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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos houve um grande aumento na demanda por transmisséo de
videos digitais devido as diversas plataformas de streaming disponiveis para
entretenimento, reunides virtuais e trabalho remoto. Tudo isso levou a mais
pesquisas sobre o processo de codificacdo de video, de forma a comprimir o
tamanho do arquivo digital do video. Codificar um video demanda muito tempo e
esforco computacional devido as varias etapas necessarias a serem executadas
por cada codificador. Essas etapas consistem em Predicao Inter-Quadros, Predicao
Intra-Quadros, Transformadas Direta e Inversa, Quantizacao Direta e Inversa, Filtro
de Laco e Codificador de Entropia (SALDANHA et al., 2020).

Em 2023, o codificador de video estado da arte é o Versatile Video Coding
(VVC) (CHEN et al., 2023). Apesar dos requisitos computacionais significativos, o
VVC oferece taxas de compressao notaveis e supera outros codificadores
disponiveis comercialmente em termos de eficiéncia de compresséo. Ele consegue
iIsso usando ferramentas e algoritmos avancados, resultando em compressoes de
video altamente eficientes.

No VVC, os quadros do video a serem codificados séo primeiramente
particionados em blocos denominados Unidades de Arvore de Codificacdo, do
inglés Coding Tree Units (CTU), contendo um numero de amostras variando de
32x32 a 128x128. Atuando como a raiz de uma estrutura Quadtree, cada CTU é
subdividida em Unidades de Codificacdo, do inglés Coding Units (CU) a serem
codificadas, com amostras variando de 4x4 a 128x128, sendo também utilizadas
para melhor adequar o processo de codificacdo as caracteristicas da imagem.

Um dos algoritmos mais importantes na Predicéo Inter-Quadros do VVC é o
Test Zone Search (TZS), que é um algoritmo de busca gue visa encontrar o melhor
casamento de blocos em quadros de referéncia, aproveitando a entropia espacial
e temporal em areas vizinhas de um bloco candidato (MARTINS et al., 2017). No
entanto, o TZS é uma das partes mais demoradas do processo de codificacdo de
video. No VVC, o TZS é aplicado em 12 niamero de amostras diferentes, variando
de 16x16 a 128x128. O TZS executa quatro etapas: Motion Vector Prediction, First
Search, Raster Search e Refinement (SANT'ANNA et al., 2021). Sendo que a etapa
do Motion Vector Prediction sempre precisa ser executada pelo codificador
(GONGALVES et al., 2017).

Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning (ML), se tornou uma
das principais ferramentas para melhorar e otimizar codificadores de video, dada a
grande quantidade de dados que podem ser facilmente gerados e usados em
muitos campos. O modelo de Aprendizado de Maquina mais simples é a Arvore de
Deciséo, do inglés Decision Tree (DT), porque é facil de entender e simples de ser
implementado, tornando-se o bloco de construcdo basico para ciéncia de dados.
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Este trabalho apresenta um algoritmo para a Predi¢do Inter-Quadros do VVC
que seleciona instancias onde as etapas do TZS devem ser ignoradas usando
Aprendizado de Maquina de forma a reduzir o tempo total de codificacao.

2. METODOLOGIA

Os experimentos foram realizados no VVC Test Model (VTM) versao 16.2
(SUEHRING, 2023), que é o software de referéncia para o VVC. Neste trabalho, a
configuracdo Random-Access (RA) foi empregada em todos 0s experimentos, com
foco na avaliacédo das etapas do Test Zone Search. Os Parametros de Quantizacéo,
do inglés Quantization Parameters (QP) utilizados foram 22, 27, 32 e 37, conforme
especificado pelas Condicdbes Comuns de Teste, do inglés Commom Test
Conditions (CTCs) (BOSSEN et al., 2020). Todos os experimentos foram realizados
em um servidor Intel Xeon CPU E5-2640 v3 @ 2,60 GHz, com oito nucleos e
32 GB de RAM.

Primeiramente, foi realizada uma analise de tempo de cada etapa do TZS,
entdo as features foram extraidas do VTM, e por fim, implementou-se o
Aprendizado de Maquina no VTM utilizando as features para otimizar o TZS.

Considerando as etapas do TZS apresentadas anteriormente, seu consumo
de tempo € analisado com base no processo de codificacdo dos videos
selecionados. Para esta analise, foram codificados os primeiros 40 quadros de 23
sequéncias de video diferentes, de acordo como definido pelas CTCs. O VTM foi
modificado apenas para inclusdo de contadores de tempo. Estas sequéncias foram:
trés da classe Al (Tango2, FoodMarket4 e Campfire), trés da classe A2 (CatRobot,
DaylightRoad2 e ParkRunning3), cinco de classe B (MarketPlace, RitualDance,
Cactus, BasketballDrive e BQTerrace), quatro da classe C (BasketballDrill, BQMall,
PartyScene e RaceHorsesC), quatro da classe D (BasketballPass, BQSquare,
BlowingBubbles e RaceHorses) e quatro da classe F (SlideEditing, SlideShow,
BasketballDrillText e ArenaOfValor). Os resultados médios desta analise estdo
apresentados na Figura 1.
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Figura 1: Tempo médio de cada etapa TZS para diferentes classes das
CTCs em relagéo ao tempo total de codificagao.

