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A videotomorité rendszerek tervezésekor az a fo cél, hogy maximalizaljuk a videé mindségét egy adott hitrata esetében,

vagy hogy a leheté legalacsonyabb hitrata mellett érjiik el a célzott videomindséget, mindezt jol meghatarozott feldolgozasi
erdforrasok felhasznalasa mellett. Mivel a gazdasdgi és kirnyezetvédelmi szempontok gyakran szigorian korlatozzak

az eréforrasokat, a kodoldtervezés hagyomanyosan kodekszakértdkre tamaszkodott a heurisztikak és algoritmusok kifejlesztésében,
hogy kivalasszak az egyes alkalmazasok kddolasi eszkozeit az elére meghatarozott hatékonysagi vagy szamitasi paraméterek
szerint. Ezek a heurisztikus médszerek a viszonylag alacsony toméritési hatékonysagi kodolasi eszkiozok egyszerii letiltasatol
kezdve a kodolasi médok, hivatkozasok, mozgashecslés (Motion Estimation, ME), keresési tartomanyok vagy blokkméretek
kizvetlen korlatozasan at terjedhetnek, akar globalisan, akar helyi szinten, a forras altalanos jellemzéi alapjan.

Bar ez a tradicionalis megkizelités kiszamithato és kivetkezetes kddolasi hatékonysagi nivekedést nyiijt meghatarozott
tartalomtipus esetén, a méretezést megneheziti annak megértése, hogy az egyes eszkozok hogyan hefolyasoljak az egyes tartalom-
tipusok tomdritési hatékonysagat, és hogyan lépnek kdlcsonhatasha egymassal, kiilondsen azért, mert a kodold dsszetettsége

és a tomoritési hatékonysag kozotti kapcsolat nem linearis.

A cikkbeli elemzés elvégzéséhez a MediaKind kihasznalta a gépi tanulas (Machine Learning) lehetdségeit, olyan valds idejii
MIl-vezérelt kadolasi dontéseket hozva ezaltal, amelyek sokkal hatékonyabbnak hizonyultak, mint barmely ember altal

meghatarozott heurisztika vagy algoritmus.
1. Bevezetés

Minden évtizedben a videokodekek Uj generacidja jele-
nik meg azzal a céllal, hogy el6djéhez képest megdup-
lazza a témoritési hatékonysagot. Az aktualis fejleszté-
seket azonban f6ként az egyre szamosabb és kifino-
multabb kédolasi eszkdz6k kihasznalasaval hajtottdk
végre, nem pedig a tdmdoritési paradigma teljes meg-
valtoztatasaval.

Az MPEG-2 [1] példaul nem hasznalt intra-el8rejel-
zést, amit a H.264 [2] esetében legfeljebb 9 kilénbdz6
Gzemmoddal [3] vezettek be. A HEVC [4] ezen m6dok
szamat 35-re emelte [5], a VVC [6] pedig tovabb bdviti
az intra-el8rejelzés fogalmét azltal, hogy az intra-el6-
rejelzési médok maximalis szamat 87-re emeli [7]. Ha-
sonléképpen, az MPEG-2 és a H.264 is 16x16 pixeles
makroblokkokat (MBs) [3] hatdrozott meg, amelyeket az-
ota mar felvaltott a kédolasi faegységek (Coding Tree
Units, CTU) altaldnosabb koncepciéja [5]. Ezek HEVC-
ben akar 64x64 pixelt, VVC-ben pedig 128x128 képpon-
tot is tartalmazhatnak [6]. Hasonl6 tendencia figyelhet6
meg a videokodek szinte minden aspektusaban, a moz-
gésbecslés (Motion Estimation, ME) megndvekedett pon-
tossaganal, a képcsoportstruktarak (Group of Pictures,
GOP) nagyobb rugalmassaganal, vagy akar a rendelke-
zésre all6 hurokban |1év8 szlr6k szamaban és &sszetett-
ségében is.
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Bar a feldolgozasi teljesitményre vonatkoz6 kévetel-
mények névekedését részben teljesitették az allandé
hardverfejlesztések, a felbontas és a képkockasebes-
ség egyidejli névekedése azt hozza magaval, hogy egyes
alkalmazdsokhoz nem elegend§ kizardlag a hardverfej-
lesztésekre tdmaszkodni. A kérnyezeti és gazdasagos-
sagi korlatok gyakran kdzvetlenil korlatozzak a rendel-
kezésre allé er6forrasokat és a mikddési kéltségeket,
ami a kodek szamitasi 6sszetettségének csékkentését
igényli a videodszallitasi folyamat gazdasagilag életké-
pessé tétele és szénldbnyomdanak minimalizalasa érde-
kében.

Mindezek eredményeként a kddoldfejleszték gyakran
szembesiilnek azzal, hogy korlatozni kell a kédolasi esz-
k6zdket annak érdekében, hogy megfeleljenek a célal-
kalmazas szamitasi eréforras-koltségvetésének [8,9]. Ez
gyakorlatilag azt jelenti, hogy korlatozzuk az el8rejelzé-
si modok, referenciaképek vagy mozgaskompenzaciés
keresési tartoményok szdmat, vagy egyszerten letiltjuk
a specifikacio altal meghatérozott kddolasi eszk6zdk né-
melyikét.

