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1. Bevezetés

Minden évtizedben a videokodekek új generációja jele-
nik meg azzal a céllal, hogy elôdjéhez képest megdup-
lázza a tömörítési hatékonyságot. Az aktuális fejleszté-
seket azonban fôként az egyre számosabb és kifino-
multabb kódolási eszközök kihasználásával hajtották
végre, nem pedig a tömörítési paradigma teljes meg-
változtatásával. 

Az MPEG-2 [1] például nem használt intra-elôrejel-
zést, amit a H.264 [2] esetében legfeljebb 9 különbözô
üzemmóddal [3] vezettek be. A HEVC [4] ezen módok
számát 35-re emelte [5], a VVC [6] pedig tovább bôvíti
az intra-elôrejelzés fogalmát azáltal, hogy az intra-elô-
rejelzési módok maximális számát 87-re emeli [7]. Ha-
sonlóképpen, az MPEG-2 és a H.264 is 16x16 pixeles
makroblokkokat (MBs) [3] határozott meg, amelyeket az-
óta már felváltott a kódolási faegységek (Coding Tree
Units, CTU) általánosabb koncepciója [5]. Ezek HEVC-
ben akár 64x64 pixelt, VVC-ben pedig 128x128 képpon-
tot is tartalmazhatnak [6]. Hasonló tendencia figyelhetô
meg a videokodek szinte minden aspektusában, a moz-
gásbecslés (Motion Estimation, ME) megnövekedett pon-
tosságánál, a képcsoportstruktúrák (Group of Pictures,
GOP) nagyobb rugalmasságánál, vagy akár a rendelke-
zésre álló hurokban lévô szûrôk számában és összetett-
ségében is.

Bár a feldolgozási teljesítményre vonatkozó követel-
mények növekedését részben teljesítették az állandó
hardverfejlesztések, a felbontás és a képkockasebes-
ség egyidejû növekedése azt hozza magával, hogy egyes
alkalmazásokhoz nem elegendô kizárólag a hardverfej-
lesztésekre támaszkodni. A környezeti és gazdaságos-
sági korlátok gyakran közvetlenül korlátozzák a rendel-
kezésre álló erôforrásokat és a mûködési költségeket,
ami a kodek számítási összetettségének csökkentését
igényli a videószállítási folyamat gazdaságilag életké-
pessé tétele és szénlábnyomának minimalizálása érde-
kében. 

Mindezek eredményeként a kódolófejlesztôk gyakran
szembesülnek azzal, hogy korlátozni kell a kódolási esz-
közöket annak érdekében, hogy megfeleljenek a célal-
kalmazás számítási erôforrás-költségvetésének [8,9]. Ez
gyakorlatilag azt jelenti, hogy korlátozzuk az elôrejelzé-
si módok, referenciaképek vagy mozgáskompenzációs
keresési tartományok számát, vagy egyszerûen letiltjuk
a specifikáció által meghatározott kódolási eszközök né-
melyikét. 

Fejlesztéseinkben ezért kihasználjuk a gépi tanulás
(Machine Learning, ML) és az MI lehetôségeit, hogy op-
timálisan illesszük a használt kódolási eszközöket a
rendelkezésre álló erôforrásokhoz, garantálva, hogy a
feldolgozás az egyes alkalmazásokhoz mindig a legha-
tékonyabb legyen.
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A videótömörítô rendszerek tervezésekor az a fô cél, hogy maximalizáljuk a videó minôségét egy adott bitráta esetében, 
vagy hogy a lehetô legalacsonyabb bitráta mellett érjük el a célzott videóminôséget, mindezt jól meghatározott feldolgozási 
erôforrások felhasználása mellett. Mivel a gazdasági és környezetvédelmi szempontok gyakran szigorúan korlátozzák 
az erôforrásokat, a kódolótervezés hagyományosan kodekszakértôkre támaszkodott a heurisztikák és algoritmusok kifejlesztésében,
hogy kiválasszák az egyes alkalmazások kódolási eszközeit az elôre meghatározott hatékonysági vagy számítási paraméterek 
szerint. Ezek a heurisztikus módszerek a viszonylag alacsony tömörítési hatékonyságú kódolási eszközök egyszerû letiltásától
kezdve a kódolási módok, hivatkozások, mozgásbecslés (Motion Estimation, ME), keresési tartományok vagy blokkméretek 
közvetlen korlátozásán át terjedhetnek, akár globálisan, akár helyi szinten, a forrás általános jellemzôi alapján. 
Bár ez a tradicionális megközelítés kiszámítható és következetes kódolási hatékonysági növekedést nyújt meghatározott 
tartalomtípus esetén, a méretezést megnehezíti annak megértése, hogy az egyes eszközök hogyan befolyásolják az egyes tartalom-
típusok tömörítési hatékonyságát, és hogyan lépnek kölcsönhatásba egymással, különösen azért, mert a kódoló összetettsége 
és a tömörítési hatékonyság közötti kapcsolat nem lineáris.
A cikkbeli elemzés elvégzéséhez a MediaKind kihasználta a gépi tanulás (Machine Learning) lehetôségeit, olyan valós idejû 
MI-vezérelt kódolási döntéseket hozva ezáltal, amelyek sokkal hatékonyabbnak bizonyultak, mint bármely ember által 
meghatározott heurisztika vagy algoritmus.
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2. Tradicionális CODEC-konfigurálás

