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1. INTRODUCAO

O mais novo padrdo de codificacdo de video, o High Efficiency Video
Coding (HEVC) (JCT-VC, 2013), foi langado em 2013 e desde entdo vem
gradualmente substituindo o seu antecessor, o padrdo H.264/AVC, devido a sua
grande eficiéncia de compressao. Contudo, dependendo da resolucéo dos videos
e da configuragcdo do codificador utilizada, a complexidade computacional do
codificador HEVC pode ser de 10% a 500% maior que aquela do codificador
H.264/AVC, o que representa um problema especialmente grave em dispositivos
moveis, com disponibilidade limitada de energia, e em sistemas de tempo real,
que requerem um fluxo continuo de codificacéo e transmissdo (CORREA, 2012).

O trabalho de CORREA et al. (2014), que serve de base para a
investigacdo apresentada neste resumo, utiliza uma estratégia baseada em Data
Mining para construir arvores de decisdo de baixa complexidade que substituem o
processo exaustivo e extremamente custoso de decisédo de algumas estruturas de
particionamento existentes no padrao HEVC, nomeadamente as Coding Units
(CUs). A estratégia apresentou uma reducdo média de 37% na complexidade
computacional do codificador HEVC, com um custo de apenas 0.28% em termos
de Bjgntegaard Delta (BD)-rate (BJONTEGAARD, 2001), uma métrica de
eficiéncia de compressdo comumente utilizada na area.

Em (CORREA, 2014), o processo de treinamento das arvores foi realizado
de forma off-line, a partir da codificagcdo de um conjunto de sequéncias de video
com o codificador HEVC, coleta de dados e aplicagdo de um algoritmo de
aprendizagem de maquina sobre os dados coletados. As arvores obtidas foram
implementadas no codificador HEVC e o seu desempenho foi finalmente testado
através da codificacdo de um segundo conjunto de sequéncias de video
totalmente diferente daquele utilizado no treinamento. Este processo permitiu
verificar a grande eficiéncia das arvores obtidas no treinamento off-line, mas nao
garante a eficiéncia do método baseado em Data Mining para qualquer caso, visto
gque apenas um treinamento com apenas um conjunto de dados foi realizado. Por
exemplo, qual seria o impacto, tanto em termos de complexidade computacional
guanto em termos de eficiéncia de compressao, se as arvores de decisdo fossem
treinadas com um conjunto completamente diferente de videos? Além disso, o
quao robustas séo as arvores obtidas e 0 quao precisos Sao 0s seus testes?

Essas foram as questbes motivadoras para a investigacdo apresentada
neste resumo, que consiste numa validacdo do esquema de reducdo de
complexidade computacional apresentado em (CORREA, 2014) e numa analise
da robustez das arvores de decisédo treinadas. A metodologia utilizada para a
validagdo do esquema e para a andlise de robustez é apresentada na secédo 2. A
secdo 3 apresenta os resultados com base nos testes realizados e a secéo 4
apresenta as conclusdes obtidas sobre a andlise de resultados.
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2. METODOLOGIA

A utilizacdo de técnicas de Data Mining permite determinar o valor de
variaveis dependentes através da observacdo dos valores de alguns atributos em
um conjunto de dados, identificando regularidades e construindo regras de
generalizagdo que séo representadas sob a forma de modelos. Devido a sua
baixa complexidade computacional e grande facilidade de compreensdo, o0s
modelos baseados em &arvores de decisdo foram escolhidos para utilizacdo em
(CORREA, 2014). Tanto em (CORREA, 2014) quanto neste trabalho, o processo
de Data Mining foi realizado com o auxilio da plataforma WEKA. Os arquivos de
entrada do WEKA sé&o do formato Attribute-Relation File Format (ARFF), como
mostrado na Figura 1(a). O arquivo consiste de um cabecalho com a lista de
atributos e de uma sec¢do com os dados utilizados para treinamento, 0s quais
foram coletados através da insercdo de sub-rotinas no software de referéncia do
codificador HEVC, o HEVC Test Model (HM) (JCT-VC, 2013). Com base nos
dados coletados, o algoritmo C4.5 implementado na plataforma WEKA foi
utilizado para a geracdo das arvores de decisdo que realizam o particionamento
das CUs. A Figura 1(b) apresenta um exemplo de &rvore gerada, onde uma folha
igual a ‘O’ representa a decisdo de nao sub-particionar a CU e uma folha igual a
‘1’ representa a decisdo de sub-particionar a CU em quatro CUs menores. O
treinamento e a validacdo das arvores de decisdo em (CORREA, 2014) foram
realizados com os videos do conjunto A e B da Tabela 1, respectivamente.
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Figura 1: (a) Exemplo de arquivo ARFF; (b) Exemplo de arvore de decisao.

2.1.Validacao do Esquema Proposto

A primeira parte desta pesquisa foi a validacdo do esquema proposto por
CORREA et al. (2014). Para isso, 0 mesmo procedimento descrito nos paragrafos
anteriores foi executado, com algumas particularidades.

Primeiramente, foram recolhidos os dados para treinamento das arvores
através da execucdo do codificador HM modificado, com sub-rotinas que
permitem a extracdo de resultados intermediarios da codificacdo. Porém, ao
contrario de (CORREA, 2014), foram utilizados os videos do conjunto B para
treinamento, ao invés dos videos do conjunto A. Os dados foram coletados a
partir da codificacdo de todos os dez videos do conjunto B para quatro QPs
diferentes (22, 27, 32 e 37), totalizando 40 codificacdes. Os dados coletados para
cada combinacdo de video e QP foram organizados conforme o formato ARFF e
um arquivo de treinamento foi criado para cada possivel tamanho de CU que
permite sub-particionamento: 16x16, 32x32 e 64x64.
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Tabela 1: Videos utilizados no treinamento e na validacéo das arvores de decisao.

