindo o viés e a variabilidade
do modelo para um dado especifico (HUANG; XIE; XIAO, 2009). Isto € algo desejado,
pois um modelo com viés e variancia baixos e bem equilibrados tendem a apresentar
resultados melhores e constantes.

Existem diversos métodos de aplicacdo de aprendizado por agrupamento, que,
em sua maioria, tém o objetivo de construir um modelo robusto a partir de um unico
tipo de modelo simples agrupado varias vezes. Estes casos sdao chamados de mode-
los homogéneos. Por outro lado, se 0 agrupamento for formado por diferentes tipos de
modelos, entdo o modelo resultante € chamado de heterogéneo (GASHLER; GIRAUD-
CARRIER; MARTINEZ, 2008). Usualmente ambos os tipos de agrupamento sao trei-
nados sobre diferentes partes de um mesmo conjunto. Um exemplo de aplicacao de
agrupamento seria treinar separadamente diversas DT, que sdo modelos simples, de
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modo independente para partes do conjunto de exemplos, de forma a diminuir sua
suscetibilidade a variagdo nos dados e a variancia. Assim, os erros aleatorios de cada
modelo tendem a se cancelar, enquanto previsdes corretas sdo reforcadas. Os dois
principais métodos de agrupamento sdo Bagging e Boosting (OPITZ; MACLIN, 1999).

4.41 Método Bagging

Bootstrap aggregating, ou simplesmente bagging (BREIMAN, 1996), tem como ob-
jetivo produzir um modelo final que apresente uma maior resisténcia a variabilidade
de dados. A Figura 20 exemplifica esta abordagem, onde modelos homogéneos de
aprendizado simples e com alta variancia sao treinados em subconjuntos formados de
forma aleatéria a partir do conjunto de exemplos inicial (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).
Em seguida, os resultados sdo combinados por meio de algum processo de média
das previsdes individuais ou por votacao, formando assim a predicdo do modelo final.

Uma caracteristica positiva deste método é a geracdo de modelos menos propen-
sos ao overfitting, mas que, em alguns casos, aumenta levemente o viés do modelo.
Esta desvantagem se da porque a técnica de bagging pode acabar selecionando mul-
tiplas vezes a mesma amostra do conjunto durante o processo de construir o subcon-
junto de treino. Um exemplo bastante popular de modelo de agrupamento que utiliza
o método de bagging € o modelo de floresta aleatoéria (random forest - RF). Nas RF,
varias DT (denominadas de shallow decision trees) com alta variancia, sao treinadas
sob os subconjuntos gerados pela técnica de bagging e combinadas que, por sua
vez, reduzem a variancia e constroem um modelo robusto (MOHANDOQOSS; SHI; SUO,
2021).
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Figura 20 — Exemplo de Método Bagging
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4.4.2 Método Boosting

O boosting segue 0 mesmo principio do método de bagging, combinando multiplos
modelos simples, para obter um modelo que tenha resultados melhores do que qual-
qguer modelo simples individual. Porém, diferentemente do método anterior, que tem
como objetivo a reducdo da variancia, o boosting (SCHAPIRE, 2003) visa reduzir o
viés do modelo. Ndo é uma regra, mas € mais apropriado utilizar modelos simples que
possuam uma baixa variancia e um alto viés neste método de agrupamento.

Enquanto no método bagging os modelos sao treinados separadamente um dos
outros, no método boosting cada modelo é treinado sequencialmente. Um exemplo
de algoritmo que implementa este método, € o Adaboost (Adaptive Boosting) que,
de acordo com SCHAPIRE (2003), consiste em iniciar os modelos todos com peso
iguais, conforme sao treinados seus pesos sao atualizados, para as amostras classifi-
cadas incorretamente sdo aumentados 0s pesos, para que, o proximo weak learner se
concentre nas amostras mais dificeis na préxima iteracéao, este processo de iteracao
gue gera cada novo modelo simples serd repetido até que um critério estabelecido no
algoritmo seja alcancado (numero de iteracdes, por exemplo).

De forma geral, o treino realizado de forma sequencial do método boosting, exem-
plificado na Figura 21, gera cada novo modelo sempre dando mais importancia as
amostras no conjunto de teste observados com maior dificuldade pelos modelos an-
teriores. Assim, o aprendizado é baseado nos erros passados, de modo a tornar a
proxima predicdo mais resistente ao viés. Entao, os pesos das amostras no conjunto
de treino s&o atualizadas com base nas observag¢des do modelo atual, para eleger
predicbes com maior precisao.
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Figura 21 — Exemplo de Método Boosting
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4.5 Modelos de Aprendizado de Maquina e a Decisao do Modo de
Predicao Intra-Quadro no AV1

Como visto no Capitulo 3, o maior desafio da predicao intra-quadro do AV1 é a
alta complexidade envolvida na tomada de decisao do modo preditor ideal, que con-
siste em avaliar todos modos preditores disponiveis e escolher um para cada bloco.
Logo, dentro da tomada de decisdao do modo preditor, os modelos de aprendizado de
maquina podem, com base nas variaveis disponiveis neste processo, classificar quais
modos preditores devem ser testados de forma prioritaria, reduzindo o nimero de mo-
dos disponiveis para cada bloco. Diante disso, € possivel tracar uma relagao entre um
problema de classificacdo do aprendizado de maquina com o problema existente na
tomada de decisdo do modo de predicao intra-quadro no AV1.

Para explorar essa abordagem optou-se, neste trabalho, por avaliar os modelos
de classificacao arvores de decisao (Secao 4.2.1), pela sua construgao simplificada,
facil compreenséo dos resultados e por requerer 0 minimo de preparagédo dos dados
de entrada. Também foram avaliados modelos de floresta aleatérias (Secao 4.4), que
compreendem uma colegéo de arvores de decisdo mas a natureza aleatéria de sua
construgdo minimiza o overfitting do modelo. Outros modelos mais complexos de
aprendizado de maquina ndo foram avaliados, pois 0 seu uso poderia acarretar em
um aumento do custo computacional do codificador AV1, que é exatamente o oposto
do que se espera com esse trabalho.



5 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentadas as condi¢cées comuns de teste utilizadas nos
experimentos realizados neste trabalho com o codificador AV1, com base nas informa-
cOes detalhadas que estdo apresentadas no Apéndice B. Este Apéndice foi construido
de acordo com as recomendagdes do documento mais recente do grupo de pesquisa
Internet Video Codec (NETVC) da Internet Engineering Task Force (IETF).

Também sao apresentadas, neste capitulo, as estratégias adotadas para o desen-
volvimento dos modelos de aprendizado de maquina supervisionado que sao foco
desta tese.

5.1 Condicoes de Teste Utilizadas

Levando em consideracao as recomendacdes apresentadas no Apéndice B e no
documento (DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY, 2020), foram usadas, neste trabalho,
as seguintes configuragdes de teste para os experimentos realizados com o software
de referéncia do AV1, o libaom (AOM, 2020):

1. A vers&o do libaom utilizada nos experimentos foi a 3.0 .

O computador usado para realizar os experimentos com o software de referéncia
tem um processador Ivy Bridge de 3.90 GHz com 4 nucleos e 8 threads e 16GB
de meméria DIMM CL9 de 1600MHz.

2. Os modos de predigcao intra-quadro direcionados a videos de conteudo de tela
(Pallete e IntraBC) nao foram habilitados, pois as sequéncias de video utilizadas
nao possuem esse tipo de informacao.

3. Foram utilizadas apenas métricas de avaliagdo objetivas, justamente pela faci-
lidade e pela confiabilidade de comparacao entre resultados atingidos. As mé-
tricas objetivas primarias foram PSNR da camada de luminancia (PSNR-Y) e
taxa de bits (em bits por segundo - bps), além do tempo de codificagdo para

"hash e3cad234fe5fd69d7f1919579ff442056¢9895ed/
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cada configuracao (em milissegundos). Foram comparadas a implementacao de
referéncia sem alterag¢des e o codificador com o algoritmo desenvolvido.

4. A comparagao e a interpretagdo dos resultados objetivos de qualidade foram
realizadas com base na reducéo do tempo de codificacdo (RT) e BD-Rate, bem
como, na relagéo entre estas medidas BD-Rate/RT, que mede para cada um por
cento de reducdo de tempo de execucado, o quanto se perde em eficiéncia de
codificagéao.

5. Foram utilizadas oito sequéncias de video por resolugéo, sendo duas resolugdes:
HD720 e HD1080. Estas resolugdes foram definidas em fungc&o dos modelos de
aprendizado de maquina construidos, como ficara claro na proxima sec¢ao. As
sequéncias usadas para todo processo de aprendizado de maquina sao do grupo
de teste objective-2-fast, enquanto, os experimentos finais deste trabalho adici-
ona sequéncias do grupo de teste objective-2-slow, estes grupos estao definidos
no Apéndice B. Estas sequéncias tém 8 bits por amostra e subamostragem de
cor de 4:2:0.

6. Cada sequéncia foi codificada sob quatro valores de quantizagéo (CQ): 20, 32,
43 e 55 (parametro <cqg>), conforme definido nas condigbes comuns de teste
apresentadas no Apéndice B.

7. Os parametros da configuragdo comum foram usados para os experimentos no
software referéncia. Além disso, por conta dos objetivos deste trabalho, durante
os experimentos o0 modo All-intra do libaom foi ativado, para tanto, como re-
comendado, o intervalo de KeyFrame foi definido como kf-min-dist=1 e kf-max-
dist=1. Estes parametros indicam que todos os quadros foram definidos como
quadros intra. A seguir estdo detalhados os parametros utilizados:

-codec=avl -ivf --verbose --psnr --frame-parallel=0
--tile-columns=0 --cpu-used=0 --threads=1 --end-usage=q

--cq-level=<cqg> --kf-min-dist=1 --kf-max-dist=1

A descricao de cada parametro utilizado, pode ser vista na Tabela 24 do Apén-
dice B.

5.2 Construcao dos Modelos de Aprendizado de Maquina

Para diminuir o tempo de decisdo na predicédo intra-quadro do codificador AV1,
este trabalhou partiu de algumas suposicdes, onde a premissa foi a utilizacdo de um
modelo de aprendizado de maquina para acelerar a tomada de decisdo do codificador
AV1 na predicdo intra-quadro.
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O modelo de aprendizado utilizado € um importante aspecto considerado, devendo
necessariamente estar alinhado ao tipo de problema. Para tanto, o software referéncia
do AV1 foi investigado e foi possivel observar que a decisdo na predicéo intra-quadro
retorna, geralmente, um modo preditor (Capitulo 3), ou seja, um valor discreto (ca-
tegorico). Assim, foi possivel tracar uma relacdo da tomada de decisao da predicao
intra-quadro do AV1 com um problema de Classificagéo (Capitulo 4), onde as variaveis
de entrada (X) deste modelo foram os dados extraidos dos experimentos a partir das
condigOes de teste definidas anteriormente e o rétulo (y) € o modo escolhido.

