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Resumo

O avanco na tecnologia de streaming de video tem revolucionado a maneira como o conteudo
multimidia é consumido, tornando-se um componente essencial na distribui¢ao de informagdes
e entretenimento. A eficiéncia de transmissdo e a qualidade de video sdo aspectos criticos,
especialmente em um cendrio onde a demanda por contetudos de alta resolucdo estd em constante
crescimento. Para atender a essas necessidades, codificadore/decodificadors (Codecs) de video e
técnicas de compressao eficientes sido indispensaveis. Tradicionalmente, Codecs como H.264 e
H.265 tém desempenhado um papel fundamental na compressao de video, mas o aprendizado
profundo trouxe novas possibilidades e desafios para este ambito. Este trabalho tem como objetivo
investigar e comparar solucdes inovadoras que possam ser aplicadas para melhorar a eficiéncia
de compressdo e a qualidade de video em cendrios de streaming em tempo real, utilizando
o potencial das técnicas de aprendizado profundo. O estudo inclui a andlise de publicagdes
cientificas para identificar as contribui¢des propostas e suas limita¢cdes no ambito do paradigma
Codec baseado em Deep Learning, em relacao a abordagens tradicionais para otimizacao de

CODECs com o objetivo de reduzir a quantidade de banda utilizada.

Palavras-chave: Codec. Deep Learning. Compressao de Video. Streaming.



Abstract

Advancements in video streaming technology have revolutionized the way content Multimedia is
consumed, becoming an essential component in the distribution of information and entertainment.
Transmission efficiency and video quality are only critical aspects, especially in a scenario
where the demand for high-resolution content is constant growth To meet these needs, video
encoders/decoders (Codecs) and Efficient compression techniques are essential. Traditionally,
Codecs like H.264 and H.265 played a key role in video compression, but it was also learned
profound brought new possibilities and challenges to this field. This work aimed to investigate
and compare innovative solutions that can be applied to improve efficiency compression and
video quality in real-time streaming scenarios using or potential of deep learning techniques. The
study included analysis of publications identify the proposed contributions and their limitations
within the paradigm Codec based on Deep Learning, in relation to traditional approaches to

optimization CODECs with the aim of reducing the amount of bandwidth used.

Keywords: Codec. Deep Learning. Video Compression. Streaming.
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Introducao

Este capitulo apresenta de forma contextualizada uma abordagem sobre Streaming de
Video, CODEC e compressdo de Video. Em sua estrutura consta também, a motivagdo da

pesquisa, objetivos, a justificativa e a organizagao do documento.

1.1 Apresentacao Geral

De acordo com (RD; UDUPA, 2020a), a inven¢do da camera ou de tecnologias de imagem
forneceu uma nova maneira de registrar, armazenar e transmitir informagdes, sendo que uma
imagem vale mais do que mil palavras. As tecnologias de imagem produzem diferentes tipos
de imagens, como imagens de cena, imagens de documentos, esbocos, imagens médicas, entre
outras. Além disso, a inven¢do das imagens em movimento, como os videos, proporcionou
utilidades ainda mais significativas, especialmente em dreas como aulas on-line baseadas em

video, videoconferéncias, bate-papos por video e operagdes remotas guiadas por robdtica.

Nos dltimos anos, o streaming de video tornou-se uma das formas mais populares de
consumo de conteddo online. A capacidade de transmitir videos de alta qualidade pela Internet,
em tempo real, revolucionou a maneira como as pessoas assistem a filmes, programas de
TV, transmissdes esportivas e outras formas de midia audiovisual. No cerne dessa revolugao
tecnoldgica estd o CODEC, uma tecnologia essencial para a compressao e a transmissao eficiente

de dados de video.

Codec € uma abreviagdo de coder/decoder(codificador/decodificador) e refere-se a um
conjunto de algoritmos e padrdoes que comprimem o conteido de video para transmissao e
armazenamento e, posteriormente, o decodificam para exibicao aos espectadores. Segundo (RD;
UDUPA, 2020a) A fun¢do de um CODEC ¢€ reduzir o tamanho dos arquivos de video sem
comprometer significativamente a qualidade da imagem. Dessa forma, € possivel transmitir

videos pela Internet sem exigir uma largura de banda excessiva.
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Existem vérios Codecs disponiveis no mercado, cada um com suas proprias caracteristicas
e recursos. Alguns dos Codecs mais populares sdao o H.264 (também conhecido como AVC-
Advanced Video Coding), o H.265 (HEVC), o VP9 e 0 AV 1. Esses sao amplamente utilizados por
servicos de streaming de video, como Netflix, YouTube e Amazon Prime Video, para fornecer

uma experiéncia de visualizacdo de alta qualidade, mesmo em conexdes de Internet mais lentas.

Além da compressao eficiente, os CODECs também podem oferecer recursos avangados,
como suporte para videos em resolucdes ultra HD (4K e 8K), alcance dindmico expandido (HDR)
e taxas de quadros mais altas. Esses recursos contribuem para uma experiéncia de visualizacao

mais imersiva e de alta fidelidade.

O estudo de (ARRIVUKANNAMMA; SATHIASEELAN, 2015) revelou que a eficiéncia
de um Codec pode ser avaliada ndo apenas por sua capacidade de compressao, mas também por
sua capacidade de preservar a qualidade visual. A eficiéncia de compressao refere-se a capacidade
de um codec de reduzir o tamanho do arquivo de um video ou imagem sem comprometer
excessivamente sua qualidade visual. Isso € medido pela taxa de compressao, ou seja, a relacao
entre o tamanho original do arquivo e o tamanho do arquivo comprimido. Quanto maior a
eficiéncia de compressdo, menor serd o arquivo resultante para uma determinada qualidade visual.
Ela € fundamental para transmissdes e armazenamento de midia, pois um codec eficiente pode
minimizar o consumo de largura de banda e espaco de armazenamento, mantendo uma qualidade
perceptivel adequada para o usudrio. Ao considerar a escolha de um CODEC, € essencial ponderar
o equilibrio entre taxa de bits, eficiéncia de compressao e qualidade perceptual, a fim de garantir

uma experiéncia de visualizacdo satisfatéria para os usudrios.

Em resumo, o streaming de video e os Codecs desempenham papéis fundamentais na
transmissao eficiente e na entrega de conteido audiovisual pela Internet. Com o constante avanco
da tecnologia, podemos esperar que novos Codecs sejam desenvolvidos no futuro, proporcionando

uma qualidade ainda melhor e maior eficiéncia na transmissao de video online.

1.2 Motivacao

Um problema fundamental com a codificacdo de video € o fato de que a reducdo dréstica
na taxa de dados € baseada em métodos de codificacao com perdas, ou seja, conforme a taxa de

compressao aumenta, a qualidade da imagem se deteriora e leva a artefatos e aberracoes visiveis.

Devido aos métodos de codificacdo aplicados, isso significa que atingir uma taxa de bits
constante (CBR) resulta em qualidade de video varidvel e, ao buscar uma qualidade de video
constante, a taxa de bits resultante ndo pode ser mantida constante (taxa de bits varidvel, VBR).
Normalmente, o CBR € preferido para canais de transmissdo com uma capacidade de canal
especifica, enquanto o VBR € frequentemente usado em casos em que € necessaria uma qualidade

de video consistente, por exemplo, Blu-ray ou outra midia de armazenamento.
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Usando a codificacao de video em cendrios de aplicativos cldssicos, como streaming de
video, a qualidade da codificacdo serd julgada pelo visualizador que, quando esta em uma rede
limitada por exemplo, esta disposto a aceitar artefatos devido a baixa qualidade de imagem em

favor do uso de canais de transmissao de baixa taxa de bits.

Em contraste com esses cendrios, as aplica¢des técnicas normalmente aplicam algoritmos
de processamento de imagem nos fluxos de video decodificados. Nesse caso, a qualidade do
video resultante deve ser mantida constante para obter os melhores resultados. Uma medida
frequentemente usada para indicar a qualidade da codificagdo de video € o PSNR (relacao
sinal-ruido de pico), em que um valor mais alto significa melhor qualidade de video. Com
o advento do amplo uso de DCNN (deep convolutional neural network) como algoritmos de
processamento de imagem para vdrias aplica¢des, experimento no Capitulo 4 mostra que quanto
maior o PSNR, maior € a confianga resultante da classificagao, que obviamente se deteriora ao
usar erro -canais de baixa taxa de bits propensos.(STABERNACK; STEINERT, 2021)

1.3 Justificativa

A transmissao de video pela Internet enfrenta desafios, como a largura de banda limitada
e as flutuacdes na qualidade da rede. A pesquisa em CODECs de video busca solugdes para
otimizar a transmissdo de video em diferentes velocidades de conexdo e condicdes de rede

varidveis, garantindo uma experiéncia de visualizacdo suave e continua para os espectadores.

O estudo de (MIAO et al., 2013) destaca a importancia da pesquisa de Codecs, afirmando
que o uso de codificacdo de video em camadas — uma técnica onde o video € codificado em
diferentes niveis ou camadas de qualidade e resolu¢do — aproveitando Codecs de hardware, tem
se mostrado promissor para melhorar tanto a eficiéncia quanto a qualidade do video em telas
multicamadas. A colocagdo em camadas permite adaptar a transmissao ou exibicdo de video
conforme a capacidade do dispositivo ou da rede, utilizando uma camada basica de qualidade
menor e camadas adicionais que aumentam a qualidade visual conforme os recursos disponiveis.
Esse método € especialmente eficiente em ambientes com multiplas camadas de contetdo, pois
otimiza a otimizagao e reduz a necessidade de banda, a0 mesmo tempo que preserva a qualidade

visual ambientes com multiplas camadas de contetido.

Os Codecs de video tradicionais tém alcancado niveis altos de eficiéncia de compressao,
mas ainda existem oportunidades para melhorias. Com o uso de técnicas de Deep Learning,
€ possivel explorar padroes complexos e ndo-lineares nos dados de video, permitindo uma
compressdo mais eficiente e, consequentemente, a redu¢ao do tamanho dos arquivos de video

sem comprometer significativamente a qualidade.
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1.4 Problematica e Hipdtese

Compressao de video eficiente € crucial para a transmissao em tempo real, mas muitas
vezes compromete a qualidade do video, especialmente em condicdes de largura de banda
varidvel e recursos de computacdo limitados. Ao mesmo tempo, melhorar a qualidade do video
utilizando técnicas de deep learning apresenta desafios em termos de laténcia e capacidade de

processamento.

Para nortear o desenvolvimento desta pesquisa formulou-se a seguinte problematica:
Como os Codecs de video baseados em deep learning podem otimizar a efici€éncia de compressao
e manter a qualidade do video em aplicacdes de streaming em tempo real, e quais tecnologias de
melhoria de imagem utilizando deep learning podem ser integradas para superar os desafios de

laténcia, variagcdo de largura de banda e recursos de computacao limitados?

Como hipétese temos que a utilizacdo de Codecs de video baseados em Deep Learning
pode otimizar a eficiéncia de compressao e manter a qualidade do video, mesmo em aplicacdes
de streaming em tempo real. Além disso, tecnologias de melhoria de imagem baseadas em deep
learning podem ser integradas a esses Codecs para superar as limitacdes tradicionais e fornecer
uma experiéncia de video superior, adaptando-se dinamicamente as condi¢des da rede e aos

recursos do dispositivo.

Com essa hipdtese, o trabalho busca investigar e comparar solu¢des inovadoras que
possam ser aplicadas para melhorar a efici€éncia de compressao e a qualidade de video em cendrios

de streaming em tempo real, utilizando o potencial das técnicas de Deep Learning.