A videótömörítési mérnökök hagyományosan a tömörí-
tési hatékonyság és a számítási összetettség hányado-
sának optimalizálása érdekében elôre meghatározott
paraméterkészletekre támaszkodtak [8,9]. A készletek
olyan konfigurációs paramétereket határoznak meg, ame-
lyek korlátozzák a rendelkezésre álló kódolási eszközö-
ket, és amelyek mindegyike eltérô kompromisszumot
kínál a számítási követelmény és a bitráta hatékonysá-
ga között. Ezt a megközelítést használja például az x264
[8] és az x265 [9], amelyek a H.264 [2] és a HEVC [4] vi-
deokodekek nyílt forráskódú implementációi. A beállítás-
készlet-opciók a placebótól (a legjobb minôség, nagyobb
számítási összetettséggel) az ultragyors (alacsony komp-
lexitás, korlátozott tömörítési teljesítmény) konfiguráció-
ig terjednek, lehetôvé téve a felhasználó számára, hogy
a kódoló hatékonyságát a rendelkezésre álló erôforrá-
soknak megfelelôen állítsa be. Az, hogy melyik elôre be-
állított beállítást használja, az alkalmazástól függ, mivel
a nagyobb hatékonyság értékét gyakran kereskedelmi
tényezôk határozzák meg.

Az 1. ábra az fps (frame per sec –
képkocka/másodperc) számát és az
ebbôl eredô tömörített fájlméretet mu-
tatja egy 60 másodperc hosszú HD-
tartalomhoz, amelyet az egyes ren-
delkezésre álló készletek segítségé-
vel kódoltak. Egyértelmû tendencia
figyelhetô meg mind a tömörítési ha-
tékonyság, mind az erôforrás-követel-
mények tekintetében: az alacsonyabb
profilok nagyobb tömörített fájlt ered-
ményeznek (az alacsonyabb tömörí-
tési hatékonyság eredményeként), de
nagyobb számú képkockát tudnak fel-
dolgozni másodpercenként ugyanab-
ban az erôforrásban.

Ebben a példában azonban a „gyor-
sabb” („faster”) profil jobb tömörítési
hatékonyságot ért el, mint néhány
más készlet, amelyek több feldolgo-
zást igényelnek. Ez rávilágít az elô-

re beállított megközelítés egyik fô hiányosságára: az
összetettebb készletek által hozzáadott extra eszközök
és funkciók általában javítják a tartalom tömörítési ha-
tékonyságát, de valójában káros hatással lehetnek bi-
zonyos tartalmakra, a bemeneti forrás jellemzôitôl füg-
gôen. 

3. ACT-MI-alapú tömörítési technológia
(AI-based Compression Technology)

A konfigurációs, elôre beállított megközelítés egyik prob-
lémája a kódoló számítási igényének beállításához nyúj-
tott korlátozott lehetôségek. A legösszetettebb készlet,
amely még mindig illeszkedik a rendelkezésre álló erô-
forrásokhoz, elméletileg a legjobb tömörítési hatékony-
ságot biztosítja, de elôfordulhat, hogy az erôforrások
jelentôs részét nem használja, csak azért, mert a követ-
kezô, jobb képminôséget nyújtó beállításkészlet csak
kismértékben bár, de meghaladja a teljes feldolgozási
költségvetést. 

1. ábra
Profi lok 
összehasonlítása
egy 60 mp-es
HD-tartalomhoz,
különbözô 
x264-es 
készletekkel 
kódolva.

2. ábra  Az ACT elônye több csatorna estén ugyanabban a rendszerben.
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Ez a probléma még nyilvánvalóbbá válik, ha több kó-
dolót futtatunk ugyanazon a platformon, és nem mûkö-
dôképes különbözô beállításkészletek üzemeltetésére
különbözô csatornákon. Az ACT-re vonatkozóan megál-
lapított elsô követelmény tehát az volt, hogy a beállításo-
kat granulárisabbá kell tenni, hogy maximalizáljuk az
erôforrás-felhasználást és a tömörítési hatékonyságot
(2. ábra).

