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Abstract. Compressed videos often suffer from visual effects that decrease the
quality perceived by the user. Currently, different deep learning architectures
have been shown to be efficient for the problem of quality improvement in vi-
deos. However, most of them are trained and validated using videos generated
by a single video encoding standard. This paper proposes a new model based on
the Spatio-Temporal Deformable Fusion (STDF) architecture, providing quality
gains for videos compressed by different standards. The results demonstrate that
when considering different standards and video encoding settings in model trai-
ning, a significant increase in quality improvement is achieved, with an average
PSNR increment of up to 0.382 dB.

Resumo. Videos comprimidos geralmente sofrem com efeitos visuais que pre-
judicam a qualidade percebida pelo usudrio. Atualmente, diferentes arquite-
turas de aprendizado profundo tém se mostrado eficientes para o problema de
melhoria de qualidade em videos. No entanto, a maioria delas é treinada e vali-
dada usando videos gerados por um vinico padrdo de codificacdo de video. Este
artigo propoe um novo modelo baseado na arquitetura Spatio-Temporal Defor-
mable Fusion (STDF), proporcionando ganhos de qualidade para videos com-
primidos por diferentes padroes. Os resultados demonstram que ao considerar
diferentes padroes e configuragoes de codificacdo de video no treinamento do
modelo, um aumento significativo na melhoria de qualidade é alcancado, com
um incremento médio de PSNR de até 0,382 dB.

1. Introducao

O volume de dados provenientes de videos digitais tem crescido cada vez mais na internet.
Com a pandemia de COVID-19, empresas com atividades relacionadas a videos digitais
como TikTok, NetFlix e YouTube tiveram um grande aumento de demanda. S6 durante
o primeiro més da pandemia, o volume de dados proveniente da transmissao de videos
pela internet aumentou em 32,6% [Statista 2022]. Além disso, videos de alta resolugio,
como Ultra-High Definition (UHD) 4K e 8K, tém se tornado cada vez mais comuns. De
acordo com [Cisco 2020], até o fim do ano de 2023, videos em 4K representardo 66%
do consumo de internet por aparelhos de televisdo, sendo este percentual maior do que o
previsto em 2018 (33%).

Desta forma, tendo em vista o alto consumo deste tipo de midia pela populagao,
profissionais da industria e academia constantemente investem recursos € pesquisa no de-
senvolvimento de solu¢des de compressao. Estas solugdes sdo essenciais para que videos



em alta qualidade possam ser armazenados e transmitidos em uma largura de banda limi-
tada. Para isso, existem dois grupos de métodos de compressao: os métodos sem perda
e os métodos com perda. Nos métodos sem perda, € possivel recuperar o arquivo exa-
tamente como era antes da compressdo. Ja nos métodos com perda, ndo € possivel que
o video seja recuperado conforme sua representacdo original; porém, estes métodos atin-
gem maiores taxas de compressao quando comparados aos métodos sem perdas. Portanto,
se a perda for aceitdvel para o processo, métodos com perda sdo os mais indicados.

Em processos de compressdo com perda, a reducdo de qualidade ocorre devido a
etapa de quantizacdo. Nesta etapa, os coeficientes transformados passam por uma divisao
inteira, de forma que os coeficientes de mais alta frequéncia acabam por ser zerados e nao
podem ser reconstruidos no processo de decodificagcdo. Este processo acaba por introduzir
artefatos indesejados ao usudrio, também conhecidos como artefatos de compressao (AC)
[Dong et al. 2015].

Padrdes de codificacdo de video como o High Efficiency Video Coding (HEVC) e
o Versatile Video Coding (VVC), bem como o formato livre de royalties AOMedia Video 1
(AV1), adotam em seu processo de codificacao filtros que reduzem esses efeitos visuais
causados por artefatos de compressao especificos, como o filtro de deblocagem, que alivia
os efeitos de bloco, e o Sample Adaptive Offset (SAO), focado em reduzir os efeitos
de banda. Neste processo, segundo [Li et al. 2019], sdo utilizadas estratégias baseadas
em heuristicas. Este tipo de estratégia utiliza um conhecimento prévio do dominio de
codifica¢do, onde um modelo estatistico € determinado para a criacao de um filtro para
a melhoria de qualidade visual. O problema deste tipo de filtro é que mesmo algoritmos
considerados estado da arte, como o de [Foi et al. 2007], tendem a produzir resultados
com excesso de borrdo (blur) e bordas pouco definidas, impactando negativamente na
qualidade visual percebida pelo usuario.