1.5 Objetivo geral

Esta pesquisa tem como objetivo analisar publicagcdes cientificas com o propdsito de
identificar quais contribui¢des foram propostas e suas limitagcdes no ambito do paradigma
Codec baseado em Deep Learning e aprimorar CODECs de compressao de dados, visando
a otimizacgdo da eficiéncia de compressdao e qualidade de transmissao de video em diversas
aplicacdes tecnoldgicas. Além disso, serd realizado um experimento para medir a qualidade do
video, permitindo uma avaliag¢do objetiva do desempenho dos CODECs estudados. Espera-se
que essa abordagem proporcione uma experiéncia de usudrio aprimorada, reduza a demanda por
largura de banda e melhore a eficiéncia de armazenamento, contribuindo assim para o avanco

das tecnologias de multimidia e comunicagao.

1.5.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo principal, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

¢ Realizar um levantamento sistematico e uma analise dos trabalhos relacionados a codecs
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de video baseados em Deep Learning, identificando tendéncias, desafios e oportunidades

de pesquisa na drea;

* Investigar o desempenho de CODECs de video em diferentes cendrios de aplicagdo, como
streaming ao vivo, transmissao de videos em dispositivos méveis e armazenamento em

nuvem;

* Aprimorar técnicas de otimizacao e melhorias em CODECs de video existentes, visando
reduzir ainda mais a taxa de bits e melhorar a qualidade visual sem aumentar o tamanho

do arquivo;

1.6 Estrutura do Documento

Com o objetivo de garantir clareza, coesdo e uma navegacgao facilitada, este trabalho foi

organizado em capitulos e secdes, conforme descrito a seguir:

* Capitulo 1 - Introdugdo: apresenta conceitos fundamentais extraidos da literatura, a
problemdtica central, as principais argumentacoes e hipoteses relacionadas ao tema, além

dos objetivos do estudo;

* Capitulo 2 - Fundamentacao tedrica: contextualiza o tema a partir de uma revisao da

literatura pertinente, fornecendo a base conceitual para a pesquisa;

* Capitulo 3 - Estado da arte: aborda estudos correlatos, por meio de um mapeamento
sistemdtico e de uma revisao de literatura estruturada, destacando os principais resultados

obtidos e a sintese do processo de andlise dos trabalhos investigados;

* Capitulo 4 - Materiais e Métodos: detalha os métodos, materiais e procedimentos emprega-

dos no desenvolvimento da pesquisa;
 Capitulo 5 - Resultados: apresenta uma andlise sobre os resultados obtidos;

* Capitulo 6 - Consideragdes finais: discute as conclusdes alcancadas com a pesquisa, bem

como sugestoes para trabalhos futuros.
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Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo € apresentada, a Fundamentacio Tedrica cuja abordagem abrange: Strea-
ming de Video; Compressdao com perdas e sem perdas; Deep learning e Compressdo de Video;
Codecs; e Historia e Evolucdao dos CODECs de video.

2.1 Historia e Evolucao dos CODECs de video

A evolugdo da tecnologia de compressdo de video tem sido caracterizada por um esfor¢o
continuo para melhorar a eficiéncia da codificacdo, mantendo ou melhorando a qualidade do
sinal de video. Desde os primeiros dias da modulac¢ao diferencial simples por cédigo de pulso
(DPCM) até o altamente sofisticado H.264/AVC, cada geracao de CODECS introduziu técnicas
inovadoras para reduzir a taxa de bits necessdria para transmissao e armazenamento de video de
alta qualidade (SULLIVAN; WIEGAND, 2005).

H.120 foi o primeiro padrao de codificacdo de video na década de 80 e H.261 e H.263
foram introduzidos na década de 90. Os primeiros padrdes ajudaram a desenvolver técnicas
avancadas que foram posteriormente adotadas em CODECs (RICHARDSON, 2002).

Ozer (2011) explica a correlagao entre a evolugao do CODEC de video e a necessidade
de uma compactagdo mais eficiente para atender a crescente demanda por maior qualidade de
video e taxas de bits mais baixas. Ele diz que os CODECs atuais sdo projetados para oferecer
melhor compactagdo, resultando em uma reducao acentuada na quantidade de dados necessarios

para representar video de alta qualidade.

Os CODEC:s de video evoluiram ao longo do tempo e foram caracterizados por uma
série de avangos que visam melhorar a qualidade e a compactacdo do video. Desde os padroes
iniciais, como H.120 e H.261, at¢ CODECs mais avangados, como MPEG-2 e H.264 /AVC, cada
geracdo introduziu novas técnicas em compensacao de movimento, codificagdo de transformagao

e codificacdo de entropia, ampliando continuamente os limites da tecnologia de compressao de
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video (JACK, 2004).

Codecs mais recentes t€m algoritmos de compressao melhores, como codificacao de
entropia e previsdo de movimento, como apontou (OZER, 2011). Ele afirma que essas melhorias
nao s6 aumentam a eficiéncia da compressao, mas também ajudam a preservar ou melhorar a

qualidade visual do video.

Para (SCHMIDT et al., 2019) Os padrdes de codificagao de video evoluiram significativa-
mente nas dltimas décadas, desde os primeiros H.261 e MPEG-1 até o mais recente H.264 /AVC
e H.265/HEVC Cada novo padrao tem como objetivo fornecer melhor eficiéncia de compressao

e qualidade de video.

Cochrane e Shkiperov (2020) discutem as mudangas ao longo do tempo em relacdo
aos CODEC:s, para eles a evolucdo dos CODECs de video € caracterizada por uma progressao
constante em dire¢do a sistemas mais eficientes e flexiveis, refletindo a crescente demanda por

aplicacdes de video de alta defini¢do e em tempo real.

2.2 Compressao de Video

De acordo com Le et al. (2022), a compressao de video € um processo de reducao do
tamanho do arquivo de video original, que contém uma sequéncia de imagens (quadros ou
frames) em movimento, sem comprometer muito a qualidade visual do video. O objetivo da
compressao de video € reduzir a quantidade de dados necessdrios para armazenar e transmitir o
video, tornando-o mais facil de ser gerenciado e transmitido através de redes com limitagcdes de

largura de banda.

A compressao de video € essencial para a transmissao eficiente de videos pela Internet
ou por outras redes, especialmente em dispositivos méveis, onde a largura de banda pode ser
limitada. Através desse processo, os videos podem ser enviados e recebidos mais rapidamente,

economizando espaco de armazenamento e recursos de transmissao.

2.3 Compressao com perdas e sem perdas

A compressao de video faz parte de uma categoria mais ampla de tecnologias de compres-
sdo de dados, que pode ser classificada em compressdao sem perdas e com perdas. Na compressao
sem perdas, o sinal reconstruido € bit a bit idéntico ao original ap6s a compressao/descompres-
sd0, enquanto na compressao com perdas, hd degradacao do sinal, conhecido como distor¢ao
(SULLIVAN; WIEGAND, 2005).

Para (RICHARDSON, 2002) as técnicas de compressao sao sem perdas ou com perdas.
Algoritmos de compactagdao sem perdas reduzem o tamanho dos dados sem comprometer os

dados originais, resultando em uma reconstru¢cdo perfeita dos dados originais. Técnicas de
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compressao com perdas sacrificam algumas informacdes para obter taxas de compactacdo mais

altas, introduzindo distor¢@o perceptiva em troca de tamanhos de arquivo reduzidos.

Na compressao sem perdas, geralmente se consegue reduzir o tamanho dos dados em
cerca de duas a trés vezes. Por outro lado, na compressdo com perdas, a taxa de variacdo alcangcada

depende do nivel de margem aceitdvel.

2.4 Streaming de Video

O streaming de video é uma tecnologia que permite transmitir e reproduzir conteido
de video em tempo real através da Internet. Em vez de ser necessdrio baixar um arquivo de
video inteiro para assistir, o streaming de video permite que o conteido seja reproduzido

instantaneamente enquanto € transmitido.

O funcionamento bésico do streaming de video envolve a divisdo do arquivo de video em
pequenos pacotes chamados de "chunks". Esses chunks sd@o enviados ao dispositivo do usudrio
em tempo real, e o player de video comega a reproduzir o conteido assim que recebe os primeiros

pacotes, mesmo antes de ter baixado todo o arquivo.

De acordo com Ghosh, Singhal e Wayal (2022) o termo "streaming de video" refere-se
a transmissao continua de dados de video pela Internet, permitindo que os usudrios assistam
a conteido em tempo real sem a necessidade de baixar o arquivo de video completo antes da
reproducdo. O autor destaca que o objetivo do streaming de video € fornecer uma experiéncia de
visualiza¢do suave e continua, adaptando-se as condi¢des de rede e as capacidades do dispositivo

do usuario.

Lin et al. (2022) destaca que o streaming de video refere-se a transmissao continua de
conteddo de video pela Internet ou outra rede de comunicacdo. Nesse contexto, o streaming de
video envolve o envio de dados de video em tempo real, em vez de baixar o arquivo completo
antes de reproduzi-lo. Portanto, o streaming de video é uma tecnologia essencial para a entrega
de contetido de video em tempo real, como transmissdes ao vivo, videos sob demanda e outros
servigos de streamingd e video, tornando possivel assistir a videos sem a necessidade de baixa-los

completamente antes da reproducao.

A Figura 1 apresenta uma colecdo das principais plataformas de streaming de video,
ilustrando a diversidade e a popularidade desses servicos na atualidade. Cada logotipo representa
uma plataforma distinta, refletindo a ampla gama de opg¢des disponiveis para os consumidores

em termos de conteddo e experiéncia de usudrio.
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Figura 1 — Plataformas de Streaming de video.
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Fonte: Préprio Autor

2.5 Deep Learning

Para Tekalp et al. (2021) o Deep Learning refere-se a uma abordagem de aprendizado de
maquina que utiliza redes neurais artificiais com vdrias camadas para aprender representagcoes
complexas dos dados. Nesse contexto especifico, o Deep Learning € aplicado para problemas de

restauracdo e compressao de imagem e video.

No Deep Learning, as redes neurais sao projetadas com vdrias camadas de unidades de
processamento, onde cada camada aprende a representacao dos dados em um nivel de abstragao
diferente. Essas redes podem ser treinadas em grandes conjuntos de dados para aprender a mapear
entradas por exemplo, imagens degradadas ou videos comprimidos para saidas desejada, imagens

restauradas ou videos comprimidos com alta qualidade.

O Deep Learning tem se destacado em diversas tarefas relacionadas a imagem e video,
como restauracao de imagens borradas ou danificadas, reducdo de ruido, remocao de artefatos
visuais em videos, e também em melhorias na eficiéncia de compressiao, proporcionando

codificacdes de video com maior qualidade e taxas de bits mais baixas.

Assim, o Deep Learning é¢ uma abordagem poderosa e em rdpido desenvolvimento na drea
de processamento de imagem e video, permitindo solu¢des avangadas e eficazes para problemas

de restauracdo e compressao.

De acordo com Le et al. (2022), a compressao de video € um processo de reducao do

tamanho do arquivo de video original, que contém uma sequéncia de imagens (quadros ou
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frames) em movimento, sem comprometer muito a qualidade visual do video. O objetivo da
compressao de video € reduzir a quantidade de dados necessdrios para armazenar e transmitir o
video, tornando-o mais ficil de ser gerenciado e transmitido através de redes com limitagcdes de

largura de banda.

A compressao de video € essencial para a transmissao eficiente de videos pela Internet
ou por outras redes, especialmente em dispositivos méveis, onde a largura de banda pode ser
limitada. Através desse processo, os videos podem ser enviados e recebidos mais rapidamente,

economizando espaco de armazenamento e recursos de transmissao.

2.6 CODECs

O termo CODEC refere-se a combinagao das palavras codificacao e decodificacdo. de
acordo com (RAMACHANDRAN et al., 2020), um CODEC € um conjunto de algoritmos e
técnicas utilizados para comprimir e descomprimir dados de dudio e video. Esses algoritmos s@o
responsaveis por reduzir o tamanho dos arquivos de midia, sem comprometer significativamente
a qualidade perceptivel pelo usudrio final. Além disso, o uso de CODECs permite a transmissao
eficiente de conteido multimidia em diferentes canais de comunicacio, como a Internet, por meio
de técnicas de codificacdo adaptativa que se ajustam as condi¢des de largura de banda disponiveis.
A adocao de CODECs, conforme mencionado no artigo, oferece a vantagem de adaptar a
codificagdo de video em tempo real de acordo com as caracteristicas do conteudo transmitido,
garantindo uma experiéncia de visualiza¢do aprimorada para os usudrios, independentemente do

dispositivo ou do meio de transmissao utilizado.

