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Figure 1: Quadro do subfluxo de video de atributo do V-PCC e sua estrutura de particionamento de blocos.

ABSTRACT

Point clouds are a versatile 3D data representation format that
captures spatial and attribute information about objects or envi-
ronments. It has been widely used in applications like autonomous
driving, augmented and virtual reality, and 3D scanning. However,
the large volume of data involved in point cloud processing poses
challenges in terms of storage, transmission, and real-time process-
ing. The Video-based Point Cloud Compression (V-PCC) standard
addresses these challenges by employing 2D video compression
techniques to encode dynamic 3D point clouds. Despite its effec-
tiveness, V-PCC demands a high computational cost, particularly
in encoding geometry and attribute video sub-streams. This paper
presents a machine learning-based approach to accelerate the V-
PCC encoding, focusing on the Coding Unit partitioning process in
the geometry and attribute sub-streams deployed in the reference
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software (TMC2). The proposed method significantly reduces the
encoding complexity by using decision tree models with negligi-
ble impact on coding efficiency. Experimental results demonstrate
an average encoding time reduction of 36.12% for geometry and
attribute sub-streams, with a minimal impact on coding efficiency
between -0.43% and 0.83% in terms of BD-Rate.
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1 INTRODUCAO

Nuvens de pontos constituem um formato versatil de representacao
de dados 3D, capaz de capturar informagdes espaciais sobre objetos
ou ambientes por meio de uma cole¢io de pontos no espaco. Cada
ponto contém coordenadas geométricas (x, y, z) e frequentemente
inclui atributos adicionais, como cor, intensidade ou normais de su-
perficie. Esse formato é fundamental em aplica¢gdes como conducio
auténoma, realidade aumentada, realidade virtual e escaneamento
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3D de objetos. A capacidade de representar cenas complexas com
precisdo torna as nuvens de pontos valiosas para sistemas em tempo
real. Entretanto, o grande volume de dados envolvido impde de-
safios significativos em termos de armazenamento, transmisséo e
processamento em tempo real.

A compressdo é fundamental para o processamento eficiente
de conteudo 3D. Para isso, o Motion Picture Experts Group (MPEG)
definiu dois padroes de compressdo de nuvens de pontos (PCC):
o Video-based PCC (V-PCC) [15], destinado a nuvens de pontos
dindmicas (Categoria 2), e o Geometry-based PCC (G-PCC), voltado
tanto para nuvens de pontos estaticas quanto para aquelas adquiri-
das dinamicamente (Categorias 1 e 3). Enquanto o G-PCC realiza
a compressdo diretamente sobre as informacdes 3D, o V-PCC em-
prega técnicas de compressdo de video 2D para codificar nuvens
de pontos dindmicas em 3D. Ao projetar a nuvem de pontos 3D
em quadros de imagem 2D e aplicar métodos tradicionais de com-
pressédo de video, o V-PCC alcanga uma compressao significativa,
mantendo a fidelidade geométrica e visual [6].

Este trabalho propde uma implementacéo acelerada do V-PCC
baseada em aprendizado de maquina, utilizando modelos de arvores
de decisdo para reduzir a complexidade da compressdo de nuvens
de pontos no V-PCC. O modelo é aplicado na etapa de particiona-
mento de blocos durante a codificacido dos subfluxos de video de
geometria e atributos (Figura 1) no Test Model Category 2 (TMC2)
[13], o software de referéncia para o padrao V-PCC. Os resultados
demonstram uma redugéo média de 35,06% no tempo total de codifi-
cacdo, 28,23% para o subfluxo de geometria e 43,18% para o subfluxo
de atributos na configuracao Random Access (RA). O impacto médio
na eficiéncia de codificacéo, em termos de BD-Rate, variou de -0,07%
a 0,00% para geometria e de 0,49% a -0,53% para atributos. Para a
configuragio All-Intra (Al), as reducdes foram de 37,17% no tempo
total, 35,32% para geometria e 39,35% para atributos. O impacto
médio na eficiéncia de codificagdo foi de -0,13% a -0,12% para ge-
ometria e de 0,40% a -0,39% para atributos, conforme as métricas
avaliadas.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢éo 2 apre-
senta o padrdo V-PCC e seu funcionamento; a Se¢io 3 discute
trabalhos relacionados; a Secao 4 descreve o método proposto; a
Secdo 5 apresenta os resultados experimentais; e, por fim, a Se¢éo 6
conclui o trabalho.