Conjunto A Conjunto B

Nome Resolucéo Nome Resolucéo
BlowingBubbles 416x240 BasketballPass 416x240
RaceHorses 416x240 BQSquare 416x240
PartyScene 832x480 BaskteballDrill 832x480
BQMall 832x480 ChinaSpeed 1024x768
SlideShow 1280x720 Kimonol 1024x768
vidyol 1280x720 SlideEditing 1280x720
BasketballDrive 1920x1080 BQTerrace 1920x1080
ParkScene 1920x1080 Cactus 1920x1080
NebutaFestival 1920x1080 PeopleOnStreet 1920x1080
Traffic 1920x1080 SteamLocomotive 1920x1080

A partir dos trés arquivos ARFF, o software WEKA foi utilizado para o
treinamento das trés arvores de decisdo com o algoritmo C4.5 (implementacao
J48). As arvores treinadas foram implementadas em C++ no codificador HM e
posteriormente foram realizados os testes de validacdo com o conjunto A de
videos e os QPs 22, 27, 32 e 37, conforme relata a secdo 3 deste resumo.

2.2. Andlise da Robustez das Arvores de Decisdo

A segunda parte do trabalho consistiu em analisar a robustez das arvores
geradas por CORREA et al. (2014) através da reducéo da preciséo dos thresholds
utilizados nos testes para definicdo do sub-particionamento das CUs.

Na primeira andlise realizada, todos os thresholds foram incrementados em
5%. Para isso, 0 codigo de cada uma das trés arvores de decisao (16x16, 32x32 e
64x64) foi alterado diretamente no codificador HM. Tomando-se a arvore ilustrada
na Figura 1(b) como exemplo, os thresholds 1.24583, 150 e 1452 passaram a ser
1.30812, 157.5 e 1524.6, respectivamente. Na segunda analise realizada, os
mesmos passos foram tomados, com os thresholds decrementados em 5% ao
invés de incrementados. Nas duas analises, as duas novas versfes do codificador
HM foram utilizadas para codificar os videos do conjunto A (Tabela 1) com QPs
22,27, 32 e 37, conforme relata a se¢ao 3 deste resumo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para fins de comparacéo, a Tabela 3 reproduz os resultados apresentados
em (CORREA, 2014) e a Tabela 4 apresenta os resultados obtidos com as
arvores treinadas neste trabalho. Como se pode perceber ao comparar as duas
tabelas, ambos conjuntos de arvores sdo extremamente similares do ponto de
vista topologico, com pequenas variagdes na sua profundidade, nimero de nodos
de teste e folhas. Além disso, as arvores treinadas apresentaram variagées de
despreziveis em relacdo as apresentadas em (CORREA, 2014) em termos de
precisdo da deciséo. No pior caso, notou-se uma diferenca de apenas 1.3% na
precisao entre as arvores treinadas com os dois diferentes conjuntos de videos.

A Tabela 5 mostra os resultados em termos de variagdo da taxa de bits
(BD-rate), qualidade da imagem (BD-PSNR) e reducdo da complexidade
computacional (RCC) para todos os experimentos realizados. A primeira linha de
resultados reproduz aqueles apresentados em (CORREA, 2014), para fins de
comparacao. Novamente, nenhum dos experimentos realizados nesta pesquisa
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apresentou resultados expressivamente diferentes daqueles apresentados no
trabalho de referéncia. No pior caso, notou-se uma diferenca de 0.09% em BD-
rate, 0.02 dB em BD-PSNR e 5% em RCC. Estes resultados permitem, portanto,
validar a estratégia de reducdo de complexidade baseada em técnicas de Data
Mining e confirmam a robustez das arvores apresentadas em (CORREA, 2014).

Tabela 3: Caracteristicas das arvores treinadas com o conjunto A.

Tamanho da CU | Profundidade | Nodos de testes Folhas Precisao
64x64 5 6 19 84.2%
32x32 8 20 33 84.5%
16x16 9 23 44 84.6%

Tabela 4: Caracteristicas da

S arvores treinadas com o conjunto B.

Tamanho da CU | Profundidade | Nodos de testes Folhas Precisao
64x64 7 9 22 82.9%
32x32 8 20 33 83.6%
16x16 9 26 45 84.6%

Tabela 5: Resultados da analise de robustez das arvores.
Experimento BD-rate (%) BD-PSNR (dB) RCC (%)
Treinamento Conj. A +0.28 -0.01 37
Treinamento Conj. B +0.37 -0.02 32
Thresholds +5% +0.32 -0.01 35
Thresholds -5% +0.21 -0.01 34

4. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou os resultados de uma investigacdo que teve como
finalidade validar a estratégia para reducdo de complexidade computacional do
codificador HEVC proposta por CORREA et al. (2014) e analisar a robustez das
arvores de decisdo apresentadas naquele trabalho. Apdés um novo ciclo de
treinamento, implementacéo e teste das novas arvores de decisdo obtidas com
um segundo conjunto de sequéncias de video, concluiu-se que os resultados
apresentados naquele trabalho ndo estdo fortemente vinculados ao conjunto de
sequéncia de videos utilizado para treinamento. Além disso, a analise de robustez
permitiu verificar que pequenas variagcbes (+5%) nos thresholds das arvores de
decisdo implementadas ndo geraram resultados significativamente diferentes em
termos de eficiéncia de compressao e reducdo de complexidade.
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