De acordo com (ARRIVUKANNAMMA; SATHIASEELAN, 2015), um CODEC pode
ser definido como um conjunto de algoritmos e técnicas utilizados para comprimir e descomprimir
dados de video. O autor destaca a importancia das métricas de qualidade do CODEC na avaliagdo

da eficiéncia de compressao e da fidelidade do video resultante, como por exemplo o Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR).

O estudo mencionado por (ARRIVUKANNAMMA; SATHIASEELAN, 2015) se con-
centra nas métricas de qualidade do CODEC, que sdao medidas objetivas ou subjetivas usadas
para avaliar a qualidade visual do video apds a compressdo e a descompressao. Essas métricas
podem incluir anélise de distor¢do, preservacao de detalhes, taxa de bits, artefatos de compressao,

entre outros fatores que afetam a qualidade percebida do video.

A Figura 2 ilustra o processo de codificacdo e decodificacao de video e dudio. No lado
esquerdo, temos os dados originais de video e dudio sendo capturados. Esses dados passam
por CODEC:s de video e dudio durante o processo de codificacdo, resultando em um arquivo
de video combinado. No lado direito, o arquivo de video € decodificado usando os CODECs

correspondentes para reproduzir o contetdo final.
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2.6.1 Tipos de CODECs

Ha dois tipos de CODEC:s disponiveis no mercado sdo eles os escaldveis e ndo escalaveis.
Um codificador ndo escaldvel € um tipo de CODEC que ndo permite ajustar a taxa de bits em um
mesmo arquivo, o que limita a flexibilidade para lidar com diferentes resoluc¢des. Por exemplo, se
um CODEC nao escaldvel for projetado para a resolugdo 1920x1080, ao tentar transmitir uma
resolu¢do menor, a qualidade da reproducao serd significativamente afetada ou ocorrerd um erro

de compatibilidade.

Anteriormente, o uso de tais codificadores ndo escaldveis era bastante comum, principal-
mente devido as limitagdes de programacao e licenciamento. No entanto, atualmente € muito
mais comum utilizar CODECs que possuem escalabilidade intrinseca, permitindo a adaptacao

para diversas resolugdes e taxas de bits.

Os codificadores ndo escaldveis também sdo conhecidos como codificadores de camada
Unica, pois ndo permitem a criacdo de varios fluxos de bits com diferentes resolu¢des e qualidades.
Essa limitacao pode ser problemdtica quando hd a necessidade de oferecer suporte a dispositivos

com capacidades distintas de reprodugado de video, no streaming por exemplo.

Os esquemas escaldveis de codificacdo de video sdo projetados para codificar o sinal
apenas uma vez na resolucao mais alta possivel. No entanto, eles permitem a decodificacao de
fluxos parciais, de acordo com as taxas e resolugdes especificas exigidas por um determinado
aplicativo. Essa abordagem proporciona uma solugdo simples e flexivel para a transmissao em
redes heterogéneas, a0 mesmo tempo que oferece adaptabilidade para variacoes de largura de

banda e condicdes de erro.

Um codificador escaldvel € um CODEC que possibilita que um video de alta qualidade
tenha um ou mais subconjuntos de fluxos de bits. Cada subconjunto pode representar uma
resolucao espacial mais baixa, resolugdo temporal reduzida ou uma qualidade de video inferior
(individualmente ou em combinagao) em comparacdo com o fluxo de bits do qual sao derivados.
Resolugdo espacial mais baixa significa menos detalhes em uma imagem, pois cada pixel cobre
uma 4rea maior, tornando-a mais borrada. Ja a resolug@o temporal reduzida indica que os dados
sdo coletados com menor frequéncia ao longo do tempo, dificultando o acompanhamento de
mudancas rdpidas. (RICHARDSON, 2004).

Essa abordagem de codificacdo escalavel € particularmente vantajosa em cendrios em
que a largura de banda pode variar, como em redes de Internet ou sistemas de transmissao sem
fio. A capacidade de adaptar a taxa de bits e a resolucdo permite que o video seja reproduzido de
forma otimizada, garantindo uma experiéncia visual satisfatéria, mesmo em condi¢des adversas.
Além disso, essa flexibilidade € ttil para garantir que os usudrios com diferentes capacidades de
reproducao possam acessar o contetido com qualidade adequada as suas condi¢des especificas,

sem comprometer a experiéncia geral.

Um principio bastante abrangente de codificacdo escaldvel (em camadas) e decodificacio
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¢ ilustrado na Figura 3. Nela observa-se que o sinal ao ser processado, pode passar por varias
camadas de codificacdo e decodificagdo, possibilitando a produc¢ao de diferentes tipos de resolugao
e qualidade intermedidria. A resolug@o espaco-temporal do sinal a ser representada pela camada
de base € inicialmente gerada por dizimacgao (pré-processamento). No estdgio de codificacao
subsequente, uma configuracio adequada do quantizador resultard em um certo nivel de qualidade
geral da informacdo de base (OHM, 2005)

Figura 3 — Principio da codificacdo escaldvel
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Fonte: (OHM, 2005), Adaptado pelo Autor



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 24

2.6.2 Principais Codecs

* H.264 - conhecido como AVC (Advanced Video Coding), € um padrao de compressao
de video amplamente utilizado, desenvolvido em conjunto pelo Video Coding Experts
Group e pelo Moving Picture Experts Group. Ele foi criado para fornecer boa qualidade de
video em taxas de bits mais baixas e ¢ 0 CODEC mais comumente utilizado na gravagao,
compressao e distribuicdo de contetdo de video. Este CODEC ¢é utilizado em vdrias
plataformas, incluindo discos Blu-ray, fontes de streaming na Internet como Netflix, Vimeo,
YouTube, e sistemas de cabo e satélite (LOPEZ, 2021).

* H.265 - conhecido como High Efficiency Video Coding (HEVC), oferece uma eficiéncia de
compressao significativamente maior em comparagdo ao seu antecessor H.264, permitindo
a transmissdo de videos de alta qualidade com metade da taxa de bits. Esta eficiéncia €
alcancada através de melhorias como flexibilidade de particionamento aumentada, melhores
filtros de interpolacdo e desblocagem, sinalizacdo aprimorada de modos e vetores de

movimento, e recursos eficientes de processamento paralelo (GUMLET, 2023).

* VP9 - um CODEC de video de cédigo aberto desenvolvido pelo Google, oferece eficiéncia
de compressao entre 10% a 30% maior se comparado ao H.265, e € amplamente utilizado
em plataformas como YouTube e Google Stadia. Ele € conhecido por seu suporte a videos
de alta resolucdo e pela capacidade de economizar largura de banda sem comprometer a
qualidade do video (BITMOVIN, 2023).

* AV1 - desenvolvido pela Alliance for Open Media, oferece melhorias significativas na
eficiéncia de compressao em comparagao com CODECS anteriores, como VP9 e HEVC, ao
mesmo tempo em que proporciona uma maior flexibilidade em termos de resolucio e taxa
de bits. Este CODEC ¢€ projetado para ser altamente eficiente, chegando em alguns casos
ser 30% mais eficiente se comparado com o VP9, permitindo uma transmissao de video de
alta qualidade com uma largura de banda reduzida, o que o torna ideal para aplicacdes de
streaming e outras formas de distribuicdo de video digital (TOPIWALA; KRISHNAN;
DAL, 2018).
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Estado da Arte

Nesta secdo, sdao apresentados estudos relacionados ao tema, complementando a Revisiao
Sistemdtica da literatura. A partir dos artigos coletados na fase inicial da pesquisa, correspon-
dente ao Mapeamento Sistematico, e posteriormente analisados na Revisao Sistemdtica, foram
incorporados outros trabalhos relevantes. Para essa complementacao, utilizou-se publica¢des
disponiveis no Google Scholar, uma plataforma que retne artigos de conferéncias e periddicos

cientificos.

Tradicionalmente, os CODECs de video, como H.264/AVC, H.265/HEVC e VP9, utilizam
técnicas baseadas em transformacgdes, predicoes e quantizacdes. No entanto, esses métodos
enfrentam limitacdes em termos de eficiéncia e flexibilidade para lidar com a diversidade
de conteddos e resolugdes atuais. Com o advento do Deep Learning, novas abordagens t€ém
sido propostas, explorando redes neurais profundas para otimizar tanto a compressao quanto
a qualidade dos videos. Estas abordagens baseadas em Deep Learning prometem superar as
limitacdes dos métodos convencionais, oferecendo uma compressao mais eficiente e uma melhor

preservagdo da qualidade visual.

Os CODECs de video baseados em Deep Learning utilizam modelos treinados em
grandes conjuntos de dados de video, permitindo que a rede neural aprenda padrdes complexos e
redundancias presentes nos videos. Assim, essas técnicas sao capazes de realizar compressao de
maneira mais inteligente, ajustando-se dinamicamente as caracteristicas especificas de cada video.
Além disso, a utilizacdo de redes neurais convolucionais (CNNs), redes adversdrias generativas
(GANSs) e outras arquiteturas avancadas tem mostrado resultados promissores na melhoria da

relagcdo entre compressao e qualidade de video.

A secdo a seguir tem como objetivo identificar e analisar trabalhos que abordam temas
relacionados a eficiéncia de compressao e qualidade de video utilizando CODECs baseados em
Deep Learning. Serdo exploradas as principais metodologias, inovacdes e desafios enfrentados

por esses estudos, proporcionando uma visdo abrangente do estado da arte e das tendéncias
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futuras nesse campo.

3.1 Mapeamento Sistematico

Diversas dreas, como a compressao e a otimizagao do video, foram transformadas pelo
avanco das tecnologias de Deep Learning nos dltimos anos. O paradigma de CODEC baseado em
Deep Learning tem fornecido novas maneiras de reduzir a quantidade de banda necesséria para
streaming. Essa € uma drea que esta se tornando cada vez mais importante devido a demanda por
transmissoes de alta qualidade e a eficiéncia de dados. O objetivo deste mapeamento sistematico
¢ examinar publicagdes cientificas recentemente publicadas com o objetivo de identificar as
contribui¢Oes significativas sugeridas no campo dos CODECs baseados em Deep Learning. O
objetivo € entender como esses CODECs sdo usados para melhorar a compressao de video, o que
significa que a quantidade de banda necessdria para o streaming € reduzida. Além disso, o estudo
visa identificar as limitagdes dos métodos atuais e fornecer uma visdo critica das dreas que ainda

precisam de melhorias e desenvolvimento.

O mapeamento inclui uma revisao aprofundada de artigos académicos, conferéncias
e outras fontes cientificas que abordam algoritmos, técnicas e implementacdes de CODECs
baseados em Deep Learning. A andlise sistemdtica ajudard a entender melhor as contribui¢des
atuais, as metodologias usadas e as lacunas no conhecimento que podem ser exploradas em

pesquisas futuras.

3.1.1 Questoes de Pesquisa

O mapeamento tem como objetivo responder a seguinte Questdao de Pesquisa Primdria
(QPP): Como os CODECs baseados em Deep Learning se comparam com os CODECs tradicionais
em termos de eficiéncia de compressao e qualidade de video? Para abordar essa questdo, foram
incluidas Questdes de Pesquisa Secunddrias (QPS). Ao final da pesquisa, buscou-se responder a
maioria das questoes norteadoras (primdria e secunddrias) e coletar os dados propostos para este

mapeamento. A seguir, sdo apresentadas as questoes de pesquisa.

1. Quais sdo as principais técnicas de compressao utilizadas pelos CODECs de video?

2. Quais sao os desafios especificos enfrentados pelos CODECs de video em aplicacdes de

streaming de video em tempo real e como eles podem ser superados?