Az elôzô szakaszban említett elôre beállított megkö-
zelítés másik hátránya, hogy az elôre beállított készle-
teket átlagos, általános videóbemenetekre határozzák
meg, és mind a komplexitás, mind a tömörítés hatékony-
sága jelentôsen eltérhet a tartalomtípusok között. A k ü-
lönbözô videóbemeneti jellemzôk közvetlenül befolyá-
solják az egyes készletek által meghatározott kódolási
eszközök hatékonysági elônyeit.

Amint azt a 3. ábra mutatja, a rajzfilmek általában
részletes textúrát és éles éleket mutatnak be, ami azt
jelenti, hogy a pontos térbeli elosztás elengedhetetlen
ahhoz, hogy pontosan ábrázolja a térbeli komplexitás
variációit a képen. Továbbá, míg a mozgás általában
könnyen nyomon követhetô és megjósolható, tehát nem
igényel túl sokat a mozgásbecsléstôl, nagy mozgási pon-
tosságra és nagyon pontos helymeghatározásra van
szükség ahhoz, hogy elkerüljük az észrevehetô kódo-
lási hibákat. 

Egy másik alkalmazást nézve, a térbeli kiosztás nem
olyan fontos a sporttartalmakban, ahol a gyors kamera-
mozgás, a gyors zoom és a térbeli és idôbeli maszko-
lási hatások okozta elmosódás kevésbé észrevehetô a
nézôk számára. Maga a mozgás azonban összetett és
nehezen nyomon követhetô az elzáródások, vágások és
a világításváltozások miatt. Az olyan eszközök, mint a
súlyozott elôrejelzés, az extra erôforrások kiosztása a
szekvenáló processzorba a leghatékonyabb GOP-struk-
túra meghatározásához, vagy több hivatkozás felvétele
segíthet a mozgásbecslésben, és nagyon pozitív hatás-
sal lesz az általános tömörítési hatékonyságra.

A hír- és a stúdiótartalmaknál fontos a térbeli kiosz-
tás, különösen átfedô grafikák esetén, de a mozgás köny-

nyen nyomon követhetô, tekintettel a korlátozott kame-
ramozgásra és a jól meghatározott átmenetekre.

Annak érdekében, hogy jobban megértsük, hogyan
befolyásolják a különbözô tartalomtípusok az erôforrás-
kiosztást, és határozzák meg a különbözô típusú kódo-
lási eszközök hatását a tömörítési hatékonyságban, az
eszközöket kategóriákba csoportosították a közvetlenül
érintett kodekterület szerint (1. táblázat).

Az adaptív kvantálás és a sebességszabályozás pél-
dául a bitráta-kiosztási stratégia részét képezi, míg a je-
lenetvágás észlelése és a GOP-tervezô a szekvenálási
kategóriába tartozik. Hasonlóképpen, míg a mozgásvek-
tor finomítása a mozgáskompenzációs pontossági ka-
tegóriába tartozik, maga a mozgásbecslés, a referencia-
kezelés és a súlyozott elôrejelzés a mozgásbecslési
stratégia kategóriájába tartozik. Figyelembe kell vegyük,
hogy függôség lehet a különbözô kategóriákból szár-
mazó eszközök között, mivel például a HEVC CU (Cod-

1.táblázat  Kódolási eszközkategóriák.

3. ábra  Példa a különbözô kódolási funkciók hatékonyságára a különbözô tartalmakhoz.



ing Units) méreteinek korlátozása nemcsak a kép par-
ticionálási kategóriáját befolyásolja közvetlenül, hanem
az átalakítás és a kvantálás finomítását is, mivel egyes
átalakításméretek elérhetetlenné válnak. Az egyszerû-
ség érdekében azonban elvonatkoztathatunk ezektôl a
függôségektôl, anélkül, hogy ez veszélyeztetné az ered-
ményeinket. 

A 4. ábrán összefoglalt, különbözô térbeli és idôbeli
komplexitású tartalmak egy adott elôre beállított videó-
minôségi értékre kódolásával az 5. ábra egyértelmûen
mutatja az erôforrás-felhasználás és a bemeneti videó
jellemzôi közötti függôséget. Ebben a példában a D tar-
talomhoz közel háromszor több feldolgozásra volt szük-
ség, mint az A tartalomhoz, amikor ugyanabban az elô-
re beállított készletben kódolták ôket. Emellett az egyes
kódolási eszközkategóriák relatív erôforrás-felhaszná-
lása jelentôsen változik a bemeneti videó jellemzôitôl
függôen. 