2 VIDEO-BASED POINT CLOUD
COMPRESSION (V-PCC)

O V-PCC é um padrédo para compressdo de nuvens de pontos dina-
micas (Categoria 2) proposto pelo MPEG [18]. O conceito central
do V-PCC ¢ utilizar codificadores de video ja estabelecidos para a
codificacdo de nuvens de pontos. Para isso, os quadros da nuvem
de pontos dinamicas sdo inicialmente projetados para o espaco 2D,
dividindo a nuvem em patches e realizando projecoes ortogonais
sobre um plano virtual. Esses patches sdo organizados em uma ima-
gem 2D, que é entdo codificada por um codificador de video. Por
padréo, o software de referéncia do V-PCC (TMC2) utiliza 0o HEVC
[20] como codificador de video [6]. A arquitetura do codificador do
V-PCC é apresentada na Figura 2.

Apbs a projecio 2D, apenas as coordenadas x e y de cada ponto
sdo mantidas, tornando necessario armazenar as informacgdes do
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eixo z (ou profundidade) de cada patch em uma imagem 2D separada.
Para tratar casos em que mais de um ponto seja projetado para a
mesma coordenada 2D, o V-PCC permite o uso de duas camadas,
chamadas near-layer e far-layer. Cada patch é projetado para ambas
as layers, sendo que o near-layer armazena os pontos com menor
profundidade e o far-layer armazena os pontos sobrepostos de
maior profundidade [15]. Assim, cada quadro 3D gera dois quadros
bidimensionais.

Para reconstruir a nuvem de pontos, duas imagens séo utilizadas
para representar os patches 3D: uma imagem de Geometria, que pre-
serva as informacdes de profundidade, e uma imagem de Atributos,
que armazena os atributos dos patches (tipicamente informacdes
de cor RGB). Uma imagem binaria adicional, denominada mapa
de ocupagio, indica as localiza¢oes dos pontos validos dentro da
imagem 2D [15]. A Figura 3 ilustra esses trés subfluxos de video uti-
lizados no V-PCC. Um processo de suavizacdo é aplicado ao fundo
das imagens de geometria e atributos, conforme exemplificado nas
Figuras 3b e 3c. Esse processo é repetido para todos os quadros com-
primidos da nuvem de pontos. Apds a conclusdo da projecdo 2D,
esses trés subfluxos de video (Figura 3) sdo codificados utilizando o
codificador High-Efficiency Video Coding (HEVC). Os subfluxos codi-
ficados, juntamente com as informacdes de metadados dos patches,
constituem o bitstream comprimido do V-PCC.

2.1 High-Efficiency Video Coding

O HEVC (H.265) [20] foi lancado em 2013 pelo grupo MPEG como
sucessor do AVC (H.264). As ferramentas e técnicas introduzidas
melhoraram a eficiéncia de codificagdo em aproximadamente 50%
em relacdo ao seu predecessor [7]. Esse avanco se deve, em parte,
ao uso dos Coding Tree Units (CTUs) como esquema de particio-
namento de blocos, que emprega quad-trees recursivas [8] para
subdividir blocos em unidades menores, chamadas Coding Units
(CUs), até tamanhos de 8 X 8 para amostras de luminéncia e 4 X 4
para crominéncia, com tamanho maximo de 64 X 64. A Figura 5
ilustra o particionamento de um CTU de 64 X 64 e sua respectiva
estrutura de Coding Tree. As subdivisdes (ou divisdes) das CUs sdao
indicadas por 1’s, enquanto 0’s denotam niveis sem subdivisdes
adicionais.

Cada CU pode ainda ser subdividida em duas ou mais Unidades
de Predi¢do, ou Prediction Unit (PU). Cada PU é predita separa-
damente e armazena informacdes sobre a predicdo, como vetores
de movimento, modo de particionamento e modo de codificagao.
O HEVC suporta oito tipos de particionamento de PUs, apresen-
tados na Figura 4, sendo dois quadraticos e seis retangulares. O
particionamento 2N X 2N nio apresenta nenhuma subdivisdo em
relacdo a CU utilizada. O modo MSM permite que uma PU herde
diretamente os pardmetros de movimento (vetores de movimento e
referéncias) de blocos vizinhos ja codificados, sem a necessidade de
transmitir explicitamente novos vetores de movimento. Todas as
possibilidades de particionamento de CTU e PU séo avaliadas utili-
zando o processo de Otimizacio de Taxa-Distor¢do (Rate-Distortion
Optimization, RDO). O RDO ¢é responsavel por selecionar a me-
lhor configuracdo de particionamento que equilibra a qualidade
do video reconstruido (distor¢do) e a taxa de bits necessaria para
representa-lo.
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Figura 2: Diagrama de fluxo do V-PCC [15].
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Figura 3: Exemplo de imagem de Ocupacao (a), Geometria (b) e Atributos (c) extraidas de codificacdes do software de referéncia

do V-PCC.