Também foi definida uma linha de base (baseline) para avaliar o modelo, afim de
determinar qual algoritmo seria a melhor escolha para o problema em questdo. Para
tanto, optou-se pelo algoritmo DT (visto na Secao 4.2) para baseline deste trabalho,
por atender 0s seguintes critérios:

 Facil interpretacao, diminuindo a complexidade de sua implementagédo em outras
ferramentas (tendo em vista a sua utilizagao no codificador AV1);

* Nao € necessério valorar as variaveis manualmente, sendo possivel escolher
automaticamente as variaveis mais relevantes (priorizando que nao ocorra ne-
nhuma influéncia externa);

» Capacidade de trabalhar com dados numéricos e requerer 0 minimo de prepara-
cao dos dados (considerando a possibilidade do vasto volume de dados extrai-
dos dos experimentos);

Durante o desenvolvimento do modelo de aprendizado de maquina, uma série de
etapas foram executadas: Aquisicao de Dados, Processamento dos dados, Treino e
Validacao e Teste. Estas etapas serdo detalhadas a seguir.

5.2.1 Aquisicao de Dados

A etapa de aquisicao de dados € a primeira etapa do aprendizado de maquina e é
um momento fundamental para o resultado final, onde a quantidade e a qualidade das
informagdes adquiridas determina a eficiéncia do preditor.

Usualmente, o ideal para constru¢do de um modelo de aprendizado de maquina
é utilizar uma base de dados (conjunto de amostras) que defina bem as classes do
problema (rétulos), baseada nas variaveis extraidas de dados brutos e onde estes
conjuntos sejam de dominio publico e extensamente utilizados em outras pesquisas.
Como mencionado na Capitulo 4, nem todo problema abordado possui um conjunto
de amostras disponivel de forma publica e este € o caso deste trabalho. Portanto,
a primeira estratégia foi explorar o software de referéncia (AOM, 2020), no que com-
preende o fluxo da tomada de decisdo do modo preditor intra-quadro no codigo-fonte,
buscando uma funcéo para extrair as amostras. Assim, identificou-se que a funcao
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av1_rd_pick intra_sby mode é a responsavel pela avaliagdo dos modos preditores
intra. Este fluxo é apresentado em detalhes no Apéndice A.

Em seguida, investigou-se o algoritmo desta fun¢ao do libaom, buscando identificar
as variaveis ali utilizadas como entrada para a tomada de decisdo do modo preditor,
isto é, excluindo, assim, todas outras variaveis que ndao eram diretamente relacionas
a decisao neste fluxo. Com isto, foram extraidas as varidveis relevantes, que seréo
tratadas como variaveis (ou features) nesta dissertagao.

Foram identificadas 13 variaveis, seis destas variaveis foram denominados de en-
trada pelo sufixo I, referente a entrada de valores (input) na funcéo, foram eles:
| bsize, | best rd, | A, | L, | above ctx e | left ctx. Além destas, também foram
consideradas outras trés varidveis auxiliares, que receberam o sufixo S: S_partition,
S uv_mode e S_mbmi_mode. A variavel de saida (output) da funcéo e recebeu o su-
fixo O: O_best_mode. Por fim, foi criada uma varidvel de marcacao para indicar o CQ
usado na codificacdo. A Tabela 9 descreve estas variaveis extraidas do cédigo-fonte,
com seu tipo e com uma breve descricdo de sua funcionalidade.

Tabela 9 — Variaveis extraidas do fluxo de tomada de decisdo do modo preditor intra-
quadro do software libaom

Variaveis Tipo Descricao
cq int Identifica qual CQ est4 em uso
| bsize enum int Numero do tamanho de bloco atual
|_best rd int64 Custo RD passado para funcao
| A int Numero do modo do bloco logo acima
L int Numero do modo do bloco logo a esquerda
| above ctx | constint Valor de contexto acima
|_left ctx const int Valor de contexto a esquerda
S_partition int Numero do tipo de particdo do bloco atual
S_uv_mode int Modo UV quando a predigéo intra-quadro é utilizada
S _mbmi_mode | enum int Numero do modo do bloco anterior
O_best_mode | enum int Numero do modo escolhido

5.2.2 Processamento dos Dados

Todos os procedimentos a seguir foram executados no ambiente online do Goo-
gle Colaboratory (Google Colab)?, que faz parte dos produtos do Google Research
voltado para area de pesquisas cientificas. Este ambiente utiliza a linguagem de pro-
gramacao Python. Deste modo, a biblioteca de aprendizado de maquina de codigo
aberto scikit-learn (sklearn) (PEDREGOSA et al., 2011) foi adotada, por ser imple-
mentada em Python e por ser extensamente difundida no meio de aprendizado de

2https://colab.research.google.com/
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maquina. Além disso, essa biblioteca proporciona a maioria das ferramentas necessa-
rias para o presente trabalho, como os principais algoritmos de classificagcdo, métricas
de avaliacao e recursos para tratamento de dados.

Inicialmente, foram carregadas, no ambiente Google Colab, as amostras adquiridas
na etapa anterior. Em seguida, estas amostras foram separadas em dois conjuntos,
um conjunto para as sequéncias de resolucao HD1080 e outro para as sequéncias
de resolugdao HD720, pois os modelos de aprendizado de maquina foram construidos
de forma especializada por resolu¢do. Cada um dos subconjuntos foram subdivididos
novamente em quatro subconjuntos adicionais relacionado ao CQ utilizado.

O resumo dos conjuntos resultantes desta primeira etapa de pré-processamento
estdo apresentados na Tabela 10, onde o primeiro grupo de sequéncias sao HD1080
e 0 segundo sao sequéncias HD720. Na coluna uso, T_V indica que a sequéncia foi
utilizada para treino e validacdo do modelo, Teste indica que a sequéncia foi utilizada
para o teste do modelo e, R indica que a sequéncia nao foi utilizada na construcao do
modelo e, assim, foi reservada para os experimentos no codificador AV1 para avalia-
cao final dos modelos desenvolvidos.
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Tabela 10 — NUumero de amostras dos grupos de dados HD1080 e HD720 da primeira

etapa de pré-processamento

Sequéncia CQ 20| CQ 32| CQ 43| CQ 55| Uso
(x10%) | (x105) | (x10%) | (x109)
aspen 2,8 1,8 1,2 0,8 TV
ducks_take off 4,9 4,2 3,2 2,1 TV
life 3,4 2,8 2,1 1,3 TV
Netflix_Boat 4 3,6 3,1 2,3 TV
Netflix_PierSeaside 2,4 1,89 1,3 0,92 TV
Netflix_SquareAndTimelapse 3,9 3,3 2,6 1,8 TV
rush_hour 2,8 1,6 0,95 0,6 TV
seaplane_hdr_amazon 3,6 2,8 2 1,2 Teste
touchdown_pass 4,1 3,2 2,1 1,3 R
Netflix_Aerial 4,2 3,7 2,9 1,8 R
Netflix_FoodMarket 4,1 2,7 1,7 1 R
Netflix_TunnelFlag 3,2 2,5 1,9 1,4 R
boat_hdr_amazon 1,3 1 0,73 0,47 TV
dark 1,4 0,97 0,56 0,34 TV
gipsrestat 1,3 1 0,8 0,58 TV
Netflix_DrivingPOV 1,6 1,3 1,1 0,788 | T_V
Netflix_RollerCoaster 1,4 1,1 0,813 0,537 | TV
vidyo1 1,2 0,880 | 0,612 | 0,414 | T .V
vidyo4 1,2 0,844 0,57 0,384 | TV
KristenAndSara 1,1 0,81 0,6 0,43 | Teste

A segunda etapa de pré-processamento foi a criacdo dos grupos de dados espe-
cificos, agregando e relacionando as sequéncias de uma determinada resolugdo com
apenas um CQ nas amostras. Contudo, duas restricées foram aplicadas durante esta
etapa: (i) foi definido o numero de oito sequéncias para cada resolugdo (HD1080 e
HD720) e (ii) uma sequéncia por resolucao foi reservada para testar os modelos e
nao foram incluidas na fase de treino e validacdo (sequéncias Teste na Tabela 10).
A primeira restricao € em funcao de existirem 12 sequéncias HD1080 e oito sequén-
cias HD720 no conjunto objetive-2-fast, entao foram selecionadas aleatoriamente oito
sequéncias do conjunto HD1080 e a sequéncias R na Tabela 10 ndo foram utiliza-
das nesta etapa de construcao dos modelos de aprendizado de maquina. A segunda
restricdo é para separar as sequéncias usadas na construcao do modelo daquelas
usadas no teste deste modelo, o que € uma boa pratica em aprendizado de maquina
e evita overfiting. Assim, esta etapa resultou em oito conjunto de dados para treina-
mento, validacédo e teste. O numero de amostras de cada um destes conjuntos de



65

dados, somando todas as sequéncias estdao apresentados na Tabela 11, onde o titulo
de cada grupo identifica a resolugéo e o CQ usado.

Tabela 11 — Numero de amostras dos grupos de dados de treino, validagao e teste da
segunda etapa de pré-processamento

Titulo Numero de Amostras Extraidas
hd1080_cq20 24.555.701
hd1080_cq32 19.472.968
hd1080_cq43 14.710.369
hd1080_cqg55 10.060.093

hd720_cq20 9.774.500
hd720_cq32 7.260.914
hd720_cqg43 5.202.650
hd720_cq55 3.527.272

A terceira etapa foi caracterizada pelo tratamento dos dados das amostras de cada
grupo de dados criado na etapa anterior. Todos os valores das variaveis sdo nu-
méricos, ndo sendo necessario nenhum procedimento de transformacao dos dados.
Amostras duplicadas (ou ruido) aparecem em situagcdes em que, os dados vém de
diferentes sequéncias de video e, as variaveis extraidas destes sdao observadas mais
de uma vez quando reunidos nos conjuntos de dados, sendo necessario excluir das
duplicidades.

A variavel que representa o modo preditor escolhido nas amostras extraidas é
O_best_mode. Para facilitar a compreensao, os valores numéricos de O_best _mode
associados a cada modo de predi¢cao estao apresentados na Tabela 12. Na Tabela 12
€ possivel identificar os modos DC, os modos direcionais vertical e horizontal (V e H),
os demais modos direcionais (D45, D135, D113, D207 e D67), os trés modos Smooth
(vertical - V, horizontal - H e a média de ambos) e o modo Paeth.
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Tabela 12 — Listagem de modos de predigéo intra-quadro de acordo com a represen-
tacdo numérica no libaom

Numero | Modo de Predicao
DC_PRED
V_PRED
H PRED
D45 PRED
D135 PRED
D113 _PRED
D157 PRED
D203 PRED
D67 _PRED
SMOOTH_PRED
SMOQOTH_V_PRED
SMOQOTH_H_PRED
PAETH_PRED

N oo © 0NN WN 2O

Os modos IntraBC, Palette, CfL e Recursive-based-filtering ndo estavam presentes
nas amostras. Os dois primeiros modos nao estavam habilitados, como ja discutido
na sec¢ao anterior, pois as sequéncias de teste ndo eram de conteudo de tela. Como
apenas amostras de luminancia foram usadas, é natural que o modo CfL n&o estivesse
presente nas amostas. Por fim, 0 modo Recursive-based-filtering nao esta presente
nas amostras porque este modo é avaliado, no software referéncia, sdo tratados pelo
codificado AV1 separadamente, por outras funcées que nao a funcéo principal da de-
finicAo dos modos da predicao intra-quadro. Entdo os modelos desenvolvidos neste
trabalho foram treinados sem considerar estes quatro modos.