Diferentemente de filtros tradicionais, que focam em AC especificos, arquiteturas
de Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks — DNN) baseadas em Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN) ao invés de processar uma ima-
gem pixel a pixel, correlacionam pixels vizinhos para compreender o contexto de ligagao
entre eles, aprendendo formas. Quando este tipo de rede € utilizado no contexto de me-
lhoria de qualidade visual, percebe-se a perda de qualidade da imagem como um todo ao
invés de focar em um AC especifico, o que permite que ndo ocorra a incidéncia de novos
AC com o processamento da imagem.

Os modelos de DNN para melhoria de qualidade de video (Video Quality Enhan-
cement — VQE) podem ser aplicados de duas diferentes formas em relacdo ao padrao de
codificacdo de video. S@o considerados in-loop aqueles que estdo vinculados a arquitetura
do padrdo. Este tipo de modelo promove a melhoria do quadro antes de ser armazenado
como referéncia futura para os proximos quadros. Quando o modelo ndo estd vinculado
a um padrdo de codificacdo de video, o filtro é considerado de pds-processamento, em
que a melhoria ocorre com a imagem ja decodificada, sendo o quadro melhorado exibido
diretamente ao usuario sem retroalimentar o codificador [Li et al. 2019]. Dessa forma,
este tipo de filtro ndo tem vinculo com nenhuma ferramenta de codificacdo especifica e
tecnicamente poderia ser utilizada como ferramenta de pds-processamento de qualquer
padrao/formato.



Grande parte das arquiteturas propostas para o problema de VQE utiliza apenas
videos comprimidos conforme o padrdo HEVC, tanto para treinamento como teste, nao
analisando a efetividade dos modelos gerados para a melhoria de videos comprimidos por
outros padrdes de codificacdo. Este € o caso da arquitetura Spatio-Temporal Deformable
Fusion (STDF), proposta por [Deng et al. 2020], que adota um alinhamento de caracteris-
ticas utilizando convolu¢des deformaveis aplicadas a multiplos quadros ao invés do tipico
processo de estima¢do e compensacdo de movimento adotado por outras arquiteturas,
como a Multi Frame Quality Enhancement (MFQE) de [Yang et al. 2018a].

Neste artigo, apresentamos um novo modelo baseado na arquitetura STDF
[Deng et al. 2020]. Esta proposta, denominada multi-codec, € realizada usando um da-
taset misto composto por videos comprimidos pelos codecs VVC e AVI1. Resultados
experimentais mostram que o modelo proposto alcanca um aumento de qualidade obje-
tiva consistente para videos comprimidos com multiplos codecs, atingindo um valor de
APSNR até 0,382 dB. No conhecimento dos autores, este € o primeiro modelo de me-
lhoria de qualidade de videos treinado e testado para multiplos padrdes e formatos de
codificagdo de video.

2. Trabalhos Relacionados

A primeira arquitetura baseada em CNN especifica para a redu¢do de AC em imagens foi a
Artifact Reduction Convolutional Neural Network (ARCNN) [Dong et al. 2015]. Alguns
estudos posteriores utilizaram essa arquitetura como base, como o de [Dai et al. 2017],
um dos primeiros estudos a abordar CNN para o problema de VQE, em que foi desen-
volvida a arquitetura Variable-Filter-Size Residue-Learning (VRCNN), composta de um
modelo de CNN de quatro camadas. Na proposta, o modelo € utilizado como um filtro
in-loop e substitui os filtros SAO e de deblocagem do padraio HEVC. Tomando como
base a ARCNN, [Kuanar et al. 2018] desenvolveu a Multiview Deep Convolutional Neu-
ral Network (MDCNN), uma arquitetura de 9 camadas de CNN, aplicada somente no lado
do decodificador, como um filtro de pds-processamento.

Outros tipos de rede que vao além da arquitetura bdsica de uma CNN tam-
bém foram explorados em arquiteturas que usam informacgdes espaciais para a melhoria,
nas quais a utilizacdo de blocos residuais acabou se tornando tendéncia. O estudo de
[Wang et al. 2018] utiliza uma arquitetura baseada em redes residuais denominada Dense
Residual Convolutional Neural Network (DRN), que utiliza um novo tipo de bloco resi-
dual denso, que permite que as informa¢des multinivel consigam se propagar pela rede
sem a atenuacdo causada pelo problema de dissipacdo de gradiente. Da mesma forma,
[Zhang et al. 2018] também desenvolveu uma arquitetura que utiliza unidades residuais
denominada Residual Highway Convolutional Neural Network (RHCNN).