Embora o HEVC seja mais eficiente que o AVC, ele também é sig-
nificativamente mais complexo [2]. Essa complexidade é ainda mais
acentuada no contexto do V-PCC, onde trés diferentes subfluxos de
video sdo gerados e codificados durante a compressdo de uma nu-
vem de pontos dindmica. De fato, ao utilizar o software de referéncia
do HEVC fornecido com o TMC2 (HM 16.20 com SCC), até 90% do
tempo total de codificagdo do V-PCC é consumido pelo processo
de codificacdo do HEVC [17]. No entanto, essa porcentagem pode
ser menor ao utilizar um codificador mais rapido, como o x264 [11],
com menor eficiéncia de codificacio, ou até maior ao empregar um

codificador mais avancado, como o VVC [3]. Portanto, reduzir a
complexidade do HEVC no contexto do V-PCC é fundamental.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos propuseram métodos para reduzir o tempo de
codificacéo da etapa de codificagio de video no V-PCC. Em [4], é
apresentado um algoritmo de baixa complexidade para codifica-
¢do intra no V-PCC, explorando correlagdes entre as sequéncias
projetadas em 2D (ocupagéo, geometria, atributos) e introduzindo
informacdes de projecdo cruzada para aprimorar a predicdo de
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Figura 5: Exemplo de uma CTU 64 X 64 e sua estrutura de
Coding Tree, subdividido em CUs menores.

particdo das CUs. Os autores também utilizam um método de apren-
dizado guiado por taxa-distor¢éo para decisdes de particdo, avaliado
no modo Al

Um método rapido para decisdo do tamanho da CU nos subfluxos
de geometria, utilizando agrupamento hierarquico néo supervisio-
nado, é proposto em [9], com um limiar adaptativo de ligacdo para
aprimorar a determinagio do tamanho da CU de acordo com os
parametros de quantizacdo. O método é avaliado sob a configura-
¢do Al O Blocky Occupancy Flag é introduzido em [10], utilizando
mapas de ocupacdo para identificar areas relevantes de codificagdo
e permitir a terminacéo antecipada da Rate-Distortion Optimization
(RDO) das CUs em regides ndo ocupadas. Essa abordagem também
explora a homogeneidade espacial 2D/3D das imagens de geometria
e modifica o processo de RDO para HEVC/V-PCC, sendo avaliada
no modo RA.

Um método rapido e adaptativo de particionamento de CU, que
integra informacdes de ocupacio, redes neurais convolucionais
(CNNs) para classificagio inicial e otimizacao Bayesiana para refinar
o particionamento em regides de baixa confianca, é descrito em [19].
Por fim, [16] desenvolve um método rapido de decisdo de modo de
codificacdo baseado em uma rede Perceptron portatil e leve, com
extracgo de caracteristicas simples e uma funcéo de perda adaptativa
ponderada por taxa-distor¢do (RD), avaliada sob a configuragio RA.

De modo geral, embora esses trabalhos apresentem estratégias
promissoras para a reducdo do tempo de codificacdo no V-PCC,
a maioria foca em subfluxos especificos, configuracées particula-
res ou emprega modelos mais complexos. Até onde sabemos, ne-
nhum deles realiza uma avaliacdo abrangente considerando todas as
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sequéncias do CTC e ambos os modos RA e Al, utilizando modelos
de aprendizado de méaquina simples e facilmente integraveis.

4 METODO PROPOSTO

O método proposto tem como objetivo acelerar a etapa de codifica-
¢do de video do software de referéncia do V-PCC utilizando modelos
de aprendizado de maquina para determinar a melhor estrutura de
uma CTU durante o processo de particionamento dos blocos inter-
quadros do HEVC. Uma vez identificada a profundidade 6tima de
uma CU, nao ha necessidade de realizar testes adicionais em niveis
inferiores. Isso reduz o numero de possibilidades avaliadas durante
o processo de RDO, diminuindo assim o tempo de codificacdo. O
padriao HEVC suporta até quatro profundidades de Coding Tree:
64 X 64,32 X 32,16 X 16 e 8 X 8. Como a subdivisio de uma CU
nao é possivel no ultimo nivel, o método foca na determinacéo da
profundidade nos niveis anteriores.