A partir do tratamento dos dados das amostras, realizou-se o processo de rotula-
gem das amostras (isto é, definir a variavel categorica y ou a classe) e uma estratégia
foi abordada: agrupar os modos preditores intra-quadro do AV1 em grupos que cate-
gorizam as amostras a partir dos rétulos atribuidos a cada um dos grupos;

Trés agrupamentos de modos foram criados: Grupo 1 (0os modos direcionais),
Grupo 2 (o modo DC) e Grupo 3 (modos smooth e o modo paeth). Dentre as di-
versas formas possiveis de agrupamento, decidiu-se por essa maneira levando em
consideracao a similaridade dos modos preditores intra-quadro no aspecto de como
as amostras sao tratadas no AV1, logo, o Grupo 1 é formado pelos oito modos direci-
onais pela natural semelhanga entre eles. O Grupo 2 contém exclusivamente o0 modo
DC por diferir bastante de todos os demais modos e por ser muito usado. O grupo 3 é
formado pelos modos restantes, que sdo os modos smooth e paeth. Por fim o grupo
de dados foi alterado para incluir a coluna da variavel rétulo com os valores dos grupos
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criados, conforme apresentado na Tabela 13. Essa coluna foi nomeada de O_group
e, por nao mais ser necessaria, a coluna da variavel O_best_mode foi removida.

Tabela 13 — Rotulagem por Agrupamento de Modos Preditores

Classe | Agrupamento | Classes de modos
0 Grupo 1 1,2,3,4,5,6,7,8
1 Grupo 2 0
2 Grupo 3 9,10, 11,12

Outra caracteristica identificada nas amostras ao se analisar os grupos de dados,
foi que os dados estavam desbalanceados, isto €, a presenca de mais amostras de
uma classe (classe majoritaria) do que de outras (classe minoritaria), o que poderia
acarretar um viés no modelo treinado.

A fim de lidar com o desbalanceamento nas amostras, foi utilizada a biblioteca
Imbalanced-learn (imblearn)3, que é uma biblioteca em Python e de cddigo aberto.
Essa biblioteca depende do scikit-learn e fornece ferramentas para lidar com classes
desbalanceadas. Dentre as ferramentas presentes, foram utilizadas aquelas voltadas
para a reestruturagdo dos dados. Essas ferramentas manipulam a frequéncia de clas-
ses das amostras que sao efetivamente apresentadas ao modelo, tentando igualar o
numero de amostras entre as classes. Duas abordagens sao utilizadas: (i) oversam-
pling: que cria novas amostras sintéticas da classe minoritaria, objetivando igualar a
proporcao de classes; e (ii) undersampling: que consiste em reduzir as amostras da
classe majoritaria, também buscando igualar as amostras entre as classes no grupo
de dados.

Tendo em vista o grande volume de amostras presentes em cada grupo de dados,
conforme apresentado na Tabela 11, este trabalho usou a abordagem de undersam-
pling, onde a biblioteca imblearn proporciona mais de 10 métodos para lidar com grupo
de dados desbalanceados. Dentre esses, foram avaliados dois métodos: (i) Random
Under-sampling: que é bastante simples e seleciona de forma aleat6ria as amos-
tras da classe majoritaria que devem ser excluidas do grupo de dados, até que uma
frequéncia de classes mais equilibrada seja alcancada; e (ii) NearMiss: que também
reduz as amostras da classe majoritaria, porém, selecionando amostras com base na
distancia entre dados vizinhos ZHANG; MANI (2003).

5.2.3 Treinamento, Validacao e Teste

Apbs a obtencao dos grupos de dados balanceados com distribuicao de classes
de igual tamanho, teve inicio as etapas de Treinamento e de Validacao, onde foi
realizada a busca por hiperparametros aplicando a técnica de validagao cruzada, onde

3https://imbalanced-learn.org
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o treino do modelo foi realizado com uma parte do grupo de dados e a validagao foi
realizadas com uma outra parte do grupo de dados, usando a métrica de avaliagéo
Fscore.

Entdo foi realizada a etapa de Teste, onde um novo conjunto de amostras balan-
ceadas, formado por amostras extraidas de sequéncias que nao formaram o grupo de
dados da etapa anterior, € submetido ao modelo validado. Deste teste sdo obtidas as
métricas de avaliagcao finais do modelo em questao.

Este método de trés etapas foi adotado para preservar um grupo de dados exclu-
sivo para os testes finais do modelo e, assim, evitando o sobre ajuste dos modelos
treinados. Entdo os modelos foram definidos com base no Fscore de um grupo de
dados, e foram testados em um outro grupo de dados.

Na etapa de Treinamento cada um dos grupos de dados apresentados na Ta-
bela 11 foi dividido em 80% para treinamento e os 20% restantes para teste do modelo.
Destes 80%, ainda 20% foi utilizado para validagdo cruzada. E importante reafirmar
gue o grupo de dados reservado para teste ndo foi empregado nesta etapa.

Em seguida, para cada modelo avaliado, as amostras selecionadas (80% das pre-
sentes na Tabela 11) foram utilizadas para busca de hiperparametros usando o método
de busca aleatdria (Random Search)*, baseado no estudo conduzido por BERGSTRA,;
BENGIO (2012). O método de busca aleatéria busca algumas combinac¢des de para-
metros sobre um conjunto maior definido em um espaco de busca limitado, onde o
Fscore é obtido através de validacao cruzada (Cross-Validation, CV), conforme defi-
nido na equagéao 18.

A técnica CV utilizada neste trabalho foi K-folds igual a cinco, uma vez que é facil
de interpretar seus resultados e essa técnica geralmente resulta em estimativas com
menor viés ou estimativas menos otimistas do desempenho do modelo. A Figura 22
apresenta a técnica K-folds usada neste trabalho.

5
1
Fscorecy = R Z F'score; (18)

=1

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model,election. RandomizedSearchCV.html
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Fold de Fold de Treino
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Figura 22 — Representagéo da técnica K-Fold aplicada

Com a definicdo dos melhores valores para os hiperparametros no espago de
busca determinado, foi treinado o modelo com os 80% das amostras do grupo de
dados, reservando os 20% restantes para a validacao, conforme ja destacado. Os
resultados foram avaliados com base no Fscore.

Por fim, a ultima etapa caracterizou-se pelo Teste do modelo validado na etapa
anterior, usando o grupo de dados reservado para teste (n&do usado em nenhum mo-
mento nas etapas anteriores) para obter os resultados finais dos modelos.



6 SOLUCOES PARA REDUCAO DE COMPLEXIDADE NA
DECISAO DE MODO DA PREDIGCAO INTRA-QUADRO DO AV1

O capitulo anterior demonstrou as metodologias que nortearam o desenvolvimento
deste trabalho. Este capitulo ira apresentar os algoritmos propostos neste trabalho
para acelerar o funcionamento do processo de tomada de decisdo do modo de predi-
céao intra-quadro do codificador AV1.

Os algoritmos propostos buscaram alcangar maior rapidez na tomada de decisdo
dos modos preditores intra-quadro do codificador, atingindo um tempo de codificacao
inferior em comparagédo a implementagéo original do libaom e com a menor perda
possivel na eficiéncia de codificagao.

Como ja mencionado no capitulo anterior, os modos de predicao intra-quadro tra-
tados por esse trabalho sdo os modos 0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9, 10, 11, 12, ou seja,
o modo DC, todos os modos direcionais, os trés modos Smooth e 0 modo Paeth.
Os demais modos intra (IntraBC, Palette, CfL e Recursive-based-filtering) néo foram
incluidos na solucao proposta.

A ideia basica explorada nesse trabalho é reduzir o nimero de modos testados
na predigéo intra-quadro com o intuito de reduzir o tempo de execugéo total. Como
a grande maioria dos modos de predicdo encontram-se reunidos no mesmo fluxo de
tomada de decisao, é razoavel inferir que, diminuindo o niumero de modos avaliados
ird acelerar esse processo.

Duas abordagens foram desenvolvidas: (i) reducao de complexidade por agrupa-
mento de modos e CQ especifico (AME) e (ii), reducao de complexidade por agrupa-
mento de modos e CQ agrupados (AMA). A primeira abordagem tem menor redugéo
de tempo de execucdo e menor impacto na eficiéncia de codificacdo e, enquanto a
segunda é menos conservadora, visando maior reducao de tempo de execucado, mas,
em contrapartida trazendo um maior impacto na eficiéncia de codificacdo. Estas duas
abordagens utilizaram aprendizado de maquina supervisionado, onde foram desenvol-
vidos modelos preditivos de classificagao.

O objetivo final desejado € que estes modelos sejam capazes de determinar, du-
rante o processo de codificagdo e com o conjunto de variaveis disponiveis, a qual
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rotulo, dentre os diversos possiveis, pertence cada entrada. O rotulo representa, no
fluxo da tomada de decisédo do codificador, qual modo de predigéo intra-quadro esta
disponivel para busca. Entdo, se a classificacdo for bem sucedida, um ndmero im-
portante de modos deixarédo de ser avaliados na predicao intra-quadro, com impacto
baixo na eficiéncia de codificacdo e com reducao significativa no tempo de execucao
deste processo.

6.1 Reducao de Complexidade por Agrupamento de Modos e CQ
Especifico (AME)

A primeira alternativa explorada para reduzir o numero de modos preditores intra-
quadro considera o rétulo atribuido como um agrupamento de modos de predicéao
intra-quadro, como discutido no capitulo anterior. Assim, foram criados trés grupos de
modos de preditores intra-quadro (apresentados na Tabela 13). Nesta secao, serao
apresentados os modelos de aprendizado de maquina treinados para os grupo de
dados HD720 e HD1080 e para os quatro CQs (20, 32, 43 e 55). Assim, para cada
técnica de aprendizado de maquina explorada usando a abordagem AME, um total de
oito modelos foram treinados, validados e testados. A avaliacido dos modelos foi feita a
partir das métricas recomendadas na Secao 4.3. Por fim, € apresentada a comparacao
entre os modelos treinados com a abordagem AME, em comparagédo com um modelo
baseline que também foi desenvolvido.