Fejlesztéseinkben ezért kihasznaljuk a gépi tanulas
(Machine Learning, ML) és az Ml lehet8ségeit, hogy op-
timalisan illesszik a hasznalt kddolasi eszkézdket a
rendelkezésre all6 er6forrasokhoz, garantalva, hogy a
feldolgozas az egyes alkalmazdsokhoz mindig a legha-
tékonyabb legyen.
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2. Tradicionalis CODEC-konfiguralas

A videbtdmaoritési mérndkdk hagyomanyosan a téméori-
tési hatékonysag és a szamitasi 6sszetettség hanyado-
sanak optimalizalasa érdekében el6re meghatarozott
paraméterkészletekre tamaszkodtak [8,9]. A készletek
olyan konfiguracios paramétereket hataroznak meg, ame-
lyek korladtozzék a rendelkezésre all6 kddolasi eszk6z6-
ket, és amelyek mindegyike eltér6 kompromisszumot
kinal a szamitasi kdvetelmény és a bitrata hatékonysa-
ga koz6tt. Ezt a megkdzelitést haszndlja példaul az x264
[8] és az x265 [9], amelyek a H.264 [2] és a HEVC [4] vi-
deokodekek nyilt forrask6du implementaciéi. A beallitas-
készlet-opciok a placebétdl (a legjobb minéség, nagyobb
szamitasi 6sszetettséggel) az ultragyors (alacsony komp-
lexitas, korlatozott tdmdoritési teljesitmény) konfiguracio-
ig terjednek, lehetve téve a felhasznalé szdmara, hogy
a kédolé hatékonysagat a rendelkezésre all6é eréforra-
soknak megfeleléen allitsa be. Az, hogy melyik elére be-
allitott beallitdst hasznalja, az alkalmazastél fligg, mivel
a nagyobb hatékonysag értékét gyakran kereskedelmi
tényezd6k hatarozzdk meg.

Az 1. abra az fps (frame per sec —

re beallitott megkdézelités egyik f6 hianyossagara: az
Osszetettebb készletek altal hozzaadott extra eszkzdk
és funkciok altalaban javitjak a tartalom téméritési ha-
tékonysagat, de valdjaban karos hatassal lehetnek bi-
zonyos tartalmakra, a bemeneti forrés jellemzgitél fug-
géen.

3. ACT-Ml-alapu tomdoritési technoloégia
(Al-based Compression Technology)

A konfiguracios, el6re beallitott megkdzelités egyik prob-
Iémaja a kédold szamitasi igényének beallitdsahoz nyuj-
tott korlatozott lehetéségek. A legdsszetettebb készlet,
amely még mindig illeszkedik a rendelkezésre all6 eré-
forrasokhoz, elméletileg a legjobb tdméritési hatékony-
sagot biztositja, de el6fordulhat, hogy az eréforrdsok
jelentds részét nem haszndlja, csak azért, mert a kdvet-
kezd, jobb képmindséget nyljt6é bedllitaskészlet csak
kismértékben bar, de meghaladja a teljes feldolgozasi
kéltségvetést.

2. abra Az ACT elb6nye tébb csatorna estén ugyanabban a rendszerben.
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3. abra Példa a klilénb6z6 kddolasi funkciok hatékonysagdra a kiilénb6z6 tartalmakhoz.

Ez a probléma még nyilvadnvalébb4 valik, ha tébb ko-
dolét futtatunk ugyanazon a platformon, és nem m(ké-
déképes kilénbdz6 beallitaskészletek izemeltetésére
kilénb6z8 csatornakon. Az ACT-re vonatkoz6an megél-
lapitott els6 kdvetelmény tehat az volt, hogy a beadllitaso-
kat granularisabba kell tenni, hogy maximalizaljuk az
er6forras-felhasznalast és a témoritési hatékonysagot
(2. abra).

Az el6z6 szakaszban emlitett el6re beallitott megko-
zelités masik hatranya, hogy az el6re beallitott készle-
teket atlagos, altalanos videébemenetekre hatarozzak
meg, és mind a komplexitas, mind a témdorités hatékony-
saga jelentésen eltérhet a tartalomtipusok kézott. A k-
I6nb6z8 videbbemeneti jellemzbk kdzvetlendl befolyéa-
soljdk az egyes készletek altal meghatarozott kédolési
eszk6zdk hatékonysagi elényeit.

Amint azt a 3. dbra mutatja, a rajzfilmek altalaban
részletes texturat és éles éleket mutatnak be, ami azt
jelenti, hogy a pontos térbeli elosztas elengedhetetlen
ahhoz, hogy pontosan 4brazolja a térbeli komplexitas
variacidit a képen. Tovabba, mig a mozgas altaldban
kénnyen nyomon kévethet§ és megjésolhaté, tehat nem
igényel tul sokat a mozgasbecsléstdl, nagy mozgasi pon-
tossagra és nagyon pontos helymeghatarozésra van
szlkség ahhoz, hogy elkeruljik az észrevehetd kédo-
lasi hibakat.