De acordo com [Deng et al. 2020], arquiteturas para a melhoria de qualidade vi-
sual baseadas em um tnico quadro foram aderindo ao uso de camadas de CNN cada
vez mais profundas, para obter melhores resultados. No entanto, essa estratégia acaba
elevando o nimero de parametros envolvidos no processo de treinamento, consequente-
mente gerando um aumento no custo computacional. Desta forma, alguns autores optam
por investigar informagdes além do dominio espacial para o treinamento de modelos.

As primeiras solucdes baseadas em CNN que foram propostas para Video Qua-
lity Enhancement (VQE) realizavam o processamento de cada quadro do video de forma



individual. Como esses modelos evoluiram de algoritmos utilizados no processamento
de imagem, somente eram observadas caracteristicas espaciais durante o treinamento,
nao analisando a correlacio temporal existente entre quadros. Estudos mais recentes tém
como proposta o processamento de multiplos quadros, utilizando informacdes de qua-
dros vizinhos para melhorar a qualidade de um quadro central, desta forma englobando
informacdes espaco-temporais.

O primeiro estudo que utiliza informacdes espago-temporais para a melhoria de
qualidade visual de um unico quadro foi o de [Yang et al. 2018b], que propde a arqui-
tetura Multi-Frame Quality Enhancement (MFQE) tomando como base estudos seme-
lhantes para tarefas de super-resolucao. O MFQE utiliza uma abordagem de deteccdo de
quadros vizinhos com alta qualidade (Peak Quality Frames — PQF’) para serem utilizados
como referéncia na melhoria de qualidade visual de um unico quadro, sendo utilizado
como um filtro de pds-processamento. A arquitetura MFQE possui trés sub-redes, que fa-
zem a deteccdo de Peak Quality Frames (PQF), compensacdo de movimento dos quadros
vizinhos e melhoria de qualidade visual de todos os quadros. No mesmo ano em que a
arquitetura MFQE foi langada, [Soh et al. 2018] também prop0s a utiliza¢do de informa-
¢do temporal entre o quadro processado (X)) e dois quadros vizinhos imediatos (X ¢~
e X **1) no treinamento do modelo.

A arquitetura MFQE aplica os conceitos de alinhamento e fusdo no processamento
da imagem. Neste tipo de arquitetura, sao utilizados multiplos quadros como entrada, os
quais sao alinhados através da abordagem de optical flow em nivel de pixel para com-
pensar os movimentos naturais em um video. Esta abordagem prové o deslocamento de
objetos entre dois quadros consecutivos, gerando vetores de movimento que apontam a
coordenada de um pixel no primeiro quadro para a coordenada do mesmo pixel no se-
gundo quadro, indicando a dire¢do do movimento.

De acordo com [Xue et al. 2019], a maioria dos algoritmos baseados em movi-
mento utilizam um processo de duas etapas, em que é primeiramente realizada a estima-
tiva do movimento entre os quadros (por exemplo, através da abordagem optical flow),
para s6 entdo realizar a fusio destes quadros, gerando um novo quadro como resultado.
Em [Xue et al. 2019], o autor propde a arquitetura Task-Oriented Flow (TOFlow), que,
diferentemente dos algoritmos tradicionais usados na época de sua publicacdo, utiliza
uma rede baseada em CNN que possibilita, além do processo de optical flow, a reducdo
de ruido e artefatos de compressao nas bordas dos objetos.

A etapa de fusdo € tipicamente realizada de duas formas principais. Na primeira,
denominada slow fusion, os quadros de entrada sdo divididos em duplas e fundidos, ge-
rando um novo quadro para cada dupla. Sdo novamente definidas duplas com os quadros
resultantes da fusdo anterior, para que as mesmas sejam novamente fundidas. Esse pro-
cesso ocorre até que seja formado apenas um quadro. A segunda forma € a direct fusion,
em que todos os quadros sdo fundidos de uma sé vez, gerando um unico quadro como
resultado [Tong et al. 2019]. J4 o método direct fusion é mais direto, colapsando todos os
dados temporais na primeira camada [Meng et al. 2019], diferentemente do método slow
fusion, que mescla as camadas parcialmente durante o progresso na rede.

