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RESUMO

Milhdes de videos circulam pela infernet diariamente. Para que isso seja possivel, é
necessdrio que existam e sejam desenvolvidos métodos de codificagdo capazes de com-
primir videos, aliando compressibilidade a qualidade na representacdo. Este trabalho
propde uma metodologia para codificagcao e decodificacdo de videos em tempo real, utili-
zando técnicas de compressed sensing e aprendizado de diciondrios, além de quantizagdo
e compressdo utilizando codificacdo de Huffman. Do ponto de vista tedrico, o trabalho
apresenta os conceitos fundamentais de representacdo de sinais, além de aprofundar os
assuntos de compressed sensing e aprendizado de diciondrios, mostrando alguns resul-
tados alcangados e técnicas aplicadas a cada um dos assuntos. Também sdo abrangidos
outros trabalhos que t€m relagdo com a proposta, sobre os quais sao discutidas as ideias
principais, bem como resultados alcangados, e de que maneira se relacionam com o traba-
lho proposto. Nos experimentos realizados, sao discutidas as parametrizacdes possiveis
do codec proposto, apresentando resultados experimentais alcancados e recomendacdes
relativas ao uso do codec. O trabalho ainda compara o amplamente utilizado padrio de
codificacdo e decodificacao de videos H.264 com a proposta, através das métricas de bi-
trate e PSNR. Os resultados obtidos sdo inferiores ao padrao H.264 quando comparado o
PSNR alcangado por ambos para um mesmo bitrate. O trabalho permite a compreensao
dos assuntos de compressed sensing € aprendizado de diciondrios, aplicados ao problema

de codificacdo de videos.

Palavras-chave: Compressed sensing. compressive sampling. aprendizado de diciona-

rios. tempo real. video. UFRGS.



An application of compressed sensing and dictionary learning techniques for

real-time video coding and decoding

ABSTRACT

Millions of videos run through the internet every day. To make this possible, coding meth-
ods must be developed, this ones capable of compress video data, combining compress-
ibility and quality of representation. This work proposes a method for real-time video
coding and decoding, using compressed sensing and dictionary learning techniques, be-
sides of quantization and compression based on Huffman coding. From a theoretical point
of view, this work introduces the fundamental concepts of signal representation, in addi-
tion to deepening the subjects of compressed sensing and dictionary learning, showing
some achieved results and techniques applied to each of the subjects. Also are covered
works related to the proposal, on which the main ideas are discussed, as well the achieved
results, and how they relate to the proposed work. In the experimentation are discussed the
possible parameterizations of the proposed codec, showing achieved experimental results
and recomendations related to the manner of using the codec. The work also compares
the widely used video coding and decoding standard H.264 with the proposal, through
bitrate and PSNR metrics. The obtained results are lower than the H.264 standard when
compared the achieved PSNR by the both with same bitrates. This work allows to com-
prehend the subjects of compressed sensing and dictionary learning, applying to video

coding.

Keywords: compressed sensing. compressive sampling. dictionary learning. real-time.

UFRGS.
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1 INTRODUCAO

Segundo a revista Forbes (MCCUE, 2018), mais de 500 milhdes de horas de vi-
deos sdo assistidos diariamente no Youtube. Ainda segundo a revista, até 2021, 17.000
horas de contetdo de video passardo pela internet, por segundo. Isso somente é possivel
gracas a eficiéncia dos padrdes de compressdo e transmissdo de video e dudio criados ao
longo dos anos, e ainda sendo estudados e melhorados. Diversos padrdes foram criados, e
com o avango tecnoldgico, mais tecnologias sao possiveis de serem aplicadas a novos pa-
drdes, permitindo que mais informagao trafegue na rede com menor quantidade de dados
sendo necessarios.

Dentro desse contexto, este trabalho explora o uso de compressed sensing e apren-
dizado de diciondrios (dictionary learning), para codificacao de videos em tempo real. O
trabalho também avalia o desempenho da técnica implementada, comparando-o com o do

codificador H.264.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem os seguintes objetivos:

Apresentar uma proposta de codificacdo de decodifica¢do de videos em tempo real
baseada em técnicas de compressed sensing e aprendizado de diciondrios;
e Realizar medidas comparativas entre as diversas possibilidades de parametrizacao

do objeto do trabalho proposto;

Realizar medidas comparativas com outros padroes conhecidos de codecs de video;

Aprofundar o conhecimento da area de compressed sensing e aprendizado de dici-

ondrios através aplicacdo de técnicas relacionadas a tais assuntos.

1.2 Notacoes Utilizadas

Algumas notagdes serdo utilizadas ao longo de todo o trabalho. Para representar
matrizes, serdo utilizadas letras gregas ou romanas, maitisculas e em negrito, por exemplo
X. As colunas de X serdo representadas pela letra correspondente mintscula em negrito,
com o indexador da coluna, x;, também em negrito. Outra forma possivel de representar

partes de uma matriz € X ;, que representa todas as linhas da coluna 7, e X; ., que re-
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presenta todas as colunas da linha 7. Um valor qualquer da matriz € descrito como X ;.
Letras mindsculas em negrito representardo vetores. A indexacdo de vetores acontecera
no formato x;, ndo utilizando negrito.

Alguns algoritmos calculam varidveis relacionadas a uma determinada iteragdo ¢.
Nesses algoritmos, seguindo as notagdes anteriormente apresentadas, X ;) representa a
matriz X na t-ésima iteragdo. O mesmo acontece com vetores, por exemplo, ).

Além dessas defini¢des, € utilizado o conceito de produto interno de dois vetores

x,y € R™, conforme a seguinte notacao:

i=1

Por fim, vale lembrar a defini¢do da norma ¢, para um vetor x € R

P

m
Izl = { D l=l” |
i=1

podendo escrever, portanto, a norma {5, por exemplo, como:

]]5 =

m
2
Dt
i=1

e anorma /y:
m

Izl = fail.

=1
As normas acima apresentadas, bem como as notagdes, serdo amplamente utiliza-
das em todo o texto. Outras defini¢des serdo agregadas ao longo do texto, somando-se as

atuais, que foram apresentadas por serem aplicadas em toda a extensao do trabalho.

1.3 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais que serviram de base para a ela-
boragdo da proposta do trabalho, abordando assuntos relativos a processamento de sinais,
compressed sensing e aprendizado de diciondrios. No Capitulo 3 discutem-se alguns
trabalhos que inspiraram a proposta ou que apresentam diferentes Gticas para 0 mesmo

problema. A seguir, serd detalhada a proposta. Baseando-se na mesma, serdo apresenta-
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dos alguns resultados de experimentos aplicados ao objeto do trabalho, encerrando com
conclusdes tiradas com base na proposta, nos trabalhos relacionados, e nos experimentos

executadas.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

2.1 Introducio a Sinais e Sistemas

O trabalho apresenta uma metodologia para compressao de videos. Porém, videos
sdo, particularmente, uma sequéncia de imagens. J4 imagens, por sua vez, s30 um exem-
plo de sinais bidimensionais. Videos, portanto, sinais tridimensionais. Fica claro, a partir
do posto acima, que hd a necessidade de observar-se o que € um sinal e alguns resultados
importantes, primeiramente, para em seguida aprimorarem-se os estudos acerca de outros
conceitos.