Egy masik alkalmazést nézve, a térbeli kiosztas nem
olyan fontos a sporttartalmakban, ahol a gyors kamera-
mozg4s, a gyors zoom és a térbeli és id6beli maszko-
Iasi hatasok okozta elmos6dés kevésbé észrevehet§ a
nézék szdméra. Maga a mozgas azonban §sszetett és
nehezen nyomon kdvethetd az elzarédasok, vagasok és
a vilagitasvaltozasok miatt. Az olyan eszkdzdék, mint a
sulyozott el6rejelzés, az extra er6forrdsok kiosztasa a
szekvenal6 processzorba a leghatékonyabb GOP-struk-
tdra meghatarozasahoz, vagy tébb hivatkozas felvétele
segithet a mozgasbecslésben, és nagyon pozitiv hatas-
sal lesz az altalanos témdéritési hatékonysagra.

A hir- és a studiétartalmaknél fontos a térbeli kiosz-
tas, kiléndsen atfedd grafikdk esetén, de a mozgas kdény-
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nyen nyomon kdévethetd, tekintettel a korladtozott kame-
ramozgasra és a j6l meghatarozott atmenetekre.

Annak érdekében, hogy jobban megértsik, hogyan
befolydsoljak a kilénbdz8 tartalomtipusok az eréforrés-
kiosztast, és hatarozzak meg a kilénb6z4é tipusu kédo-
lasi eszkdzok hatdsat a tdmdoritési hatékonyséagban, az
eszkdzodket kategdridkba csoportositottak a kdzvetlenl
érintett kodekterllet szerint (1. tablazat).

Az adaptiv kvantélas és a sebességszabalyozds pél-
daul a bitrata-kiosztasi stratégia részét képezi, mig a je-
lenetvagas észlelése és a GOP-tervezd a szekvenalasi
kategoéridba tartozik. Hasonl6képpen, mig a mozgasvek-
tor finomitasa a mozgaskompenzacios pontossagi ka-
tegoriaba tartozik, maga a mozgasbecslés, a referencia-
kezelés és a sUIyozott elé'rejelzés a mozgésbecslési
hogy fuggdéség lehet a kulonbozo kategériakbdl szar-
mazé eszkdzdk kozdtt, mivel példaul a HEVC CU (Cod-

1.tablazat Kddoldasi eszkb6zkategdriak.

R

Mozgashecslési stratégia

MCP Mozgaskompenzalas pontossaga

IPS Predikcion beldli keresés

PIPA Kép particionalasa

MD Mod dontési strategia

TQR Atalakitds és kvantalds finomitasa

BA Bitrata-kiosztasi stratégia

SEQ Szekventalas

™ Atmenet kezelése

PPE El6feldolgozas és becslés
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4. abra A vizsgalt tartalmak.

ing Units) méreteinek korldtozdsa nemcsak a kép par-
az atalakitas és a kvantalas finomitasat is, mivel egyes
atalakitasméretek elérhetetlenné valnak. Az egyszeri-
ség érdekében azonban elvonatkoztathatunk ezektdl a
fugg6ségektdl, anélkil, hogy ez veszélyeztetné az ered-
ményeinket.

A 4. abran dsszefoglalt, kiilénb6z§ térbeli és idébeli
komplexitasu tartalmak egy adott el6re beallitott video6-
min@ségi értékre kddolasaval az 5. abra egyértelmdien
mutatja az eréforras-felhasznalas és a bemeneti vided
jellemz6i kozotti fliggéséget. Ebben a példaban a Dtar-
talomhoz kdzel haromszor tébb feldolgozasra volt szik-
ség, mint az A tartalomhoz, amikor ugyanabban az el6-
re beallitott készletben kédoltak éket. Emellett az egyes
kodolési eszkdzkategériak relativ eréforras-felhaszna-
l&dsa jelentdsen véltozik a bemeneti vide6 jellemzéitél
fuggéen.

Az el6re beéllitott megkdzelités hatékonysagi korla-
tai egyértelmien lathatéak az dbran, mivel adott eréfor-
ras-koltségvetés mellett itt a Dtartalom hatarozza meg a
maximalisan haszndalhaté bedllitdsokat, ami elpazarolt
er6forrast jelent barmely més tartalom esetén. Felmeril

egy masik kérdés is: valéban a Dtartalom a legrosszabb
forgatokényv? Ha a kédol6 bemenetére a Dtartalomnal
is 0sszetettebb video ker(l, atlépjik az eréforras-kéltség-
vetést, ami katasztrofalis kévetkezményekkel jarhat, pél-
daul at kell ugrani egy keretet, vagy 6ésszeomlik a kédo-
16. Ez gyakran azt jelenti, hogy az el6re meghatarozott
beallitdst még konzervativabb moédon kell kivalasztani,
bizonyos biztonsagi tartalék méretezésével, tovabb né-
velve az eréforras-pazarlast.

Az er6forras-felhasznalas figyelésével és a kddold
val tébb eszkdz engedélyezhetd, amikor tébb eréforras
all rendelkezésre. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy jobb
videdmin8ségl elSre bedllitott készletek hasznalhaté-
ak, ha a tartalom kevesebb eréforrast igényel. Ez a ren-
delkezésre allo feldolgozasi eréforrasok hatékonyabb fel-
hasznaldsat eredményezi, amint azt a 6. dbra mutatja.