Conforme citam os autores de [Deng et al. 2020], apesar de muitos estudos utili-
zarem abordagens baseadas em optical flow, este esquema se demonstra sub-6timo para



problemas de VQE, ja que a distor¢c@o da imagem pode afetar a correlagio de pixels entre
os quadros, fazendo com que, por exemplo, um pixel presente no primeiro quadro e que
deveria estar presente também no quadro seguinte seja afetado por um AC, impactando
em uma perda de eficicia para a estimac@o de movimento. No estudo [Deng et al. 2020],
foi adotada a estratégia de Deformable Convolution em substitui¢io ao optical flow. Este
mecanismo substitui a convolucdo tradicional utilizada pelas camadas de CNN por um
tipo de convolugdo deformavel, em que, ao invés de utilizar uma matriz fixa convencional
como filtro, € utilizada uma matriz com pontos de deslocamento varidvel, que aprende o
processo de deslocamento de pixels vizinhos em relagdo ao pixel processado por infor-
macoes obtidas de convolugdes anteriores.

Apesar dos recentes avancos nos estudos de VQE baseados em CNN, a grande
maioria das solugdes considera, tanto para treinamento quanto para teste dos mode-
los, apenas videos gerados em cendrios especificos, geralmente compactados seguindo
um Unico padrdo de compressdo em uma unica configuracdo. Embora a maioria das
solugdes se concentre em videos compactados seguindo o padrio HEVC, alguns es-
tudos também consideram o padrdo VVC, como € o caso de [Nasiri et al. 2021] e
[HoangVan and Nguyen 2020]. Diferentemente de trabalhos anteriores, este artigo apre-
senta uma solucao que leva em consideragado os diferentes tipos de artefatos que diferentes
padrdes/formatos de compressao e diferentes configuracdes de codecs introduzem aos vi-
deos comprimidos. Portanto, a principal contribuicao deste trabalho esta no fato de apre-
sentar um modelo de VQE genérico que funcione como método de pos-processamento de
mais de um codec.

3. Avaliacao da Arquitetura STDF

A eficiéncia da arquitetura STDF [Deng et al. 2020] em termos de melhoria de qualidade
foi analisada em diferentes cendrios de teste com videos comprimidos por diferentes co-
decs e configuracdes de QP/CQ !. A avaliacdo centrou-se na observacido dos resultados
alcancados em termos de melhoria objetiva da qualidade de videos. A sessdo de teste foi
realizada usando o modelo treinado por [Deng et al. 2020], que esta disponivel publica-
mente®. O conjunto de dados de video utilizado na anélise é 0 mesmo empregado em
[Yang et al. 2018a], que compreende 126 videos sem compressao (RAW) de diferentes
resolugdes, dos quais 108 foram utilizados para treinamento do modelo e 18 para teste.

O dataset de teste, composto por 18 videos, foi totalmente comprimido usando
os codecs HEVC, VVC, VP9 e AV1. Para codificacio HEVC, foi utilizado o software
de referéncia HEVC Model (HM), versdo 16.5, com a configuracao Low Delay P e QP
37. Para codificagao VP9, foi usado o software de referéncia libvpx, hashcode 1.12.0.
Para HEVC e VVC, o QP foi definido como 32 e 37, enquanto que para VP9 e AV1 o
CQ foi definido como 43 e 55. Assim, foram geradas 8 versdes dos 18 videos de teste,
totalizando 144 videos. Todos os 144 videos foram melhorados usando o modelo treinado
e disponibilizado em [Yang et al. 2018a] e o PSNR foi calculado tomando como base as
sequéncias originais (RAW) nao compactadas.

10 termo QP (Quantization Parameter), utilizado nos padrdes VVC e HEVC, é o pardmetro que indica
o nivel de quantiza¢do que serd utilizado para a compressao do video. O termo CQ (Constant Quality) é
o equivalente ao QP nos formatos AV1 e VP9. O valor de QP/CQ € diretamente proporcional a taxa de
compressdo e inversamente proporcional a qualidade da imagem resultante.