"Um sinal é formalmente definido como uma funcido de uma ou mais varidveis, a
qual veicula informacdes sobre a natureza de um fenomeno fisico" (HAYKIN; VEEN,
2001). Também segundo Haykin and Veen (2001), os sinais sdo chamados unidimensi-
onais quando dependem de apenas uma variavel, e multidimensionais quando dependem
de mais que uma. Como exemplo de sinais unidimensionais existem os sinais de som,
dependentes apenas da varidvel tempo. J4 exemplos de sinais multidimensionais foram
citadas anteriormente, imagens e videos.

Além disso, deve-se definir o conceito de "sistema". Segundo Haykin and Veen
(2001), "Um sistema € definido como uma entidade que manipula um ou mais sinais
para realizar uma funcdo, produzindo novos sinais". Um exemplo simples poderia ser
o controle de volume de um aparelho de som, que gera um novo sinal proporcional ao
sinal de entrada. Podemos considerar sistemas bem mais complexos também, como um
reconhecedor de faces, que precisa tomar como sinais as faces ja conhecidas e a que se
deseja reconhecer, e fornece como saida o nome ou as informagdes da face reconhecida.

Sinais podem ser continuos - ou analdgicos - e digitais. Na verdade, em geral,
sinais da natureza sdo continuos, mas sao digitalizados para que seja possivel armazena-
los, envid-los e transmiti-los por meios digitais. Dessa forma, Haykin and Veen (2001)

apresentam os passos geralmente executados para digitalizar sinais analdgicos:

1. Amostragem: O sinal analégico é amostrado com determinada taxa de amostragem;

2. Quantizacdo: Cada uma das amostras € transformada para um valor digital em um

intervalo definido;
3. Codificagdo: Os valores quantizados sdo salvos de alguma forma;

4. Redundancia: Podem ser geradas informacdes de redundancia para armazenamento

do sinal.
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De uma forma geral, a aquisi¢do ou até mesmo a transmissdo de um sinal podem
conter ruido. Dessa forma, pode-se imaginar que um sinal amostrado é composto pelo
proprio sinal somado ao ruido, f = y + e, no qual f é a amostragem, y é o sinal real, e
e € o erro.

Uma defini¢do importante para o prosseguimento do trabalho € a de energia £ de

um sinal f € R™, como segue:
E=3 72 =|fI3 @1
=1

onde f; representa a i-ésima componente do vetor f.
Por fim, um resultado cldssico sobre amostragem de sinais no dominio tempo, o

teorema de Nyquist.

Teorema 1. (NYQUIST, 1928). Um sinal continuo pode ser apropriadamente amostrado
somente se a mdxima frequéncia f,., contida no sinal for menor que metade da taxa de

amostragem f:
f

maz <
J 2

2.2 Compressed Sensing

Compressed Sensing (CS) ou Compressive Sampling ¢ um campo de estudo de
sinais cujos primeiros trabalhos surgiram a partir de 2006, a partir da anélise de amostra-
gens executadas em imagens de ressonancia magnética. Essas amostragens eram de muito
menor dimensionalidade do que a da imagem, o que fez com que os métodos conhecidos
de processamento de sinais nao tivessem boa acuricia.

"Muitos sinais de interesse possuem menos informacao do que a dimensdo do am-
biente sugere"! (CHEN; NEEDELL, 2015, p. 2, traducdo livre). As formas tradicionais
de aquisicao de sinais baseadas no teorema de Nyquist (1) geram informacao redundante.
Tal fato traz a tona a pergunta: existe uma forma de aquisi¢ao de sinais na qual as amos-
tras comprimidas sdo obtidas diretamente? (CHEN; NEEDELL, 2015). Em diversas
situacdes, na verdade, o que se tem em maos sdo somente as medidas que foram execu-

tadas, e conhecida a forma na qual a amostragem foi feita, além do conhecimento de que

I"Many signals of interest contain far less information than their ambient dimension suggests"



14

existe uma representacdo esparsa do sinal em determinada base. Em especial para essas
situacdes o compressed sensing € bastante adequado.

O modelo de compressed sensing surgiu com esse intuito (DONOHO, 2006). Tra-
balhos na drea mostram que, para certas classes de sinais, poucas amostras sao necessarias
para representar o sinal com acurdcia (CHEN; NEEDELL, 2015).

De acordo com o modelo, para um dado sinal f € C?, amostragens sdo executadas

na seguinte forma, utilizando produto interno:

yl = <¢Z7 f> paraZ = 1’2""7m7 (2'2)

na qual m < d. Os vetores ¢; € R sdo linhas de uma matriz ® € R™*¢, chamada
matriz de amostragem. Assim, pode-se reescrever o vetor de amostragem como y = ® f.
Fica claro que, se m < d, reconstruir f a partir de y, sem assumir nada a mais, é um
problema com infinitas solu¢des (CHEN; NEEDELL, 2015).

Uma importante consideracao que CS faz é a de que os sinais de interesse possuem
menos informagdo do que sugere a dimensao d. Uma forma de quantificar essa nocao é
a esparsidade. Considere-se a quantidade de valores nfio nulos s de um sinal f € C¢,

também conhecida como norma {g:

[ fllo = s (2.3)

Considerando o mesmo sinal f, diz-se que este € s-esparso, quando, para dado um um

valor s, f satisfaz a seguinte inequagao:
1fllo < s < d. (2.4)

Na prética, sinais nao sdo usualmente encontrados esparsos, o que leva a defini-

cdo de sinais compressiveis, que sdo aqueles que obedecem a seguinte lei de decaimento

exponencial (CHEN; NEEDELL, 2015):
|fil < RE ™3, 2.5)

tal que f* é o rearranjo decrescente de f, ou seja, o vetor f reorganizado de forma que o
maior coeficiente em magnitude seja f;, o segundo maior, f;, e assim por diante. 2 ¢ uma
constante positiva e 0 < g < 1. Para ilustrar essa ideia, o grafico abaixo apresenta curvas

geradas variando ¢, usando R = 1,0 e no eixo x a variacdo de k. Um sinal compressivel
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¢ aquele que cada coeficiente f; fica abaixo da curva apresentada, para algum q.