A korabbi megfigyelések alapjan tehat meghatéroz-
zuk az optimalizalasi problémat: azon kédolasi eszk6zdk
és bedllitasok készletének megtaldlasa, amelyek maxi-
malizaljak a VQ-t (videdmindséget) egy adott tartalom-
hoz, egy adott tvagy t+At pillanatban, mikézben megfe-
leliink a valés ideji kédolas korlatozasanak.

5. abra Er6forras-felhaszndlds eszkézkategoria szerint a kiilénbézé tartalomosztalyokhoz.
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Meghatarozasok:

+ C a tartalomjellemz8k vektora Preset manager
(témoritési formatum, térbeli- és EncT;
mozgaskomplexitasok, gradiens- Cpul; -
elemzés és idébeli variaciés metri- ) —
kak, online becsléssel a bemeneti | fixed”a prioriinfo:
forras elézetes elemzése alapjan). Coding format, Preset: p | EncT

+p(0) € {p1(O),.. ,pu (O} a ko- target bitrate, etc. Cpul
dolasi el6re beallitott vagy kédo-
lasi paraméter-kombinaciok lista-
jaa tgrtalomjellemzc’ik fliggvényé- Com Bitstre:m: B
ben, ugy, hogy:

— A kodolasi készlet
a kodolasi eszkdzszintek Look-ahead Main Encoder
Encoder

készlete/vektora; minden

olyan kodolasi eszkdzzel,
amelyrél feltételezziik, hogy legfeljebb N-szint(
kédolasi hatékonysaggal/dsszetettségi
kompromisszumokkal rendelkezik;

— A készletek listaja a leggyorsabb/legalacsonyabb
VQ-t6l (1. készlet) a leglassabb/legjobb VQ-ig
(elére beallitott M) van meghatérozva.

* EncT kodolasi id6 (ms/keret).

» X: kédolasi futasi célidé a kért kimeneti keret kddo-
lasi valds idejd kuszdbértékének %-aban,
EncTy = X * EncTreqitime »ahol 0 < X < 1.

* Cpul: CPU/rendszer terhelésmérés.

Barmilyen tid6pillanatban a C vektorjellemzékkel
rendelkezd tartalom és egyéb a priori ismeretek, mint pél-
daul a cél-bitrata, célhardver, Ry, stb. mellett meg akar-
juk talalni az optimalis p*(C) € {p1(0),.. ,pu (O} érték-
készletet, amely maximalizalja a VQ-t az adott korlatok
kdzott: EncTrkédolasi id6 és Cpuly CPU terhelési cél:
p (C,{HW,Ry,..}) = max VQ(p(C,{HW, Rr,..}))

pE{p1.PM}
EncT(p(C,{HW,Ry,..})) = EncTy

CpuL(p(C,{HW,Ry,..})) < Cpuly

vt,

Mivel a f6 cél egyszerl modszer valés idejd futtata-
sa volt, anélkil, hogy tul sok olyan eréforrast fogyaszta-
nank, amelyeket egyébként maga a kédolé hasznalhat-
na, a C meghatarozdsanél a ,lookahead”-kédoléban (a

7. abra Az ACT-vezérlé blokkdiagramja.

hagyomanyos kodold prediktiv része tipikusan 10-20 ke-
ret pufferelésével operal) a mar kiszdmitott metrikikat
hasznaljuk a kévetkezéképpen:
* Intra-komplexitas vagy térbeli aktivitas:
I= Z?Z?‘lxu —pl.és p= ﬁzﬁvzﬂ"xu-
* Inter-komplexitas:
E= Z?{Zﬂxl‘j - )?ijla
ahol X;; az x;; mozgasbecsult blokk.
« Szinatmenetek blokkolasa:
R= Z?’*Z?"llxiﬂ,jﬂ - xi,j|*
« Mozgasvektor kéltsége és entrépia.

Ezeknek a metrikaknak az a priori informacidkkal va-
16 kombinacioja, példaul a kédolasi formatum és a cél-
bitrata lehetévé teszi a hasznaland6 konfiguracios pa-
raméterek elsd becslését, a visszacsatolasi hurok pe-
dig korrekcids informacidkat nyujt arrél, hogy a kédolo
futdsideje és a rendszer terhelése hogyan véltozik az
id6 muldsaval, a tovabbi képkockankénti korrekcié vég-
rehajtasa érdekében, ahogyan azt a 7. abra mutatja.

Tobb kddolas futtatasaval, a kilénbdz8 kédolasi esz-
kdzdk konfigurdcios paramétereinek a sokféle bemene-
ti tartalomhoz igazodé beéllitasaval ezutan neuralis héa-
I6zat (Neural Network, NN) segitségével kinyerhetd és
meghatarozhaté a ,lookahead”-metrikdk és az optimalis

6. abra El6re bedllitott készletek adaptaciéja tartalom szerint.
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konfiguracidk kézotti korrelacio. Az NN ezutan felhasznal-
haté a bemeneti kép jellemz8inek megfeleld optimalis
konfiguracié valos idejl beallitasainak végrehajtasara
is.