3.1.2 Estratégia de busca

A pesquisa foi realizada utilizando cinco bases de dados internacionais, a saber: ACM

Digital Library, IEEE Xplore Digital Library, ScienceDirect, Scopus e ISI Web of Science.

* Scopus <<http://www.scopus.com>>;


<http://www.scopus.com>
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IEEE Xplore Digital Library <<http://ieeexplore.ieee.org>>;

IsiWeb of Science <<https://www.webofknowledge.com/>>;

Science Direct <<http://www.sciencedirect.com>>;

ACM Digital Library <<http://portal.acm.org>>;

A tabela | apresenta as palavras-chave utilizadas na construcao da string de busca.

Tabela 1 — Palavras-chave e seus sindnimos em inglés

Palavra-Chave Sinonimo em Inglés
Codec de video Video Codec
Compressdo de video | Video Compression

Fonte: Proprio autor

Na Tabela 2 € apresentada a string utilizada para as buscas nas bases:

Tabela 2 — String utilizada para realizar as buscas nas bases

(“video CODEC” OR “video compression”) AND
(“bandwidth reduction” OR “video quality”)

Fonte: Proprio Autor

Para filtrar os artigos relevantes foram estabelecidos Critérios de Inclusao (CI) e Exclusao
(CE) indicados abaixo. Assim foram selecionados a partir somente da leitura do titulo e resumo
de cada artigo resultando em 21 artigos oriundos de 602 artigos encontrados pela string. Apds
esta etapa vem o filtro por meio da leitura completa dos artigos resultantes da primeira selecao,

analisando-os a partir de Questdes de Qualidade.
A seguir os Critérios de Inclusao:
1. Acessivel via web de maneira gratuita;
2. Artigos apenas com idioma ingl€s e portugués;
3. Somente estudos primarios;
4. Artigos publicados em conferéncias e periddicos;

5. Estudos a publicados a partir de 2015.

A seguir os Critérios de Exclusao:


<http://ieeexplore.ieee.org>
<https://www.webofknowledge.com/>
<http://www.sciencedirect.com>
<http://portal.acm.org>
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1. Estudos Duplicados;
2. Falta de disponibilidade para download de maneira gratuita;

3. Trabalhos publicados como resumos ou resumo expandido ou preféacio de periddicos e

eventos;

4. Trabalhos que ndo contemplam a temética.

O critério de inclusdo e exclusdo enquanto ferramenta de busca, possibilitou o acesso a
estudos de diferentes regides sobre Codecs de video baseados em Deep Learning . Incluiu-se
neste interim, pesquisas empreendidas através da publicacao de artigos em conferéncias ou
periddicos; selecionou-se mediante tal critério apenas artigos em inglés e portugués, também
foram utilizados somente estudos publicados a partir de 2015. No que concerne a exclusdo, ndo
houve énfase em relacdo a estudos duplicados, estudos secunddrios e trabalhos publicados como
resumos ou resumo expandido ou preficio de periddicos e eventos. Também foram excluidas

informacdes incompletas ou aquelas sem disponibilidade para download.

3.1.3 Resultados

Os autores (GHOSH; SINGHAL; WAYAL, 2022) realizaram uma comparacao entre
CODEC:s de video baseados em Deep Learning e CODECs tradicionais, com foco na eficiéncia
de compressao e na qualidade do video. Eles descobriram que os CODECs baseados em Deep
Learning t€m o potencial de melhorar tanto a eficiéncia de compressao quanto a qualidade do
video, uma vez que esses sistemas podem se adaptar as caracteristicas especificas do conteudo de
video e as condicoes da rede. Além disso, o estudo enfatizou o uso de uma combinagdo de vérias
caracteristicas e modelos de aprendizado otimizados para avaliar a Qualidade da Experiéncia

(QoE) em videos de streaming.

Salhi et al. (2018) abordam questdes importantes relacionadas a adaptacio de aplicacdes
de codec de video AVC para plataformas multicore existentes. Eles propdem técnicas que visam
otimizar o agendamento e a execucao dessas aplicacdes em ambientes de multiplos ntcleos,
buscando melhorar o desempenho e a efici€ncia no processamento de videos. Quanto a anélise
dos CODECs baseados em Deep Learning em comparacdo com os CODECs convencionais ndo
€ abordada diretamente neste artigo. O objetivo principal € otimizar as aplicacoes de CODEC de
video usando algoritmos DAG e GGEN para melhorar o desempenho e a eficiéncia da codificacio.
E sobre os problemas especificos que os CODECs de video enfrentam em aplicativos de streaming
de video em tempo real: incluem equilibrar a qualidade do video com a eficiéncia de compressao

e se ajustar as variacoes de largura de banda.

A variagdo dinamica das condicdes da rede € um grande problema discutido no trabalho
de (RAMACHANDRAN et al., 2020), que pode afetar a qualidade do streaming de video em
tempo real. O artigo apresenta métodos de codificacdao adaptativos que ajustam a taxa de bits
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e a resolugdo do video em tempo real com base nas condi¢des da rede. Isso reduz o buffering
e mantém a qualidade do video. O artigo enfatiza uma variedade de métodos de compressao
que os CODECs de video de cédigo aberto usam. A quantizacao, a codificacao de entropia, a
transformacao de blocos e a codificacdo preditiva estdo entre essas categorias. Estas estratégias

sdo vitais para reduzir o tamanho dos arquivos de video.

3.2 Revisao Sistematica

A Revisao Sistematica seguiu um protocolo detalhado, e foi dividida em duas etapas:
execucdo da busca e selecdo. Uma Revisdo Sistemadtica da literatura de acordo com (KITCHE-
NHAM, 2004) € o estudo que busca a identificacdo, a avaliacio e a interpretacdo de toda a

pesquisa disponivel e relevante frente a determinado tema ou questao de pesquisa especifica.

Para a etapa de execugdo da busca, foi utilizada a seguinte string: ("video CODEC") OR
("video compression") AND ("deep learning "OR "Deep Learning") . Para desenvolvimento
desse levantamento bibliografico utilizou-se as seguintes bases de dados, ACM Digital Library !,
IEEE Digital Library ? e Science Direct 3.

A string € utilizada nas fontes selecionadas e os resultados alcancados sdo armazenados
na ferramenta online Parsifal *. A coleta de dados foi realizada no dia 19 de julho de 2023, nio
se definiu limite temporal, foram selecionados apenas artigos publicados em conferéncias ou

periddicos.

Na base ACM Digital Library, foram levantados 352 artigos e aceitos 5; na base IEEE
Digital Library foram levantados 297 artigos e aceitos 5; e, na base Science Direct foram

levantados 401 artigos e aceitos 3. Isso resultou em um total de 13 artigos aceitos.

<https://dl.acm.org/>
<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
<https://www.sciencedirect.com/>
<https://parsif.al/about/>

B N S R
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3.3 Trabalhos de Pesquisas Relacionados

Salhi et al. (2018) destacam que a abordagem baseada em DAG e no algoritmo GGEN
para programacao e otimizagao de aplicagoes de CODECs de video demonstrou ser eficaz na
melhoria do desempenho do processamento de video. Essa trabalho ressalta a relevancia da
utilizagc@o de técnicas de programacao e otimizacao baseadas em DAG e GGEN para aprimorar
o processamento de video, permitindo uma alocagdo eficiente de recursos € uma ordem de
execuc¢do otimizada das tarefas de codificagcdo e decodificacao. Por meio dessa abordagem, é
possivel alcancar uma melhor eficiéncia de processamento, menor laténcia e maior qualidade de

video em diferentes aplicagdes de CODEC:s.

Para Kwan, Shang e Tran (2018) a compressao de video perceptualmente sem perdas
com ocultacao de erros é uma abordagem eficaz para preservar a qualidade visual de um video,
mesmo em situagcdes de perda de dados. Essa citagdo enfatiza a importancia da compressao
perceptualmente sem perdas, que busca manter a qualidade visual percebida do video, mesmo
quando ocorrem erros de transmissdo ou armazenamento. Além disso, a ocultacdo de erros €
mencionada como uma técnica adicional para minimizar os efeitos visuais das perdas de dados.
Essa abordagem contribui para melhorar a experiéncia do usudrio ao garantir uma qualidade de

video preservada mesmo em condi¢des adversas.

De acordo com Miao et al. (2013) o uso de codificagcdo de video em camadas, aproveitando
0 CODEC de hardware, tem se mostrado uma abordagem promissora para melhorar a eficiénciae a
qualidade de video em telas multilayer. A combinacao dessas tecnologias permite uma distribuicao
eficiente dos recursos de codificagdo, possibilitando uma experiéncia visual aprimorada em

ambientes com restricoes de largura de banda e capacidade de processamento limitada.

No estudo de (KAZANTSEV; ZVEZDAKOV; VATOLIN, 2020) um método baseado
em aprendizado de maquina para encontrar configuracdes 6timas de CODEC de video usando
caracteristicas fisicas do video de entrada revelou-se uma abordagem eficaz para melhorar a
qualidade e a eficiéncia da compressao de video. Ao explorar as caracteristicas intrinsecas do
video, como resolugdo, taxa de quadros e contetido visual, esse método permite a selecao de
configuracdes de CODEC personalizadas, resultando em uma melhor correspondéncia entre a
codificacdo e as caracteristicas especificas do video, proporcionando assim uma experiéncia de

visualizacdo otimizada.

O trabalho de (MERCAT; VIITANEN; VANNE, 2020) ressalta a relevancia do conjunto
de dados UVG para a avaliagdo de desempenho, otimizagao e validacio de CODECs de video,
fornecendo uma base sélida para pesquisas e avancos na drea de compressao de video. O conjunto
de dados UVG permite uma andlise aprofundada e uma compreensao mais abrangente das
capacidades e limitacdes dos CODECs, impulsionando o desenvolvimento de técnicas mais

eficientes e de alta qualidade.

A pesquisa de RD e Udupa (2020b) investiga a evolu¢ao dos CODECs de video e sua
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direcdo futura de pesquisa. O estudo revela que, ao longo do tempo, os CODECs de video passardo
por avancos significativos, impulsionados pela demanda por maior eficiéncia de compressao,
qualidade de video aprimorada e suporte a novas funcionalidades. Além disso, o artigo identifica
as principais dreas de pesquisa para o futuro, incluindo a otimiza¢ao da compressao baseada em
aprendizado de maquina, aprimoramento da eficiéncia em termos de taxa de bits e qualidade
visual, bem como a ado¢do de CODECs de proxima geracdo para acompanhar as necessidades

emergentes de aplicacdes de video avancgadas.

O trabalho de Kang e Xu (2021) demonstra a importancia do uso de FPGA para
acelerar o processamento de CODECs de video complexos, como o JPEG2000, e facilitar a
transmissdo eficiente de video comprimido em tempo real por meio de redes de comunicagdo. A
implementacao proposta no artigo contribui para aprimorar o desempenho e a escalabilidade de

sistemas de compressao e transmissao de video.

Le et al. (2022) apresentam uma abordagem inovadora para a compressao de video
interquadros (inter-frame) utilizando técnicas de aprendizado de maquina em dispositivos méveis,
destacam que o MobileCodec proporcionou um método eficiente e de alta qualidade para a
compressao de video em tempo real em dispositivos méveis, por meio da utilizagdo de redes
neurais para a predicao e codificacdo de quadros subsequentes. Esse trabalho aborda a relevancia
do uso de técnicas de aprendizado de mdquina para otimizar a compressao de video em dispositivos
moveis, permitindo uma transmissao e armazenamento mais eficiente de conteido multimidia
em aparelhos com recursos limitados. O MobileCodec representa um avango significativo na drea
de compressao de video em dispositivos mdveis, proporcionando uma experiéncia aprimorada

aos usudrios em termos de qualidade visual e desempenho.