6.1.1 Avaliacao do Modelo Preditivo Base

Este modelo preditivo de classificacdo serviu para determinar as métricas base (ba-
seline) para o desenvolvimento desta proposta e é baseado em modelos de Arvores
de Decisdo (Secdo 4.2). Sua implementacéo foi feita a partir do classificador Arvore
de Decisdo' da biblioteca sklearn (PEDREGOSA et al., 2011) sem nenhum ajuste de
hiperpardmetros neste primeiro momento. Apenas foi definida a profundidade méaxima
da arvore (10) e especificado o parametro de random_state para possibilitar a repro-
ducéao dos resultados.

O modelo baseline serviu, também, para a compreensao da melhor abordagem
para balanceamento de classes no grupo de dados, através dos métodos de Ran-
dom Under-sampling e NearMiss da biblioteca imblearn?, conforme ja apresentado no
capitulo anterior.

E notério que todo método para reduzir a frequéncia de amostras de classes acar-
reta em perda de informagdo. Assim, o que deve ser avaliado é o impacto dos di-
ferentes métodos empregados. Entdo o modelo preditivo baseline foi treinado com

'https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html
2https://imbalanced-learn.org/stable/references/under_sampling.html
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um grupo de dados balanceado pelo método Random Under-sampling e, em seguida,
treinado novamente usando o balanceamento NearMiss. Em ambos os casos, o rétulo
(y) estava criado, representado por O _group. Ambos os métodos resultaram em um
grupo de dados de igual tamanho e propor¢cao de classes. A Figura 23(a) representa
a distribuicao original dos dados, enquanto que a Figura 23(b) apresenta o gréfico
de classes (isto é, amostras por rotulo) para os grupo de dados HD720 e HD1080
resultante deste processo.

a) led b) 1es6

1 720 0 1 720 0
g [/ 72001 4 [/ 72001
— 720 2 — 720 2
EE 1080 _0 EE 1080 0
6 B 1050 1 3 B 1050 1
E 10580 2 E 1080 2
4 4 2
21 1
o o

20 32 43 55

Figura 23 — Distribuicdo de Classes Original e Balanceadas - HD720 e HD1080

Foram entao treinados os dois modelos baseline de arvore de decisao usando 0s
dois métodos de balanceamento. As arvores tiveram uma profundidade maxima igual
a 10 e nenhum ajuste de hiperparametros foi realizado, como ja mencionado. Os
modelos foram avaliados através das métricas de acuracia e Fscore, conforme apre-
sentado na Tabela 14. Os resultados apresentados consideram a média dos quatro
CQs investigados (20, 32,43 e 55).

Tabela 14 — Proposta AME - Avaliacao de métricas dos modelos baseline

Dataset Método Acuracia | Fscore
HD720 Random Under-sampling 41,54 41,54
HD720 NearMiss 47,93 47,95

HD1080 | Random Under-sampling 39,75 39,81

HD1080 NearMiss 45,02 45,00

Os resultados da Tabela 14 indicam que os desempenhos do método de NearMiss
foram melhores em ambas as resolugdes testadas. A acuracia do modelo foi ampliada
em aproximadamente 6% (isto €, a média geral de acertos do modelo ao classificar
as classes) com o uso de NearMiss. Além disso, o0 Fscore aumentou na mesma pro-
porcdo. Lembrando que o Fscore é calculado através da média harménica entre as
métricas Precisao e Sensibilidade do modelo, onde tanto os falsos positivos e quanto
os falsos negativos podem degradar o desempenho do modelo. Vale ressaltar que
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os modelos preditivos de classificacao treinados estao lidando com um problema de
multiclasses, e nao binario, onde € possivel definir um limiar de total aleatoriedade
aproximado de 33% considerando trés possiveis classes (os agrupamentos de mo-
dos).

As Figuras 24 e 25 apresentam as matrizes de confusao dos modelos construi-
dos usando os dois métodos de balanceamento avaliados para o conjunto de dados
HD720 e HD1080, considerando o melhor valor de quantizacao recomendado CQ=20.
Na Figura 24 é possivel observar que o modelo de baseline, quando treinado com
grupo de dados balanceado pelo método NearMiss obteve um aumento no acerto se
comparado aos dados balanceados pelo método Random Under-sampling.
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Figura 24 — Matriz de Confus&o - modelo baseline HD720 com CQ=20

Na Figura 25, com as matrizes de confusao do grupo de dados HD1080, é possivel
observar que ocorre algo semelhante ao observado anteriormente no grupo de dados
HD720, ou seja, o método NearMiss apresentou, para todas as classes, um aumento
no acerto (embora mais discreto nesta resolugéo).
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Figura 25 — Matriz de Confus&o - modelo baseline HD1080 com CQ=20
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Considerando os resultados apresentados, foi definido o NearMiss como método
de balanceamento usado neste trabalho. Além disso, foram definidos os valores da
métrica Fscore do modelo baseline que irdo servir de base comparativa para os mo-
delos preditivos de classificagcao definidos a seguir seguindo a abordagem AME.

6.1.2 Arvore de Decisdo - Agrupamento de Modos com Ajuste de Hiperparame-
tros

O primeiro modelo explorado em busca de superar os valores das métricas defi-
nidas como base foi o proprio modelo de arvore de decisdo (DT), realizando nele o
ajuste de hiperparametros (isto €, modificando os valores dos parametros que permi-
tem controlar o processo de treinamento do modelo). Para tanto, foram usados os
seguintes hiperparametros:

« criterion: Define a fungédo para medir a qualidade de um particionamento em
cada no da arvore. Os critérios disponiveis sao "gini"e "entropy";

« splitter: Define a estratégia utilizada para dividir o né. Os valores possiveis sao
"best"e "random";

» max_features: Define o nimero maximo de variaveis a serem consideradas
ao procurar qual variavel gera o melhor particionamento de um n6 de acordo
com fungéo de criterion. Este parametro aceita valores inteiros diretamente ou
fungdes que sao "sqrt", "log2"e "None"(este ultimo representa o nimero total de
variaveis presentes no grupo de dados);

» max_leaf_nodes: Define a quantidade maxima de nés folha que a arvore pode
ter, aceitando valores inteiros;

» max_depth: Define a profundidade maxima da arvore. Por padrdo ndo ha uma
limitagdo na profundidade. Este parametro aceita valores inteiros.

O espaco de busca para os hiperparametros € apresentado na Tabela 15.

Tabela 15 — Proposta AME - Espaco de Busca de Hiperparametros Arvore de Decisdo
com Random Search

Hiperparametro Intervalo Combinagées
criterion [entropy, gini] 2
splitter [best, random] 2
max_features [1 a9 com passo 1] U [sqrt, log2, None] 12
max_leaf_nodes [10 a 300 com passo 10] 30
max_depth [3a9 compasso 1] U [10 a 50 com passo 10] 12
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Neste espaco de busca de hiperparametros sao possiveis 17.280 combinacdes
distintas, o que torna o treinamento muito custoso. Deste modo, optou-se por aplicar
o método de Random Search com limite de itera¢des igual a 200 e validacao cruzada
igual a cinco folds (CV=5), para limitar o numero de modelos gerados e buscando
prevenir erros de variancia e sobreajuste no modelo treinado. Antes da execucao
do Random Search, o conjunto de amostras para o treinamento foi particionado pela
técnica de split (segédo 5.2.3), onde somente o subconjunto composto de 80% das
amostras foi utilizado nesta etapa.

Definidos o espaco de busca de hiperparametros e aplicado o split, foi realizada
a execucao do Random Search, onde 1.000 modelos foram treinados com diferen-
tes combinacbes de hiperparametros. A partir dessa execuc¢ao, através do método
de treino e teste de validacdo cruzada (CV) definido, a métrica Fscore foi calculada
para cada combinacao avaliada pelo Random Search, extraindo a melhor combinacao
dentro deste espaco de busca.

Ao final, cada modelo ajustado com hiperparametros selecionados foi validado no
subconjunto composto por 20% das amostras de validagdo (que n&o constituiram o
subconjunto de treino). Os resultados de Fscore dos modelos gerados com os me-
lhores valores dos hiperparametros ap6s a fase de busca estdo apresentados na Ta-
bela 16.

Tabela 16 — Proposta AME - Precisdo do modelo Arvore de Decisdo de Trés Classes
por CQ

Resolucao | CQ | Fscore CV=5 | Fscore Validacao
HD720 20 60,61 60,01
HD720 32 59,23 58,64
HD720 43 57,43 56,85
HD720 55 57,86 57,28
Média 58,79 58,20
HD1080 | 20 58,02 57,44
HD1080 | 32 58,46 57,88
HD1080 | 43 55,66 55,10
HD1080 | 55 55,63 55,07
Média 56,94 56,37

Estes resultados serao discutidos, de forma comparativa, na Secao 6.1.4.
6.1.3 Floresta Aleatéria - Agrupamento de Modos com Ajuste de Hiperparame-
tros

O segundo modelo explorado seguiu conceito de aprendizado por agrupamento,
gue se baseia na ideia de combinar diversos modelos de predicdo mais simples, con-
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forme discutido na Secéo 4.4. Para tanto, foi utilizado o modelo de Floresta Aleatéria
(RF) que, como ja discutido, integra uma combinacao de diversas arvores de decisao.
O modelo RF foi treinado com o método de bagging, cuja esséncia € a combinacao
dos modelos de aprendizado para otimizar o resultado final.

Nesta etapa, o ajuste de hiperparametros do modelo Floresta Aleatoria foi reali-
zado da mesma forma que na solugé&o usando DT, ou seja, usando Random Search e
validacdo cruzada. Mas como o modelo de Floresta Aleatéria gera N &rvores simples
(de acordo pelo hiperparametro n_estimators), a busca pelos melhores hiperparame-
tros € muito mais custosa do que no modelo de arvores de decisdo. Assim, o numero
de iteracdes usado no Random Search foi reduzido para 100.

Foram considerados, nesta busca, o0s seguintes hiperparametros: criterion,
max_features, max_leaf_nodes e, max_depth. Estes hiperparametros também es-
tdo presentes no modelo de Floresta Aleatéria, pois fazem parte da construcao das
arvores de decisao e possuem igual fungdo ao apresentado no modelo anterior. Além
destes, foi considerado o hiperparametro n_estimators, que define quantas arvores
sao geradas dentro do modelo.

A Tabela 17 define o espaco de busca de hiperparametros para este modelo, onde
€ possivel perceber que até 80.640 combinacgdes distintas sdo possiveis. Entretanto,
com o limite de iteragbes do Random Search definido como 100 e com validagcédo
cruzada igual a cinco, foram testados 500 modelos no subconjunto composto por 80%
das amostras (isto é, o particionamento reservado para treino através da técnica de
split conforme apresentado anteriormente).