Az elôre beállított megközelítés hatékonysági korlá-
tai egyértelmûen láthatóak az ábrán, mivel adott erôfor-
rás-költségvetés mellett itt a D tartalom határozza meg a
maximálisan használható beállításokat, ami elpazarolt
erôforrást jelent bármely más tartalom esetén. Felmerül

egy másik kérdés is: valóban a D tartalom a legrosszabb
forgatókönyv? Ha a kódoló bemenetére a D tartalomnál
is összetettebb videó kerül, átlépjük az erôforrás-költség-
vetést, ami katasztrofális következményekkel járhat, pél-
dául át kell ugrani egy keretet, vagy összeomlik a kódo-
ló. Ez gyakran azt jelenti, hogy az elôre meghatározott
beállítást még konzervatívabb módon kell kiválasztani,
bizonyos biztonsági tartalék méretezésével, tovább nö-
velve az erôforrás-pazarlást.

Az erôforrás-felhasználás figyelésével és a kódoló
konfigurációjának dinamikus és valós idejû beállításá-
val több eszköz engedélyezhetô, amikor több erôforrás
áll rendelkezésre. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy jobb
videóminôségû elôre beállított készletek használható-
ak, ha a tartalom kevesebb erôforrást igényel. Ez a ren-
delkezésre álló feldolgozási erôforrások hatékonyabb fel-
használását eredményezi, amint azt a 6. ábra mutatja.

A korábbi megfigyelések alapján tehát meghatároz-
zuk az optimalizálási problémát: azon kódolási eszközök
és beállítások készletének megtalálása, amelyek maxi-
malizálják a VQ-t (videóminôséget) egy adott tartalom-
hoz, egy adott t vagy t + ∆t pillanatban, miközben megfe-
lelünk a valós idejû kódolás korlátozásának. 
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4. ábra  A vizsgált tartalmak.

5. ábra  Erôforrás-felhasználás eszközkategória szerint a különbözô tartalomosztályokhoz.
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Meghatározások:
• C a tartalomjellemzôk vektora

(tömörítési formátum, térbeli- és
mozgáskomplexitások, gradiens-
elemzés és idôbeli variációs metri-
kák, online becsléssel a bemenet i
forrás elôzetes elemzése alapján).

• a kó-
dolási elôre beállított vagy kódo-
lási paraméter-kombinációk listá-
ja a tartalomjellemzôk függvényé-
ben, úgy, hogy:

– A kódolási készlet 
a kódolási eszközszintek
készlete/vektora; minden
olyan kódolási eszközzel,
amelyrôl feltételezzük, hogy legfeljebb N-szintû
kódolási hatékonysággal/összetettségi 
kompromisszumokkal rendelkezik;

– A készletek listája a leggyorsabb/legalacsonyabb
VQ-tól (1. készlet) a leglassabb/legjobb VQ-ig
(elôre beállított M) van meghatározva.

• EncT kódolási idô (ms/keret).
• X: kódolási futási célidô a kért kimeneti keret kódo-

lási valós idejû küszöbértékének %-ában,

• CpuL: CPU/rendszer terhelésmérés.

Bármilyen t idôpillanatban a C vektorjel lemzôkkel
rendelkezô tartalom és egyéb a priori ismeretek, mint pél-
dául a cél-bitráta, célhardver, RT , stb. mellett meg akar-
juk találni az optimális érték-
készletet, amely maximalizálja a VQ-t az adott korlátok
között: EncTT kódolási idô és CpuLT CPU terhelési cél:

Mivel a fô cél egyszerû módszer valós idejû futtatá-
sa volt, anélkül, hogy túl sok olyan erôforrást fogyaszta-
nánk, amelyeket egyébként maga a kódoló használhat-
na, a C meghatározásánál a „lookahead”-kódolóban (a

hagyományos kódoló prediktív része tipikusan 10-20 ke-
ret pufferelésével operál) a már kiszámított metrikákat
használjuk a következôképpen: 

•

•

•

•

Ezeknek a metrikáknak az a priori információkkal va-
ló kombinációja, például a kódolási formátum és a cél-
bitráta lehetôvé teszi a használandó konfigurációs pa-
raméterek elsô becslését, a visszacsatolási hurok pe-
dig korrekciós információkat nyújt arról, hogy a kódoló
futásideje és a rendszer terhelése hogyan változik az
idô múlásával, a további képkockánkénti korrekció vég-
rehajtása érdekében, ahogyan azt a 7. ábra mutatja.

