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1. INTRODUCAO

Aplicacdes de videos digitais tém estado em constante crescimento nos ulti-
MOoS anos, tais como 0s servi¢os de video por demanda. Um relatdrio estatistico
mostrou que, ao considerar o mundo inteiro no més de agosto de 2021, em apenas
um minuto de internet existem aproximadamente 694 horas de videos transmitidas
pelo YouTube (DIXON, 2021). Além disto, um estudo feito pela Cisco (2020) estima
gue 66% dos televisores instalados com acesso a aplicacfes de video por demanda
serdo de resolugdo Ultra-high-definition (UHD) até o fim de 2023. Desta forma, é de
extrema relevancia o estudo de técnicas de codificacdo de video de ponta, tais
como as utilizadas no Versatile Video Coding Standard (VVC) (BROSS et al., 2020).
Com o objetivo de aumentar a eficiéncia de codificacdo quando comparado a
outros padrdes de codificacdo de video, foram desenvolvidas diversas ferramentas
de codificacdo na predicdo intra do VVC. Entretanto, estas ferramentas também
contribuiram para um aumento na complexidade da decisédo de modo intra no VVC
(SALDANHA et al., 2020). A decisdo de modo intra consiste em avaliar as diversas
combinacdes entre tamanhos de bloco e modos intra para uma regido do video,
onde ao final € escolhida a combinacdo que resulta no melhor custo taxa-distorcao.
Redes Neurais Convolucionais (RNC) tém sido amplamente aplicadas em pro-
blemas de classificacdo de imagens, devido ao fato de que a arquitetura de uma
RNC automatiza o processo de extracdo de caracteristicas de uma imagem, tor-
nando-a muito robusta ao lidar com este tipo de problema. O problema de otimiza-
cao presente na decisdo de modo intra pode ser modelado como um problema de
classificacdo de imagens, onde a regido do video atual na decisdo de modo pode
servir como entrada para uma RNC, e a saida da RNC consiste em uma classe que
indica qual ou quais modo(s) intra sado apropriados para a regido atual do video.
Existem trabalhos que buscam reduzir a complexidade na decisdo de modo
intra do VVC baseados em RNCs (HOANGVAN et al., 2021; TANG et al., 2020;
TISSIER et al., 2020; ZHANG et al., 2021). Entretanto, estes trabalhos buscam re-
duzir a quantidade de modos de particionamento avaliados na decisdao de modo
intra, e ndo a quantidade de modos intra. Por outro lado, os trabalhos que reduzem
a quantidade de modos intra sdo baseados em algoritmos heuristicos (CHEN et al.,
2020; DONG et al., 2022; PARK; KIM; JEON, 2020; ZHANG et al., 2020).
Portanto, o objetivo deste trabalho é utilizar uma RNC como estratégia para
reduzir a quantidade de modos avaliados na decisdo de modo intra do VVC. Uma
analise foi realizada, a qual demonstrou que o modo intra Planar possui uma alta
taxa de ocorréncia. Desta forma, o problema de classificacao foi modelado de forma
gue a partir da imagem de entrada, a RNC busque classificar se a imagem deve
ser predita com 0 modo intra Planar ou deve ser predita com outros modos intra.
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2. METODOLOGIA

A Figura 1 apresenta a taxa de ocorréncia dos modos intra no VVC ao agrupar
estes em quatro classes: Planar, DC, Angular e Matrix-based intra prediction (MIP).
Os dados utilizados sédo de um trabalho prévio (DUARTE, 2021), o qual considera
15 videos, 17 tamanhos de bloco, os Quantization Parameters (QP) 22, 27, 32 e 37
e 0 VVC Test Model (VTM) 9.0 com a configuracéo All Intra. Na Figura 1, é possivel
notar que o modo intra Planar possui a maior taxa de ocorréncia para todos os QPs.
Dada a sua alta taxa de ocorréncia, a decisdo de modo intra foi modelada como um
problema de classificagdo de imagens binario, onde a RNC recebe como entrada a
imagem avaliada pela decisdo de modo e, a partir desta, realiza a classificacao,
onde a classe “planar” indica que o modo planar é adequado para a imagem, e a
classe “ndo planar” indica que o modo planar ndo é adequado para a imagem.
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Figura 1: Taxa de ocorréncia dos modos intra no VVC por QP.