Para implementar o método, foi criado um conjunto de dados
utilizando informagoes extraidas das codifica¢des dos subfluxos de
video do V-PCC. O software de referéncia do HEVC verséo 16.20,
utilizado no TMC2, foi modificado para facilitar a coleta de caracte-
risticas. As caracteristicas coletadas estdo listadas a seguir:

e Profundidade média utilizada nas CTUs vizinhas ja codifi-
cadas (CTUs acima, a esquerda, acima a esquerda, acima a
direita e CTUs colocalizadas nos primeiros quadros das duas
listas de referéncia do HEVC).

e Particionamento da PU selecionada para a CU sendo avaliada
(2NX2N,2NXN,Nx2N,NxN, 2NxnU, 2N xnD, nLx2N
ou nR X 2N).

e Razdo entre os custos RD das PU 2N X 2N e Merge Skip Mode
(MSM).

e Custo RD dos modos de PU 2N x 2N, 2N X N e MSM, res-
pectivamente.

e Diferenca normalizada entre os custos RD dos modos 2N X
2N e MSM (Calculada conforme a Equacéo 1).

o Flag indicando se a CU foi predita com o modo skip.

e Flag indicando se a CU foi predita com o0 modo MSM.

RD(2N x 2N) ~ RD(MSM)| .
RD(MSM) @

Para criar o conjunto de dados de treinamento para cada aborda-
gem, foram utilizadas as sequéncias BlueBackpack, BlueSpin, Blue-
Squat, CasualSpin, CasualSquat, ElegantDance, ElegantWave, Flower-
Dance, FlowerWave e Gymnast do conjunto de dados UVG-VPC [5],
com precisdo de 11 bits. Os primeiros 64 quadros dessas sequéncias
foram codificados com o TMC2 versédo 22.1 [13] utilizando a confi-
guracdo temporal RA e as cinco configuracdes de taxa do V-PCC
(r1, r2, r3, r4 e r5), conforme descrito nas Condi¢cdes Comuns de
Teste (CTC) [12] do V-PCC. A configuragio de taxa r1 oferece o
menor bitrate, enquanto r5 proporciona a melhor qualidade com
bitrate mais elevado.

Além das caracteristicas previamente listadas, foi coletada uma
variavel-alvo para indicar se a CTU processada apresenta os me-
lhores resultados de RDO. Um valor 0 ou false indica que a CTU
selecionada estd em um nivel de profundidade diferente. Esses dados
permitem o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina
para acelerar o processo de particionamento de blocos. Caso os

DifNorm(2N x 2N, MSM) =
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Tabela 1: Espaco de busca utilizado para o ajuste de hiperpa-
rametros.

Hiperparametro Espaco de busca Tamanho

a. Criterion {‘gin{’, ‘entropy’} 2

b. min_samples_split [10-90 (passo 20)] U [100-1150 (passo 250)] 10

c.  min_samples_leaf  [10-90 (passo 20)] U [100-1150 (passo 250)] 10

d. max_depth [2-14 (passo 1)] 13

e. max_leaf nodes [10-90 (passo 20)] U [100-900 (passo 200)] 10

f.  max_features [1-11 (passo 1)] 11
Total 286.000

Tabela 2: Resultados do ajuste de hiperparametros utilizando
busca aleatoéria.

Hiperparametro (Como na Tabela 1)

Dataset a b c d R F1-Score
Geometria_16x16 gini 50 10 14 900 10 0,85
Geometria_32x32 gini 350 70 13 900 10 0,81
Geometria_64x64 gini 350 10 14 900 11 0,81
Atributo_16x16 gini 10 30 12 900 5 0,91
Atributo_32x32 gini 10 70 14 900 11 0,90
Atributo_64x64 gini 10 70 14 900 11 0,89

dados de uma CTU sejam classificados como 1 ou true, isso indica
que a profundidade atual da CTU é 6tima, permitindo a dispensa de
subdivisdes ou CTUs de niveis inferiores. Os dados coletados foram
organizados em seis conjuntos de dados, conforme o subfluxo e
o tamanho da CTU: Geometria_64x64, Geometria_32x32, Geome-
tria_16x16, Atributo_64x64, Atributo_32x32 e Atributo_16x16.

Devido a natureza dos dados coletados, a maioria dos exemplos
corresponde a 0 ou false, representando CTUs néo selecionadas pelo
processo de RDO. Portanto, foi necessario realizar uma etapa de ba-
lanceamento dos dados para cada conjunto. O nimero de exemplos
da classe minoritaria para cada sequéncia e configuragéo de taxa foi
anotado, e o menor valor foi utilizado para subamostrar as demais
sequéncias e taxas. Essa abordagem garante um niimero igual de
exemplos true e false para cada sequéncia e configuracéo de taxa no
conjunto de dados. Esse processo é realizado de forma independente
para cada um dos seis conjuntos mencionados anteriormente.