Tekalp et al. (2021) apresentam uma introdugdo ao tema do uso de Deep Learning para
restauracio e compressao de imagem/video. Os autores destacam que a aplicacdo de técnicas
de Deep Learning tem revolucionado o campo da restauragcdo e compressao de imagem/video,
permitindo melhorias significativas na qualidade visual e eficiéncia dos algoritmos de processa-
mento. Essa citacdo enfatiza a importancia do Deep Learning como uma abordagem inovadora
para enfrentar os desafios relacionados a restaurag@o e compressao de imagem/video, fornecendo

solucdes mais precisas, rapidas e de alta qualidade.

Tung e Giindiiz (2022) abordam o uso de Deep Learning para auxiliar na transmissao
de video sem fio. Os autores destacam que a aplicacdo de técnicas de Deep Learning tem sido
explorada para melhorar a eficiéncia, a qualidade e a confiabilidade da transmissdo de video sem
fio. Enfatizam a importancia do uso de Deep Learning para otimizar a transmissao de video,
lidando com desafios inerentes a comunicac¢ao sem fio, como perda de pacotes, interferéncia
e variacoes de qualidade do canal. A abordagem proposta pelos autores representa um avanco
significativo na drea da transmissdo de video sem fio, oferecendo solucdes aprimoradas por meio
do uso de técnicas de Deep Learning, resultando em uma melhor experiéncia de visualizacao

para os usudrios.
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Wang et al. (2021) descrevem uma arquitetura eficiente de acelerador de Deep Learning
para andlise de video comprimido. Os autores destacam que a arquitetura proposta oferece uma
solucdo eficiente e de alto desempenho para a andlise de contetido de video comprimido por
meio do uso de técnicas avangadas de aceleracao de Deep Learning". Essa citagdo destaca a
relevancia do uso de aceleradores de hardware especializados para aumentar a eficiéncia e a
velocidade de processamento de redes neurais profundas na andlise de videos comprimidos. A
arquitetura proposta representa um avanco significativo na drea da anélise de video comprimido,
fornecendo uma solucdo escaldvel e otimizada para extrair informacoes valiosas dos dados de

video comprimido de forma eficiente.

Lin et al. (2022) aborda o uso de Polar Codes para realizar a decodificacdo conjunta de
fonte e canal para streaming de video baseado em HEVC (High Efficiency Video Coding), que é
um padrio de compressao de video avancado. O uso de Polar Codes visa melhorar a eficiéncia
e a confiabilidade da transmissao de video em tempo real, permitindo a correcao de erros que

possam ocorrer durante a transmissao.

O estudo deAdhuran, Kulupana e Fernando (2022) explora como as técnicas de Deep
Learning e o fluxo 6ptico bidirecional podem ser aplicados para prever o viewport em videos em
360°, a fim de melhorar a codificagdo e a eficiéncia da transmissao desses videos. A utilizag¢ao do
viewport permite concentrar os recursos de codificacdo no que o usudrio estd vendo, reduzindo
a quantidade de dados a serem transmitidos e melhorando a experiéncia de visualizacdo em
dispositivos com capacidades de visualizagdo limitadas, como 6culos de realidade virtual ou

plataformas de transmissdo com largura de banda limitada.

Os autores Li et al. (2022) tratam de um framework de compressao de video baseado em
Deep Learning com uma transformacao espacial implicita, voltado para aplicagcdes na Internet
das Coisas (IoT) abordam como o Deep Learning € aplicado ao processo de compressao de video
com o objetivo de torna-lo mais eficiente, considerando as restri¢des de recursos comuns em
dispositivos IoT. O objetivo € criar um framework que seja capaz de comprimir videos de forma
mais eficiente, mantendo uma qualidade visual aceitdvel, e que seja especialmente adequado
para dispositivos IoT, onde os recursos computacionais, a largura de banda e o armazenamento

sdo limitados.

Zhu et al. (2023) descrevem a abordagem baseada em Deep Learning para a derivacdo de
modos intra na codificacdo de video usando o padrao de codificacdo de video chamado Versatile
Video Coding (VVC) um padrio de codificacio de video avangado que visa melhorar a eficiéncia
de compressao em relacdo aos padrdes anteriores, como o High Efficiency Video Coding
(HEVC). No entanto, com maior complexidade vem a necessidade de técnicas de codificacao
mais sofisticadas. Os autores propdem o uso de Deep Learning para a derivacdo de modos
intra no VVC. Isso significa que os modos intra para a codificacdo de cada bloco de pixels
sdo determinados usando redes neurais profundas que aprenderam padrdes e caracteristicas

relevantes de dados de treinamento. A abordagem de Deep Learning pode levar a uma melhor
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selecdo de modos intra, resultando em maior efici€éncia de compressao e, portanto, em uma
melhor qualidade de video ou menor taxa de bits necessdria para a transmissio.Essa abordagem
combina os avangos em Deep Learning com o padrao de codificagdo VVC para melhorar a
qualidade e eficiéncia da compressdo de video, tornando o processo de codificagdo mais eficaz

para aplica¢des de alta qualidade e largura de banda limitada.

Zhang, Kwong e Wang (2020) revisam as diferentes abordagens de aprendizado de
méaquina aplicadas a codificacdo de video e analisa como essas técnicas podem melhorar a
eficiéncia da compressao e a qualidade visual dos videos resultantes, exploram como o aprendizado
de mdaquina € utilizado para aprimorar a codificacdo de video, identificando as vantagens e
desafios dessas abordagens e fornecendo insights sobre o estado atual das otimizacgdes baseadas

em machine learning no campo da codificacao de video.

3.4 Analise dos Resultados do Mapeamento Sistematico

Diante dos estudos selecionados observou-se que a maioria dos trabalhos tratam do estudo
de técnicas utilizando Machine Learning, as quais oferecem varias vantagens para CODECs de
video, permitindo melhorias significativas na eficiéncia de compressao, qualidade de video e
adaptacdo a diferentes cendrios. No entanto esse trabalho busca suprir a lacuna existente no que
diz respeito a quantidade de estudos acerca do CODEC de video baseado em Deep Learning
uma vez que 0 mesmo assim como a linguagem de mdquina também possui indmeras vantagens

nesse ambito.

Este estudo busca fazer uma anélise comparativa dos diferentes métodos de Deep Learning
aplicados aos CODECs de video. Os CODECs de video sao fundamentais para a eficiente e
transmissao de contetdo audiovisual. O advento do Deep Learning trouxe novas oportunidades
para melhorar o desempenho dos CODECs de video, através da heranga de recursos mais robustos,
modelagem de redundancias espaciais e temporais, e otimizagcao de taxas de bits. Neste estudo,
serdo investigados e comparados diversos modelos de Deep Learning aplicados aos CODECs de
video, com o objetivo de identificar as abordagens mais promissoras e eficazes para a abordagem

e transmissao de videos.

A aplicacdo de Deep Learning em CODECs de video tem uma importancia significativa
devido ao potencial de melhorar a eficiéncia, qualidade e flexibilidade da gestdao de video. Os
CODEC:s de video tradicionais, como H.264 ¢ H.265 (HEVC), sdo limitados em termos de
eficiéncia. O uso de técnicas de Deep Learning permite explorar padrdes complexos e hierdrquicos
nos dados de video, gerados em um melhor flexivel e, portanto, taxas de bits mais baixas para a

mesma qualidade de video.
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Materiais e Métodos

Este Capitulo descreve os CODECs de Video, Hardware, metodologia, e execucdo do
experimento para a andlise de desempenho, qualidade e eficiéncia do AVC, HEVC, AV1 e AIVC.

4.1 CODECs de Video

A compressdo de video € essencial para a transmissdo e armazenamento de conteido
digital em alta qualidade, especialmente a medida que as resolucdes continuam a aumentar e
as plataformas de streaming se tornam mais populares. Diversos CODECs de video tém sido
desenvolvidos ao longo dos anos para atender a essa demanda, cada um com suas préprias
vantagens e desvantagens em termos de eficiéncia, qualidade e licenciamento. Esta secdo apresenta
uma visdo geral dos principais CODECs de video, como VP09, AVC, HEVC, AV1 e AIVC,
destacando suas caracteristicas, aplicacdes e a evolu¢ao das técnicas de compressao para otimizar

o uso da largura de banda sem comprometer a qualidade visual.

e CODEC de video VP09

O VP09, também conhecido como VP9, é um CODEC de video de video desenvolvido
pelo Google como sucessor do VP8, projetado para oferecer compressao eficiente de video
com qualidade elevada, principalmente em plataformas de streaming como YouTube. Ele
¢ um CODEC de video de cédigo aberto e gratuito, sendo uma alternativa ao H.264 e
ao HEVC (H.265), sem a necessidade de licenciamento. O VP9 suporta compressao de
video em alta defini¢do, incluindo 4K e HDR, com uma melhor relagdo entre qualidade e
taxa de bits em comparacao com CODEC de videos anteriores. Seu objetivo € reduzir o
tamanho dos arquivos de video enquanto mantém a qualidade visual, tornando-o ideal para

streaming em redes com largura de banda limitada.

e CODEC de video AVC
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O CODEC de video AVC, também conhecido como H.264, é um padrao de compressao
de video amplamente utilizado em diversas aplicagdes, desde streaming de video online
até transmissao de televisao e videoconferéncias. Desenvolvido pela ITU-T ( Internatio-
nal Telecommunication Union Telecommunication Standardization Sector) e pelo ISO
(International Organization for Standardization )/IEC (International Electrotechnical Com-
mission), o0 H.264 oferece uma excelente relacio entre qualidade de video e taxa de bits,
permitindo compressao eficiente sem perda significativa de qualidade. Ele € conhecido
por sua flexibilidade e eficiéncia, suportando uma ampla gama de resolugdes, de baixa
defini¢do até 4K e além. O H.264 tornou-se um dos CODEC de videos mais populares
devido a sua alta compatibilidade com dispositivos e plataformas, além de ser o CODEC de
video padrdo para a maioria dos videos na internet. Contudo, o uso do H.264 est4 sujeito a

licenciamento e royalties.

e CODEC de video HEVC
O CODEC de video HEVC, também conhecido como H.265, € a evolucdo do H.264,

projetado para oferecer compressdo de video ainda mais eficiente, especialmente em
resolucdes mais altas como 4K e 8K. Desenvolvido pelo ITU-T e ISO/IEC, o HEVC reduz
significativamente a taxa de bits necessdria para entregar videos da mesma qualidade, ou
permite qualidade superior com a mesma taxa de bits, em comparagdo ao H.264. Isso é
alcancado por meio de técnicas avancadas de compressdo, como a previsao intra-quadro
aprimorada e a codificagdo baseada em blocos maiores. O HEVC € amplamente utilizado
em streaming de video, transmissdo de televisdo e armazenamento de midia, especialmente
em conteudos de alta definicio e HDR. No entanto, seu uso estd sujeito a patentes e

licenciamento, o que pode limitar sua ado¢do em algumas aplicacdes.

* CODEC de video AV1

O CODEC de video AV1 € um padrao de compressao de video de préxima geracdo
desenvolvido pelo Alliance for Open Media (AOMedia), com o objetivo de oferecer uma
alternativa mais eficiente e livre de royalties em comparacdo com o H.264 e o HEVC.
Projetado para melhorar a qualidade de video e reduzir a largura de banda necessdria
para streaming e armazenamento, o0 AV1 utiliza técnicas avancadas de compressao para
atingir uma efici€ncia superior, especialmente em resolucdes altas como 4K e 8K. Com sua
natureza aberta e gratuita, o AV1 tem o potencial de se tornar uma escolha popular para
uma ampla gama de aplicagdes, desde plataformas de streaming até dispositivos moveis e

redes de distribui¢cdo de conteudo.