Az algoritmust mind a H.264, mind a HEVC esetében
megvaldsitottak és tesztelték. Ugyanazt a C tartalomjel-
lemz§-vektort hasznalték, de a p(C) konfiguracids para-
méterek természetesen kilénbdznek, mivel az egyes ko-
dekeken elérhet§ eszkéz6k nem azonosak.

A szamitasi er6forrasok rogzitése mellett a javasolt
modszer 18%, illetve 19%-0s BD-SSIM (Bjontegaard Delta
Structural Similarity) nyereséget ért el a H.264 és a HEVC
esetében, dsszehasonlitva egy rdgzitett elére beallitott
konfigurécidval. Areferenciaérték meghatarozasakor a
leghatékonyabb el6re meghatarozott beallitast hasznal-
tak, amely valés idejii kédolast garantal a rendelkezés-
re allo keretek kézott egy nagy, kilénb6zé tartalmakbdl
allé tesztkészletben — mig az ACT minden képkockahoz
bedllitotta a kddolasi paramétereket. Az eredményeket
egyetlen csatornara szamitottak ki, de amint azt korab-
ban kifejtettlk, a nyereségek még jelentésebbek lehet-
nek tébb csatornat futtaté rendszerek esetében.

4. Ml vezérelt HEVC CU felosztasi
dontések

Mig az MPEG-2 és H264 16x16 pixel méretl blokkegysé-
geket fogadott el, amelyeket MBs-nek (Macroblocks) [3]
neveznek, a HEVC Uj, altalanosabb blokk-entitast veze-
tett be, amelyet CTU-nak (Coding Tree Unit, Kédolasi Fa-
egység) neveznek [8]. ACTU-k mérete 64x64, 32x32 vagy
16x16 pixel lehet, ami hierarchikusan tovabb oszlik CU-
kra (Coding Unit, kddolasi egységek), az eredeti CTU mé-
rett6l 8x8 képpontig. Ez ndveli a kédolas hatékonysagat
azaltal, hogy lehetévé teszi az el6rejelzések és a mére-
tek jobb beallitasat a tartalom helyi jellemz8ihez, a sza-
mitédsi igények jelentés névekedésének rovasara.

Avalészinileg hasznalt blokkméretek pontosabb elé-
rejelzése a kodolas el6tt azt jelenti, hogy az 6sszes lehet-
séges opcidnak csak egy részhalmazat kell kiszamitania
a f6 kddolonak — hatalmas potencialis eréforras-megta-
karitédssal —, mivel ez a blokkméret-optimalizalasi hurok
jelentésen hozzajarul a kodek 6sszetettségéhez.

Nem meglepé tehat, hogy szamos kutatas foglalko-
zott ezzel a problémaval, és ez az a terilet, ahol a gépi
tanulas a legigéretesebb eredményeket hozta. Momcilo-
vic és tarsai [11] olyan médszert javasoltak, amely akar
65%-0s kodolasi id§csdkkeneést ért el a kédolasi rata in-
gadozasanak elhanyagolhaté névekedésével. Nem igé-
nyel betanitast, rendkivil adaptiv algoritmust eredmé-
nyez, amely dinamikusan reagal a videébemenet vélto-
z4saira. Egy méasik tanulmany szerzgi gépi tanulason
alapulé médszert javasoltak olyan funkciok felhaszné-
lasaval, amelyek leirjak a CU-statisztikakat és a képer-
nyGtartalom al-CU-homogenitasat [12]. A szerz6k atla-
gosan 36,8%-0s komplexitascsdkkenést értek el, mind-
6ssze 3,0%-0s bitrdta-névekedéssel. Chen és tarsai [13]
egy gyors kodolasi egységet (CU) javasoltak a HEVC-n
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bellli kédolashoz egy mesterséges neurdlis halézat
(ANN) és egy tamogaté vektorgép (SVM) felhasznalasa-
val. Mdédszeriikben a gépi tanulas szisztematikus meg-
kézelitést biztositott a korai CU-megosztas vagy -meg-
szlintetés gyors algoritmusanak kifejlesztéséhez a ké-
dolason bellli szamitasi komplexitas csékkentése érde-
kében. A Convolutional-Neural-Network (CNN) hasznalata
talédn a legsikeresebb megkdzelités volt. A szerzék [14]-
ben egy kontrasztnyereség-ellenérzési modellt javasol-
nak, amely megprébalja megragadni a felismerhetd struk-
turak hatasat a torzitas lathatésagara. Liu és tarsai [15,16]
egy bonyolult neuralis halézaton alapulé gyors algorit-
must javasoltak, hogy minden CTU-ban legalabb kettével
csOkkentsik a CU-particiosmodok szamat. Ez a mddszer
teljes sebességtorzulas-optimalizalast (RDO) hasznal.
Az algoritmus az intra-k6dolasi id§ 63%-at takaritotta meg
atlagosan 2,66%-0s BD-BR (Bjentegaard Delta Bit-Rate)
névekedési kdltségen. Javasoltdk a CNN-ek hasznalatat
[17] is, hogy megjésoljak a 32x32 pixeles CTA-k 90%-0s
pontossaggal térténd felosztasat.