Zhttps://github.com/ryanxingql/mfqev2.0/wiki/MFQEv2-Dataset



Tabela 1. Melhoria de qualidade obtida com STDF [Deng et al. 2020] em diferen-
tes cenarios. Todos os valores sao apresentados em PSNR (dB).

Codec Quantizacdo Decodificado Filtrado APSNR

QP 32 34,192 34,659 0,466
HEVC QP 37 31,608 32,327 0,719
VVC QP 32 34,713 34,607  -0,106
QP 37 32,186 32,457 0,271
VP9 CQ43 36,271 35,987  -0,230
CQ 55 33,696 34,148 0,452
AV CQ43 37,701 36,431 -1,270
CQ 55 35,227 34,867  -0,360

A Tabela 1 mostra os resultados médios obtidos para todas as sequéncias de teste.
A coluna Decodificado apresenta o PSNR médio dos videos decodificados (ou seja, antes
de ser processado pelo modelo STDF). A coluna Filtrado apresenta o PSNR médio dos
videos decodificados apds filtragem pelo STDFE. A coluna APSNR apresenta a diferenca
de PSNR entre os dois casos. A tabela mostra que o ganho de qualidade ¢ maior para
videos comprimidos com HEVC do que para videos codificados com outros codecs. Além
disso, o maior APSNR (0,719 dB) ocorre para videos comprimidos com HEVC e QP 37.
Isso pode ser explicado porque esta € a mesma configuragdo usada para compactar todos
os videos usados no treinamento do modelo STDF proposto em [Deng et al. 2020].

Também podem ser observados valores negativos na Tabela 1 para algumas confi-
guracOes de codificacdo, o que significa que o STDF acaba por diminuir a qualidade dos
videos comprimidos em alguns casos. Além disso, mesmo quando mantido o pardme-
tro de quantizacdo, mas alterando-se o codec, percebe-se uma diferenga significativa em
APSNR (por exemplo, HEVC e VVC com QP 32). Assim, a andlise revela que existe uma
correlacdo entre o codec empregado para gerar as sequéncias de treinamento e a melhoria
de qualidade alcancada pelo modelo VQE.

4. Modelo STDF Multi-codec Proposto

Apos a avaliacdo apresentada, esta secdo propde um novo modelo baseado em STDF
com base na hipdtese de que um modelo para VQE treinado com videos comprimidos
por diferentes codecs € capaz de atingir melhoria significativa de qualidade em diferentes
cendrios. Para comprovar a hipétese, o modelo STDF foi treinado com videos comprimi-
dos pelos padroes VVC e AV, os quais diferem significativamente entre si em termos de
processo de codificacio, pardmetros e artefatos de compressao tipicos.

O processo de treinamento do modelo STDF multi-codec comeg¢a com a divisao do
dataset de video em duas partes iguais: 54 videos comprimidos usando VVC com QP 37 e
54 videos comprimidos usando AV1 com CQ 55. O VVC Test Model (VTM) (versao 13.0)
foi utilizado como software de referéncia para todas as codificagcdes de VVC, seguindo
a configuracao temporal Low Delay. Por outro lado, o software de referéncia libaom
(hashcode 3.3) foi utilizado para todas as codificagcdes AV1. A divisdo dos videos foi
feita de acordo com o tipo de resolu¢@o, como mostrado na Tabela 2. No entanto, algumas
resolucdes possuem um nimero impar de videos, o que € resolvido adicionando um video
extra para um dos padrdes (VVC QP 37), e a compensacgdo € feita na proxima resolucao
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Figura 1. Metodologia de treinamento e teste do modelo STDF multi-codec.

que possui um nimero impar de videos, sendo esta compactada com o outro padriao (AV1
CQ 55).

A partir dessa divisdo, foi gerado o dataset multi-codec, utilizado para treina-
mento o modelo STDF [Deng et al. 2020]. Durante o processo de treinamento, o modelo
¢ alimentado com pares de imagens, sendo uma imagem de referéncia ndo compactada e
outra imagem compactada pelo VVC ou AV1. O objetivo do treinamento é fazer com que
o modelo aprenda a mapear as imagens compactadas de volta para as imagens originais
de alta qualidade. O processo de treinamento € repetido vdrias vezes, ajustando os pesos
do modelo para reduzir a diferenca entre as imagens geradas pelo modelo e as imagens
originais de alta qualidade. O modelo treinado é entdo avaliado usando um conjunto de
dados de validacgdo e testado em videos comprimidos com outros codecs e configuracdes
de quantizacao.