* CODEC de video AIVC
O CODEC de video AIVC, ou Artificial Intelligence-based Video Coding, ¢ um sistema de

compressao de video que utiliza técnicas de inteligéncia artificial para melhorar a eficiéncia
da codificacao e a qualidade do video. Diferente dos CODEC de videos tradicionais, 0 AIVC
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aplica algoritmos de aprendizado de mdquina para otimizar a compressao, adaptando-se
de maneira dindmica ao contetido do video e melhorando a preservacdo de detalhes visuais
com menos dados. Isso permite uma redugao significativa no tamanho dos arquivos e na
largura de banda necessdria para transmissao, a0 mesmo tempo que mantém uma qualidade
visual elevada. AIVC € particularmente promissor para aplicacOes de alta defini¢do e

streaming, onde a eficiéncia e a qualidade s@o essenciais.

4.2 Hardware

O hardware utilizado para gerar os arquivos de video, bem como para o processamento
dos resultados, foi um computador de mesa tipo PC, equipado com um monitor Dell P2422h

conectado através de uma porta DisplayPort. A configuragao pode ser observada na Tabela 3.

Processador 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12400F 2.50 GHz
Memoria RAM 32,0 GB

Placa Mae ASUS Prime H610M-E D4

Placa de Video PNY Geforce RTX 3050 8GB

Armazenamento Kingston SSD NV2 ITB NVMe M2.

Resolugdo de Video | 1920x1080p

Tabela 3 — Hardware

4.3 Metodologia

Este item descreve a metodologia utilizada no experimento.

4.3.1 Meétricas

Nesta secdo, abordamos trés métricas fundamentais utilizadas para avaliar a qualidade de
videos: PSNR, VMAF e MS-SSIM. O PSNR (Relag¢do Sinal-Ruido de Pico) mede a diferenca
entre o video original e o comprimido, fornecendo uma indica¢do quantitativa da qualidade. O
VMAF, desenvolvido pela Netflix, oferece uma avaliagdo mais precisa da qualidade de video,
combinando multiplos métodos de anélise para refletir melhor a percep¢ao humana. Por fim, o
MS-SSIM expande a métrica SSIM, avaliando a similaridade estrutural em multiplas escalas, o

que permite uma andlise mais detalhada e abrangente da qualidade visual.



Capitulo 4. Materiais e Métodos 37

* PSNR

O algoritmo do PSNR (Relacao Sinal-Ruido de Pico) mede a qualidade de uma imagem
ou video comprimido comparando-o com a versao original. Primeiro, calcula-se o Erro
Quadratico Médio (MSE), que é a média dos quadrados das diferencas entre os pixels
correspondentes das duas imagens. Em seguida, o PSNR € calculado usando a férmula
logaritmica que relaciona o valor maximo possivel de um pixel (geralmente 255 para
imagens de 8 bits) com o MSE. Um valor de PSNR mais alto indica que a imagem

comprimida estd mais préxima da original, ou seja, tem uma melhor qualidade.

MAX?
MSE
( MAX; )

VMSE

Figura 4 — Célculo do indice PSNR.

* VMAF

O VMAF (Video Multi-method Assessment Fusion) € uma métrica desenvolvida pela
Netflix para avaliar a qualidade de videos com base em como os humanos percebem
essas imagens. Ele combina varios métodos de avaliacdo, incluindo andlises subjetivas
e objetivas, para criar uma pontuacdo que reflete melhor a experiéncia visual real do
espectador. O VMAF leva em consideragdo fatores como a nitidez, o contraste e a fidelidade
do video, e é projetado para oferecer uma avaliacdo mais precisa e correlacionada com
a percep¢ao humana, o que o torna util para otimizacdo de qualidade em servicos de

streaming e outras aplicacdes de video. Podemos ver seu algoritimo na listagem A.1.

* MS-SSIM

O MS-SSIM (Multi-Scale Structural Similarity) € uma métrica de avaliacdo de qualidade
de imagem que estende o SSIM (Structural Similarity Index) ao considerar multiplas
escalas de resolucdo. Enquanto o SSIM compara a similaridade estrutural entre uma
imagem original e uma imagem de referéncia em uma tnica escala, o MS-SSIM avalia
essas imagens em varias resolucdes, oferecendo uma avaliacdo mais completa e robusta
da percepcao visual da qualidade da imagem. Isso € particularmente ttil para capturar
diferencas de qualidade em diferentes niveis de detalhamento e tamanhos de exibicao,

quanto maior o valor do MS-SSIM, melhor serd a qualidade percebida da imagem.
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M
1
MSSIM(X.Y) = — Z SSIM(x;,y;)
j=1

Figura 5 — Célculo do indice MSSIM entre as imagens X e Y.

4.3.2 Execucao

Para executar o experimento, foram usados 4 passos:

* 1. Covnerter o video original para os determinados CODEC de video

Foi utilizado o site Convertio com as para converter o CODEC de video original, sempre
utilizando a qualidade mais alta de cada codec, que era VP09, para AVC, HEVC e AV,
além de realizar a conversao da resolucgdo original de 4k (3840x2160 pixels) para 720p
(1280x720 pixels) e 360p (640x360 pixels).

e 2. Obter o PSNR

Para obter o valor do PSNR dos videos, foi necessario abrir os mesmos utilizando o
visualizador de video VLC Media Player. A tela foi capturada de todos os arquivos
utilizando o capturador padrao do préprio Windows, mantendo o mesmo formato em todas
as capturas o PNG (Portable Network Graphics), resolucao 1920x1080 pixels (resolugao
padrdao do monitor da maquina utilizada) e sempre utilizando o mesmo quadro. A precisdo
foi garantida através de uma ferramenta do proprio VLC, que mostra quantos quadros
foram descartados devido a pré-visualizacdo. Isso foi necessario porque o software PSNR
1.2 (Figura 6), utilizado para obter o valor do PSNR, s6 funciona se as imagens estiverem

no mesmo formato e possuirem a mesma resolucao.

¢ 3. Obter o VMAF

Obter o valor do VMAF foi mais facil. Utilizaram-se apenas os arquivos de video que
ja haviam sido convertidos para os respectivos CODECs, juntamente com o software
VMAF-GUI (Figura 7). Diferentemente do PSNR, neste caso, foi possivel calcular o valor
para todo o video e ndo apenas para um quadro.

* 4. Comparar resultados

Ap0s obter os valores de PSNR e VMAF, agora comparamos o tamanho do arquivo e bit
rate utilizando os dados obtidos no VLC media player, também comparamos os dados
obtivo no PSNR e VMAF.
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Figura 6 — Imagem do software PSNR 1.2

Fonte: Proprio autor

Figura 7 — Imagem do software VMAF-GUI

o5l VMAF-GUI - O X

@\

VMAF

Select video files
No source selected
Compressed

No file selected

WMAF Model: vmaf_4k_v0.6.1 json i

Get VMAF score

Fonte: Préprio autor
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Resultados

Este capitulo apresenta uma andlise dos resultados obtidos, incluindo a conversao de
videos em diferentes codecs e resolucdes, a avaliacdo de qualidade com métricas como PSNR e
VMAPF, e a exploracdo do codec emergente AIVC, baseado em inteligéncia artificial. Os resultados
destacam a superioridade dos codecs mais recentes e demonstram avancos significativos na

compressao e qualidade de videos, sublinhando a importancia da inovacao continua na érea.

5.1 Convertendo os Arquivos de Video

Antes do inicio do experimento, utilizamos um video (imagem 8) de 16 segundos, baixado
através do Youtube!, livre de direitos autorais, foi realizado uma conversio dos arquivos de
video utilizando o site Convertio?, o arquivo original estava codificado em VP09 na resolugio de
4k (3840x2160 pixels) e foi convertido para 3 tipos de CODECs diferentes, sendo eles o AVC,
HEVC e AV 1, cada um em duas resolugdes diferentes a 720p (1280x720 pixels) e 360p (640x360

pixels), assim gerando 8 arquivos de video como mostrado na figura 9.

https://www.youtube.com/watch?v=g/8digC AFw

2 https://convertio.co/
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Figura 8 — Captura de tela do Video Utilizado para Referéncia

Fonte: Préprio autor

Figura 9 — Tamanho das imagens

E VP09 Original 4k.we... 03 2024 14:48 Arquive WEBM 22840 KB 00:00:16
E AVC 720p.mpd 3 024 21:3 Arguive MP4 2802 KB 00:00:16
E HEVC 720p.mpd 03 024 16:14 Arguivo MP4 1.712KB  00:00:16

E AV1 720p.mp4d J07/2024 Arquivo MP4

E AVC 360p.mpd 3 024 21:3 Arquivo MP4 767 KB 00:00:16

160p.mpd B/OT/2024 21:20 Arquivo MP4 35 K 00:00:16

1 360p.mp4 30 024 22:4 Arquive MP4 IO KE 00:00:16

Fonte: Préprio autor

A figura 9 ilustra como diferentes codecs (VP9, AVC, HEVC, e AV1) e resolugdes (4K,
720p, 360p) afetam o tamanho dos arquivos de video para a mesma duracao. Em geral, codecs
mais recentes e eficientes como HEVC e AV1 produzem arquivos menores em comparagcao com

codecs mais antigos como AVC, especialmente em resolugdes mais baixas.

5.2 Obtendo o PSNR

Nesse estudo investigativo em diferentes cendrios de aplicagdo, utilizamos 8 amostras do

mesmo video, por causa da limitacdo do software PSNR 1, sendo uma em 4k, trés em HD e trés
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em 360p, a primeira VP09 Original 4k, € o arquivo original, codificado em VP09, na resolucao
4k (3840x2160), o bit rate é de 11250kbps, com o tamanho em 22.840 KB, com ele € o arquivo

referéncia nao ha valor de PSNR.

O préximo € o AVC 720p, codificado em HEVC, com a resolu¢cdo em HD (1280x720),
com o bit rate de 1420kbps, pesando cerca de 2.802 KB, com o PSNR de 34.16dB. Na sequencia
temos o HEVC 720, também temos a resolucao em HD, o bit rate em 864kbps, com o tamanho
em 1.712 KB, o PSNR ¢ de 34,85dB.

AV1 720p é a ultima amostra na resolugao HD, possui o bit rate mais baixo nessa
resolucdo de 542kbps, também o mais leve na sequéncia com 1.075 e possui o maior PSNR na
resolu¢ao HD de 35,05dB.

Abrindo a resolucao de 360p (640x360) temos o AVC 360, com o bit rate de 383kbps,
pesando 767 KB e com o pior PSNR de todas as amostras com 29,85dB, o HEVC 360 € o
intermedidrio da resolugdo, utilizando o codec HEVC, na resolugao 360p, com o bit rate de
264kbps, com 535 KB e possuindo um PSNR de 30,15dB, e fechando essas amostra temos o
AV1 360p, codificado em AVC, com a resolu¢ao 360, com o menor bit rate da sequencia com

180kbps, sendo o arquivo mais leve 369 KB, por outro lado possui um bom PSNR de 30,16dB.
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Nome Codec | Resolucao Bit rate | Tamanho PSNR
VP09 Original 4k | VP09 | 3840x2160 | 11250kbps | 22.840 KB | Referéncia
AVC 720p AVC 1280x720 1425kbps | 2.802 KB 34.16dB
HEVC 720p HEVC | 1280x720 864kbps | 1.712 KB 34.85dB
AV1 720p AV1 1280x720 542kbps | 1.075 KB 35.05dB
AVC 360p AVC | 640x360 383kbps 767 KB 29,85dB
HEVC 360p HEVC | 640x360 264kbps 535 KB 30,15dB
AV1 360p AV1 640x360 180kbps 369 KB 30,16dB

Tabela 4 — Comparacdo de codecs, resolucoes, bit rates, Tamannhos e PSNR

Nome Bitrate (%) | Tamanho (%) | PSNR (%)
VP09 Original 4K 100% 100% | Referéncia
AVC 720p 12,67% 12,27% 97,46%
HEVC 720p 7,68% 7,50% 99,43%
AV1 720p 4,82% 4,71% 100,00%
AVC 360p 3,40% 3,36% 85,17%
HEVC 360p 2,35% 2,34% 86,02%
AV1 360p 1,60% 1,62% 86,05%

Tabela 5 — Porcentagem do bitrate, tamanho e PSNR em relagdo a referéncia (VP09 Original 4K
para bitrate/tamanho e AV1 720p para PSNR)

Figura 10 — Reacdo entre Bit Rate e PSNR

Relacao entre Bit Rate e PSNR

AV1 720p
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Fonte: Préprio autor

A Figura 10 e a Tabela 4 mostram a relacdo entre a taxa de bits (bit rate) e a qualidade
do video (PSNR) para diferentes codecs (AVC, HEVC, AV 1) em resolucdes 720p e 360p. O
codec AV1 se destaca por oferecer uma melhor qualidade (maior PSNR) com uma taxa de
bits menor em comparagao com AVC e HEVC, especialmente na resolu¢ao 720p, o que indica

uma compressao mais eficiente. Isso significa que o AV1 pode produzir videos de qualidade
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semelhante ou superior utilizando menos dados, resultando em tamanhos de arquivo menores,

sendo o ideal para ser utilizado em streaming de video e armazenamento em nuvem.