Analisando a Figura 1, € possivel observar que o First Search e o Raster
Search sd@o as etapas mais demoradas dentro do algoritmo TZS. Além disso,
também é possivel verificar que o TZS como um todo ocupa uma alta porcentagem
do tempo total de codificacéo do video.

Para extrair as features, o codificador VTM foi executado normalmente,
evitando processamentos adicionais para obtencédo desses dados. Foi empregado
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um conjunto de 10 sequéncias de video com resolu¢cbes variadas: quatro CIF
(Highway, Foreman, Container e Coastguard), duas HD (Vidyo4 e KristenAndSara),
duas Full HD (Netflix_TunnelFlag e Rush_field_cuts) e duas Ultra HD (Beauty e
Lips). Os primeiros 20 quadros de cada sequéncia foram codificados quatro vezes,
uma vez para cada QP (22, 27, 32 e 37). Trés datasets foram usados para obter
essas sequéncias de video: UVG, NETVC e JVET.

As features foram extraidas da CU atual e das CUs previamente codificadas
(pai, esquerda e vizinhos acima). Essas features sédo: Vetor de Movimento (valores
x e y), QP, posicdo da CU dentro do quadro e precisdo do Vetor de Movimento.
Foram criados 12 conjuntos de dados de features, um para cada tamanho de CU
suportado pelo TZS.

Um modelo de Arvore de Decis&o foi treinado para cada um dos 12 diferentes
tamanhos de CUs. Para isso, o conjunto de dados foi adequadamente balanceado
e 0s modelos foram treinados usando a biblioteca Python Scikit-learn de maneira
offline. Isso significa que um conjunto de dados fixo foi obtido antes da realizagao
dos testes e permaneceu inalterado durante o processo de treinamento. A
profundidade maxima das arvores foi definida em sete niveis.

Para cada tamanho de CU, a Arvore de Decis&o especifica é utilizada e define,
para o bloco que esta sendo processado, se devem ser executadas as quatro
etapas do TZS ou se apenas a primeira deve ser aplicada, pulando as trés ultimas,
como mostrado na Figura 2.
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Figura 2: Fluxograma do método proposto.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os primeiros 40 quadros das 23 sequéncias de video usadas anteriormente
para a analise TZS foram novamente codificados quatro vezes, uma vez para cada
QP, mas desta vez usando o VTM 16.2 modificado com temporizadores adicionais
para cronometrar cada etapa TZS e o algoritmo do TZS otimizado desenvolvido
neste trabalho com Arvores de Decisdo. A destacar que o conjunto de videos
usados no treinamento é totalmente distinto dos videos utilizados na avaliagéo.

A avaliacdo dos resultados dos experimentos usou a métrica Bjgntegaard
Delta-BitRate (BD-BR) para avaliar a eficiéncia de codificacdo, além das métricas
Reducdo de Tempo (TR) e Reducdo de Tempo TZS (TR TZS). Os resultados
médios para todas as sequéncias e todos os QPs estdo apresentados na Tabela 1,
organizados por Classe das CTCs.

Tabela 1: Resultados da reducédo de tempo e eficiéncia de codificacao.

Classe das Sequéncias de Video TR TR TZS BD-BR
Média da Classe Al 27,43% 89,96% 0,13%

Média da Classe A2 23,80% 89,67% 0,52%

Média da Classe B 24.57% 87,97% 0,31%

Média da Classe C 21,73% 86,48% 0,53%

Média da Classe D 16,87% 83,64% 0,64%

Média da Classe F 17,12% 84,14% 0,59%

Média Geral 21,92% 86,98% 0,45%
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4. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma solucdo para reduzir o tempo total de
codificacdo usando Aprendizado de Maquina no algoritmo Test Zone Search.

A solucéo proposta foi implementada com o uso de Arvores de Deciséo e
conseguiu uma reducao média de 21,92% do tempo total de codificacdo e reducao
de 86,98% do tempo de processamento do TZS tendo uma perda de eficiéncia de
0,45% em BD-BR. Esse resultado foi considerado muito positivo, pois indica que
para codificar o video de mesma qualidade, a solucdo apresentada nesse trabalho
ird necessitar de apenas 0,45% mais bits, enquanto consegue reduzir em quase
22% o tempo total de processamento do codificador.
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