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1. INTRODUÇÃO

O tráfego de vídeo domina a internet, representando 60% do fluxo global de
dados em 2018 (EFOUI-HESS, M. et al., 2019), com projeções de aumento de
79% no tráfego de vídeo entre 2021 e 2027 (JONSSON, P.; CARSON, S.; DAVIS,
S. et al., 2021). Para gerenciar a enorme quantidade de dados, a compressão de
vídeo é essencial, pois vídeos não comprimidos exigem grandes quantidades de
espaço e largura de banda. No entanto, a compressão introduz artefatos como
blocagem, desfoque e zumbido, que afetam a qualidade da experiência do
espectador. Diversas técnicas de filtragem, como o Filtro de Deblocagem
(Deblocking Filter - DF) e o Filtro de Loop Adaptativo (Adaptive Loop Filter - ALF),
foram desenvolvidas para reduzir esses artefatos, mas possuem limitações, como
introduzir novos problemas ao tentar eliminar outros.

Modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks - CNNs) ganharam destaque na melhoria da qualidade do vídeo (Video
Quality Enhancement - VQE) devido à sua capacidade de capturar padrões
visuais complexos e lidar com diferentes tipos de degradação causados pela
compressão. Entretanto, muitos modelos de redes neurais profundas (Deep
Neural Network - DNN) funcionam bem apenas em vídeos comprimidos com os
mesmos codecs usados no treinamento. A arquitetura MD-STDF (Multi-Domain
Spatio Temporal Deformable Fusion) resolve essa limitação usando um
treinamento multi-domínio, permitindo que o modelo se adapte a diferentes
codecs e artefatos de compressão. Os experimentos mostram que o MD-STDF
melhora a qualidade dos vídeos em diversos codecs, alcançando ganhos
significativos no Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), estabelecendo um novo
marco na melhoria da qualidade de vídeos comprimidos.

2. METODOLOGIA

A arquitetura MD-STDF baseia-se na STDF (DENG, J. et al., 2020), que
utiliza múltiplos quadros de vídeo para melhorar um quadro central. Incorporando
uma estratégia de treinamento multi-domínio, o modelo é treinado com dados de
diferentes domínios, permitindo que aprenda características específicas de cada
um. A STDF possui dois módulos principais: um para o alinhamento, extração e
fusão de características dos quadros, e outro para a melhoria da qualidade do
quadro central com base nas características fundidas, que utiliza quadros
passados e futuros. A quantidade de quadros vizinhos utilizados depende do
parâmetro de Raio (R), e quando R=1, três quadros são usados no total.



O modelo MD-STDF implementa um módulo de alinhamento e fusão que
extrai características gerais dos vídeos, independentemente do domínio,
utilizando uma abordagem de convoluções deformáveis para capturar variações
espaciais e temporais. O treinamento multi-domínio usa rótulos específicos para
vincular cada lote de treinamento a um domínio particular, ajustando o módulo de
melhoria de qualidade (Quality Enhancement - QE) de acordo com essas
características. Cada ramo do QE é otimizado para parâmetros específicos de
cada domínio, produzindo um Mapa Residual que é somado ao quadro central
para gerar um quadro aprimorado. Esse processo é repetido para todos os
quadros de um vídeo comprimido, resultando em uma sequência de vídeo
aprimorada.

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é o MFQE (YANG, R. et al.,
2018), composto por 126 vídeos não comprimidos (108 para treinamento e 18
para teste) em resoluções variando de 352×240 a 1920×1080. As sequências de
vídeo foram organizadas com base no padrão e no parâmetro de qualidade
usados para a compressão, permitindo a divisão do dataset para o treinamento
multi-domínio. Oito versões do conjunto de treinamento foram geradas, cada uma
correspondendo a um domínio específico, resultando em 864 vídeos, codificados
e decodificados com quatro padrões de codificação de vídeo High Efficiency
Video Coding (HEVC), Versatile Video Coding (VVC), AOMedia Video 1 (AV1) e
VP9; e dois valores de parâmetro de quantização. Para o HEVC e VVC, o
parâmetro de quantização (Quantization Parameter - QP) foi ajustado para 32 e
37, enquanto para o VP9 e AV1, o parâmetro de qualidade constante (Constant
Quality - CQ) foi definido como 43 e 55. Esses parâmetros controlam o nível de
quantização aplicado, afetando diretamente a qualidade do vídeo, onde valores
mais altos causam maior perda de detalhes.