Tabela 17 — Proposta AME - Espaco de Busca de Hiperparametros Floresta Aleatéria
com Random Search

Hiperparametro Intervalo Combinacdes
n_estimators [10 a2 110 com passo 10] 10
criterion [entropy, gini] 2
max_features [1 a9 com passo 1] U [sqrt, log2, None] 12
max_leaf nodes [10 a 120 com passo 10] 12
max_depth [3 a 30 com passo 1] 28

Desta execugao, assim como realizado no primeiro modelo, avaliou-se cada com-
binagc&o por meio da métrica de Fscore calculada a partir do método de validagéo cru-
zada definido. Por fim, extraiu-se o melhor ajuste de hiperparametros neste espaco
de busca e validou-se cada modelo no subconjunto de validagcao (ou seja, usando os
20% de amostras que nao estiveram presentes durante o treino). Os resultados dos
melhores modelos apds esta avaliagdo sao apresentados na Tabela 18.
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Tabela 18 — Proposta AME - Precisdo do modelo de Floresta Aleatéria de Trés Classes
por CQ

Resolucao | CQ | Fscore CV=5 | Fscore Validagcao
HD720 20 60,69 60,75
HD720 32 59,15 59,21
HD720 43 57,41 57,47
HD720 55 57,56 57,62
Média 58,70 58,76
HD1080 | 20 57,93 57,99
HD1080 | 32 58,42 58,48
HD1080 | 43 55,34 55,39
HD1080 | 55 55,38 55,43

Média 56,76 56,82

A préxima secao discute esses resultados de forma comparativa com o modelo
usando DT com hiperparametros ajustados e também com o modelo baseline.

6.1.4 Comparacao dos modelos treinados na abordagem AME

Como j& apresentado, foram desenvolvidos trés grupos de modelos usando a abor-
dagem AME: (i) DT baseline, (i) DT com ajuste de hiperparametros e (iii) RF com
ajuste de hiperparametros. Cada grupo de modelos foi construido considerando oito
grupo de dados (duas resolugdes e quatro CQs). Assim, foram gerados 24 modelos
finais diferentes nesta etapa.

Essa secao apresenta os resultados da fase de Teste destes modelos, usando
as sequéncia indicadas como "Teste"na Tabela 10. Ou seja, os dados apresentados
nesta secao foram gerados usando sequéncias que nao foram usadas nem na etapa
de treinamento e nem na etapa de validacdo. Assim esse conjunto de amostras €
inédito para os modelos.

A fim de apresentar de uma forma objetiva a comparac¢ao do desempenho de cada
um destes 24 modelos, a Tabela 19 apresenta os valores da precisao destes modelos
por meio da métrica Fscore.

Conforme apresentado na Tabela 19, os resultados médios de Fscore dos modelos
DT foram de 56,41 e de 53,23 para os conjuntos de dados HD720 e HD1080, respecti-
vamente. Isso implica em uma melhoria média de 12,75 e 9,78 no Fscore para ambos
0s grupos de dados, se comparados com os resultados da versao baseline. Ou seja,
o ajuste dos hiperparametros permitiu uma ampliacdo importante na qualidade dos
resultados gerados em ambos os modelos.

Se comparados os resultados de Fscore do modelo baseline com os do modelo
RF, conforme apresentado na Tabela 19, € possivel perceber uma melhora ainda mais
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expressiva. Os resultados médios de Fscore dos modelos RF foram de 58,94 e de 57
para os conjuntos de dados HD720 e HD1080, respectivamente. Assim, a melhoria foi
de 15,28 e 13,55 no Fscore em comparacdo com os resultados da versao baseline,
isso para os dois grupos de dados. Ou seja, o uso de RF possibilitou uma ampliacéo
bastante expressiva na qualidade dos resultados gerados em ambos os modelos.

Quando comparados os resultados dos modelos DT e RF, é possivel perceber,
observando os resultados da Tabela 19, que os modelos de RF atingiram melhores
resultados de Fscore na maioria dos casos, quando comparado com os modelos DT.
Estes ganhos podem chegar a 7,28, no caso do modelo para resolugdo HD1080 e CQ
32. Apenas para a resolu¢cdo HD 1080 e CQ 55 o modelo RF tem um Fscore pior do
gue o modelo DT, mas apenas com 0,08 de diferenca. Na média, os ganhos de Fscore
dos modelos RF em relagao aos modelos DT s&o de 2,53 e 3,52 para os conjuntos de
dados HD720 e HD1080, respectivamente.

Também ¢é possivel observar que os modelos apresentaram melhor precisdo em
resolucao de HD720 do que em resolucao HD1080 e isso é especialmente valido para
os modelos DT, onde a diferenga maxima no Fscore chegou a 4,66 para o CQ 32 e
2,93 na média. Para os modelos RF, as diferencas maxima e média no Fscore foram
de 2,78 e 1,94, respectivamente.

Outra observagéo interessante € que os ganhos dos modelos RF em relacao aos
modelos DT sdo maiores para a resolugdo HD1080 do que na resolugcao HD720, onde,
na média, o ganho no Fscore é 0,99 maior para resolu¢cdes HD1080. Por outro lado,
a variacao dos valores de CQ dentro de cada resolugdo ndo gera nenhuma tendéncia
observavel.

Tabela 19 — Proposta AME - Comparagao da precisdo dos modelos na fase de Teste

Fscore | Fscore | Fscore
Resolucéo | CQ | Baseline DT RF
HD720 20 45,92 57,76 60,94
HD720 32 43,28 56,04 59,38
HD720 43 40,14 54,49 57,64
HD720 55 45,31 57,35 57,79
Média 43,66 56,41 58,94
HD1080 | 20 44,90 54,91 58,16
HD1080 | 32 42,63 51,38 58,66
HD1080 | 43 42,00 50,93 55,56
HD1080 | 55 44,30 55,68 55,60
Média 43,45 53,23 57,00

No geral, os resultados apresentados na Tabela 19 demonstram claramente a im-
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portancia de se realizar o ajuste de hiperparametros, bem como a importancia do uso
de modelos de aprendizagem por agrupamento.

6.2 Reducao de Complexidade por Agrupamento de Modos e CQ
Agrupados (AMA)

Uma abordagem alternativa as solugdes apresentadas para a abordagem AME
também foi avaliada. A abordagem anterior particionou os conjuntos de dados por
resolucdo e por CQ, mas os resultados apresentados indicam que ndo houve uma
diferenca significativa a cada CQ testado, se comparadas as precisdes obtidas entre
os modelos de mesma resolugéo.

A abordagem Reducao de Complexidade por Agrupamento de Modos e CQ Agru-
pados (AMA) visa explorar a mesma divisao de classes da abordagem AME (isto é, em
trés grupos de modos preditores intra-quadro do AV1, que representam as classes do
aprendizado de maquina). Além disso, foi usando o0 modelo com melhores resultados
dentre os apresentados na secao anterior, ou seja, Florestas Aleatérias. A diferenca
foi no particionamento dos dados, onde o CQ deixou de ser usado para definir grupos
de dados especificos, e passou a ser usado como mais um atributo para a construgcéao
do modelo. Assim, ao invés de oito modelos (um para cada resolucdo e para cada
CQ), a solucdo AMA gerou apenas dois modelos, um para o conjunto de dados da
resolucao HD720 e outro para a resolu¢ao HD1080.

Para definir se € mais vantajoso treinar o modelo sobre um unico grupo de da-
dos geral para cada resolucdo com todos os CQs, ao invés de particionar os gru-
pos de dados e especializar os modelos por CQ, foram treinados dois modelos ba-
selinebaseados em Bagging, através do modelo de Floresta Aleatoria. Os grupos de
dados usados nesta abordagem sao a agregacao do conjunto de amostras de treino
de cada resolucéao resultantes da etapa de processamento dos dados, que estavam
separados por CQ e resolugdo na solugdo AME. Como realizado anteriormente, os
grupos de dados foram balanceados por meio do método de NearMiss e, em seguida,
foi aplicado o método split, separando 80% das amostras no subconjunto de treino e
0s 20% restantes para o subconjunto de validagdo do modelo. A Figura 26 apresenta
o resultado destas operacoes.
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Figura 26 — Proposta AMA - Distribuicao de Classes HD720 e HD1080

Na distribuicao de classes resultante na Figura 26, é possivel visualizar que ambos
0s grupos de dados balanceados sdo consideravelmente maiores, se comparados
com cada um dos grupos de dados utilizados na abordagem AME. Esse é um aspecto
esperado, pois as amostras contidas nos grupos de dados sdo de todos os CQs de
cada resolucdo. Por outro lado, como esperado, o treino do modelo se torna mais
demorado.

A seguir, novamente foram avaliadas as combinagao de hiperparametros dentro do
espaco de busca definido por meio da métrica de avaliacao Fscore, a partir do método
de teste de validacao cruzada igual a cinco. Do mesmo modo que na solucado RF
da abordagem AME, foi usado o método Random Search, limitado a 100 iteragdes e
CV=5, resultando em 500 modelos testados. Da execugdo do Random Search sobre
80% das amostras, extraiu-se o melhor ajuste de hiperparametros. Em seguida, cada
modelo foi validado no subconjunto de validacéo.

Por fim, o modelo foi avaliado sobre o grupo de dados de Teste, assim como rea-
lizado na proposta AME. Novamente é importante destacar que o grupo de dados de
Teste nao foi usado em nenhuma das etapas anteriores. Os resultados desta avalia-
céo estao apresentados na Tabela 20, incluindo o Fscore do treinamento, da valida-
cao e do teste para os dois modelos AMA construidos, um para HD720 e outro para
HD1080. Além disso, para facilitar a comparacao, a Tabela 20 também traz ainda os
resultados obtidos pela abordagem AME, considerando as médias da métrica Fscore
para os diferentes CQs na mesma resolugao.
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Tabela 20 — Proposta AMA - Precisdo do modelo Floresta Aleatéria de Trés Classes
para todos CQs

Proposta | Resolucéo | Fscore CV=5 | Fscore Validacao | Fscore Teste
AME HD720 58,70 58,76 58,94
AMA HD720 59,97 60,02 58,72
AME HD1080 56,77 56,82 57,00
AMA HD1080 58,03 58,15 58,32

O que pode ser observado através da comparagéo na Tabela 20 é que os modelos
construidos com a abordagem AME, mesmo com modelos mais especializados (oito
no total), ndo tiveram resultados superiores aos da abordagem AMA, que usa apenas
dois modelos. Considerando as médias dos resultados AME, para o grupo de dados
HD720, a abordagem AME atingiu um Fscore médio 0,22 melhor do que a abordagem
AMA. Por outro lado, para o grupo de dados HD1080 a situacao se inverte, onde a
abordagem AMA obteve um Fscore médio 1,32 melhor do que a abordagem AME.

Estes resultados séo interessantes, pois indicam que o uso de uma solugao de me-
nor complexidade, usando apenas dois modelos, atingiu resultados similares a uma
solucdo mais especializada, usando oito modelos. Assim, a solucao AMA foi consi-
derada prioritaria para ser utilizada, embora resultados experimentais de eficiéncia de
codificacéo e tempo de execucao sao apresentadas para ambas as solugoes em 7.

6.3 Implementacao no Processo de Codificacao no AV1

AV1 Predicao Seleciona o
Intra-Quadro | bloco
Sim
Y

Existe
um bloco
disponivel?