Figura 2.1: Curvas de limite superior para sinais compressiveis com R = 1,0, k£ no eixo

x e valores diferentes valores de q.
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Fonte: O Autor.

Percebe-se que para valores bem pequenos de ¢ a compressibilidade se torna pra-
ticamente o mesmo que esparsidade. Segundo Chen and Needell (2015), se considerar-se
fs 0 vetor com os s maiores valores de f em magnitude, temos que, para sinais compres-

siveis f e fs:
1

e ||f - folli <Rs'a. (2.6)

Q=

Hj!_‘j;H2 S;}%SE_

Por fim, a definicdo (2.4) exige que f seja esparso, ou seja, tenha s coeficientes ndo
nulos no maximo. Por outro lado, f pode ser esparso em alguma outra base ortonormal D,
aqui referida como sparsifying basis (CANDES; TAO, 2005). Nesse caso, considera-se f
s-esparso se:

f=Dx dadoque |z|o<s<d. 2.7)

2.2.1 Mecanismos de Amostragem

A partir das definicdes basicas do modelo, pode-se formular o problema bésico de
CS da seguinte forma. Tomando um operador de amostragem ®, o mapeamento linear de
C? para algum espaco de dimensdo C™, para recuperarmos um sinal f a partir de suas

medidas y = ® f, pode ser descrito como um problema de minimizagao:

f' = argmin||g||o sujeitoa Pg=1y. (2.8)
gecd
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Se ® ndo mapeia 2 vetores esparsos quaisquer para o mesmo valor de y, ou seja, se
f #£g— ®f # ®g, entdo a solugdo f’ recupera f, f' = f (CHEN; NEEDELL, 2015).
Esse problema, por outro lado, € intratavel, e, em geral, NP-dificil MUTHUKRISHNAN,
2005). Para que o operador de amostragem forneca o resultado anterior, ele deve ser
incoerente. Dado um operador ® de colunas {¢;} com norma unitéria, define-se a sua

coeréncia / como a maior correlacdo entre suas colunas:
p= mgx(cbi, ®;)- (2.9)
LZa¥)

Fica definido, portanto, que um operador de amostragem € incoerente quando a
sua coeréncia p € suficientemente pequena. Por exemplo, um operador de amostragem
que seja uma base ortonormal € incoerente. bem como operadores que sejam aproxima-
damente ortonormais para vetores esparsos. Nesse segundo caso, pode-se imaginar, por
exemplo, que o conjunto de vetores esparsos utiliza somente os indices i, j € k. Dessa
forma, apenas as colunas de ® correspondentes a i, j € k£ precisam ser ortonormais entre
si, ou com baixa coeréncia entre essas mesmas colunas.

Uma propriedade que captura a mesma ideia que o referido acima foi desenvolvida
por Candes and Tao (2006), chamada restricted isometry property (RIP). A constante de

isometria restrita 65 € o menor valor tal que:
(1= 0)|FI5E < | ®F|F < (1+6)|f]7 para todo vetor s-esparso f. (2.10)

Diz-se que um operador de amostragem ® satisfaz a RIP de ordem s quando 0
¢ suficientemente pequeno. A questdo importante da RIP é descobrir qual o nimero de
amostras m € necessdria e quais sdo as classes de matrizes que possuem a propriedade.
Dois importantes exemplos de matrizes que satisfazem a RIP sdo as seguintes (CHEN;

NEEDELL, 2015):

e Matrizes subgaussianas: uma varidvel randomica X € subgaussiana se P(| X | >
t) < Cy et para todo ¢ > 0 e constantes positivas C'; e v. Ou seja, varidveis sub-
gaussianas possuem distribui¢do de média aproximadamente 0, e a maior parte dos
valores proximos a média. Exemplos dessa distribuicdo sdo a propria distribuicao
Gaussiana e a matrizes de Bernoulli, que possuem coeficientes —1 e 41 distribuidos
com média 0. Mendelson, Pajor and Tomczak-Jaegermann (2008) provaram que se
® c R™*4 ¢ subgaussiana, entdo, com alta probabilidade, Lm<I> satisfaz a RIP de

ordem s quando m estd na ordem de s log d.
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e Matrizes parcialmente ortogonais limitadas: dada uma matriz ortogonal ¥ com
dimensdes d x d cujos coeficientes sao limitados por % para uma constante Cs.
Uma matriz parcialmente ortogonal limitada ® pode ser obtida escolhendo m colu-
nas de ¥ randomicamente. Por exemplo, a matriz da transformada discreta de Fou-
rier tem coeficientes limitados em \/LE' Logo, escolhendo-se m linhas randomica-
mente tem-se uma matriz parcialmente ortogonal limitada. Rudelson and Vershynin
(2008) provaram que essas matrizes satisfazem RIP com alta probabilidade quando

o nimero de medidas m é na ordem de slog® d.

2.2.2 Algoritmos aplicados ao modelo de Compressive Sensing

Ao considerar-se a formulacdo do problema geral de CS apresentada na secdo
anterior, um dos resultados também apresentados € de que o problema é NP-dificil. Sob
essa Otica, diversas solugdes alternativas foram desenvolvidas com o intuito de, através da
solucdo de algum outro problema relacionado, ou do uso de alguma estratégia diferente,
fosse possivel chegar a uma solugdo 6tima para a formulagdo de CS.

Inicialmente, € necessdrio levar em consideracdo que nem sempre as amostras
coletadas estdo completamente corretas. Dessa forma, tem-se um novo vetor de medidas,
y = ® f + e, que considera o ruido de amostragem, ou vetor de erro, e.

Além disso, € essencial definir as propriedades ideais de um método de recupera-

cdo baseado em CS. Segundo Chen and Needell (2015), as propriedades sdo as seguintes:

e Amostragem nao adaptativa: Os operadoes de amostragem nao devem ser depen-

dentes do sinal. Operadores que possuem RIP também possuem essa propriedade.
e Numero 6timo de amostras: O niimero de amostras necessarias deve ser minimo.

e Garatia de uniformidade: Um tnico operador de amostragem deve ser suficiente
para qualquer sinal.
e Robustez: O método deve ser estavel e robusto em relacdo ao ruido, e possuir
garantias quanto ao erro.
e Complexidade: O algoritmo deve ser computacionalmente eficiente.
Buscando obedecer o maior nimero das propriedades citadas acima, alguns mé-

todos e algoritmos surgiram. Nas subsecOes seguintes serdo descritas duas metodologias

que foram utilizadas para tal.
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2.2.2.1 Métodos baseados em otimiza¢do

Essa metodologia, utilizada pelos primeiros trabalhos na area, utiliza uma relaxa-
cdo convexa como forma de chegar a solu¢do do problema (2.8). Ou seja, utiliza a norma
{1 ao invés da norma ¢, de forma que o problema se torne convexo e soltivel através de
métodos de programacao linear.