O processo de treinamento € representado pelo caminho com setas amarelas na
Fig. 1, enquanto a etapa de testes € representada pelo caminho com setas verdes. O treina-
mento foi realizado usando a implementagdo de referéncia STDF [Xing and Deng 2020].
Como os dois médulos do STDF sdo baseados em CNN, a arquitetura € unificada e pode
ser treinada de ponta a ponta. Para o treinamento, foi utilizado um computador com a se-
guinte configuracao: processador AMD Ryzen 7 5700X; 32 GB de memoéria RAM; GPU
Nvidia Geforce RTX 3070 com 8 GB de VRAM. Os parametros referentes ao tamanho do
lote (batch size) e ntimero de iteracdes foram adaptados para atingir o mesmo numero de
épocas usado em [Deng et al. 2020] com uma tnica GPU (ou seja, um tamanho do lote
de 8 e 300.000 iteragdes ao longo do conjunto de dados).

5. Resultados Experimentais

A seguir, s@o apresentados os resultados experimentais obtidos de forma objetiva e atra-
vés de andlise de percepg¢ao visual das imagens apds o processo de VQE. Esses resultados
fornecem uma visdo abrangente do estudo realizado e ajudam a avaliar a eficicia da me-
todologia adotada para treinamento.

5.1. Resultados Objetivos de Qualidade

A Tabela 3 apresenta os resultados de VQE obtidos para o modelo STDF multi-codec pro-
posto considerando as 18 sequéncias de video de teste. Os resultados sdo apresentados



Tabela 2. Divisao dos videos do dataset utilizado.

el Quantidade
VVC QP37 | AV1 CQ 55
2048 x 1080 3 3
1920x 1080 18 18
704576 5 4
640x360 18 19
704 x576 5 4
352%x288 9 9
352x240 1 1
Total 54 54

para as 8 versdes dos videos de teste, ou seja, considerando os quatro codecs e duas confi-
guracOes de quantizacdo. Os videos de teste sdo agrupados por dimensdo de acordo com
a sua classe [Boyce et al. 2018]: Classe A: 2560x 1600, Classe B: 1920x 1080, Classe
C: 832x480, Classe D: 416x240, Classe E: 1280x720. Os resultados sdo apresentados
em PSNR, pois esta é a métrica mais comumente utilizada em trabalhos relacionados,
permitindo comparagdes.

Tabela 3. Resultados do modelo STDF multi-codec para videos comprimidos

com diferentes codecs.

APSNR(dB)
Dataset de treino HEVC VVC VP9 AV1
QP32 | QP37 | QP32 | QP37 | CQ43 | CQ55 | CQ43 | CQ55

Classe A Traffic 0,314 | 0,291 | 0,193 | 0,190 | 0,277 | 0,358 | -0,012 | 0,166

PeopleOnStreet | 0,37 0,368 | 0,130 | 0,149 | 0,340 | 0,391 0,055 | 0,19

Kimono 0,249 | 0,193 | 0,114 | 0,112 | 0,217 | 0,195 | 0,093 | 0,12
ParkScene 0,15 0,105 | 0,115 | 0,078 | 0,183 | 0,164 | 0,123 | 0,155
Classe B | Cactus 0,244 | 0,239 | 0,123 | 0,163 | 0,199 | 0,230 | 0,011 0,095
BQTerrace 0,14 0,198 | -0,009 | 0,052 | 0,074 | 0,192 | -0,127 | 0,032

BasketballDrive | 0,313 | 0,316 | 0,088 | 0,152 | 0,261 | 0,317 | -0,001 | 0,16
RaceHorses 0,254 | 0,246 | 0,084 | 0,113 | 0,244 | 0,283 | 0,66 0,176
Classe C BOMall 0,388 | 0,342 | 0,211 | 0,248 | 0,314 | 0,375 | 0,013 | 0,221
PartyScene 0,492 | 0,372 | 0,265 | 0,258 | 0,436 | 0,428 | 0,203 | 0,279
BasketballDrill | 0,447 | 0,443 | 0,008 | 0,149 | 0,424 | 0,442 | 0,031 0,234
RaceHorses 0,348 | 0,298 | 0,177 | 0,175 | 0,352 | 0,328 | 0,22 0,261
Classe D BQSquare 0,803 | 0,643 | 0431 | 0,375 | 0,752 | 0,775 | 0,571 0,689
BlowingBubbles | 0,46 0,352 | 0,328 | 0,316 | 0,403 | 0,377 | 0,246 | 0,311