Ciclo de
Avaliacdo de
Modos

Sim
¥
Melhor
Modo

Figura 27 — Fluxograma da Decisdo Rapida do Modo Preditor Intra-quadro Original

Na Figura 27 € apresentado um fluxograma de alto nivel da implementacao original
do codificador AV1 da decisdo de modos intra, onde o alvo deste estudo é o ciclo de
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avaliagdo de modos.

Os modelos com melhores resultados da abordagem AME e os modelos da abor-
dagem AMA foram implementados no software de referéncia do AV1 para avaliar os
impactos em tempo de execucao e eficiéncia de codificacdo. Na Figura 28 é apre-
sentado um fluxograma de alto nivel do algoritmo desenvolvido para decisdo rapida
na predicéo intra-quadro do codificador AV1. Os modelos de aprendizado de maquina
supervisionados desenvolvidos substituem o ciclo de avaliagao original. Nesta imple-
mentacgao, optou-se por alterar o minimo possivel do fluxo do processo de codificagéo
presente no AV1, logo, os modelos treinados foram exportados na linguagem C em
formato de pacote fonte (source package) para possibilitar compilar junto ao software
referéncia, sem a necessidade de escrever todo codigo dentro do fluxo original. Assim,
o algoritmo parte do cédigo de predi¢do intra-quadro inalterado.

Seleciona o
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um bloco
disponivel?

9

avalia G1 [ avalia G2 ][ avalia G3 ]
Y ‘
/ Melhor
Maodo

Figura 28 — Fluxograma da Decisdo Rapida do Modo Preditor Intra-quadro Proposto

As variaveis disponiveis necessdrias para os modelos sdo armazenadas com base
no bloco atual e sao entradas para os modelos de aprendizado de maquina supervisio-
nados. A saida do modelo é um entre os trés grupos de modos preditores intra-quadro
disponiveis, conforme apresentado na Tabela 13 (os modos nos outros dois grupos
nao sao avaliados).

O algoritmo segue ap6s a execug¢ao do modelo para o lago de avaliagdo de modos.
Diferentemente da implementacao original do AV1, que testa todos os modos predi-
tores intra-quadro para o bloco predito, no algoritmo proposto serdo avaliados (ainda
segundo 0os mesmos procedimentos e critérios do software referéncia) exclusivamente
0s modos disponibilizados na saida do modelo de aprendizado de maquina.

O laco termina de duas formas: (i) quando o melhor modo foi encontrado durante
a busca considerando o RD-cost calculado pelo software de referéncia, ou (ii) quando
nenhum dos modos avaliados é adequado. Nesse ultimo caso, outros modos que nao
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sao tratados neste fluxo do software de referéncia e que nao estao presentes nos mo-
delos de aprendizado de maquina desenvolvidos (IntraBC, Palette, CfL e Recursive-
based-filtering) sdo avaliados. Além disso, o caso (ii) também pode representar uma
excecao no software de referéncia, que possui uma condicéo que trata tal excecao.



7 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

O capitulo anterior apresentou as solugdes propostas e desenvolvidas com mo-
delos de aprendizado de maquina. Este capitulo ird apresentar os resultados dos
experimentos realizados para verificar os impactos no tempo e na eficiéncia de co-
dificacdo dos algoritmos propostos implementados no software de referéncia (AOM,
2020) do codificador AV1. Todos os experimentos foram realizados considerando a
metodologia apresentada na Secéao 5.1.

A partir destes experimentos, foram obtidas as informacdes de PSNR (Y/U/V), taxa
de bits e tempo de codificacdo, utilizados na andlise objetiva. Também foram calcula-
dos o BD-Rate da camada de luminancia, a reducao de tempo de codificagcao (RT) e
a relacao entre BD-Rate e o RT (isto €, para cada 1% de reducéo de tempo, o0 quanto
se perde em eficiéncia de codificacdo). O célculo de redugao de tempo de codificacdo
esta definido na equacdo (19), onde RT é a redugdo percentual do tempo, TR¢¢ € 0
tempo de codificagdo sem o uso dos modelos e TP € o tempo de codificacdo com
o uso dos modelos propostos. No somatério, CQ pode ter os quatro valores base, ou
seja, 20, 32, 43 e 55. O calculo do desvio padrao neste cenario esta apresentado
na equacao (20), onde M, representa a média aritmética dos dados e, X; o valor na
posi¢cao / no conjunto de dados.

55

1 TRco — TP,

RT:Z< > C;{R CQ>*1OO (19)
CcQ=20 cQ

> i (Xi — M,)?
8

DesvioPadrao = \/ (20)

Conforme discutido no capitulo anterior, a abordagem AMA pareceu a mais promis-
sora, por ter resultados similares a abordagem AME e por usar apenas dois modelos
ao invés de oito. Ainda assim, foram gerados resultados experimentais com a aborda-
gem AME, que séo apresentados na Tabela 21. Nesse caso, foram feitos experimentos
mais simples, usando apenas uma sequéncia de cada resolucao: KristenAndSara, de
resolucao HD720, e Seaplane _hdr_amazon, de resolu¢cao HD1080. Estas sequéncias
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nao foram usadas no processo de treinamento e validagdo dos modelos, conforme
apresentado na Tabela 10.

Na Tabela 21 é possivel observar que os resultados para a sequéncia de resolu-
cao maior foram muito melhores do que os resultados para a sequéncia de resolucao
menor. Na sequéncia HD1080, o impacto em tempo de execuc¢ao foi superior a 60%,
com impacto em eficiéncia de codificacao inferior a 6%.

Tabela 21 — BD-Rates e RT para solu¢cdo AME de resolucdo HD720 e HD1080

Resolucao Sequéncia BD-Rate (%) | RT (%) | BD-Rate/RT
HD720 KristenAndSara 14,76 45,26 0,3261
HD1080 Seaplane_hdr_amazon 5,94 62,33 0,0953

Os resultados obtidos com a abordagem AMA foram mais detalhados, ja que esta
solucdo apresentou melhor relagdo entre o Fscore obtido e 0 numero de modelos
utilizados, como j& discutido no capitulo anterior. Nesse caso, cada um dos dois mo-
delos desenvolvidos foram avaliados com oito sequéncias de video. Novamente, estas
sequéncias néo foram usadas no processo de treinamento e validacao dos modelos,
conforme apresentado na Tabela 10.

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos com o modelo construido para
sequéncias de video HD720. o Apéndice C apresenta os dados detalhados dos experi-
mentos que geraram esta tabela. Ao observar os valores apresentados na Tabela 22,
€ possivel perceber 55,69% de RT médio (com um desvio padrdo de 6,4%) e um
acréscimo médio de BD-Rate de 10% (com desvio padréao de 3,6%).

Considerando unicamente o contexto em que se obteve a maior reducao de tempo,
sem avaliar o aumento de BD-Rate, o melhor resultado é da sequéncia de video
Netflix_Tango, com aproximadamente 65% de RT. Por outro lado, avaliando exclusi-
vamente o menor BD-Rate obtido, o melhor resultado foi para sequéncia de video
Rain_hdr_amazon, com 3,33%.
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Tabela 22 — BD-Rate e RT para a solugdo AMA de resolu¢cao HD720

Sequéncia BD-Rate (%) | RT (%) | BD-Rate/RT
KristenAndSara 14,16 44,34 0,3195
FourPeople 10,65 60,23 0,1770
Johnny 14,49 47,43 0,3056
Netflix_DinnerScene 10,01 55,41 0,1807
Netflix_FoodMarket2 5,85 58,31 0,1004
Netflix_Tango 11,32 65,51 0,1728
Rain_hdr_amazon 3,33 56,21 0,0592
Vidyo3 11,44 58,15 0,1969
Média 10,16 55,69 0,1890

A relacao entre BD-Rate e RT (BD-Rate/RT) tem seu melhor resultado quando
essa relacdo tem seu menor valor (valor mais préximo de zero). Voltando a Tabela 22,
€ possivel perceber que, neste caso, o melhor cenario € para a sequéncia de vi-
deo Rain_hdr_amazon, onde para cada 1% de reducao de tempo é acrescido apenas
0,0592% em BD-Rate. Por outro lado, a sequéncia KristenAndSara teve o pior resul-
tado nesse cenario, pois a cada 1% de reducao de tempo é acrescido 0,3195% em
BD-Rate.

A Tabela 23 apresenta os resultados obtidos com o modelo construido para as
sequéncias de video HD1080. Toda relacao detalhada dos dados que geraram esta
tabela estao apresentados no Apéndice C. Na resolucdo HD1080, é observada uma
reducéo de tempo médio de 44,69% (com um desvio padrao de 8,9%) e um acréscimo
médio de BD-Rate de 4,7% (desvio padrdo de 3,3%).

Tabela 23 — BD-Rate e RT para solugdo AMA de resolugcdo HD1080

Sequéncia BD-Rate (%) | RT (%) | BD-Rate/RT
Seaplane_hdr_amazon 3,92 56,96 0,0689
Crowd_run 2,17 54,82 0,0397
Guitar_hdr_amazon 8,09 42,09 0,1924
Netflix_Aerial 2,49 46,09 0,0542
Station2 11,60 49,70 0,2335
Pan_hdr_amazon 4,55 27,31 0,1668
Old_town_cross 3,48 42,85 0,0814
Park_joy 1,04 37,77 0,0277
Média 4,67 44,69 0,1080

Considerando apenas a sequéncia com maior RT, a sequéncia com melhor resul-
tado é a Seaplane _hdr_amazon, com 56,96% de RT. Do mesmo modo, ao considerar
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apenas o menor BD-Rate obtido, o melhor resultado é na sequéncia Park_joy com um
aumento de 1,04% do BD-Rate. Entretanto, como destacado anteriormente, o0 melhor
cenario neste trabalho € aquele onde observou-se o menor valor para a relagédo BD-
Rate/RT. Assim, o melhor resultado neste cenario é para a sequénciaPark_joy, onde
para cada 1% de reducgéo de tempo é acrescido 0,0277% em BD-Rate. O pior caso
fica para sequéncia de Station2 onde para cada 1% de RT ocorre um acréscimo de
0,2335% em BD-Rate.

Outra observacgao importante é que os resultados foram melhores para o modelo
especializado em videos HD1080 do que para o modelo especializado em videos
HD720. Esse fato é constatado, principalmente, no que diz respeito aos impactos em
eficiéncia de codificacdo, que foram muito menores para o modelo HD1080, onde a
perda média de eficiéncia de codificagdo foi menos que a metade daquela atingida
para o modelo HD720. Por outro lado, a reducéao de tempo foi cerca de 10% menor
para o modelo HD1080 em comparacao ao modelo HD720, mas ainda assim com
resultados expressivos. A relagdo BD-Rate/RT também foi melhor no modelo especi-
alizado em video HD1080.