Apbs isso, modelos de aprendizado de maquina foram treinados
utilizando o algoritmo de arvore de decisdo da biblioteca SciKit-
Learn [14]. O algoritmo de arvore de deciséo foi escolhido por
sua flexibilidade e inferéncia de baixa complexidade. Uma etapa
de ajuste de hiperparametros foi realizada utilizando o algoritmo
RandomizedSearchCV, também da SciKit-Learn [14]. Nesta etapa,
um processo de busca aleatéria foi conduzido. O espaco de busca é
apresentado na Tabela 1. O RandomizedSearchCV foi configurado
para 2.860 iteragdes e 5 folds de validacao cruzada. As configuracoes
de hiperparametros selecionadas sdo mostradas na Tabela 2. Os
modelos finais para cada conjunto de dados foram treinados usando
os hiperparametros selecionados e implementados em uma versao
modificada do software de referéncia TMC2 que incorpora o método
proposto. Como o método proposto afeta apenas a etapa de RDO
do codificador de video, nenhuma alteracéo é necessaria no lado
do decodificador do V-PCC.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para avaliar o método proposto, foram realizadas avaliagoes utili-
zando as sequéncias de teste V-PCC CTC [12]: sequéncias de 10
bits (longdress, loot, queen, redandblack, soldier) e 11 bits (dancer,
basketball_player) (Figura 6). Embora os modelos tenham sido trei-
nados com dados de 11 bits, as sequéncias de 10 bits foram incluidas
para avaliar o desempenho em diferentes niveis de precisao. Todas
as sete sequéncias foram codificadas com a configuracio temporal
RA e Al em cinco configuracdes de taxa, utilizando os primeiros
64 quadros de cada sequéncia. Os experimentos foram conduzidos
utilizando o software de referéncia TMC2, comparando seu desem-
penho original com a versdo modificada que incorpora o método
proposto.

Para cada experimento, o Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) foi
calculado para a geometria das nuvens de pontos reconstruidas
utilizando as métricas ponto a ponto (D1) e ponto a plano (D2) [12].
O PSNR das informacdes de atributos foi obtido a partir dos ca-
nais de Luminancia (Luma), Crominéancia Azul (Cb) e Crominancia
Vermelha (Cr). Essas métricas foram calculadas com a ferramenta
Distortion Metric, conforme especificado nas CTC [12]. Adicional-
mente, os tempos de codificacdo dos subfluxos de video foram
registrados para avaliar o desempenho da codificacdo. Os experi-
mentos utilizaram a versio 22.1 do TMC2 [13] em um sistema com
processador Intel Xeon E5-4650 e 512 GB de RAM.

A Tabela 3 apresenta os resultados de BD-Rate [1] para as nuvens
de pontos reconstruidas com a configuracio RA. Também inclui os
resultados de BD-Rate considerando as taxas de bits para geometria
(GeomRate) e atributos (AttrRate), bem como a taxa de bits total
(TotalRate) da nuvem de pontos comprimida.

Os resultados de reducéo de tempo de codificacdo mostram que
a abordagem proposta conseguiu reduzir, em média, em 35,06% o
tempo total de codificacio, em 28,23% para o subfluxo de geometria
e em 43,18% para o subfluxo de atributos. Os valores de reducio
de tempo de codificacdo variaram entre as sequéncias de teste,
com a sequéncia queen apresentando a maior reducéo (45,73% no
tempo total, 40,84% no subfluxo de geometria e 51,00% no subfluxo
de atributos) e a sequéncia dancer apresentando a menor reducgéo
(28,21% no tempo total, 22,24% no subfluxo de geometria e 35,05%
no subfluxo de atributos).

Os resultados médios de BD-Rate foram de 0,49% para Luma,
-0,53% para Cb e -0,06% para Cr, considerando o Attr.BD-AttrRate.
Observando os resultados obtidos para cada sequéncia de teste,
a sequéncia queen apresentou o maior aumento de BD-Rate para
Luma (1,71%), enquanto as demais sequéncias apresentaram valo-
res proximos ou abaixo da média. Esse valor discrepante pode ser
justificado pelo fato de a sequéncia queen ser a iinica criada a partir
de conteddo sintético, o que pode dificultar a generalizacdo dos
modelos treinados predominantemente com dados de cenas reais.
Para os canais de cor Cb e Cr, os resultados médios indicam uma
pequena diminui¢do de BD-Rate, chegando a -1,82% para o canal Cb
da sequéncia dancer. Esses resultados mostram que a abordagem
nao prejudicou a qualidade da nuvem de pontos reconstruida e
também néo prejudicou a taxa de bits do conteido comprimido.