Több kódolás futtatásával, a különbözô kódolási esz-
közök konfigurációs paramétereinek a sokféle bemene-
ti tartalomhoz igazodó beállításával ezután neurális há-
lózat (Neural Network, NN) segítségével kinyerhetô és
meghatározható a „lookahead”-metrikák és az optimál i s

6. ábra  Elôre beállított készletek adaptációja tartalom szerint.

7. ábra  Az ACT-vezérlô blokkdiagramja.



konfigurációk közötti korreláció. Az NN ezután felhasznál-
ható a bemeneti kép jellemzôinek megfelelô optimális
konfiguráció valós idejû beállításainak végrehajtására
is.

Az algoritmust mind a H.264, mind a HEVC esetében
megvalósították és tesztelték. Ugyanazt a C tartalomjel-
lemzô-vektort használták, de a p(C) konfigurációs para-
méterek természetesen különböznek, mivel az egyes ko-
dekeken elérhetô eszközök nem azonosak.

A számítási erôforrások rögzítése mellett a javasolt
módszer 18%, illetve 19%-os BD-SSIM (Bjøntegaard Delta
Structural Similarity) nyereséget ért el a H.264 és a HEVC
esetében, összehasonlítva egy rögzített elôre beállított
konfigurációval. A referenciaérték meghatározásakor a
leghatékonyabb elôre meghatározott beállítást használ-
ták, amely valós idejû kódolást garantál a rendelkezés-
re álló keretek között egy nagy, különbözô tartalmakból
álló tesztkészletben – míg az ACT minden képkockához
beállította a kódolási paramétereket. Az eredményeket
egyetlen csatornára számították ki, de amint azt koráb-
ban kifejtettük, a nyereségek még jelentôsebbek lehet-
nek több csatornát futtató rendszerek esetében. 

4. MI vezérelt HEVC CU felosztási 
döntések

Míg az MPEG-2 és H264 16x16 pixel méretû blokkegysé-
geket fogadott el, amelyeket MBs-nek (Macroblocks) [3]
neveznek, a HEVC új, általánosabb blokk-entitást veze-
tett be, amelyet CTU-nak (Coding Tree Unit, Kódolási Fa-
egység) neveznek [8]. A CTU-k mérete 64x64, 32x32 vagy
16x16 pixel lehet, ami hierarchikusan tovább oszlik CU-
kra (Coding Unit, kódolási egységek), az eredeti CTU mé-
rettôl 8x8 képpontig. Ez növeli a kódolás hatékonyságát
azáltal, hogy lehetôvé teszi az elôrejelzések és a mére-
tek jobb beállítását a tartalom helyi jellemzôihez, a szá-
mítási igények jelentôs növekedésének rovására. 

A valószínûleg használt blokkméretek pontosabb elô-
rejelzése a kódolás elôtt azt jelenti, hogy az összes lehet-
séges opciónak csak egy részhalmazát kell kiszámítania
a fô kódolónak – hatalmas potenciális erôforrás-megta-
karítással –, mivel ez a blokkméret-optimalizálási hurok
jelentôsen hozzájárul a kodek összetettségéhez. 

Nem meglepô tehát, hogy számos kutatás foglalko-
zott ezzel a problémával, és ez az a terület, ahol a gépi
tanulás a legígéretesebb eredményeket hozta. Momcilo-
vic és társai [11] olyan módszert javasoltak, amely akár
65%-os kódolási idôcsökkenést ért el a kódolási ráta in-
gadozásának elhanyagolható növekedésével. Nem igé-
nyel betanítást, rendkívül adaptív algoritmust eredmé-
nyez, amely dinamikusan reagál a videóbemenet válto-
zásaira. Egy másik tanulmány szerzôi gépi tanuláson
alapuló módszert javasoltak olyan funkciók felhaszná-
lásával, amelyek leírják a CU-statisztikákat és a képer-
nyôtartalom al-CU-homogenitását [12]. A szerzôk átla-
gosan 36,8%-os komplexitáscsökkenést értek el, mind-
össze 3,0%-os bitráta-növekedéssel. Chen és társai [13]
egy gyors kódolási egységet (CU) javasoltak a HEVC-n

belüli kódoláshoz egy mesterséges neurális hálózat
(ANN) és egy támogató vektorgép (SVM) felhasználásá-
val. Módszerükben a gépi tanulás szisztematikus meg-
közelítést biztosított a korai CU-megosztás vagy -meg-
szüntetés gyors algoritmusának kifejlesztéséhez a kó-
doláson belüli számítási komplexitás csökkentése érde-
kében. A Convolutional-Neural-Network (CNN) használata
talán a legsikeresebb megközelítés volt. A szerzôk [14]-
ben egy kontrasztnyereség-ellenôrzési modellt javasol-
nak, amely megpróbálja megragadni a felismerhetô struk-
túrák hatását a torzítás láthatóságára. Liu és társai [15,16]
egy bonyolult neurális hálózaton alapuló gyors algorit-
must javasoltak, hogy minden CTU-ban legalább kettôvel
csökkentsük a CU-partíciósmódok számát. Ez a módszer
teljes sebességtorzulás-optimalizálást (RDO) használ.
Az algoritmus az intra-kódolási idô 63%-át takarította meg
átlagosan 2,66%-os BD-BR (Bjøntegaard Delta Bit-Rate)
növekedési költségen. Javasolták a CNN-ek használatát
[17] is, hogy megjósolják a 32x32 pixeles CTA-k 90%-os
pontossággal történô felosztását.