BaskeetballPass | 0,573 | 0,463 | 0,380 | 0,392 | 0,549 | 0,515 | 0,257 | 0,43
FourPeople 0,514 | 0,431 | 0,316 | 0,342 | 0,450 | 0,514 | -0,064 | 0,209

Classe E | Johnny 0,398 | 0,349 | 0,221 | 0,256 | 0,352 | 0,410 | 0,032 | 0,21
KristenAndSara | 0,428 | 0,384 | 0,226 | 0,260 | 0,345 | 0,461 -0,075 | 0,153
Média 0,382 | 0,335 | 0,189 | 0,210 | 0,343 | 0,375 | 0,091 | 0,229

Pode ser observado que o modelo multi-codec proposto obtém resultados médios
positivos em todos os cendrios, diferentemente dos testes apresentados anteriormente na
Tabela 1, que levam a uma queda de qualidade visual em metade dos casos. Em média,
o modelo proposto € capaz de aumentar a qualidade objetiva da imagem entre 0,091 dB
(AV1, CQ 43) e 0,382 dB (HEVC, QP 32). Além disso, também pode-se observar que




Tabela 4. Comparacao entre o STDF multi-codec e o STDF single-codec.

APSNR (dB)

Dataset de treino HEVC VVC VP9 AV1

QP32 QP37 | QP32 QP37 | CQ43 CQ55 | CQ43 CQ55

HEVC QP37 0362 0,755 -0217 0250 -0,465 0357 -1479 -0,506
VVCQP37 0446 0529 0216 0371 0050 0,385 -0,530 -0,016
AVICQ 55 0346 0285 0,137 0,144 0368 0389 0,109 0,286
Multi-codec 0,382 0,335 0,189 0,210 0,343 0,375 0,091 0,229

o modelo foi capaz de melhorar a qualidade de videos comprimidos com outras configu-
racdes de quantizacdo além daquelas usadas para comprimir os videos de treinamento,
como € o caso do HEVC QP 32 (0,382 dB), VVC QP 32 (0,189 dB), VP9 CQ 43 (0,343)
e AV1 CQ 43 (0,091).

Para fins de comparacdo, trés modelos STDF single-codec também foram treina-
dos seguindo a mesma metodologia apresentada em [Deng et al. 2020]: o primeiro com
um dataset contendo apenas videos comprimidos pelo codec HEVC, o segundo com vi-
deos comprimidos pelo codec VVC, e o terceiro com videos comprimidos pelo codec
AV1. Para isso, um novo conjunto de dados de treinamento foi criado com videos compri-
midos com o codec HEVC. Foi utilizada a mesma configuragdo no software de referéncia
HM mencionada na se¢do anterior.

A Tabela 4 apresenta resultados médios obtidos com os modelos STDF single-
codec e, na dltima linha, os resultados obtidos com o modelo STDF multi-codec replica-
dos. Em dois tercos dos modelos single-codec, podem ser percebidos resultados negativos
no teste, indicando que os modelos ndo sdo eficazes para todos os quatro padrdes/formatos
de codificacdo testados. De fato, em 6 dos 24 testes (25%) realizados com modelos single-
codec, valores negativos (isto €, reducdo na qualidade visual) foram percebidos. O tnico
modelo single-codec que gera resultados positivos em todos os casos de teste € aquele
treinado com videos gerados pelo codec AV1. Ainda assim, o modelo multi-codec al-
canca melhores resultados do que este em praticamente todos os casos de teste, exceto
para videos comprimidos usando o AV1, o que € esperado.

Em trabalhos futuros, é importante destacar a necessidade de realizar a avaliagao
objetiva da qualidade de imagem por meio de outras métricas, que permitam medi-la com
mais precisdo. Algumas dessas métricas sdao o Structural Similarity Index (SSIM) e o Vi-
deo Multi-Method Assessment Fusion (VMAF), que permitem realizar comparacdes mais
precisas do que o PSNR e chegar mais perto da qualidade visual observada em avalia-
coes subjetivas. Essas métricas fornecem informag¢des mais detalhadas sobre a qualidade
da imagem produzida e devem ser consideradas na avaliacido da eficicia de modelos e
codecs.