A solugdo com a abordagem AME serviu para validar essencialmente dois concei-
tos. O primeiro de que a abordagem de reduzir de alguma forma os modos preditores
disponiveis durante a tomada de deciséo na predi¢éo intra-quadro reverteria em uma
diminuigdo no custo computacional. Neste sentido, era esperado um RT com minimo
possivel de acréscimo no BD-Rate. O segundo conceito validado foi 0 método para
reduzir os modos, ou seja, como seriam determinados os modos disponiveis durante o
processo de predicdo intra. Para tanto, os modos com certa relagao foram agrupados.
Assim, os dois conceitos iniciais foram validados com a abordagem AME, onde se de-
monstrou ser possivel reduzir a complexidade deste processo diminuindo os modos
intra, obtendo uma média geral de 53,79% de RT.

A solucao com a abordagem AMA, por sua vez, apresentou melhorias em relacéao
a abordagem AME, tornando o processo de treinamento do aprendizado de maquina e
a implementacdo no libaom mais simplificados. Foram diminuidos os modelos de oito
para dois, um por resolucao testada. Para as sequéncias de video como melhores
resultados se avaliado o RT, foram obtidos até 65,51% com média de 55,69% para
HD720 e, até 56,96% com média de 44,69% de RT para HD1080.

Existem alguns trabalhos na literatura que apresentam solucdes eficientes visando
a predigao intra-quadro do codificador AV1, como JIN et al. (2021), XU; JEON (2020)
e JEONG; GANKHUYAG; KIM (2019). A solugdo em JIN et al. (2021) concentra-
se na melhoria da eficiéncia de codificacdo intra-quadro do AV1. Os trabalhos XU;
JEON (2020) e JEONG; GANKHUYAG; KIM (2019) centram-se na redugao do custo
computacional para a predicao intra-quadro, utilizando heuristicas. Entdo, nenhum
desses trabalhos explora solugbes baseadas em aprendizado de maquina. O trabalho
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em HE et al. (2021) prop6s uma solucédo baseada na aprendizagem de maquina para
a predicao intra-quadro, mas voltado para o codificador Versatile Video Coding (VVC)
e nao o AV1.

Apenas os trabalhos XU; JEON (2020) e JEONG; GANKHUYAG; KIM (2019) es-
tao focados na reducgéo do custo computacional, permitindo uma comparacao com os
resultado obtidos deste trabalho. Em XU; JEON (2020) € proposta uma selegéo efi-
ciente de ferramentas de predigédo intra-quadro para AV1, que fornece cerca de 5%
e 2% de RT com perda de eficiéncia de codificacdo insignificante, segundo o autor,
quando avaliada usando o libaom versédo 1.0. O trabalho em JEONG; GANKHUYAG;
KIM (2019) propbs um algoritmo de deciséo rapida do modo intra-quadro que atinge
8,67% da RT com acréscimo no BD-Rate de 0,04%, mas a versao libaom nao é apre-
sentada.

Comparando os resultados da solucdo com a abordagem AMA, com os resultados
em XU; JEON (2020) e JEONG; GANKHUYAG; KIM (2019), pode-se concluir que o
presente trabalho atingiu RT expressivamente maior (10 vezes maior que XU; JEON
(2020) e 5,8 vezes maior que JEONG; GANKHUYAG; KIM (2019), com base nos re-
sultados médios). Por outro lado, a abordagem agressiva usada nesta solucao para
reduzir o custo computacional necessario também causou um maior impacto na efici-
éncia de codificacéo.



8 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou solugdes baseadas em aprendizado de maquina para a
decisdo rapida na predicao intra-quadro do codificador de video AV1.

Neste sentido, foram feitas diversas investigacées que antecederam a escolha da
melhor solugdo. Por conta da falta de uma base de dados foi realizada a aquisicao
de dados com base em experimentos realizados no software de referéncia do AV1 e
processamento dos dados extraidos para constru¢ao de conjuntos, foram investigadas
algumas maneiras de dividir as classes deste aprendizado de maquina, dentre elas:
criagcdo de um modelo especifico por modo intra, um modelo por resolugdo com 13
classes (que representavam os modos intra explorados), um modelo por agrupamento
de modos por CQ e resolucédo e, um modelo por agrupamento de modos agregando
os CQ.

Por fim, foi escolhida a abordagem AMA como melhor opgao, por ser mais simples,
com apenas dois modelos, e atingir resultados similares (e melhores em alguns casos)
a abordagem AME.

A reducéo de tempo foi possivel devido a abordagem adotada de reduzir o nimero
de modos disponiveis na busca do melhor modo intra no libaom, apresentando um
subconjunto do total de modos intra definidos pelo AV1. Na solucao AMA, os modelos
preditivos foram divididos por resolugdo: HD720 e HD1080, e foram definidas trés
classes: (i) modos direcionais, (ii) modo DC e (iii) modos Smooth e Paeth.

Com os dois modelos treinados, validados e testados, ambos foram inseridos no
software de referéncia do AV1, interagindo no lagco de decisdo do modo intra, sem
alterar os demais processos do libaom. A seguir, foram codificadas oito sequéncias
de video para cada modelo e foram coletados resultados de reducéo de tempo e de
impacto em eficiéncia de codificagdo. Um experimento mais simples também foi reali-
zada com 0s 16 modelos gerados com a abordagem AME.

Os resultados experimentais dos modelos construidos com a abordagem AMA, na
melhor solu¢do proposta, indicaram uma média de redugéo de tempo de execugéo de
44,69%, com uma perda de eficiéncia de codificagdo de 4,67% no BD-Rate. Consi-
derando o caso com maior reducao de complexidade, a solucéo foi capaz de alcancar
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65,51% de reducéo de tempo de codificacao.

Observando os resultados obtidos com a solu¢do desenvolvida, quando compara-
dos aos resultados originais do software de referéncia, € possivel concluir que foi pos-
sivel atingir uma elevada reducao de tempo de codificacdo. A relacdo entre a reducao
de tempo e as perdas de eficiéncia de codificagcdo foram bastante favoraveis, além
disso, tanto quanto € do conhecimento do autor, a solu¢gdo com abordagem AMA ¢é a
primeira na literatura a explorar modelos de aprendizado de maquina supervisionado
para reduzir o custo computacional necessario da predicao intra-quadro do codificador
AV1.

Como trabalho futuro, pretende-se investigar uma abordagem de modelos binarios
sequenciais que compdem 0s mesmos subconjuntos propostos, onde cada modelo
sera especializado em um dos trés grupos, calculando as probabilidades de um de-
terminado bloco intra utilizar aquele subconjunto ou ndo. Serdo testados arranjos
diferentes dos trés grupos, a fim de descobrir a melhor ordem para realizar os testes
durante a decisdo do modo intra-quadro. Também sera avaliada a inclusédo de novos
parametros, ndo nativos na implementacao do libaom, para tentar melhorar ainda mais
a acuracia dos modelos propostos. Entre os novos parametros possiveis esta a média
e a variancia das amostras do bloco, os modos escolhidos nos blocos vizinhos, entre
outros. Nesse caso, novas fungbes serdo implementadas no software de referéncia
para disponibilizar estes valores para os modelos.
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APENDICE A - Sintese do fluxo de tomada de decisdo do modo intra do software de
referéncia do AV1
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APENDICE B - Condicdes Comuns de Teste (CTC)

B.1 Condicoes Comuns de Teste

Com intuito de possibilitar uma comparacao adequada entre varias implementa-
¢cOes de codificadores distintos, ou entre um mesmo codificador com diferentes con-
figuragdes, condicbes comuns de teste (CTC) sao definidas por grupos ou érgaos
voltados no desenvolvimento e promocéao de padrdes de codificagdo de video. Cabe o
exemplo do HEVC, onde o documento JCTVC-L1100 apresenta as condicoes comum
de teste para aquele padrao BOSSEN et al. (2013). Para o AV1, o grupo de pesquisa
Internet Video Codec da Internet Engineering Task Force (IETF) foi responsavel por
desenvolver as condi¢des comum de teste do AV1 AOMEDIA (2019). O objetivo foi
permitir dados confidveis em comparacoes entre diferentes codificadores de cddigo
aberto ou a diferentes configuracdes e versdes de um mesmo codificador. Periodica-
mente o NETVC atualiza este documento e, até o término do desenvolvimento deste
trabalho, a versdo mais atual do documento € a NETVC-Testing-09 e esta disponivel
em (DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY, 2020).

O documento NETVC-Testing-09 esta divido em nove secoes, dentre elas, sdo
relevantes para este trabalho as sec¢des 3, 4 e 5, que tratam das recomendagdes de
métricas objetivas, as formas de comparacao e a interpretagdo dos resultados e, por
fim, as sequéncias de testes recomendadas.

B.1.1 Meétricas Objetivas

No documento DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020), secédo 3, encontram-se
as métricas objetivas recomendadas, que sao utilizadas no lugar de testes subjetivos
para tornar os experimentos mais faceis e possiveis de serem repetidos. Os testes
subjetivos usam opinides de espectadores humanos, aplicando certas metodologias
para avaliar e comparar a qualidade de um video. As métricas objetivas sao célculos
matematicos comparando os videos reconstruidos apds a compressao com os videos
originais. A maioria das métricas objetivas sao projetadas para se correlacionar com
as medidas subjetivas, embora todas elas possuam limitagdes. As métricas objeti-
vas expostas em DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) sao: Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR), Frame-averaged PSNR, PSNR Human Visual System (PSNR-HVS-M),
structural similarity index measure (SSIM), Multi-Scale SSIM, CIEDE2000 e Video Mul-
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timethod Assessment Fusion (VMAF).

Dentre as métricas recomendadas, a mais extensamente utilizada é a PSNR (SA-
MAJDAR; QURAISHI, 2015), que gera um resultado em uma escala logaritmica e
depende do erro médio quadratico (mean squared error - MSE), conforme definido na
equacao e na equacado 22. O MSE é calculado entre quadros ou blocos do video
original e do video reconstruido, onde o erro é calculado sobre todas as amostras do
video. A unidade de medida do PSNR é decibéis (dB).

MAX?
PSNR =10 x*logy ( VSE ) (21)
M-1N-1
MSE = M*N 2 jzo — g(z,y))? (22)

Na Equacéo 22, M e N representam as dimensdes do quadro ou do bloco do video
e f(z,y) e g(x,y) sdo as amostras na posigao = e y do quadro ou do bloco original
e reconstruido, respectivamente. Enquanto na equacao 21, M AX é o mais alto va-
lor de sinal possivel do quadro original, onde, para videos de 8 bits por amostra, o
valor € de 256. Conforme (DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY, 2020) esta métrica de
qualidade pode ser aplicada a ambas as camadas de cor: luminancia e crominancia
separadamente, embora 0 mais comum é utilizar apenas a informacéao de luminancia
(Y), identificada por PSNR-Y.

B.1.2 Comparando e Interpretando Resultados

No documento DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) também estao as reco-
mendacbes de como apresentar os resultados das comparagdes, sejam elas entre
codificadores distintos ou de diferentes configuracées de um mesmo codificador. Na
secao 4.1 do documento DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) estao as recomen-
dacoes de como usar graficos para explorar a relacao de taxa de bits (bitrate) no eixo
X e a métrica de qualidade no eixo Y.