A CNN-ek elônye, hogy lehetôvé teszik a modell szá-
mára, hogy hatékonyan kinyerje a leghasznosabb funk-
ciókat a bemeneti adatokból, ami akkor fontos, ha a hang-
súly a legjobb pontosság elérésén van. A CNN-ek azon-
ban számítási szempontból költségesek, és a GPU-k
használatát igénylik a valós idejû kódoláshoz alkalmas
átviteli sebesség eléréséhez. Ez azt jelenti, hogy nem
biztosítanak mérhetô teljesítménynövekedést a valós
idejû kódoláskor, mivel a kódoló összetettsége már vi-
szonylag alacsony [17]. 

A javasolt megközelítés középpontjában a modell pon-
tossága és összetettsége közötti egyensúly megterem-
tése állt, tekintettel a valós idejû alkalmazásokban kitû-
zött célra. Így ahelyett, hogy CNN-eket használnánk a CU
felosztásának megállapításához használt videójellemzôk
kinyerésére, újra felhasználtuk a „lookahead”-kódoló-
ban már elérhetô metrikákat. Ez a megközelítés korlá-
tozhatja az elôrejelzések pontosságát, de nem igényli a
GPU használatát, így a módszer valóban általános és
platformfüggetlen. Ugyanazokat a „lookahead”-metriká-
kat használjuk, mint az ACT-ben, nevezetesen a térbeli
aktivitást, az inter-komplexitást, és az egyes 16x16 blok-
kokhoz kiszámított gradienseket, egy alul-mintavétele-
zett képen. A CU QP (Compute Unit Quantization Parame-
ter) és a kerettípus is szerepel a következtetéshez hasz-
nált adatokban. 

Különbözô hálózati architektúrákat vizsgáltunk, kü-
lönbözô számú és kiterjedésû rétegekkel. A következte-
tés pontossága és a költségek közötti kompromisszum-
ként egy 4 teljesen összekapcsolt réteggel rendelkezô
NN-t használtunk. Az elsô 3 rétegnek 50 neuronja van,
amelyek ReLU (Rectified Linear Unit) aktiválási funkci-
ót használnak, míg az utolsó rétegnek 21 neuronja van,
és ez sigmoid aktiválási funkciót használ. Ez a hálózat
átlagosan több mint 92%-os pontosságot ért el a CU-k
64x64 és 16x16 közötti felosztása esetén (a 8x8 nem oszt-
ható tovább).

Az NN-betanítást offline, GPU-val végezték egy több
mint kétezer videósorozatból álló reprezentatív képzés i
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készleten. A bemeneti videót több QP-ponton kódolták, a-
melyek a teljes QP-tartományt lefedik és teljes RDO-kere-
sést használnak, ahol az összes CU-méret engedélyezve
van. Mind a lookahead-metrikák, mind az egyes CTU-khoz
származó optimális szegmentációs jelzôk naplózva vol-
tak fájlokba mentve, amint azt a 8. ábra mutatja. 

Felügyelt betanítási megközelítést alkalmaztak, a C
mérôszámokat az NN-be táplálták, hogy F(C) következte-
tést hajtsanak végre a CTU felosztásához. A kódolóból
a teljes RDO kereséssel nyert optimális szegmentációt
alapvetésként használják, amely lehetôvé teszi a követ-
keztetett és az alapfelvetés közötti bináris keresztentró-
pia-vesztés meghatározását:

Ez a megközelítés feltételezi, hogy minél közelebb
van az NN döntése a teljes optimalizálási eredmények-
hez, annál optimálisabb lesz a megoldás. A súlygradi-
ensek visszaemelése lehetôvé teszi a sztochasztikus
gradiens süllyedési optimalizálását pillanattal [18] az NN-
súlyok gradiensei felett, interaktív módon csökkentve a
teljes veszteséget. A 9. ábrán felvázoltuk a betanítási
folyamatot. A betanítási adatokat képzési és érvényesí-
tési készletekre osztották, az adatpontok 80%-ával, illet-
ve 20%-ával.