Dessa forma, o problema relaxado para a norma ¢ fica como segue:

f’ = argmin||g||; sujeitoa |[®g—y|2 <e, (2.11)
geCd
tal que ||el|s < e.

A geometria da norma ¢; permite esparsidade, como pode-se ver no exemplo a
seguir. Imaginando-se que a reta em verde retrata todas as possiveis solugdes para um
sinal f € R?, os pontos mais esparsos da reta sio A = (0;1) e B = (—1,66;0). A regido
em azul limita todos os pontos nos quais ||p||; < 1,0, tal que p € R?. Nesse caso, 0 ponto
A € o de menor norma /; da reta, sendo essa a solu¢do do problema (2.11) e, a0 mesmo

tempo, uma das possiveis solucdes do problema (2.8).

Figura 2.2: Minimizag@o ¢; nos pontos da reta.

Fonte: O Autor.

Candes, Romberg and Tao (2006b) chegaram a resultados quanto a garantias para

os limites de erro, baseado na intensidade do ruido, como segue.

Teorema 2. (CANDES; ROMBERG; TAO, 2006b). Dado um operador de amostragem ®

que satisfaz a RIP. Entdo, para qualquer sinal f e sua amostragem ruidosay = ® f + e,
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tal que ||e||2 < € a solucdo f' de (2.11) satisfaz:

I~ flo < Ca| e L2

tal que fs denota o vetor com os s maiores coeficientes em magnitude de f e Cs é uma

constante tal que C3 > 0. —

2.2.2.2 Métodos utilizando algoritmos gulosos

Depois da formalizagdo do problema de CS, gerando a demanda para uma solugdo,
surgiram os primeiros algoritmos que, de forma iterativa, resolvem o problema (2.8). Um
dos principais algoritmos é o Orthogonal Matching Pursuit (OMP), analisado por Gilbert
e Tropp (TROPP; GILBERT, 2007). Segundo Tropp and Gilbert (2007), o algoritmo do
OMP € o que segue:

Algoritmo 1: Orthogonal Matching Pursuit (OMP).
Entrada: Matriz de amostragem m x d ®, Vetor de m medidas y = ® f,

parametro de esparsidade s
Saida: Estimativa do sinal ideal f’ € R?
T) < Y;
t <+ 1;
Ay + 0
P ) < [J;
f <0
while ¢t < sdo
// Retorna o primeiro indice j que possui o maior produto interno.

-----

Ay =AMy U { A}
®) = [Pr1) Prg)s

Resolver problema de minimos quadrados: ;) = argmin|ly — ® ¢ x||*;
x

-

a@w) < PuyT):;
T@) <Y — aw);
t<+—t+1;

4 .
fA(z_l) S T(t-1)>

Uma importante observacgao relativa ao sucesso do algoritmo OMP € que, dado que
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a matriz ® € incoerente, seu conjugado transposto multiplicado por si mesmo € préximo
a identidade, ou seja, u = ®*y = P*Pf € muito proximo a f. Logo, o algoritmo
OMP considera que o mais alto coeficiente de uw é um dos coeficientes esparsos de f
(CHEN; NEEDELL, 2015). Tropp and Gilbert (2007) ainda apresentam um teorema

sobre o algoritmo.

Teorema 3. (TROPP; GILBERT, 2007). Dada uma matriz ® de dimensées m x d sub-
gaussiana de medidas tal que m > Cslogd, e f um sinal s-esparso em R. Entdo,

com alta probabilidade, OMP reconstrui corretamente o sinal f a partir de suas medidas

y=2f. —

Sem nenhuma modificagao, o OMP nao é reconhecidamente robusto a ruido, nem
oferece garantias de uniformidade (vide Subsecdo 2.2.2). Porém, esse algoritmo possui
um baixo custo computacional e boa eficiéncia, tendo complexidade O(smd) (CHEN;
NEEDELL, 2015). Algo que fica claro, observando-se o pseudo-c6digo e a complexidade,
€ que o OMP tem desempenho inversamente proporcional a esparsidade da solugdo, ou
seja, a cada nova iteragdo no loop principal, um novo coeficiente da solugdo € calculado.

Outros algoritmos de estratégia gulosa oferecem garantias de uniformidade, além
de robustez a ruido, com limites demonstrados, bem como ndmero de iteracdes e medi-
das. Dois principais destes algoritmos sdo o CoSaMP (Compressive Sampling Matching
Pursuit) (NEEDELL; TROPP, 2009), e o IHT (Iterative Hard Thresholding) (BLUMEN-
SATH; DAVIES, 2009).

2.2.2.3 Métodos utilizando Total Variation

Em diversas aplicacdes, os sinais de interesse sao imagens. Imagens naturais nor-
malmente sdo compressiveis em determinada base, como por exemplo Wavelets. Porém,
a utilizacdo dos métodos anteriores para recuperacdo destas imagens gera, algumas ve-
zes, artefatos de alta frequéncia, que se tornam desagraddveis a visualizacdo (CHEN;
NEEDELL, 2015). Tal fato levou ao desenvolvimento de outro método de minimizagao,
baseado em Total Variation, ou seja, na minimiza¢ao da norma ¢; do gradiente da imagem.

Para simplificar a definicdo, considere-se uma imagem em tons de cinza X de

tamanho n X n. Por definicdo, a total variation norm (TV) de uma imagem X é:

XNy = \/(Xj+1,k = Xk)* + (X1 — X)) =D _(VX)jul, (212)
ik ik
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no qual VX ¢ o gradiente da imagem (discreta) X. O gradiente pode ser definido da

seguinte forma:

(Xz)jk = Xjt1,6 — Xjik
(Xy)jk - ]$k+1 Xj’k7

resultando, por fim, em:
(Xa)ik, (Xy)jn), 1<j<n—1, 1<k<n-—1

VX = (2.13)

(X2)jr0), 1<ji<n-—1, k=n

((
(0,(Xy)jk), j=n, 1<k<n-1
(
(0,

\ )7j:n’k:n

Ap0s definidas essas bases, pode-se considerar a minimizagdo a seguir, utilizando

anorma TV (CHEN; NEEDELL, 2015).

X' = argmin||M|ry sujeitoa |y — A(M)]s <e, (2.14)
MeRan

tal que A € uma funcdo que realiza a vetorizacdo da imagem, e em seguida amostragem
de alguns coeficientes. y = A(X) + e sdo as medidas com ruido e, sendo que ||e|]> < e.