A CNN-ek el6nye, hogy lehet6vé teszik a modell szé-
mara, hogy hatékonyan kinyerje a leghasznosabb funk-
cidkat a bemeneti adatokb6l, ami akkor fontos, ha a hang-
suly a legjobb pontossag elérésén van. A CNN-ek azon-
ban szamitasi szempontbdl kéltségesek, és a GPU-k
hasznalatat igénylik a valds idejli kédolashoz alkalmas
atviteli sebesség eléréséhez. Ez azt jelenti, hogy nem
biztositanak mérhetd teljesitményndvekedést a valds
idejl kodolaskor, mivel a kédold dsszetettsége mar vi-
szonylag alacsony [17].

Ajavasolt megkdzelités kézéppontjaban a modell pon-
tossaga és dsszetettsége kdz6tti egyensiuly megterem-
tése allt, tekintettel a valds idejd alkalmazasokban kitu-
z6tt célra. igy ahelyett, hogy CNN-eket hasznalnank a CU
felosztasanak megallapitasahoz hasznalt videdjellemzék
kinyerésére, Gjra felhasznaltuk a ,lookahead”-kédol6-
ban mar elérhetd metrikakat. Ez a megkdzelités korla-
tozhatja az elérejelzések pontossagat, de nem igényli a
GPU hasznalatat, igy a médszer valéban altalanos és
platformfiggetlen. Ugyanazokat a ,lookahead”-metrika-
kat hasznaljuk, mint az ACT-ben, nevezetesen a térbeli
aktivitast, az inter-komplexitast, és az egyes 16x16 blok-
kokhoz kiszamitott gradienseket, egy alul-mintavétele-
zett képen. A CU QP (Compute Unit Quantization Parame-
ter) és a kerettipus is szerepel a kovetkeztetéshez hasz-
nélt adatokban.

Kulénbdz8 halbzati architektdrakat vizsgaltunk, ku-
16nb6z6 szamu és kiterjedés( rétegekkel. A kovetkezte-
tés pontossaga és a kéltségek kdzo6tti kompromisszum-
ként egy 4 teljesen dsszekapcsolt réteggel rendelkez8
NN-t hasznaltunk. Az elsé 3 rétegnek 50 neuronja van,
amelyek ReLU (Rectified Linear Unit) aktivalasi funkci-
6t hasznélnak, mig az utolsé rétegnek 21 neuronja van,
és ez sigmoid aktivalasi funkciét hasznal. Ez a halézat
atlagosan tébb mint 92%-0s pontossagot ért el a CU-k
64x64 és 16x16 kdzotti felosztasa esetén (a 8x8 nem oszt-
hat6 tovabb).

Az NN-betanitast offline, GPU-val végezték egy tébb
mint kétezer videdsorozatbol allé reprezentativ képzési
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Look-ahea Main Encoder NN-betanitasi folyamat.
Encoder

készleten. A bemeneti videét tébb QP-ponton kédoltak, a-
melyek a teljes QP-tartomanyt lefedik és teljes RDO-kere-
sést hasznalnak, ahol az 6sszes CU-méret engedélyezve
van. Mind a lookahead-metrikak, mind az egyes CTU-khoz
szarmaz6 optimélis szegmentécioés jelzék naplézva vol-
tak fajlokba mentve, amint azt a 8. 4bra mutatja.

Felugyelt betanitdsi megkdzelitést alkalmaztak, a C
mérdszamokat az NN-be taplaltak, hogy F(C) kbvetkezte-
tést hajtsanak végre a CTU felosztasahoz. A kédolobdl
a teljes RDO kereséssel nyert optimalis szegmentaciot
alapvetésként hasznaljak, amely lehet6vé teszi a kdvet-
keztetett és az alapfelvetés kdzotti binaris keresztentré-
pia-vesztés meghatarozasat:

L== wa[yalogo(F(e,)) + (1 = y,)(1 ~ logo(F(cy))]

Ez a megkdzelités feltételezi, hogy minél kézelebb
van az NN déntése a teljes optimalizalasi eredmények-
hez, annal optiméalisabb lesz a megoldés. A sulygradi-
ensek visszaemelése lehetdvé teszi a sztochasztikus
gradiens slllyedési optimalizalgsat pillanattal [18] az NN-
sulyok gradiensei felett, interaktiv médon csdkkentve a
teljes veszteséget. A 9. dbrdn felvazoltuk a betanitasi
folyamatot. A betanitasi adatokat képzési és érvényesi-
tési készletekre osztottdk, az adatpontok 80%-aval, illet-
ve 20%-4val.

10. abra NN-kévetkeztetés a valds idejli kédoléban.

Optimal
Segmentation file

-
a

STC Metrics file

F(c)

Predicted
Segmentation

Miutan az offline betanitas befejez8détt, az NN-sulyo-
kat a kddoldéba taplaltak, hogy a déntés valés idében el-
végezhet6 legyen, egyszerlien a ,lookahead”-kédolé ada-
tainak felhasznalasaval, lasd a 710. dbrat. Mivel NN vi-
szonylag kicsi, tdbbnyire linearis rétegekre tamaszkodik,
amelyek hatékonyan megvalésithatok SIMD-sel, azt je-
lenti, hogy a déntés nagyon alacsony kéltséggel elvégez-
het6 a CPU-ban. Fontos, hogy ezzel a megkézelitéssel a
modell kénnyen frissithet6 minden alkalommal, amikor
az offline betanitas olyan sulyokat eredmé-

Al Processor

& F(C)

—— @

Content: C

Look-ahead
Encoder

Main Encoder

Bitstream: B

nyez, amelyek jobb pontossagot biztosit-
hatnak.