Para o treinamento do modelo, foi utilizado um computador com a seguinte
configuração: processador AMD Ryzen 7 5700X, 32 GB de RAM, GPU Nvidia
Geforce RTX 3070 com 8 GB de VRAM. O tamanho do lote (batch size) e o
número de iterações foram ajustados para alcançar 10 épocas com uma GPU (ou
seja, um batch size de 32 e 1.200.000 iterações sobre o conjunto de dados). O
treinamento foi realizado utilizando o otimizador Adam com β1 = 0,9, β2 = 0,999 e
ε = 10-8, e uma taxa de aprendizado de 0,0001.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A Tabela 1 apresenta a variação objetiva de qualidade, medida em ΔPSNR,
para cada sequência de vídeo. Essa métrica mostra a diferença de qualidade
entre as sequências de vídeo comprimidas e aprimoradas, com valores positivos
indicando melhorias e valores negativos indicando uma queda na qualidade. As
sequências de vídeo estão organizadas em categorias com base nas Condições
Comuns de Teste do JVET (BOYCE, J.; SUEHRING, K.; LI, X., 2018): Classe A
(2560x1600), Classe B (1920x1080), Classe C (832x480), Classe D (416x240) e
Classe E (1280x720).

Como observado na Tabela 1, a maioria dos resultados é positiva, com
apenas um caso específico mostrando um valor negativo de ΔPSNR. Em média,
todos os resultados foram positivos. O pior resultado foi -0,024 dB para AV1 na
sequência BQTerrace. O melhor resultado foi 1,437 dB para HEVC QP 32 na



sequência BQSquare. Para os resultados médios, a menor melhoria foi 0,228 dB
para vídeos codificados com AV1 CQ 55, enquanto a maior foi 0,787 dB para
vídeos codificados com HEVC QP 32. Alguns casos específicos, além do melhor
caso, apresentaram resultados superiores a 1 dB, como a sequência People on
Street codificada com HEVC com QP 37, que atingiu 1,126 dB, e a sequência
BQSquare, que alcançou 1,020 dB, 1,379 dB e 1,234 dB quando codificada com
HEVC (QP 37), VP9 (CQ 43) e VP9 (CQ 55), respectivamente.

Tabela 1: Resultados de VQE para o modelo Multi-Domínio em ΔPSNR

A Tabela 2 mostra uma comparação de diferentes abordagens. A coluna
Modelo STDF representa o conjunto de dados usado para treinar cada modelo.
As colunas subsequentes representam o conjunto de dados de teste usado para
obter os valores de ΔPSNR. As três primeiras linhas (HEVC, VVC e AV1)
apresentam resultados de VQE obtidos a partir de modelos treinados usando uma
abordagem de codec único, ou seja, com um conjunto de dados composto apenas
por vídeos comprimidos com um codec específico. A quarta linha apresenta
resultados de uma abordagem multi-codec (KREISLER, G. et al., 2024), na qual o
conjunto de dados é composto por vídeos comprimidos com diferentes codecs.
Finalmente, a última linha apresenta resultados obtidos com o método
multi-domínio proposto.

Tabela 2: Comparação entre Single-Codec, Multi-Codec e Multi-Domínio

O modelo treinado com vídeos comprimidos com HEVC apresenta melhor
desempenho em vídeos HEVC (0,755 dB), mas um desempenho fraco em vídeos
AV1 (-0,506 dB). Da mesma forma, o modelo treinado com VVC tem dificuldades



com vídeos AV1. O modelo multi-codec de KREISLER, G. et al. (2024) fornece
resultados mais consistentes entre os codecs (0,210 dB a 0,375 dB), mas não
supera os modelos de codec único. O modelo multi-domínio proposto supera
tanto os modelos de codec único quanto os modelos multi-codec, alcançando os
melhores resultados na maioria dos codecs, com melhorias de qualidade variando
de 0,228 dB para AV1 CQ 55 a 0,787 dB para HEVC QP 32.

4. CONCLUSÕES

Este estudo introduziu uma nova arquitetura de aprimoramento de qualidade
de vídeo chamada Multi-Domain Spatio-Temporal Deformable Fusion (MD-STDF),
que utiliza aprendizado multi-domínio para melhorar a qualidade de vídeos
comprimidos com vários codecs. O modelo foi treinado em vídeos de múltiplos
codecs, permitindo lidar melhor com diferentes tipos e níveis de artefatos de
compressão. Os experimentos mostraram que o MD-STDF melhorou
significativamente a qualidade do vídeo para HEVC, VVC, AV1 e VP9, superando
abordagens de codec único e domínio único. A melhoria média no ΔPSNR variou
de 0,228 dB para AV1 CQ 55 a 0,787 dB para HEVC QP 32, demonstrando a forte
capacidade de generalização do modelo em diferentes cenários de compressão.
Essa eficácia pode ser atribuída ao extenso conjunto de dados de treinamento,
que provavelmente aprimorou as capacidades de alinhamento e fusão da rede
compartilhada entre os domínios. Trabalhos futuros envolverão o uso de métricas
adicionais, como VMAF e LPIPS, treinamento com uma gama mais ampla de
codecs e configurações, além da realização de um estudo de ablação e análise
de redução de custos.
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