Além disso, os resultados para o Attr.BD-TotalRate também fo-
ram préximos dos valores observados para o Attr.BD-AttrRate, indi-
cando que o impacto da abordagem nos atributos se mantém mesmo
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Tabela 3: Resultados experimentais de BR-Rate e reducio de tempo de codificacio obtidos com o método proposto utilizando a
configuracio temporal Random Access.

Sequéncia Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate Geom.BD-TotalRate Attr.BD-TotalRate ATempo
D1 D2 Luma Cb Cr D1 D2 Luma Cb Cr ATroral ATGeom ATasrin
longdress -0,03% 0,07% 0,24% -0,05% 0,25% | -0,01% 0,05% 0,22% -0,05% 0,17% | -29,10% -25,13% -33,86%
loot -0,26% -0,31% 0,12%  0,98% -0,96% | -0,15% -0,21% -0,02% 0,54% -0,69% | -37,64% -25,39% -53,34%
queen -0,04% 0,13% 1,71%  -1,36% 0,71% | -0,39% -0,31% 1,47% -0,57% 0,80% | -45,73% -40,84% -51,00%
redandblack | 0,01% 0,21% 0,34% -0,12% 0,02% | -0,10% 0,05% 0,40% 0,08% 0,13% | -30,11% -23,82% -37,61%
soldier -0,54% -0,44% 0,13% -1,05% -1,20% | -0,29% -0,28% -0,01% -0,59% -0,93% | -43,04% -3531% -52,11%
basketball 0,24% 0,13% 0,50% -0,31% 1,36% | 0,09% -0,02% 0,50% -0,12% 0,92% | -31,59% -24,90% -39,27%
dancer 0,16% 0,20% 0,37% -1,82% -0,61% | -0,01% 0,02% 0,41% -1,01% -0,32% | -28,21% -22,24% -35,05%
Média -0,07% 0,00% 0,49% -0,53% -0,06% | -0,12% -0,10% 0,42% -0,25% 0,01% | -35,06% -28,23% -43,18%

Tabela 4: Resultados experimentais de BR-Rate e reducio de tempo de codificacio obtidos com o método proposto utilizando
configuracao temporal All-Intra.

Sequéncia Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate Geom.BD-TotalRate Attr.BD-TotalRate ATempo
D1 D2 Luma Cb Cr D1 D2 Luma Cb Cr ATrotal ATGeom ATarrin
longdress | -0,12% -0,13% 0,21% -0,28% -0,15% | -0,11% -0,14% 0,19% -0,26% -0,14% | -33,67% -33,41% -34,09%
loot -0,12% -0,13% 0,17%  0,21% -0,16% | -0,09% -0,11% 0,14% 0,14% -0,17% | -38,39% -34,81% -42,59%
queen -0,15% -0,14% 1,25% -0,41% -0,31% | -0,43% -0,42% 0,99% -0,21% -0,17% | -38,09% -38,52% -37,56%
redandblack | -0,14% -0,15% 0,21% -0,39% 0,02% | -0,08% -0,12% 0,18% -0,32% 0,01% | -38,40% -36,32% -40,78%
soldier -0,08% -0,07% 0,14% -0,49% -0,48% | -0,11% -0,11% 0,13% -0,38% -0,44% | -32,77% -31,28% -34,57%
basketball | -0,13% -0,13% 047% -0,95% -0,71% | -0,27% -0,28% 0,43% -0,67% -0,46% | -39,40% -36,01% -43,34%
dancer -0,14% -0,11% 0,36% -0,39% -0,56% | -0,23% -0,19% 0,32% -0,30% -0,44% | -39,49% -36,90% -42,50%
Meédia -0,13% -0,12% 0,40% -0,39% -0,34% | -0,19% -0,20% 0,34% -0,29% -0,26% | -37,17% -35,32% -39,35%

quando se considera o bitrate total do bitstream. Vale lembrar que o
Attr.BD-TotalRate leva em conta nio apenas o subfluxo de atributos,
mas também o subfluxo de geometria, refletindo o impacto global
da abordagem sobre a eficiéncia de compressao do V-PCC. Os resul-
tados médios de BD-Rate relacionados aos subfluxos de geometria
foram préximos de zero (respectivamente -0,07% para D1 e 0,00%
para D2), mostrando que praticamente nao houve impacto negativo
na eficiéncia de codificacdo da geometria. Além disso, ao analisar o
Geom.BD-TotalRate, observa-se o mesmo comportamento.

