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1. INTRODUÇÃO 

 
Um estudo realizado pela CISCO apresentou que em 2016 o fluxo de 

dados na internet relacionados a transmissão de vídeo correspondeu a 73% do 
tráfego total e que até 2022 existe uma estimativa deste valor subir para 82% 
(CISCO, 2020). Desta forma, a área de codificação de vídeo desempenha um 
papel importante ao estudar e desenvolver técnicas que realizam o processo de 
compressão de um vídeo com baixo impacto em sua qualidade, com o objetivo de 
reduzir a quantidade de dados que precisa ser armazenada e/ou transmitida. 

Existem diversos padrões de codificação de vídeo. Neste trabalho, será 
utilizado o Versatile Video Coding (VVC), um padrão que está sendo desenvolvido 
pelo grupo Joint Video Experts Team com o objetivo de aumentar as taxas de 
compressão para uma mesma qualidade visual quando comparado ao padrão 
anterior High Efficiency Video Coding (HEVC). 

Para atingir tal objetivo, o VVC incorpora novas ferramentas e algoritmos 
de codificação. Somente na predição intra, o número de modos de predição 
direcionais que eram trinta e três e o número de tamanhos de bloco que eram 
cinco no HEVC, passaram para sessenta e cinco e dezessete no VVC, 
respectivamente (CHEN et al., 2019). Isto contribui para que se tenha uma 
eficiência de codificação maior em relação ao HEVC. Entretanto, um número 
maior de modos intra e de tamanhos de bloco disponíveis aumenta a 
complexidade do codificador, pois existem mais possibilidades a serem avaliadas 
pelo processo de decisão de modo. 

O processo de decisão de modo é responsável por escolher qual o melhor 
particionamento e o melhor modo de predição para um determinado bloco do 
vídeo com base em um custo. Este custo é obtido através do método Rate-
Distortion Optimization (RDO) (SULLIVAN; WIEGAND, 1998), um processo 
complexo que precisa realizar todas as etapas de codificação para obter o custo 
de cada modo de predição. Como seria inviável aplicar o RDO para cada uma das 
combinações possíveis entre particionamentos e modos disponíveis, apenas um 
subconjunto de modos é selecionado para ser testado pelo RDO. 

Existem trabalhos que buscam reduzir o número de modos testados pelo 
RDO no HEVC através da relação entre características extraídas dos blocos a 
serem preditos e os modos intra. As características que aparecem nestes 
trabalhos são estimativas de gradiente, como Sobel, Prewitt ou Roberts (JAMALI 
et al., 2015) (ZHANG et al., 2016) (WANG; XUE, 2016), e medidas estatísticas, 
como variância ou desvio padrão (SUN et al., 2019) (LIU et al., 2017). Todos 
trabalhos obtiveram reduções no tempo de execução com baixo acréscimo na 
métrica BDBR (BJONTEGAARD, 2001). Entretanto, os trabalhos feitos com o 
HEVC não servem para o VVC já que o número de particionamentos e modos 
intra aumentou. Além disso, nenhum dos trabalhos realizou uma avaliação de 



 

 

todas as características juntas ou utilizou aprendizado de máquina como 
estratégia para reduzir o número de modos testados pela decisão de modo, e 
aplicar esta estratégia pode vir a trazer melhores resultados. Por fim, devido à alta 
complexidade gerada pelo aumento de particionamentos e de modos intra no 
VVC, existe a necessidade de se desenvolver modos de decisão rápidos para a 
predição intra do mesmo. Desta forma, o objetivo geral deste trabalho é 
desenvolver um modo de decisão rápido para a predição intra do VVC 
considerando os modos direcionais. Este modo de decisão rápido será baseado 
em Random Forests, uma técnica de aprendizado de máquina supervisionado 
que é leve e costuma gerar bons resultados. 