O ganho na representacdo de imagens se dd pelo fato de que ndo se cria uma
representacdo esparsa da imagem diretamente, mas sim do gradiente da imagem, o que
torna a mesma mais suave e remove artefatos com alta frequéncia. A norma TV foi utili-
zada em diversos trabalhos. Por exemplo, entre os primeiros resultados que motivaram o
surgimento dessa drea de estudo estd o trabalho proposto por Candes, Romberg and Tao
(2006a), no qual, possuindo aproximadamente 5% das medidas de imagens de ressonan-
cia magnética, foi possivel recuperar toda a imagem, como € possivel visualizar na figura

abaixo.
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Figura 2.3: Exemplo de recuperacdo de imagem de ressondncia magnética utilizando
a norma TV. (a) A imagem final correta desejada. (b) Amostragem que se possuia no
dominio frequéncia. (c) Reconstrug¢do via Filtered BackProjection. (d) Reconstru¢ao

utilizando a norma TV.

(d)

Fonte: Candes, Romberg and Tao (2006a)

2.2.3 Resultados com dicionarios coerentes

A partir dessa secdo, ao se tratar das matrizes de amostragem, se utilizard o termo
diciondrios, que representam uma transformacgao do sinal, ndo necessariamente uma trans-
formacdo de dominio conhecida, podendo esta ser aprendida utilizando métodos que se-
rdo apresentados na secdo 2.3. A utilizacdo de matrizes de amostragens incoerentes, ou
diciondrios incoerentes, limita a aplicagdo de , compressed sensing para dreas cuja base
de solu¢do dos mesmos € baseada em diciondrios incoerentes. Porém existem dreas com
solucdes baseadas em diciondrios coerentes, que utilizam, por exemplo, diciondrios super-
completos, com mais colunas que linhas. "Coeréncia €, de certa forma, uma propriedade
natural para compressed sensing, porque se duas colunas sdo muito correlatas, serd im-

possivel em geral distinguir se a energia do sinal vem de uma ou da outra"? (CANDES et

2"Coherence is in some sense a natural property in the compressed sensing quadrowork, for if two
columns are closely correlated, it will be impossible in general to distinguish whether the energy in the
signal comes from one or the other"
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al., 2011, traducao livre).

Porém, em alguns casos, ndo precisa-se recuperar os coeficientes originais do si-
nal, o que com diciondrios coerentes ndo € possivel, mas sim o préprio sinal ja transpor-
tado para uma nova base. Matematicamente falando, imagine-se um sinal f = D=z, no
qual suas medidas sdo y = ® f = ®D=z. Se o diciondrio D for coerente, ndo é possivel
recuperar os coeficientes x, mas € possivel recuperar f (CANDES et al., 2011).

A partir desses estudos, Candes et al. (2011) apresentou uma nova definicdo para
o problema de CS, baseado na solucgdo utilizando a norma ¢, considerando f = Dx o

sinal e y = ® f + e as medidas, e o erro.

f’ = argmin||D*g||;, sujeitoa | ®g—yll2 <e, (2.15)
geCd
tal que ||e]|s < e.
Candes et al. (2011) também redefiniu a RIP, chamando de D-RIP como segue.
Dado um operador de amostragem ®, ele satisfaz a D-RIP para um determinado dicioné-

rio D de ordem s se:
(1 —6,)||Dx||3 < ||®Dz|)5 < (1 + d,)||Dx|5 paratodo vetor s-esparso, z. (2.16)

e para algum d, de valor préximo a 0. Tomando a nova defini¢do, Candes et al. (2011)

provou o seguinte teorema sobre a recuperagdo do sinal.

Teorema 4. (CANDES et al., 2011) Dado D um diciondrio e supondo um operador de

amostragem ® que satisfaz a D-RIP de ordem s, a solucdo f' para a andlise { satisfaz

ID*f — (D" f),lh
\/E Y

|F" = fll2 < Cy e+

tal que (D* f), denota o vetor com os s maiores coeficientes em magnitude de D* f e Cy

€ uma constante tal que Cy > 0. —

A abordagem baseada em diciondrios coerentes abriu caminhos para novas ané-
lises e usos de CS para outros problemas, além de tornar possivel utilizar os modelos e

técnicas de CS para outros campos do conhecimento.
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2.3 Aprendizado de Dicionarios

A drea de aprendizado de diciondrios, do inglé€s dictionary learning, busca, através
dos dados ja conhecidos de uma classe de sinais, prover novos diciondrios nos quais os
sinais serdo capazes de se conformar de maneira mais esparsa. Sob o ponto de vista de CS,
um diciondrio D normalmente é escolhido de forma aleatdria, desde que satisfagca a RIP.
Aprendizado de diciondrios, por outro lado, busca gerar modelos considerando os sinais
envolvidos, ou seja, diciondrios que dependem dos dados, ou data-dependent dictionaries
(CHEN; NEEDELL, 2015).

Nas se¢Oes seguintes serd explicitado o problema geral de aprendizado de dicio-
ndarios, bem como um algoritmo que é capaz de de gerar um diciondrio a partir de dados

observados.

2.3.1 Problema Geral de Aprendizado de Dicionarios

Nessa secdo serd apresentado um modelo geral do problema que aprendizado de
diciondrios busca resolver. De forma intuitiva, pode-se imaginar aprendizado de dicioné-
rios como se fosse desejado gerar um sub-diciondrio da lingua portuguesa a partir de uma
grande quantidade textos.

Mais formalmente, seja &1, s, ..., £, € R” um conjunto finito de sinais de trei-
namento, € sejam m € s inteiros positivos. Deseja-se encontrar a matriz D e os vetores
S-esparsos vy, Yz, ---, Yn € R™, tais que D~y; ~ x; para todo ¢. Dessa forma, pode-se de-
finir o problema de aprendizado de diciondrios utilizando a norma ¢, como segue (CHEN;
NEEDELL, 2015):

n

Dm@imn ZZI |lz; — D~;||5 tal que ||7y;llo < s, para todo i. (2.17)

Nesse caso, D € RY*™ ¢ o diciondrio aprendido, enquanto cada vetor v; € R™,

com no maximo s coeficientes nao nulos, e s << L. Neste caso, um sinal ax; contendo
L amostras é representado pela combinac¢do linear de s colunas do diciondrio D. Os
coeficientes desta combinacao linear sdo armazenados nos s elementos ndo zero do vetor
~;. Ainda, sobre o problema (2.17), para que as escolhas de ~; e D sejam Unicas, pode-se
forcar que as colunas de D tenham norma ¢, unitaria (CHEN; NEEDELL, 2015). O valor

m € conhecido como o nimero de 4tomos do dicionério. E importante notar que a funcao
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de erro de (2.17) usa norma {5, mas pode ser trocada por outra func¢io de erro, como, por
exemplo, a norma ¢; (CHEN; NEEDELL, 2015).