A Tabela 5 apresenta a relacdo percentual do bitrate, do tamanho do arquivo e da métrica
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) em compara¢do com as referéncias escolhidas. O bitrate e
o tamanho do arquivo sdo normalizados em relacdo ao VP09 Original 4K (100%), enquanto o
PSNR ¢ normalizado em relacao ao maior valor da amostra, que pertence ao AV1 720p (35,05

dB), sendo esse considerado 100%.

Os valores mostram que os codecs mais modernos, como AV1 e HEVC, oferecem uma
compressao significativamente maior sem comprometer a qualidade do video. Por exemplo, o
AV1 720p reduz o bitrate para apenas 4,82% do original, enquanto ainda mantém 100% da
qualidade de PSNR relativa. J4 codecs mais antigos, como AVC, apresentam uma relagdo menos

eficiente entre reducdo de tamanho e manutencao da qualidade.

Além disso, os videos em 360p possuem um bitrate e tamanho extremamente reduzidos,
porém, como esperado, apresentam perdas significativas na qualidade medida pelo PSNR. O
AV1 360p, por exemplo, tem apenas 1,60% do bitrate do VP09 Original 4K, enquanto mantém
86,05% da qualidade PSNR relativa.

5.3 Obtendo o VMAF

Nesse cendrio, exploramos técnicas de otimizacdo e melhoria em codecs, com o objetivo
de calcular o VMAF para avaliar a qualidade dos CODECs de video existentes, visando reduzir a
taxa de bit rate e melhorar a qualidade visual sem aumentar o tamanho do arquivo, tivemos cinco
amostras, sendo trés delas codificada em AVC e uma em AV 1, nessa circunstancias ignoramos o
bit rate e tamanho do arquivo, jd que iremos utilizar técnicas de pds-processamento e substituimos
0 PSNR pelo VMAF como parametro de qualidade, pois o PSNR se mostrou impreciso quando
comparamos com arquivos que passaram pelo o processo de pds-processamento de upscaling
utilizando Deep Learning, utilizamos como referéncia o arquivo de video AVC Original 720p,
codificado em AVC, com a resolu¢do em HD (1280x720), como € o arquivo original utilizamos
ele como orientacdo para o valor de VMAF. Na sequencia temos o arquivo ja apresentado
anteriormente o AV1 720p, ele tem um valor de VMAF de 97,19.

Depois temos o arquivo de video em AVC 320p com a resolugdao em 640x360, o VMAF
dele foi de 77,94, esse arquivo foi utilizado como base para gerar o proximo. O ultimo € o arquivo
nomeado de AVC 360p Al Upscaling 720p, foi codificado em AVC na resolu¢ao HD e tem o
VMAF de 81,33, esse em especifico foi utilizado técnicas de pds-processamento utilizando o

software Winxvideo Al
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Nome Codec | Resolucao | VMAF | Parametro
AVC Original 720p AVC 1280x720 | Referéncia 100%
AV1 720p AV1 1280x720 97,19 97,19%
AVC 360p AVC | 640x360 77,94 77,94%
AVC 360p AI Upscaling 720p | AVC 1280x720 81,33 81,33%

Tabela 6 — Comparacdo de codecs, resolucoes e VMAF

Figura 11 — Comparacdo de Qualidade de Video (VMAF)

Comparacao de Qualidade de Video (VMAF)

AVC 360p Al Upscaling 720p

AVC 360p

AV1 720p 97.19

AVC Original 720p 100

0 20 40 60 80 100
VMAF

Fonte: Proprio autor

A Tabela 6 apresenta uma comparacao entre diferentes arquivos de video, considerando
o codec utilizado, a resolucdo e o valor de VMAF (Video Multimethod Assessment Fusion), que
¢ uma métrica de qualidade de video. Os testes incluem videos codificados nos formatos AVC e

AV 1, com diferentes resolucdes e técnicas de upscaling aplicadas.

A primeira linha da tabela mostra o arquivo de video original em 720p, codificado com o
codec AVC, que serve como referéncia para a comparagao, apresentando um valor de VMAF de
100%. Na segunda linha, temos um arquivo de video codificado com o codec AV1 em 720p, que
obteve um VMAF de 97,19%, ligeiramente inferior ao valor de referéncia, indicando uma leve

perda de qualidade em relac@o ao arquivo original.

A terceira linha apresenta um arquivo de video em 360p, utilizando o codec AVC, com
um VMAF de 77,94%, que indica uma redugdo significativa na qualidade de video devido a
menor resolugdo. Por fim, a tltima linha exibe o arquivo AVC 360p com a técnica de upscaling
por inteligéncia artificial (Al) para 720p. Esse arquivo obteve um valor de VMAF de 81,33%,

superando o VMAF do arquivo original em 360p, mas ainda abaixo do arquivo original em 720p.

Os resultados gerados foram implementados na Tabela 6 e na Figura 11, onde observamos
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que o arquivo que utilizou a técnica de Deep Learning (AVC 360p Al Upscaling 720p) teve uma
pontuagdo VMAF maior que seu arquivo original (AVC 360p).

5.4 AIVC: Artificial Intelligence-base Video Coding

Um codec baseado em IA e Deep Learning utiliza redes neurais para compressao e des-
compressao de dados, oferecendo maior efici€éncia e melhor qualidade em comparagdo aos codecs
tradicionais. Esses modelos sao treinados para representar dados de forma compacta, resultando
em menos artefatos e preservando mais detalhes, mas exigem maior poder computacional e
podem enfrentar desafios como laténcia em aplicagdes em tempo real (LADUNE; PHILIPPE,
2022).

(LADUNE; PHILIPPE, 2022) detaca que O AIVC foi projetado para ser um codec versatil,
capaz de suportar qualquer configuracao de codificacao desejada. Ele € avaliado em condi¢des
de teste que buscam equilibrar os conhecimentos adquiridos com as praticas da comunidade de

codificacdo de video convencional.

Codecs de video utilizando Al e Deep Learning ja estao sendo realidade, ainda apesar
que estdo em fase iniciais de desenvolvimento ja temos algum resultado, um deles € o AIVC:
Artificial Intelligence-base Video Coding, desenvolvido pela a dupla Théo Ladune e Pierrick
Philippe, utilizando majoritariamente a linguagem Python. Apesar do projeto estd disponivel no
Github, ndo foi possivel instalar ele no computador, porém o autor disponibilizou alguns testes

que o mesmo realizou.

Figura 12 — Processo de Encoder e Decoder do AIVC
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Fonte: (LADUNE; PHILIPPE, 2022)

A Figura 12 mostra a arquitetura de um sistema de compressao de video baseado em redes
neurais, composto por duas redes principais: MNet e CNet. A MNet processa a imagem atual,

realizando andlise, quantizacao e sintese para gerar uma versao comprimida, enquanto utiliza
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parametros de movimento para prever quadros futuros. A CNet refina essa imagem comprimida
e a combina com a original através de uma conexao residual ponderada, melhorando a qualidade
da imagem reconstruida final. O processo utiliza compensac¢do de movimento e uma combinagao

ponderada para otimizar a compressao e reconstru¢do do video.

Figura 13 — Comparativo Bit Rate e MS-SSIM
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Fonte: (LADUNE; PHILIPPE, 2022)

Podemos observar que a unidade de medida utilizada por (LADUNE; PHILIPPE, 2022)
€ 0 MS-SSIM (Multi-Scale Structural Similarity Index Measure), uma métrica que avalia a
qualidade de imagem ou video em compara¢do com uma referéncia, medindo a similaridade
perceptual entre ambos. Diferente de métricas como o PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), que
se baseiam principalmente em diferengas absolutas de pixel, o MS-SSIM enfoca caracteristicas
estruturais que sao mais relevantes para a percep¢do humana, como luminancia, contraste e
estrutura. Além disso, (ARAUJO; MONTEIRO, 2013) também aborda aspectos semelhantes no

contexto da andlise de qualidade visual.

A figura 13 mostra dois graficos que comparam como diferentes métodos de compressao
de video se saem. No gréfico a esquerda, vemos como a compressao feita por um codec baseado em
inteligéncia artificial (AIVC) se compara ao HEVC, que é um padrao tradicional de compressao.
O AIVC se sai melhor em todas as configuracdes testadas, alcangando uma qualidade de imagem

mais alta (medida em MS-SSIM/dB) para a mesma quantidade de dados transmitidos.

No gréfico a direita, temos um estudo que analisa cada parte do AIVC para entender
como elas contribuem para o resultado final. Ele mostra que o desempenho completo do AIVC,
quando todas as partes estao funcionando juntas, € o melhor, mas também revela como cada

componente (Movimento, Condicional, Residual) afeta a qualidade da compressao.
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5.5 Analise dos Resultados

A conversao dos arquivos de video revelou insights significativos sobre o impacto dos
codecs e das resolucdes na eficiéncia de compressdao. Observou-se que codecs mais recentes,
como HEVC e AV, oferecem vantagens considerdveis sobre codecs mais antigos, como AVC.
Em termos de tamanho de arquivo, tanto o HEVC quanto o AV1 conseguiram reduzir o tamanho
significativamente em comparagdo ao AVC, especialmente em resolugdes menores. Por exemplo,
na resolu¢@o 720p, o codec AV1 gerou o menor tamanho de arquivo (1.075 KB), com a melhor
qualidade de imagem (PSNR de 35.05 dB), demonstrando sua superioridade em eficiéncia de
compressdo. O AV1 apresentou uma reducdo de 61,63% no tamanho do arquivo e uma melhoria
de 2,61% no PSNR em relacdo ao AVC 720p.

Na anélise dos resultados, o codec AV1 se destacou, especialmente nas resolucdes de
720p e 360p. O AV1 ndo s6 reduziu o tamanho do arquivo de forma eficaz, mas também alcancou
o maior PSNR em comparacao com AVC e HEVC. Isso indica que o AV1 oferece a melhor
relacdo entre qualidade e compactacdo, proporcionando uma qualidade visual superior com

menor bit rate.

A diferenca de PSNR entre codecs na resolugdo 720p, por exemplo, revela que o AV1
(35.05dB) supera o HEVC (34.85dB) e o AVC (34.16dB) em termos de qualidade visual,
mesmo com uma taxa de bits significativamente mais baixa. Na resolucao 360p, o AV1 também
demonstrou um leve aumento no PSNR em comparacdo com HEVC e AVC, confirmando sua

eficdcia em diferentes configuracdes de resolugdo e bit rate.

O VMAF, que considera a percep¢ao humana de qualidade de video, forneceu uma visao
mais detalhada sobre a qualidade percebida. Os resultados mostraram que o video codificado com
AV teve o maior VMAF (97,19), indicando uma excelente qualidade visual. Isso € consistente
com os resultados de PSNR, reforcando a conclusio de que o AV1 proporciona uma compressao

eficiente sem comprometer a qualidade.