(b) loot (c) queen

(a) longdress

At

(c) redandblack

A maijoria dos trabalhos recentes na literatura focados na re-
ducéo da complexidade do V-PCC relata resultados apenas para a
configuracdo temporal Al. Experimentos adicionais foram realiza-
dos utilizando a mesma configuragéo e modelos treinados, também
sob a configuracdo Al, para permitir uma comparacéo justa com
trabalhos relacionados.

Vale ressaltar que o modo Al no padrdo V-PCC refere-se a orga-
nizagdo e a consisténcia temporal dos patches, e ndo diretamente
ao modo de predi¢éo utilizado no codificador de video. De fato, a
implementacao padrdo do HEVC no TMC2 permite o uso de blocos

(e) basketball player

(d) soldier (f) dancer

Figura 6: Primeiro quadro de cada sequéncia de teste da CTC do V-PCC.
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Tabela 5: Comparacio com trabalhos relacionados.

Trabalho Geom.BD-GeomRate Attr.BD-AttrRate Geom.BD-TotalRate Attr.BD-TotalRate ATime
D1 D2 Luma Cb Cr D1 D2 Luma Cb Cr ATrempo  ATGeom  ATasriv
Nosso (RA) | -0,07% 0,00% 0,49% -0,53% -0,06% | -0,12% -0,10% 0,42% -0,25% 0,01% | -35,06%  -28,23% -43,18%
Lin et al.[10] 0,67% 0,82% -1,15% -6,85% -7,28% | 0,02% 0,02% -0,31% -4,08% -4,31% | -55,43% - -
Que; Li[16] -0,4% -0,4% 0,1% -0,8%  -0,2% 0,2% 0,0% -0,5%  -1,0% -0,6% | -43,13% - -
Nosso (AI) -0,04% 0,05% 0,02% -0,17% -0,05% | 0,21% 0,35% -0,04% -0,16% -0,09% | -42,73% -46,99% -37,88%
Li et al.[9] 0,2% 0,2% - - - 0,0% 0,1% - - - - -56,7% -
Gao et al.[4]k 0,15% 0,3% 0,14% -0,27% -0,6% 0,08% 0,33% 0,16% -0,14% -0,41% -57,8% -58,25%  -58,51%
Song et al.[19] | 0,42% 0,56% 0,12% 0,28% -0,43 - - - - - -54,75% 57,37% 54,43%

" Valores médios para um subconjunto diferente de sequéncias recomendadas do CTC.

com modo inter para codificacdo de quadros de far-layer na confi-
guragdo Al [15]. Assim, embora o método proposto seja aplicado
apenas aos blocos preditos por inter nos subfluxos de video, ele
também tera impacto ao utilizar a configuracdo Al do V-PCC.

Os resultados apresentados na Tabela 4 sdo semelhantes aos
obtidos com a configura¢do RA, com uma leve melhora na eficiéncia
de codificacdo da geometria. Esse aumento de eficiéncia sugere que
o uso de blocos maiores nos quadros do far-layer (onde o processo
de RDO pode ter sido encerrado prematuramente) nio degrada
significativamente a qualidade da nuvem de pontos reconstruida,
nem aumenta o bitrate dos subfluxos. Como o far-layer auxilia
em casos onde multiplos pontos sdo projetados sobre a mesma
amostra [15], e a maioria das sequéncias de teste do CTC apresenta
superficies suaves bem definidas, é provavel que a maior parte dos
pontos nio se sobreponha. Dessa forma, o far-layer permanece
amplamente inutilizado na nuvem de pontos reconstruida.

Os resultados médios de BD-Rate para Luma, Cb e Cr foram de
0,40%, -0,39% e -0,34%, respectivamente, considerando o Attr.BD-
AttrRate. Esses valores indicam que o método proposto preserva a
eficiéncia de compressao dos subfluxos de atributos, com impacto
minimo na qualidade dos dados reconstruidos. Em relagéo ao tempo
de codificagéo, observou-se uma reducio média de 37,17% no tempo
total, 35,32% para o subfluxo de geometria e 39,35% para o subfluxo
de atributos, demonstrando que o método é eficaz também sob a
configuracdo All-Intra.