Miután az offline betanítás befejezôdött, az NN-súlyo-
kat a kódolóba táplálták, hogy a döntés valós idôben el-
végezhetô legyen, egyszerûen a „lookahead”-kódoló ada-
tainak felhasználásával, lásd a 10. ábrát. Mivel NN vi-
szonylag kicsi, többnyire lineáris rétegekre támaszkodik,
amelyek hatékonyan megvalósíthatók SIMD-sel, azt je-
lenti, hogy a döntés nagyon alacsony költséggel elvégez-
hetô a CPU-ban. Fontos, hogy ezzel a megközelítéssel a
modell könnyen frissíthetô minden alkalommal, amikor

az offline betanítás olyan súlyokat eredmé-
nyez, amelyek jobb pontosságot biztosít-
hatnak.

A módszerben alkalmazott valószínûségi
megközelítésnek az az elônye, hogy skáláz-
hatóvá teszi azt. Tulajdonképpen minden CTU
esetében a következtetés határozza meg an-
nak valószínûségét, hogy az egyes CU-kat
szegmentálják-e vagy sem. A nullához kö-
zeli F(C) valószínûségek azt jelentik, hogy
a CU szegmentálásának K+F költsége nem
valószínû, hogy alacsonyabb lesz, mint a
nem szegmentálás költsége, míg az 1-hez
közeli valószínûségek azt jelzik, hogy a CU
szegmentálása valószínûleg alacsonyabb
RD-költséget eredményez.

8. ábra  
NN adatkészlet-generálás.

9. ábra 
NN-betanítási folyamat.

10. ábra  NN-következtetés a valós idejû kódolóban.



A legnagyobb számítási megtakarítást egyetlen δ1
küszöbérték meghatározásakor érjük el. A CU-t akkor
osztjuk fel, ha az F(C) > δ1, és nem osztjuk meg, ha az
F(C) < δ1, tehát ebben az esetben minden CU-ra csak az
egyik felosztási lehetôséget kell kiszámítani. A 0,5-höz
közeli valószínûségek azonban nagy bizonytalanságot
jelentenek, amely könnyen egy nem optimális döntéshez
vezethet, ami ezek után befolyásolhatja a kódoló tömö-
rítési hatékonyságát. Ez a probléma megkerülhetô két
különbözô δ1 és δ2 küszöbérték meghatározásával, ahol
δ1 < F(C) < δ2 esetén mind a felosztási, mind a nem fel-
osztási lehetôségeket tesztelve viszonylag alacsony szá-
mítási költséggel csökkenthetô az optimálistól eltérô
döntés kényszerítésének valószínûsége (11. ábra). 

Az intervallum méretének növelése tömörítési haté-
konyságot növelô döntésekhez vezet (kevesebb kocká-
zatot vállalva több mód tesztelésével), míg az interval-

lum szûkítésével a döntéseket
a számítási megtakarítások fe-
lé toljuk (lehetôvé téve a kódo-
ló számára, hogy több kocká-
zatot vállaljon és több módot
dobjon el). A rendelkezésre ál-
ló erôforrások visszacsatolási
hurkának megtartásával ez az
intervallum valós idôben, az
ACT-vel párhuzamosan módo-
sítható. 

Az alsó,12. ábrán összeha-
sonlítjuk a képminôséget és a
kódoló összetettségét, külön-
bözô valószínûségi küszöbér-
tékek használata esetén. A gra-
fikonokon látható eredmények
több 3840x2160@60fps szek-
venciával rendelkezô tesztkész-
letek átlagát mutatják, különbö-
zô típusú tartalmak esetén, a
sporttól a filmekig.

A képminôséget az SSIM-mel (Structural Similarity
Index Measure) mérik. Hogy elvonatkoztassunk a hasz-
nált kódolási platformtól, a kódolás összetettségét a ki-
merítô keresés (Exhaustive Search) összetettsége alap-
ján normalizáltuk. Ez azt jelenti, hogy a 100% ugyano-
lyan összetettségnek felel meg, mint a teljes keresés,
míg az 50% azt jelenti, hogy az új kódoló a teljes kere-
séshez szükséges számítás felét igényli (a feldolgozá-
si erôforrások feleakkorák ugyanazon keretsebesség
eléréséhez, vagy ugyanazon a hardverplatformon fele-
zôdik a képkockaidô). Az ML-vezérelt 50-50 görbe ese-
tén δ1=δ2=0,5, míg az ML-vezérelt 10-90 esetén δ1=0,1
és δ2=0,9 értékeknek felelnek meg. Az összes konfigu-
rációs paraméter változatlan marad, és az ML vezérelt
konfigurációk összetettsége magában foglalja az NN
következtetését és a kódolást, a referenciaértékkel va-
ló közvetlen és korrekt összehasonlításhoz. 
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12. ábra Tömörítési teljesítmény és kódoló komplexitás összehasonlítása különbözô valószínûségi küszöbértékekkel.