Também € possivel formular o problema com um dado erro de aproximacao e.
Nesse caso, pode-se reformular o problema de aprendizado de dicionérios como segue
(CHEN; NEEDELL, 2015).

min Z |villo tal que ||x; — D~;ll2 <€, para todo i. (2.18)
D ~1..vn P

Unificando as duas formulacgdes (2.17) e (2.18), chega-se ao seguinte (CHEN;
NEEDELL, 2015):

n

e i — Dyill2 + Allvillo, 2.19
Dm...vn; | ill2 [[7illo ( )

no qual A € um parametro de balanceamento. Porém, utilizando-se a norma ¢, o problema
¢ usualmente NP-dificil. Dessa forma, pode-se gerar uma reformula¢do somente trocando

a norma ¢, pela norma ¢; (CHEN; NEEDELL, 2015):

Dvyi..vn

min_ Y [l@; — Dyill3 + Alvilla (2.20)
=1

Aprendizado de diciondrios tem ligacdo com diversas outras dreas do conheci-
mento. Em especial com CS, da forma que foi explicitada no inicio da se¢do, e com

processamento de imagens, o que serd melhor abordados na secdo Subsecdo 2.3.3.

2.3.2 Online Dictionary Learning

Um dos principais algoritmos de aprendizado de diciondrios, com aplicacdo em
processamento de imagens, € o algoritmo Online Dictionary Learning (ODL). Um de seus
principais diferenciais se da pela possibilidade de utilizar um conjunto de treinamento
bastante volumoso, mantendo bom desempenho (MAIRAL et al., 2009). Por isso, pode-
se dizer que o ODL possui boa escalabilidade.

O ODL ¢ um algoritmo online, ou seja, a cada nova iteracdo ¢ € gerada uma nova
versdo do diciondrio D) a partir de uma nova amostra ).

Entrando mais a fundo na defini¢ao geral do algoritmo, tomado um chute inicial
D), as proximas iteragdes ¢ > 1 serdo baseadas em D;_y1) € x(4). O novo dicionario

D) sera gerado a partir de dois passos. Primeiramente, deve-se encontrar o vetor de
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coeficientes () relativos a ) € D(;—1), resolvendo o problema de codificagio esparsa

a seguir (CHEN; NEEDELL, 2015):
1 )
Yoy = argmm§||a:(t) — D(t_1)7||2 + Mll1, (2.21)
v

sendo que A € um parametro de configuracdo do algoritmo. Esse problema pode ser
resolvido por algum dos algoritmos discutidos na Subse¢do 2.2.2. Também é possivel
substituir a norma ¢; pela ¢y, de forma que algum algoritmo guloso de CS possa ser
utilizado. O mesmo se dard para o passo seguinte.

No segundo passo do algoritmo, definimos o0 novo dicionério D) através dos ve-
tores de coeficientes anteriores, (1), ..., Y(¢—1)» além de considerar 0 novo 7y(y). Para faci-
litar, consideremos a matriz X com colunas xy,...,x; € a matriz I' com colunas = ,...,7s.
Dessa forma, e considerando que os valores de ~y; sdo fixos, pode-se formular o problema

da seguinte forma (CHEN; NEEDELL, 2015):
1 t
Dy = argmin > ||z — Dil}. (2.22)
D i=1

A Equacdo 2.22 pode ser resolvida utilizando-se o método do gradiente descen-
dente. Para isso, primeiramente precisamos definir as seguintes matrizes (CHEN; NEE-

DELL, 2015).

t t
Ay =Y vl €R™™ By =) xy] € RP™. (2.23)
i=1 =1
Tomando como valor inicial D = D;_y), e utilizando o seguinte cdlculo recur-
sivo em cada coluna dj, que sempre minimiza a fung@o objetivo (MAIRAL et al., 2009),

chega-se no novo diciondrio Dy, iterando at€ que ndo se tenha mudanga em D.

(Bty.. = DA).,.) + dr. (2.24)

Por fim, serd descrito o algoritmo do ODL, conforme Mairal et al. (2009).
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Algoritmo 2: Online Dictionary Learning (ODL).

Entrada: Distribui¢io de probabilidade p(x), para € R, parametro A,
diciondrio inicial D q), nimero de iteragdes 7.

Saida: Diciondrio final D).

Ay < 0;

B + 0;

fort =1.T'do

Escolher nova amostra x ;) de p(x);

Resolver: Yy = argmin”a:(t) — D(t—l)7|l% + /\||’Y 15
v

A(t) — A(t—l) + '7(075);

By < B—1) + TV

D « D(t—l);

Realizar a atualizacdo do diciondrio D para todas as colunas £ até

convergéncia: dy < A(tl>k - (B(t):’k — DA(t):,k) +dy ;

if ||dg||2 > 1 then
t Normalizar dy;

D(t) +— D;

return D )

2.3.3 Codificacao Esparsa

A partir das bases de compressed sensing e de aprendizado de diciondrios, pode-
se buscar um outro objetivo, compressao de sinais. No caso que serd estudado, o foco
serd em codificagcdo esparsa de imagens, buscando embasar os estudos para a proposta do
trabalho em questao.

E necessdrio considerar que imagens ndo sdo usualmente esparsas no dominio
tempo. Porém, no dominio da transformada do cosseno, ou no dominio da DCT (Dis-
crete Cosine Transform), imagens sao, em geral, compressiveis, vide (2.5), fato que per-
mite, por exemplo, gerar representacdes da imagem com alta fidelidade, mesmo utilizando
baixa quantidade de informacao.

Por outro lado, pode-se imaginar que, para uma determinada classe de imagens,

por exemplo, imagens naturais, a utilizacdo de um diciondrio previamente treinado pode
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gerar bons resultados. Para remocao de ruido em imagens, Elad and Aharon (2006) mos-
tram que o uso de diciondrios aprendidos t€ém resultados melhores que o uso de dicionérios
gerais, tedricos.

Considerando uma imagem I, separada em patches p; de tamanho /L x v/L, com
ou sem sobreposi¢do * e vetorizando cada patch p; em vetores x; € RY. Tomando um
diciondrio D € R**™, aprendido via patches de imagens correlatas a I, se desejarmos

representar os patches x; em relacdo a DD, podemos utilizar a seguinte formulacgao:

~; = argmin||z; — Dv||5 sujeitoa ||v|o < s paratodo i, (2.25)
2l

tal que s é o nimero maximo de valores ndo nulos da representacdo ~v; € R™. Nesse
caso, pode-se utilizar algum dos algoritmos apresentados na Sec¢do 2.2.2.2, por exemplo o
OMP. Para que a representacao seja esparsa, precisa-se garantir que s < L. Por exemplo,
tomando uma imagem [ e separando em patches de 8 x 8, ou seja, L. = 64, poderia ser
escolhido um valor de s = 4 ou s = 6, independente do valor de m, garantido s < m,
cujo valor escolhido, por exemplo, poderia ser m = 256.