Para os subfluxos de geometria, os valores médios de BD-Rate
foram de -0,13% para D1 e -0,12% para D2, mostrando que a aborda-
gem ndo compromete a eficiéncia de compressio da geometria. O
Geom.BD-TotalRate apresentou resultados proximos de zero, refor-
cando que o impacto sobre a taxa de bits da geometria é desprezivel.
De modo geral, os resultados obtidos com a configuracdo Al con-
firmam que o método proposto mantém o desempenho observado
no modo RA, com ganhos consistentes em reducdo de tempo e sem
prejuizo relevante a eficiéncia de codificacdo dos subfluxos de video.
Vale destacar que, em ambos os casos (RA e Al), a sequéncia de
teste queen apresenta o maior BD-Rate para o subfluxo de atributos,
o que eleva o resultado médio. Isso pode ser explicado pela natu-
reza do contetdo, ja que queen é a Ginica sequéncia composta por
informacéo sintética.

A Tabela 5 apresenta uma comparagido com trabalhos relaciona-
dos que focam no particionamento de CU do HEVC no contexto do
V-PCC [4, 9, 10, 16, 19]. Sdo exibidos os valores médios de BD-Rate
e reducédo de tempo de codificagdo para cada método. Ao comparar
os resultados obtidos com os trabalhos relacionados, observa-se
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que o método proposto apresenta desempenho superior em termos
de eficiéncia de codificacdo da geometria. Enquanto os métodos de
[10], [9].[4] e [19] resultam em BD-Rate positivo para as métricas
GeomRate e TotalRate, indicando perda de eficiéncia, o método
proposto apresenta BD-Rate negativo ou préximo de zero, eviden-
ciando ganho ou manutengéo da eficiéncia de compressao.

Para os atributos, os resultados do método proposto sdo proxi-
mos de zero ou levemente negativos/positivos, indicando impacto
minimo na eficiéncia de codificacdo. Destaca-se que, para o canal
Cb, o método iguala ou supera o ganho de eficiéncia observado
em [4], além de apresentar leve melhora para o canal Cr. Por ou-
tro lado, observa-se uma pequena perda de eficiéncia para o canal
Luma, porém inferior a registrada em outros trabalhos.

Em relacio a reducéo do tempo de codificacdo, embora alguns
métodos da literatura apresentem valores ligeiramente superiores,
o método proposto mantém reducdes expressivas e competitivas,
tanto nas configuracdes RA quanto Al E importante ressaltar que
os resultados foram obtidos considerando todas as sequéncias re-
comendadas pelo CTC e ambas as configuracdes temporais, o que
torna a avaliacdo mais abrangente e robusta em relagio & maioria
dos trabalhos comparados, que utilizam subconjuntos de sequéncias
ou apenas uma configuracao.

De modo geral, os resultados indicam que o método proposto
oferece um melhor equilibrio entre reducio de complexidade e efici-
éncia de compressao, especialmente para os subfluxos de geometria,
sem comprometer significativamente a qualidade dos atributos.
Além disso, a abrangéncia dos testes reforca a robustez e aplicabili-
dade da abordagem em diferentes cenarios do V-PCC.

6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma solucéo para redugao do custo compu-
tacional do codificador V-PCC utilizando aprendizado de maquina
para acelerar a codificacdo de nuvens de pontos dindmicas. Um
conjunto de dados foi criado a partir da extragéo de informacdes de
sequéncias de teste existentes e modelos de aprendizado de maquina
foram treinados e integrados ao software de referéncia do V-PCC.
Os experimentos avaliaram o impacto do método proposto, resul-
tando em uma redu¢ido média de 35,06% no tempo de codificacio
total para a configuracdo temporal RA e 37,17% para a configuragio
AJ, sem comprometer a eficiéncia de compressdo de forma signifi-
cativa. Os resultados mostraram que o método mantém a eficiéncia
de codificagdo dos subfluxos de geometria e atributos, com BD-Rate
proximo de zero, indicando que a abordagem néo prejudica a quali-
dade da nuvem de pontos reconstruida. Além disso, os resultados
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foram comparados com trabalhos relacionados, mostrando que o
método proposto obteve resultados competitivos em termos de re-
ducéo de complexidade e eficiéncia de compressao. Destaca-se que
este trabalho, dentre os trabalhos focados na redugéao do tempo
de processamento da etapa de codificacdo de video, foi o primeiro
a realizar uma avaliagdo abrangente utilizando ambos os modos
temporais, RA e Al e considerando todas as sequéncias recomen-
dadas pelo conjunto de CTC do V-PCC, reforcando a robustez e a
aplicabilidade da abordagem proposta.
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