Um conjunto de dados com diversas imagens e suas respectivas classes foi
obtido ao considerar os dados previamente extraidos em Duarte, 2021. Entretanto,
nestes dados os exemplos consideram apenas as decisdes de modo e caracteris-
ticas tabulares, isto é, ndo consideram imagens. Portanto, a partir do video, do nu-
mero do quadro, das posi¢cdes x e y e do tamanho de bloco associados a cada
exemplo, extraiu-se as imagens a partir dos quadros de cada video. Esta etapa
ocorreu no MATLAB e um processo de conversao das imagens do formato YUV
para o formato RGB foi realizado. Existem cerca de 200 mil exemplos balanceados
por classe, QP, video e tamanho de bloco, e somente os tamanhos de bloco qua-
drados foram considerados. A classe “planar’ contém exemplos onde o modo Pla-
nar foi escolhido pela decisdo de modo, enquanto a classe “ndo planar” contém
exemplos onde um modo DC, Angular ou MIP foi escolhido pela decisdo de modo.

A arquitetura escolhida foi a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012) e a biblioteca utilizada foi a fastai. Foram selecionados 10% dos dados
para compor o conjunto de validacéo. O treino considerou 50 épocas, transfer lear-
ning e as funcdes de perda e otimizacado CrossEntropyLoss e AdamW, respectiva-
mente. As caracteristicas tabulares foram concatenadas na entrada da primeira ca-
mada totalmente conectada. Existem um total de 23 caracteristicas, sendo estas
QP, largura, altura e posicdes x e y do bloco, profundidades da estrutura de parti-
cionamentos e das arvores quaternaria e binaria, menores custos taxa-distorcao
obtidos no Rough Mode Decision para os modos Planar, DC, Angular e MIP, o nu-
mero Multiple Reference Line para os modos DC e Angular, um booleano que indica
se 0 modo MIP é transposed, a posicdo do primeiro modo Planar, DC, Angular e
MIP e o numero do primeiro modo Angular e MIP na lista de modos a serem avali-
ados pela decisdo de modo, e, por fim, o custo taxa-distor¢cado obtido para 0 modo
Planar no Rate-Distortion Optimization Process. As imagens foram redimensiona-
das para 224x224 e tanto estas quanto as caracteristicas foram normalizadas.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados de precisédo, revocacao e F1
ao considerar as predigcbes da RNC no conjunto de validacéo, o qual contém 8899
e 8971 exemplos das classes “néo planar” e “planar”, respectivamente. As métricas
de precisédo, revocacdo e F1 variam no intervalo [0,1], onde valores proximos de
um sédo melhores. A preciséo indica, para cada classe, a razdo entre a quantidade
de exemplos que foram classificados corretamente e a quantidade total de exem-
plos classificados na classe. A revocacdo complementa a precisdo e indica, para
cada classe, a proporcéo de exemplos que pertencem a classe e que foram classi-
ficados como tal. Por fim, a F1 € uma média harménica entre precisao e revocacao.

Ao observar os resultados na Tabela 1, nota-se que a RNC possui uma pre-
cisdo um pouco maior para a classe “nao planar’, o que em contrapartida resulta
em uma revocacao maior para a classe “planar”. Isto indica que a RNC tem uma
tendéncia, ainda que baixa, de classificar exemplos da classe “nao planar” como
sendo da classe “planar”. Por outro lado, quando um exemplo é classificado na
classe “nao planar” pela RNC, a preciséo € maior, isto €, as chances deste exemplo
pertencer de fato a classe “ndo planar” sdo mais altas quando comparadas a classe
“planar”. Ainda assim, por se tratar de diferencas pequenas, a F1 para ambas as
classes foi muito semelhante, com uma média de 0,72.

Tabela 1: Resultados de preciséo, revocacao e F1 por classe para a RNC.

Classe Precisdo  Revocacao F1 Suporte
nao planar 0,73 0,70 0,71 8899
planar 0,71 0,74 0,72 8971

Média 0,72 0,72 0,72

4, CONCLUSOES

Uma RNC foi proposta como estratégia para reduzir a quantidade de modos
intra avaliados na decisdo de modo do VVC. Dada a alta taxa de ocorréncia do
modo Planar, o problema de decisdo de modo foi modelado como um problema de
classificacdo de imagens binario, onde o objetivo da RNC é predizer, para cada
regido do video, as classes que indicam se a regido deve ser predita com 0 modo
planar ou ndo deve ser predita com o0 modo planar. Os proximos passos consistem
em integrar a RNC obtida no software de referéncia do VVC para obter os resulta-
dos de tempo de execucdo e eficiéncia de codificacao.
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