A mddszerben alkalmazott valészinliségi
megkdzelitésnek az az elénye, hogy skalaz-
hatéva teszi azt. Tulajdonképpen minden CTU
esetében a kdvetkeztetés hatarozza meg an-
nak valészinlségét, hogy az egyes CU-kat
szegmentéljak-e vagy sem. A nulldhoz ké-
zeli F(C) valészinlségek azt jelentik, hogy
a CU szegmentalasanak K+F kéltsége nem
valészind, hogy alacsonyabb lesz, mint a
nem szegmentalas kéltsége, mig az 1-hez
kézeli valoészinliségek azt jelzik, hogy a CU
szegmentdalasa valészin(ileg alacsonyabb
RD-kéltséget eredményez.
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Az als6,12. abran ésszeha-
sonlitjuk a képmindséget és a
kédold ésszetettségét, kildn-

Dual decision
thresholds

Split
CuU Don’t
Split
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b6z8 valdszinliségi kiiszdbér-
tékek hasznalata esetén. Agra-
fikonokon lathaté eredmények
tébb 3840x2160@60fps szek-
venciaval rendelkez§ tesztkész-

letek atlagat mutatjak, kilénbo-

11. abra Egyediili és kettés déntési kiiszébértékek

A legnagyobb szamitasi megtakaritast egyetlen &,
kiszdébérték meghatarozasakor érjik el. A CU-t akkor
osztjuk fel, ha az F(C) > 8y, és nem osztjuk meg, ha az
F(C) < 84, tehat ebben az esetben minden CU-ra csak az
egyik felosztasi lehetéséget kell kiszamitani. A 0,5-héz
kézeli valészinliségek azonban nagy bizonytalansagot
jelentenek, amely kénnyen egy nem optimalis déntéshez
vezethet, ami ezek utan befolyasolhatja a kodol6 témé-
ritési hatékonysagéat. Ez a probléma megkerilhet§ két
kilénbdz6 &, és 0, kiiszobérték meghatarozasaval, ahol
04 < F(C) < 3, esetén mind a felosztasi, mind a nem fel-
osztasi lehetdségeket tesztelve viszonylag alacsony szé&-
mitasi kéltséggel csékkenthet8 az optimalistél eltérd
déntés kényszeritésének valdszinlisége (11. abra).

Az intervallum méretének ndvelése témdoritési haté-
konységot ndével§ déntésekhez vezet (kevesebb kocka-
zatot vallalva tébb méd tesztelésével), mig az interval-

z@ tipusu tartalmak esetén, a
sporttél a filmekig.

A képmindséget az SSIM-mel (Structural Similarity
Index Measure) mérik. Hogy elvonatkoztassunk a hasz-
nélt kédolasi platformtél, a kodolas dsszetettségét a ki-
meritd keresés (Exhaustive Search) 6sszetettsége alap-
jan normalizéltuk. Ez azt jelenti, hogy a 100% ugyano-
lyan dsszetettségnek felel meg, mint a teljes keresés,
mig az 50% azt jelenti, hogy az 0j kédolé a teljes kere-
séshez szilkséges szamitas felét igényli (a feldolgoza-
si er6forrasok feleakkorak ugyanazon keretsebesség
eléréséhez, vagy ugyanazon a hardverplatformon fele-
z6dik a képkockaid8). Az ML-vezérelt 50-50 gbrbe ese-
tén 6;=0,=0,5, mig az ML-vezérelt 10-90 esetén 8,=0,1
és 0,=0,9 értékeknek felelnek meg. Az 6sszes konfigu-
raciés paraméter valtozatlan marad, és az ML vezérelt
konfiguraciok dsszetettsége magaban foglalja az NN
kdvetkeztetését és a kodolast, a referenciaértékkel va-
16 kdzvetlen és korrekt 6sszehasonlitashoz.

12. dbra Tomdritési teljesitmény és kédolo komplexitds ésszehasonlitdasa kilénb6z6 valészinliségi kiiszobértékekkel.

SSIM YUV comparison

Exhaustive

ML Guided 10-90
ML Guided 20-80
ML Guided 30-70
ML Guided 40-60
ML Guided 50-50

fIETT

SSIM

Bitrate

Normalized complexity [%]

Complexity comparison

100

90

80

Exhaustive

ML Guided 10-90
ML Guided 20-80
ML Guided 30-70
ML Guided 40-60
ML Guided 50-50

70

60

Bitrate
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SSIM YUV comparison
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13. abra Videomindségi és szamitasi 6sszetettségi eredmények egy UHD 60 fps tesztkészlethez.