 
2. METODOLOGIA 

 
 Inicialmente, foi necessário gerar os datasets a serem utilizados no 
treinamento das Random Forests. Para tanto, foram selecionados cinco vídeos de 
três resoluções diferentes, 720p, 1080 e 4k, totalizando quinze vídeos. Cada um 
destes vídeos passou pelo processo de codificação do VVC com quatro valores 
de QP (22, 27, 32 e 37) e com o codificador configurado para utilizar apenas 
predição intra. Durante o processo de codificação, as posições x e y, número do 
frame e a decisão de modo retornada pelo RDO foram salvas para cada bloco 
que era predito. 
 Após finalizar esta extração, algumas decisões foram tomadas antes de 
gerar os datasets. Primeiro, como o VVC possui dezessete tamanhos de bloco, 
decidiu-se agrupar tamanhos de bloco que possuem largura igual, o que totalizou 
cinco conjuntos de tamanhos de bloco. Realizar a predição de exatamente 
apenas um modo intra seria inviável, já que existem sessenta e cinco modos intra 
direcionais. Logo, estes também foram agrupados em classes de acordo com as 
direções. A Figura 1 mostra como este agrupamento foi feito de duas formas. Por 
fim, para cada um dos cinco conjuntos de tamanhos de bloco, foi gerado um 
dataset pseudoaleatório contendo cerca de oitocentos mil exemplos balanceados 
por vídeo, número do frame, tamanho do bloco, QP e classe. 
 Neste momento, os datasets contêm apenas as posições x e y dos blocos 
e a classe referente ao modo intra. Ainda são necessárias as características de 
direção de textura extraídas dos blocos. Sendo assim, foi implementado em 
Matlab um script que leu os datasets e de acordo com o vídeo ao qual o bloco 
pertence, número do frame e posições x e y aplicou os operadores Sobel, Prewitt, 
Roberts, Desvio Padrão e Variância sobre o bloco e salvou estes resultados no 
dataset.  
 

 
Figura 1: Modos Intra Direcionais Agrupados em Quatro e Seis Classes 



 

 

 
 Após calcular os operadores, foi feito uma seleção das características que 
possuíam maior ganho de informação. Dentre os operadores que estimam o 
gradiente, o Sobel foi selecionado já que obteve uma maior média de ganho de 
informação em relação ao Prewitt e ao Roberts, enquanto para as medidas 
estatísticas a Variância obteve uma maior média de ganho de informação em 
relação ao Desvio Padrão. Após esta seleção de características, o dataset ficou 
com doze características. 

Com os datasets prontos, chega o momento de verificar a precisão dos 
modelos. Como a Random Forest possui diversos hiperparâmetros que são 
definidos pelo usuário e influenciam na precisão final do modelo, foi rodado o 
RandomSearch (RS) em cima de alguns destes hiperparâmetros para verificar 
quais possuem uma maior correlação com o aumento da F-Score. Depois, foi 
rodado o GridSearch (GS) apenas sobre os dois hiperparâmetros que possuem 
maior correlação com a F-Score. Tanto no RS quanto no GS o dataset foi dividido 
em 75% para treinamento e 25% para teste, sendo que nos 75% para treinamento 
foi realizado Cross Validation (CV) com 5 folds. 
    

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

 A Tabela 1 apresenta a F-score tanto no treinamento quanto no teste para 
a melhor combinação de hiperparâmetros testada no GS. Ainda que as F-scores 
para os datasets de quatro classes sejam maiores, cabe destacar que em ambos 
os casos a melhora em relação a uma decisão totalmente aleatória foi a mesma, 
já que para o caso de quatro classes a melhora foi de cerca de 55% e para o caso 
de seis classes a melhora foi de cerca de 57%. Além disso, a quantidade de 
modos por classe é menor no caso de seis classes, e isto aumenta as chances de 
que mais modos sejam removidos do RDO. De qualquer forma, ambos os casos 
precisam ser implementados e testados no VVC para verificar os impactos de 
BDBR e de tempo de execução. 
 

Tabela 1: F-Score para cada Dataset após o GS 

Nº de 
Classes 

Dataset 
F-score (%) 

CV=5 
F-score (%) 

Teste 

4 

4x4_4x32 75,70 78,36 
8x4_8x32 77,73 80,54 

16x4_16x32 77,95 80,75 
32x4_32x32 78,50 80,01 

64x64 83,07 84,49 

6 

4x4_4x32 67,57 70,87 
8x4_8x32 69,32 72,58 

16x4_16x32 69,31 72,45 
32x4_32x32 70,50 72,06 

64x64 81,59 81,71 

 
 

4. CONCLUSÕES 
 

Este trabalho apresentou uma metodologia para gerar um modelo de 
aprendizado de máquina capaz de predizer um conjunto de modos intra 
direcionais relacionados a um bloco. Os próximos passos consistem em 



 

 

implementar os modelos no codificador e verificar os impactos no tempo de 
execução e no BDBR. 
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