5.2. Percepcao de Qualidade Visual

As imagens e recortes apresentados na Figura 2 permitem a percepg¢ado de qualidade visual
a partir do modelo treinado com videos comprimidos pelo codec VP9 utilizando o CQ 43.
Foram selecionados aqueles quadros em que os autores perceberam a maior diferenca em
nivel de qualidade visual. De maneira geral, observa-se que o modelo STDF suavizou
em excesso as imagens nas regides destacadas, o que resultou na perda de alguns detalhes
importantes.



Quadro Original  Comprimido STDF Multi-codec

Figura 2. Comparagao de resultados através da percepc¢ao de qualidade de ima-
gens.

As duas primeiras linhas de exemplos na Figura foram retiradas da sequéncia de
video BOSquare. Na primeira linha, € perceptivel que o modelo STDF suavizou as linhas
dos ladrilhos no fundo da imagem, enquanto o modelo multi-codec conseguiu manté-
las. O mesmo ocorreu com o vinco do guarda-sol apresentado na segunda linha: o mo-
delo STDF suavizou o vinco, tornando-o praticamente imperceptivel, enquanto o modelo
multi-codec manteve o detalhe. A terceira linha apresenta um quadro da sequéncia Bas-
ketballDrive, onde é possivel observar que o modelo STDF suavizou a linha da porta
acima da cabeca do jogador, praticamente removendo-a. Por fim, a dltima linha mostra
um quadro da sequéncia FourPeople, no qual o modelo STDF aplicou um borramento na
imagem, deixando-a visualmente mais proxima da imagem comprimida e sem melhorias.

Essa andlise de percepc¢do visual indica que o modelo multi-codec apresenta um
desempenho superior em relacdo ao modelo STDF single-codec, no que diz respeito a pre-
servacdo dos detalhes das imagens. Esse resultado nao € surpreendente, ja que o modelo
multi-codec utiliza um dataset mais complexo e representativo, que permite uma melhor
conservacao dos detalhes da imagem, ao contrario do modelo STDF original.

6. Conclusao

Este artigo apresentou um novo modelo para a arquitetura Spatio-Temporal Deformable
Fusion (STDF) de Video Quality Enhancement (VQE) capaz de melhorar a qualidade
visual de videos comprimidos com diferentes codecs de video. O modelo apresentado
propde uma abordagem inovadora, que leva em consideracao que diferentes padrdes e
formatos de codificacdo de video introduzem diferentes tipos e niveis de artefatos de
compressdo na imagem. Dessa forma, o modelo foi treinado com videos gerados por



multiplos padrdes de codificacdo de video, para que pudesse aprender a reduzir esses
artefatos de forma mais eficaz. Ao contrario dos trabalhos estado da arte, que geralmente
sdo treinados com apenas um codec de video, o modelo proposto neste artigo foi treinado
com videos comprimidos pelos codecs HEVC, VVC, VP9 e AV 1. Os resultados obtidos
foram promissores, mostrando que o modelo foi capaz de melhorar a qualidade visual dos
videos comprimidos em todos os casos testados.

O artigo apresentou uma andlise sobre a eficidcia do modelo STDF treinado com
codec unico, indicando que este € ineficaz para fins gerais. Ao propor um modelo base-
ado em STDF com videos comprimidos por dois padrdes de codificacdo de video (VVC
e AV1), foram percebidos resultados de melhoria de qualidade positivos para todos os
casos testados, superando os resultados obtidos por todos os modelos STDF treinados da
maneira tradicional. Em média, os resultados de melhoria de qualidade variaram entre
0,091 dB (teste com AV1 e CQ 43) e 0,382 dB (teste com HEVC QP 32), indicando
que o modelo apresenta uma boa capacidade de generalizacdo para diferentes cendrios
de compressdo de video. Em trabalhos futuros, pretende-se incluir um conjunto ainda
mais diversificado de codecs e configuracdes de QP/CQ para construir o conjunto de da-
dos de treinamento, atingindo assim uma maior generalizacdo e eficicia para diferentes
cendrios. Além disso, também € planejada a utilizagdo de outras informagdes relevantes
no processo de treinamento do modelo, como o nivel de quantizacdo empregado em cada
quadro do video e em cada bloco do quadro e outros parametros que possam ser obtidos
em tempo de decodificagdo.
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