Ahogy az varhaté volt, a legjobb videdminséget a
teljes kereséssel érik el. Agresszivebb ML-vezérelt 50-
50 esetén akar 3 csatornat is kédolhatunk ugyanazzal
a szamitasi kapacitassal, mig a BD-SSIM csdkkenés
minddssze 5,5% koéril van. A bizonytalansagi interval-
lum ndvelése lehetfvé teszi a tdmdoritési hatékonysagi
blntetés csékkentését, mikézben tovabbra is 50% fe-
letti atlagos normalizalt 6sszetettségi csdkkenést ériink
el. Ez azt jelenti, hogy legaldbb 2 csatorna futtathaté u-
gyanazon a hardverplatformon, és csak szerény 2%-kal
cs6kken a BD-SSIM.

A 13. abra egy valés idejl alkalmazés eredményeit
mutatja be, ugyanazzal a 3840x2160@60fps tesztkész-
lettel. Anagy felbontas és keretsebesség komoly hard-
verer6forrds-igényeket tamasztanak valés idejl t6mo-
rités eléréséhez, és még a nagy kapacitasu, draga szer-
vereken is csdkkenteni kell a kodek eszkdzkészletét egy
tipikus 1080p konfiguraciékhoz képest. Az ML-vezérelt
CU-felosztas altal nyujtott szamitasi megtakaritasok 0j-
ra felhasznélhaték mas, korabban letiltott kddolasi esz-
kdzodk engedélyezésehez, ami tdbb mint 10%-kal javitja
a kddol6 témoritési hatékonysagat, mikdzben a teljes
szamitasi igények alacsonyabb maradnak, mint az ere-
deti konfiguraciéban. Vegylk észre, hogy a szamitési
megtakaritasok jelentésebbek alacsonyabb bitrata ese-
tén, mivel az alacsonyabb bitrata altalaban nagyobb CUs-
méreteket eredményez, lehetévé téve, hogy ugyanazon
bizonytalansagi intervallumban tébb felosztasi lehet6-
séget ugorjunk at.

5. Osszefoglalas

Ebben a tanulményban gépi tanuldsi ML-technikak hasz-
nélatat javasoltuk a témdéritési hatékonysag és szami-
tasi komplexitas hanyados javitasara a valos ideji alkal-
mazasokhoz haszndlt hagyomanyos videokddoldkon.
Ajavasolt algoritmusok lehetévé tették a hatékonyabb
feldolgozasi eréforrdsok felhasznéldséat a kédolasi lehe-
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t6ségek dinamikus sz(kitésével és a kodek paraméterek
moddositasaval. Egyes esetekben akar 50%-0s szamita-
si kapacitas megtakaritdst mérhetliink hasonl6 té6méori-
tési aranyoknal, vagy akar 20%-os tomdéritési hatékony-
sagndvekedést egyenértékld szamitasi kévetelmények
esetében.

Akodek més teriletei, példaul az Intra/Inter/Skip dén-
tések is hasznalhatnak egy ilyen megkdzelités el6nyeit,
a jév6ben ezeket is meg szeretnénk vizsgalni.
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zasra dsszpontosité kormanyzati finanszirozasu projekt-
ben, majd 2013-ban csatlakozott a Poznani Mlszaki Egye-
tem multimédias tavkozlési csoportjahoz, mint latogatd
posztdoktori kutaté. 2010-2012 koz6tt a Leiriai Miiszaki
Egyetem adjunktusa volt Portugalidban. 2013-ban kerdlt
az Ericssonhoz kutatémérndkként, ahol online és offline
hardver és szoftverkddolasi eljarasok alapalgoritmusai-
nak fejlesztésén dolgozott. 2018 6ta a MediaKind vezet6
vide6tomoritési mérndke, elsésorban az Al és ML alkal-
mazasaval foglalkozik, médiafeldolgozé és -tovabbitasi
eljarasokra dsszpontositva. Ezek az eljarasok a kédold
optimalizalastol az olyan Uj teriletekig terjednek, mint a
szuperfelbontds és a vide6szemantikai elemzés.

BORDAS CSABA 1993-ban szerzett mérngki oklevelet a
Kolozsvari M(iszaki Egyetem gyengearamu és tavkozlé-
si szakan, majd 1993 és 2001 kozo6tt Marosvasarhelyen
dolgozott elsésorban az erdélyi analég telefonhalézat di-
gitalizacidjaban. Kézben asszisztensként tevékenykedett
az indulé Gabor Dénes Féiskola helyi tagozataban. 2001-
tél csatlakozott a Ericsson csapatahoz Budapesten, el6-
szOr rendszertervez6ként, majd a vezetékes ugyfélkdr
és a Magyar Telekom értékesitési agazata miszaki igaz-
gatéjaként. Féleg FTTx-hozzaféréssel és IP-halézati meg-
oldasokkal foglalkozott, részt vett a hazai ADSL-, VDSL-
és FTTH- halézatok kiépitésében. 2015-t6l az Ericsson
Deutsche Telekom globalis értékesitési agazat TV&Me-
dia igazgatdja, ahol elsésorban a DT leanyvallalatainak
TV-megoldasaival, ezek fejlesztéseivel foglalkozott. 2018
6ta hasonlé szerepben a Deutsche Telekom tigyfélkor
TV- és média-uzletagat koordinalja a MediaKind-nal.
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