Existem diversas outras aplicacdes de aprendizado de diciondrios no campo de

processamento de imagens, principalmente (MAIRAL; BACH; PONCE, 2014):

Denoising: remog¢ao de ruido de imagens;

Inpainting: preenchimento de regides ndo pintadas de imagens;

Demosaicking: reconstru¢dao da imagem a partir de sensores digitais;

Up-scaling: aumento da resolucio de imagens.

Estas aplica¢des fogem ao escopo do trabalho apresentado e, portanto, ndo serdao
aprofundadas nesse referencial, porém sdo amplamente desenvolvidas por diversos auto-

res da area.

3Normalmente, para problemas de remogio de ruido, é utilizada sobreposiciio, enquanto para represen-
tacdo esparsa nao € utilizada.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo abordados alguns trabalhos que se relacionam com a proposta
apresentada. O foco principal da proposta estd na codificagdo esparsa de quadros de
videos utilizando diciondrios previamente treinados, buscando executar o processo em
tempo real.

Todos os trabalhos encontrados, bem como os padrdes de video existentes, uti-
lizam a técnida de separar os quadros em blocos, ou patches, para que a aplicacdo das
técnicas de transformacgdo e compressao sejam mais eficientes.

Bryt and Elad (2008), em seu trabalho, fizeram a compressao de imagens de faces,
utilizando o algoritmo K-SVD para aprendizado de um diciondrio. Cada imagem fa-
cial foi amostrada para as mesmas dimensdes, com as faces centralizadas em um mesmo
ponto, de forma que, aproximadamente, cada componente da face localiza-se em uma
mesma posi¢do. Por fim, cada imagem foi dividia e patches de tamanho 15 x 15 sem
sobreposicdo. Para cada posicao de patch, foi treinado um dicionério de 512 dtomos. A
partir dessas defini¢des, Bryt and Elad (2008) chegaram a resultados com alta taxa de
compressao, e 6timas qualidades de recuperagdo da imagem. Os resultados alcangados
pelos autores indicam a possibilidade de se utilizar essa metodologia de forma menos res-
tritiva, com, possivelmente, resultados menos impressionantes tanto em qualidade quanto
em compressao.

Alguns trabalhos utilizam as teorias de CS para enviarem amostragens dos blo-
cos dos videos por parte do encoder, utilizando-se dos teoremas provados pela teoria.
Prades-Nebot, Ma and Huang (2009) apresentou um trabalho exatamente nesse sentido.
Seguindo o mesmo caminho, e buscando aprimorar a técnica apresentada por PRADES-
NEBOT; MA; HUANG, Do et al. (2009) propde uma mescla entre os métodos tradicionais
de codificacdo de videos e a utilizacdo de CS, conseguindo bons resultados e abrindo ho-
rizontes nesse sentido. Em ambos trabalhos, a etapa de CS deve ser executada por parte
do decoder, o que € bastante custoso do ponto de vista de videos de maior resolucao.

Zhang et al. (2008) propde um método que também mescla os métodos existen-
tes com a ideia de enviar amostragens. No trabalho proposto, apresenta uma forma de
definir como cada bloco serd codificado, se utilizando amostragem ou DCT. Os blocos
que utlizam amostragem executam o processo de minimizacdo da norma TV, enquanto
os demais blocos aplicam a DCT inversa, por parte do decoder. A técnica foi incorpo-

rada a codificacdo H.264, chegando a ganhos significativos na codificacdo (ZHANG et
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al., 2008).

Além destes trabalhos, o uso de CS para aprimorar videos de baixa qualidade foi
apresentado por Xiang and Cai (2011), com foco em distribui¢do de videos para redes
Wireless. O uso de CS, nesse caso, se da com o intuito de, além de melhorar os videos de
baixa qualidade e bitrate, fornecer um canal capaz de lidar com ruido, tal qual a teoria de
CS prevé.

Todos os trabalhos citados anteriormente utilizam como dicionario a DCT. No
sentido de utilizar técnicas de aprendizado de diciondrios, Chen, Kang and Lu (2010)
apresenta uma proposta baseada na de Zhang et al. (2008), porém, por parte do decoder,
ao invés de utilizar algum diciondrio conhecido, utilizar um aprendido.

Lima et al. (2012) apresenta em seu trabalho um codec de video bastante proximo
ao proposto. Em sua proposta, o autor utiliza o algoritmo K-SVD para treinamento de
um diciondrio de 256 dtomos, seguindo a proposta de BRYT; ELAD, conforme descrito
anteriomente. Para a decomposicdo, também utiliza o algoritmo OMP, utilizando blocos
8 x 8, sem sobreposicdo. As principais diferencas entre o trabalho descrito e o proposto
estdo no uso do ODL como algoritmo de treinamento de diciondrios, além da forma como
sdo processados os blocos. No trabalho descrito, LIMA et al. utiliza a diferenca entre
o bloco anterior e o atual ou somente o atual, dado um limite. No trabalho proposto,
sempre serd utilizado o bloco atual. Porém, quando a diferenca nao for significativa, ndo
recalculard a representacdo do bloco.

No proximo capitulo serd detalhada a proposta do trabalho, explicitando detalhes
da implementacdo. Em seguida, testes e resultados serdo apresentados com base na pro-

posta.
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4 APLICACAO DE TECNICAS DE COMPRESSED SENSING E APRENDIZADO

DE DICIONARIOS PARA CODIFICACAO DE VIDEOS EM TEMPO REAL

Ap6s considerar o desenvolvimento da drea de CS e de aprendizado de diciona-
rios e resumidos alguns trabalhos que focaram em alguma dessas dreas, serd descrita a
proposta do trabalho de forma detalhada.

O trabalho proposto visa desenvolver uma metodologia para codificagdo de videos
em tempo real, utilizando diciondrios pré-aprendidos relacionados ao préprio video. Por
ser um quadrowork com foco em tempo real, transmissao e recep¢ao, naturalmente se
pde em questdo a necessidade de definir as fungdes que serdo desenvolvidas por parte do
encoder e por parte do decoder.

A imagem a seguir apresenta um diagrama geral de blocos, dividido entre encoder

e decoder, além de representar blocos funcionais de cada uma das partes de forma geral.

Figura 4.1: Diagrama geral da solucao proposta.

2. Codificagdo

1. Aquisigdo do
frame
1.1 Transformar
imagem em patches;

3. Quantizagdo e
compressio
3.1 Executar quantizacio
uniforme;

esparsa
2.1 A partir do dicionario
e dos patches, descobrir

codificacio esparsa de
cada patch, utilizando
técnica de Compressed
Sensing.