11. ábra  Egyedüli és kettôs döntési küszöbértékek
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Ahogy az várható volt, a legjobb videóminôséget a
teljes kereséssel érik el. Agresszívebb ML-vezérelt 50-
50 esetén akár 3 csatornát is kódolhatunk ugyanazzal
a számítási kapacitással, míg a BD-SSIM csökkenés
mindössze 5,5% körül van. A bizonytalansági interval-
lum növelése lehetôvé teszi a tömörítési hatékonysági
büntetés csökkentését, miközben továbbra is 50% fe-
letti átlagos normalizált összetettségi csökkenést érünk
el. Ez azt jelenti, hogy legalább 2 csatorna futtatható u-
gyanazon a hardverplatformon, és csak szerény 2%-kal
csökken a BD-SSIM. 

A 13. ábra egy valós idejû alkalmazás eredményeit
mutatja be, ugyanazzal a 3840x2160@60fps tesztkész-
lettel. A nagy felbontás és keretsebesség komoly hard-
vererôforrás-igényeket támasztanak valós idejû tömö-
rítés eléréséhez, és még a nagy kapacitású, drága szer-
vereken is csökkenteni kell a kodek eszközkészletét egy
tipikus 1080p konfigurációkhoz képest. Az ML-vezérelt
CU-felosztás által nyújtott számítási megtakarítások új-
ra felhasználhatók más, korábban letiltott kódolási esz-
közök engedélyezéséhez, ami több mint 10%-kal javítja
a kódoló tömörítési hatékonyságát, miközben a teljes
számítási igények alacsonyabb maradnak, mint az ere-
deti konfigurációban. Vegyük észre, hogy a számítási
megtakarítások jelentôsebbek alacsonyabb bitráta ese-
tén, mivel az alacsonyabb bitráta általában nagyobb CUs-
méreteket eredményez, lehetôvé téve, hogy ugyanazon
bizonytalansági intervallumban több felosztási lehetô-
séget ugorjunk át. 

5. Összefoglalás

Ebben a tanulmányban gépi tanulási ML-technikák hasz-
nálatát javasoltuk a tömörítési hatékonyság és számí-
tási komplexitás hányados javítására a valós idejû alkal-
mazásokhoz használt hagyományos videokódolókon.

A javasolt algoritmusok lehetôvé tették a hatékonyabb
feldolgozási erôforrások felhasználását a kódolási lehe-

tôségek dinamikus szûkítésével és a kodek paraméterek
módosításával. Egyes esetekben akár 50%-os számítá-
si kapacitás megtakarítást mérhetünk hasonló tömörí-
tési arányoknál, vagy akár 20%-os tömörítési hatékony-
ságnövekedést egyenértékû számítási követelmények
esetében.

A kodek más területei, például az Intra/Inter/Skip dön-
tések is használhatnák egy ilyen megközelítés elônyeit,
a jövôben ezeket is meg szeretnénk vizsgálni. 
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optimalizálástól az olyan új területekig terjednek, mint a
szuperfelbontás és a videószemantikai elemzés.

BORDÁS CSABA 1993-ban szerzett mérnöki oklevelet a
Kolozsvári Mûszaki Egyetem gyengeáramú és távközlé-
si szakán, majd 1993 és 2001 között Marosvásárhelyen
dolgozott elsôsorban az erdélyi analóg telefonhálózat di-
gitalizációjában. Közben asszisztensként tevékenykedett
az induló Gábor Dénes Fôiskola helyi tagozatában. 2001-
tôl csatlakozott a Ericsson csapatához Budapesten, elô-
ször rendszertervezôként, majd a vezetékes ügyfélkör
és a Magyar Telekom értékesítési ágazata mûszaki igaz-
gatójaként. Fôleg FTTx-hozzáféréssel és IP-hálózati meg-
oldásokkal foglalkozott, részt vett a hazai ADSL-, VDSL-
és FTTH- hálózatok kiépítésében. 2015-tôl az Ericsson
Deutsche Telekom globális értékesítési ágazat TV&Me-
dia igazgatója, ahol elsôsorban a DT leányvállalatainak
TV-megoldásaival, ezek fejlesztéseivel foglalkozott. 2018
óta hasonló szerepben a Deutsche Telekom ügyfélkör
TV- és média-üzletágát koordinálja a MediaKind-nál.
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