Na secao 4.2 é apresentada a recomendacdo de como usar a métrica de Bjonte-
gaard Rate Difference (BD-Rate) (BJONTEGAARD, 2001), que possibilita represen-
tar nitidamente a diferenca média no bitrate entre os dois videos comparados para
a mesma qualidade de imagem. Os resultados de BD-Rate sdo uma forma convin-
cente de comparar dois codificadores diferentes ou duas configuragdes diferentes do
mesmo codificador. O célculo é realizado com as informagdes entre as curvas de bi-
trate e PSNR. Quanto mais pontos sdo observados, maior é a precisdo, porém, ao
menos trés pontos no grafico precisam ser avaliados para possibilitar o calculo dos
valores. Uma forma de definir estes pontos é através de diferentes configuragdes do
experimento variando o CQ (Capitulo 2), que controla a quantizagdo do AV1 (vari-
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ando a qualidade de codificacdo). A recomendacao minima apresentada em DAEDE;
NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) é utilizar quatro CQs: 20, 32, 43 e 53.

Na Figura 30 é possivel observar a exemplificacdo do grafico de BD-Rate para o
mesmo codificador ficticio com configuracdes distintas do experimento, onde a area
destacada entre as curvas demonstra a diferenca calculada pelo BD-Rate.

PSNR-Y (dB)

bitrate (kbps)

Figura 30 — Exemplo de gréafico de bitrate x PSNR e a area do Bjontegaard Rate
Difference (BD-Rate)

No exemplo da Figura 30, a Configuracao 2 é a que tem maior eficiéncia de codifi-
cacao (maior PSNR para o mesmo bitrate em todos os pontos observados). O calculo
de BD-Rate é detalhado em (BJONTEGAARD, 2001).

B.1.3 Sequéncias de Teste

Na secao 5 do documento DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) sao feitas re-
comendacgbes de sequéncias de video para a realizacdo dos experimentos. Sao re-
comendadas trés categorias distintas, denominadas grupos de teste. Cada grupo de
teste visa avaliar diferentes cenarios em que o codificador podera ser usado. Os grupo
de teste estdo organizados por videos rotulados, respectivamente com resolucao, pro-
fundidade de bits, taxa de subamostragem de cor e numero de quadros disponiveis.
Os grupos de teste com suas respectivas sequéncias de video, sdo apresentados a
seqguir.

1. Grupo de teste regression-1: E apresentado no item 5.2.1 do documento e é
um conjunto de testes basicos para testes de regressao. Ele contém um nuimero
pequeno videos:

(a) Video kirlandvga: (640x360, 8 bits, 4:2:0, 300 quadros);
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(b) Video FourPeople: (1280x720, 8 bits, 4:2:0, 60 quadros);
(c) Video Narrarator: (4096x2160, 10 bits, 4:2:0, 15 quadros);
(d) Video CSGO: (1920x1080, 8 bits, 4:4:4, 60 quadros);

2. Grupo de testeobjective-2-slow: E apresentado no item 5.2.2 do documento e
€ um conjunto de testes mais abrangente, agrupado por resolucdo. As sequén-
cias foram escaladas e cortadas para coincidir com a resolucéo de sua categoria
com 8 e 10 bits de profundidade:

(a) Videos Netflix_BarScene,  Netflix_BoxingPractice,  Netflix_Dancers,
Netflix_Narrator,  Netflix_RitualDance, Netflix_ToddlerFountain,  Net-
flix_WindAndNature, street hdr_amazon: (4096x2160, 10 bits, 4:2:0, 60
quadros);

(b) Videos aspen, crowd run, ducks take off, guitar hdr_amazon, life,
Netflix_Aerial,  Netflix_Boat, Netflix Crosswalk, Netflix FoodMarket,
Netflix_PierSeaside, Netflix_SquareAndTimelapse, Netflix_TunnelFlag,
old town cross, pan_hdr_amazon, park_joy, pedestrian_area,
rush_field _cuts, rush _hour, seaplane hdr_amazon, station2, touch-
down_pass: (1920x1080, 8 bits, 4:2:0, 60 quadros);

(c) Videos boat _hdr_amazon, dark, FourPeople, gipsrestat, Johnny, Kriste-
nAndSara, Netflix_DinnerScene, Netflix_DrivingPOV, Netflix_FoodMarket2,
Netflix_RollerCoaster, Netflix_Tango, rain_hdr_amazon, vidyo1, vidyo3,
vidyo4: (1280x720, 8 bits, 4:2:0, 120 quadros);

(d) Videos blue_sky, controlled_burn, desktop2, kirland, mmstationary, niklas,
rain2_hdr_amazon, red_kayak, riverbed, shields2, snow_mnt, speed bag,
stockholm, tacomanarrows, thaloundeskmtg, water_hdr_amazon:
(640x360, 8 bits, 4:2:0, 120 quadros);

(e) Videos bqgfree, bghighway, bgzoom, chairlift, dirtbike, mozzoom: (426x240,
8 bits, 4:2:0, 120 quadros);
(f) Videos CSGO, DOTA2, MINECRAFT, STARCRAFT, EuroTruckSimulator2,

Hearthstone, wikipedia, pvq_slideshow: (1920x1080, 8 bits, 4:4:4 ou 4:2:0,
60 quadros);

3. Grupo de teste objective-2-fast: E apresentado no item 5.2.3 do documento e
€ um subconjunto do grupo objetivo-2-slow e tem o objetivo de reduzir o tempo
de execucao dos testes.

(a) Videos aspen, ducks take off, life, Netflix_Aerial, Netflix_Boat, Net-
flix_FoodMarket, Netflix _PierSeaside, Netflix_SquareAndTimelapse, Net-



104

flix_TunnelFlag, rush _hour, seaplane_hdr_amazon, touchdown pass:
(1920x1080, 8 bits, 4:2:0, 60 quadros);

(b) Videos boat hdr_amazon, dark, gipsrestat, KristenAndSara, Net-
flix_DrivingPOV, Netflix_RollerCoaster, vidyol1, vidyo4: (1280x720, 8
bits, 4:2:0, 120 quadros);

(c) Videos blue _sky, controlled _burn, kirland, niklas, rain2_hdr_amazon,
red_kayak, riverbed, shields2, speed_bag, thaloundeskmtg: (640x360, 8
bits, 4:2:0, 120 quadros);

(d) Videos bqgfree, bqzoom, dirtbike: (426x240, 8 bits, 4:2:0, 120 quadros);

(e) Videos DOTA2, MINECRAFT, STARCRAFT, wikipedia: (1920x1080, 8 bits,
4:2:0, 60 quadros);

Ainda na secdo 5 do documento DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY (2020) é re-
comendada a configuracdo comum para testes do software referéncia libaom (AOM,
2020), além de serem definidos quatro modos de operacao:

1. Configuracao Comum: Os codificadores devem ser configurados para suas me-
lhores configuragdes ao serem comparados uns com o0s outros e, o documento
recomenda os seguintes parametros:

-codec=avl -ivf -frame-parallel=0 -tile-columns=0

-cpu-used=0 -threads=1

Para os seguintes modos de operagédo recomendados na CTC, sao parametros
adicionais a configuragdo comum.

2. CQP de Alta Elevada: E usado para avaliar modificacdes incrementais do codifi-
cador e é adequado para comparar codificadores com ferramentas semelhantes.
Ele permite recursos de codificacdo com atraso intrinseco de quadros DAEDE;
NORKIN; BRAILOVSKIY (2020). Os parametros a serem utilizados adicionais
neste modo sao:

-end-usage=q -cq-level=<cq> -auto-alt-ref=2

3. CQP de Baixa Laténcia : CQP de baixa laténcia, igualmente ao modo alta latén-
cia, € usado para avaliar modificacées incrementais do codificador e é adequado
para comparar codificadores com ferramentas de codificacdo semelhantes. Mas,
neste caso, o atraso intrinseco de quadros deve ser definido como zero DAEDE;
NORKIN; BRAILOVSKIY (2020). Os parametros & serem utilizados adicionais
neste modo séo:
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-end-usage=q -cq-level=<cq> -lag-in-frames=0

4. Alta Laténcia Irrestrita: O modo de alta laténcia irrestrita é usado para executar
o codificador no melhor modo de qualidade disponivel, escolhendo o controle de
qualidade por bitrate (CQ). Além de permitir codificacdo em duas passadas (—
passes=2) quando suportado pelo codificador e, definir de forma opcional a taxa
de bits alvo (bits por segundo, —target-bitrate=<b>) (DAEDE; NORKIN; BRAI-
LOVSKIY, 2020). Parametros adicionais para uso deste modo sao:

-end-usage=<q> -cq-level=<cq> -lag-in-frames=25 -auto-alt-ref=2

-target-bitrate=<b> -passes=2

5. Baixa Laténcia Irrestrita: O modo de baixa laténcia irrestrita € semelhante ao
anterior, mas diferente do que o nome sugere, este modo possui algumas restri-
¢bes no uso, ndo sendo permitido o recurso de atraso intrinseco de quadros e
buffering de quadros (DAEDE; NORKIN; BRAILOVSKIY, 2020). Abaixo estdo os
parametros adicionais usados neste modo.

-end-usage=<q> -cq-level=<cq> -lag-in-frames=0

Na Tabela 24, estdo descritos os parametros citados para a configuracéo do soft-
ware de referéncia do AV1 na configuragcdo comum, modos de operagdes e outros
mais utilizados:
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Tabela 24 — Descri¢cdao dos parametros de configuracdo do software de referéncia do
AVA1

Parametro Descricao
codec Define qual codificador deve ser utilizado
ivf Habilita a exportacdo do arquivo com as caracteristi-

frame-parallel

cas do video
Define quantos quadros sdo processados paralela-
mente

tile-columns Define quantas colunas sdo processadas paralela-
mente

cpu-used Ajuste de preferéncia da relacdo Qualidade-
Velocidade da codificacdo, sendo zero melhor
qualidade e, até oito maior velocidade

threads Numero de execugao simultaneas na CPU

end-usage Define o tipo de controle de quantizagéo, no AV1 ape-
nas é permitido 'q’ (CQ)

cq-level Define qual CQ sera utilizado na codificacao

auto-alt-ref Define quantos quadros do tipo 'ALTREF’ sdo permi-
tidos

lag-in-frames Define quantos quadros antes da codificac&o iniciar

target-bitrate

podem ser armazenados (buffer)
Define taxa de bits alvo esperada em bits por segundo

passes Define a estratégia de controle de taxa qualidade, nu-
mero de vezes que o fluxo de dados é analisado (usu-
almente 1 ou 2)

kf Compdem dois parametros kf-min-dist e kf-max-dist,
que definem o intervalo de KeyFrame

verbose Fornece detalhes adicionais da codificacao

psnr

Habilita a exportacdo das métricas de PSNR
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APENDICE C - Relagdo Detalhada Dos Resultados Obtidos
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