Por outro lado, o video com técnicas de upscaling baseadas em inteligéncia artificial
(AVC 360p AI Upscaling 720p) também apresentou uma melhoria significativa no VMAF (81,33)
em comparacao com o AVC 360p (77,94). Esta melhoria confirma a eficicia das técnicas de

upscaling em melhorar a qualidade do video, mesmo quando a resolugdo original € menor.

O AIVC, um codec emergente baseado em inteligéncia artificial, demonstrou uma
capacidade superior em comparacao com o HEVC em todas as configuracdes testadas. A anélise
revelou que o AIVC consegue proporcionar uma qualidade de imagem superior (medida em
MS-SSIM) com menor bit rate, evidenciando a eficicia das redes neurais na compressao de
video. O AIVC superou o HEVC em termos de qualidade de imagem e eficiéncia de compressao,

indicando um avancgo significativo na tecnologia de codecs de video.

A figura 13 mostram que o AIVC nao sé oferece uma melhor qualidade perceptual, mas

também mostra uma capacidade promissora para otimizar a compressao e melhorar a qualidade
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visual, apesar de ainda estar em fase inicial de desenvolvimento.

A andlise dos resultados demonstra que codecs mais recentes, como AV 1 e AIVC, sao
altamente eficientes em termos de compressao e qualidade de video. O AV1 se destaca por
oferecer a melhor qualidade com menor bit rate, e o AIVC apresenta um avanco significativo na
compressao de video, mostrando um potencial promissor para futuras aplicacoes. As técnicas
de upscaling baseadas em inteligéncia artificial também se mostram eficazes na melhoria da

qualidade visual, evidenciando a importancia da inovacdo continua na codificacao de video.
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Consideracoes Finais

Este capitulo descreve as consideragdes finais acerca dos estudos empreendidos na

elaboracgdo desta dissertagao.

O objetivo macro desta pesquisa foi analisar publicacdes cientificas com o propdsito de
identificar quais contribuicdes foram propostas e suas limitagdes no ambito do paradigma Codec
baseado em Deep Learning em relagdo a abordagens para otimiza¢ao de Codec com objetivo de

reduzir a quantidade de banda em streaming.

Para o alcance deste objetivo, a primeira etapa deste trabalho consiste em um levantamento

e analise dos trabalhos relacionados ao tema.

Para o desenvolvimento da primeira etapa, elaborou-se uma questao norteadora capaz
de definir o que estaria sendo procurado e quais resultados se pretendia alcangar, para assim,
selecionar as bibliografias pertinentes. A questdo norteadora possibilitou tragar um panorama
da pesquisa e construir uma string de busca que definiu critérios de exclusdo e inclusdo de

publicacdes dada a relevancia acerca do tema.

Ja na segunda etapa, a de revisdo bibliogréfica, buscou-se concentrar um maior nimero
de trabalhos que permitiu buscar, selecionar, identificar, avaliar e interpretar toda literatura

disponivel e relevante frente ao tema proposto ou questdo de pesquisa.

No desenvolvimento dessa revisdo bibliografica, utilizou-se as bases de dados Springer
Link 1, ACM Digital Library 2, IEEE Digital Library 3, ISI Web Of Science 4, Science Direct 5

e Scopus.

Esta etapa consolidou a revisdo sistemadtica a partir da qual se construiu um corpo de
conhecimento com o intuito de compreender os avangos recentes em codecs de video baseado em
deep learning e diretrizes valiosas para pesquisadores e engenheiros interessados em melhorar a

eficiéncia e a qualidade da cobertura de video.

A terceira etapa consiste na comparagao de diferentes codecs em imagens afim de aferir
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a eficiéncia na performance e qualidade gréfica, com isso foi possivel concluir que o estudo de
codecs de video baseado em deep learning é de grande importancia na drea de codificagdo de video
e processamento de midia, o mesmo, tem se mostrado eficiente no que diz respeito a resolucao
de problemas complexos em vdrias dreas, incluindo visdo computacional e processamento de
linguagem natural. Quando aplicado ao desenvolvimento de codecs de video, o deep learning
traz diversas vantagens e oportunidades como, melhorar a eficiéncia de compressao dos codecs
de video, permitindo uma maior taxa de compressao sem comprometer a qualidade visual. Isso
resulta em arquivos de video menores, economia de espago de armazenamento e redugdo do
consumo de largura de banda para transmissao em redes. Podem aprender a representar melhor
as caracteristicas visuais e padrdes presentes em diferentes cenas de video, o que traz melhoria
significativa na qualidade do video codificado, reduzindo artefatos indesejados, como blocagem
e borroes. Podem ser mais adaptéveis a diferentes tipos de contetido de video, ajustando-se
automaticamente para oferecer a melhor qualidade de compressao para cada tipo de cena, seja
uma paisagem, uma pessoa ou uma sequéncia de a¢ao rapida. Alguns algoritmos de deep learning
podem simplificar a estrutura dos codecs, tornando sua implementa¢do mais eficiente € menos
complexa, o que € benéfico para a otimizacao do desempenho em hardware ou software. No
entanto, é importante ressaltar que o desenvolvimento de codecs de video baseado em deep
learning também traz desafios, como a complexidade computacional e a necessidade de grandes
quantidades de dados de treinamento. Além disso, a interoperabilidade com os padrdes existentes

e a questao da licenciabilidade também devem ser consideradas.

No geral, o estudo de codecs de video baseado em deep learning tem o potencial de
revolucionar a forma como o video é comprimido, transmitido e exibido, abrindo caminho para
avancos significativos na drea de processamento de midia e aplicacdes praticas em vdrios setores,

incluindo transmissao, streaming, realidade virtual, jogos e muito mais.

6.1 Limitacoes do Trabalho

Mediante observagdes cabiveis, apds andlise dos dados obtidos, convém conceituar a
AIVC como base de estudo relevante no que concerne ao Codec utilizando Inteligéncia Artificial,
além disso nao foi possivel gerar resultados, devido a indisponibidilade de acesso aos arquivos
do Codec, porém os resultados bem como o artigo que utiliza ainda estdo disponiveis e foram

utilizados no trabalho.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao serao apresentadas algumas contribui¢des para trabalhos futuros. Sao elas:

* Desenvolver um Codec funcional utilizando Inteligéncia Artificial;
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¢ Realizar novos testes.
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ANEXO A - Algoritmo VMAF em Python

import os
import subprocess
import logging

_copyright_ =
_license_ =

_version_ =

logging.basicConfig()
logger = logging.getLogger (os.path.splitext(os.path.basename(_file_))[0])
logger.setlLevel ( )

3 try:

from matplotlib import pyplot as plt
except BaseException:
plt = None

from . import config

VMAF_PYTHON_ROOT = os.path.dirname(os.path.abspath(_file_))
VMAF_ROOT = os.path.abspath(os.path.join(VMAF_PYTHON_ROOT, , , D))

3 class ProcessRunner (object):

def run(self, cmd, kwargs):
try:
logger.info(cmd)
subprocess.check_output(cmd, stderr=subprocess.STDOUT,
**kwargs)
except subprocess.CalledProcessError as e:
raise AssertionError(f

def run_process(cmd, **kwargs):
process_runner = ProcessRunner ()
process_runner.run(cmd, kwargs)

return 0

def project_path(relative_path):
path = os.path.join(VMAF_ROOT, relative_path)
return path

def required(path):
if not os.path.exists(path):
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def

raise AssertionError(f

return path

convert_pixel_format_ffmpeg2vmafexec (ffmpeg_pix_fmt):
assert ffmpeg_pix_fmt in [ , , ,

if ffmpeg_pix_fmt in [ ) ; ;
]:
pixel_format =
elif ffmpeg_pix_fmt in [ : ’ )
]:
pixel_format =
elif ffmpeg_pix_fmt in [ , 5 )
IE
pixel_format =
else:
assert False

if ffmpeg_pix_fmt in [ , , Ik
bitdepth = 8

elif ffmpeg_pix_fmt in [ 9 )
bitdepth = 10

elif ffmpeg_pix_fmt in [ : ;
bitdepth = 12

elif ffmpeg_pix_fmt in [ 5 )
bitdepth = 16

else:
assert False

return pixel_format, bitdepth

class ExternalProgram(object):

try:
from . import externals
external_vmaf_feature = config.VmafExternalConfig.vmaf_path()
external_vmafexec = config.VmafExternalConfig.vmafexec_path()
except ImportError:
external_vmaf_feature = None
external_vmafexec = None

vmaf_feature = project_path(os.path.join( y ,
)) if external_vmaf_feature is None else
external_vmaf_feature
vmafexec = project_path(os.path. join( , , ,
)) if external_vmafexec is None else external_vmafexec
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class ExternalProgramCaller (object):

@staticmethod

def call_vmafexec_single_feature(feature,

dis_path, w, h,

options2 = {feature:

None}

log_file_path, logger=None,

if options2[feature] is not None and

options2[feature]:

options2[

if options2[feature] is not None and

options2[feature]:

options2[

if options2[feature] is not None and

options2[feature]:

options2[

options2[feature][

del options2[feature][

if options2[feature] is not None and

options2[feature]:

options2[

options2[feature][

yuv_type, ref_path,

options=None):

options.copy() if options is not None else

in
1] = options2[feature][ ]
del options2[feature][ ]
in
] = options2[feature][ ]
del options2[feature][ ]
in
1] =
1
]
in
] =
1
]

del options2[feature][

return ExternalProgramCaller.call_vmafexec_multi_features(

[feature],

yuv_type, ref_path, dis_path, w, h, log_file_path,

logger=1logger, options=options2)

@staticmethod

def call_vmafexec_multi_features(features,

dis_path, w, h,

pixel_format,

cmd

= [

log_file_path, logger=None,

bitdepth =
convert_pixel_format_ffmpeg2vmafexec(yuv_type)

required (ExternalProgram.vmafexec),

, ref_path,
, dis_path,
str(w),
strCh),
, pixel_format,
, str(bitdepth),
log_file_path,

yuv_type, ref_path,

options=None):
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120
121 if options is not None and in options:
122 assert isinstance(options[ ], bool)
123 if options[ ] is True:
124 cmd += [ ; 1
125
126 if options is not None and in options:
127 assert isinstance(options[ ], int) and
options[ ] >=1
128 cmd += [ , str(options[ 1]
129
130 for feature in features:
131 if options is None:
132 feature_str = feature
133 else:
134 assert isinstance(options, dict)
135 if feature in options and options[feature] is not None and
len(options[feature]) > 0:
136 assert isinstance(options[feature], dict)
137 options_lst = []
138 for k, v in options[feature].items():
139 if isinstance(v, bool):
140 v = str(v).lower ()
141 options_1lst.append(f )
142 options_str = .join(options_1st)
143 feature_str = .join([feature, options_str])
144 else:
145 feature_str = feature
146 cmd += [ , feature_str]
147
148 if logger:
149 logger.info( .join(Ccmd))
150 run_process( .join(cmd), shell=True)
151
152 @staticmethod
153 def call_vifdiff feature(yuv_type, ref_path, dis_path, w, h,
log_file_path, logger=None):
154
155 vifdiff_ feature_cmd =
\
156 . format (
157 vmaf=required (ExternalProgram.vmaf_feature),
158 yuv_type=yuv_type,
159 ref_path=ref_path,
160 dis_path=dis_path,

161 w=w,
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h=h,
log_file_path=1log_file_path,
)
if logger:

logger.info(vifdiff_ feature_cmd)
run_process(vifdiff_feature_cmd, shell=True)

@staticmethod
def call_vmafexec(reference, distorted, width, height, pixel_format,
bitdepth,
float_psnr, psnr, float_ssim, ssim, float_ms_ssim,
ms_ssim, float_moment,
no_prediction, models, subsample, n_threads,
disable_avx, output, exe, logger,
vif_enhn_gain_limit=None, adm_enhn_gain_limit=None,

motion_force_zero=False):

if exe is None:
exe = required(ExternalProgram.vmafexec)

Listing A.1 — Algoritmo VMAF em Python
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