1.2 Definir quais
patches devem ser
recalculados.

3.2 Aplicar algoritmo de
compressao.

~

ENCODER

Dicionario (obtido previamente)

DECODER

4. Decompressdo e
dequantizagio
4.1 Aplicar inversa do
algoritmo de

5. Recuperagio
5.1 Para cada patch e
utilizando o diciondrio,
recuperar o valor de
cada patch utilizando o
diciondrio.

6. Reconstrugdo do
frame

6.1 Reconstroi frame a
partir dos patches
recuperados.

compressao;
4.2 Transformar para
valores originais no
quantizados.

Fonte: O Autor.

Entende-se que os quadros processados estardo no formato de imagem colorida,
pixel a pixel, RGB (Red, Green, Blue). Ou seja, os quadros terdo dimensdo m x n X 3,
sendo a resolucdo do video m x n. No caso do sistema criado, a ordem dos pixels € linha

a linha, ou seja, primeiro a linha 0 e todas suas colunas, depois a 1, e assim por diante. Em
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contraste com essa definicao o quadro em memoria poderia ser coluna por coluna, o que
alteraria alguns calculos internos, sendo possivel adaptar o sistema desenvolvido de forma
bastante simples. Essa ¢ uma diferenca para com os codecs conhecidos, que utilizam
comumente o espaco de cor YCbCr para processamento. O codec proposto ndo necessita
fazer tal transformacdo, pois a transformacdo executada pelas técnicas de aprendizado
de diciondrios absorve a transformacdo no espaco de cor. Em seguida sdo definidas as

nomenclaturas de alguns parametros importantes da abordagem proposta.

4.1 Parametros do sistema

Os parametros modificaveis do sistema proposto podem ser vistos na Tabela 4.1.

As escolhas e resultados obtidos com a alteragdo dos parametros serdo discutidas no Ca-

pitulo 5.
Tabela 4.1: Pardmetr istem.
Pardametro Descrigdo

D Tamanho do patch.

K Numero de atomos do dicionario, também descrito como
"tamanho"do diciondrio.

s Valor mdximo da norma ¢, de cada patch. Quantidade de
valores nao nulos da representacdo do patch.

q Parametro de esparsidade de envio da informagao, ¢ < s.

Fonte: O Autor.

Nas se¢des seguintes serdo descritas mais a fundo cada uma das etapas, seguindo
a ordem apresentada na Figura 4.1, além de explicitar a ligacdo entre cada um dos blocos

funcionais do projeto.

4.2 Aprendizado de dicionario

A etapa de aprendizado do dicionério, a qual € realizada off-line, € essencial para
que a qualidade da representacdo esparsa utilizada seja boa. Além disso, para o caso
de treinamento a partir de quadros de videos, caso em que se estd trabalhando, é tam-
bém necessario fazer a escolha de um algoritmo que permita a utilizacdo de uma grande
quantidade de dados de treinamento.

Considerando esses aspectos e o desempenho apresentado por Mairal et al. (2009),

foi escolhido como algoritmo de treinamento do diciondrio o Online Dictionary Learning
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(MAIRAL et al., 2009), descrito na Subsecao 2.3.2. Este algoritmo apresenta bom resul-
tado para grande nimero de sinais de treinamento.

O treinamento foi executado da seguinte forma:

1. Os videos foram separados em diversas classes. Por exemplo, videos naturais, vi-

deos de esportes, cartoon, etc.;

2. Os quadros foram sorteados, de forma a garantir que um comportamento dos ulti-
mos quadros nao prepondere sobre todo o diciondrio;

3. Cada quadro foi separado em patches com tamanho p X p; Para o treinamento, foram
utilizados patches com sobreposicdo. Por fim, todos os patches foram vetorizados

como descritos na Secao 4.3;

4. O diciondrio foi obtido executando o algoritmo ODL (Algoritmo 2).

Vale ressaltar que, para videos muito especializados, pode-se utilizar um treina-
mento mais especializado. Por exemplo, uma transmissao esportiva, de um esporte espe-
cifico pode se beneficiar de um diciondrio obtido a partir de apenas quadros desse deter-
minado esporte.

A fase de aprendizado do diciondrio, por envolver um tempo maior de processa-
mento, deve ser executada antes da transmissao em tempo real, por parte do encoder. 1sso
€ possivel, mesmo que ndo se conheca a transmissdo em si, mas se conheca que tipo de
conteddo serd transmitido.

Um importante parametro que deve ser escolhido é o nimero de dtomos (i.e., co-
lunas do diciondrio) K do diciondrio. Escolhas de valores maiores tendem a proporci-
onar maior qualidade na representacdo do video, porém com perda de desempenho. No
Capitulo 5 serdo mostrados resultados de escolhas diferentes no nimero de dtomos do
dicionério.

Como parametrizacdo do ODL, utiliza-se o valor s como esparsidade desejada e
K como nimero de dtomos do diciondrio. O algoritmo ainda precisa saber o nimero
de amostras que devem ser selecionadas aleatoriamente de cada quadro. Para determinar
isso, foram executados testes de qualidade com diversos valores (Secao 5.2). Foi utilizada
a implementacdo da biblioteca SPAMS (MAIRAL, 2009) do algoritmo ODL.

O resultado final desse etapa serd um diciondrio D € R XK que sera utili-
zado nas etapas seguintes de codificacdo e decodificacdo. Assim, portanto, em caso de
uma transmissao de tempo real ou até mesmo se o video for salvo em arquivo, uma das

primeiras informacgdes que deve ser enviada € o diciondrio que servird de base para a
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transmissio.

4.3 Aquisicao do quadro

Essa etapa tem como entrada o quadro a ser codificado, sendo que o histdrico
de quadros ja processados, para a posterior verificacdo de igualdade, estd armazenado
também neste subsistema.

J4 nesse ponto do processamento € necessario ter em vista o tamanho dos patches
p X p que serd utilizado. A escolha deve seguir o parametro definido na escolha do
diciondrio. Valores tipicos a serem escolhidos sdo p = 4 ou p = 8. Na secdo 5.2 serdo
discutidos resultados alcancados com ambas escolhas de tamanho de patch.

A escolha por processar patches se dd pela necessidade do processamento em
tempo real, pois os algoritmos relacionados a CS dependem diretamente do tamanho dos
sinais envolvidos, do tamanho dos dicionarios € do nimero de valores ndao nulos. Po-
rém, o tamanho dos diciondrios e o nimero de valores nao nulos precisam ser maiores
quanto maior for o sinal, o que leva a um aumento de complexidade maior que linear
com o aumento do tamanho dos patches, além de uma utilizacdo maior de memoria para
o diciondrio. Utilizar patches pequenos possibilita a paralelizagdo dos cdlculos. No caso
do trabalho que esta sendo apresentado, em que o processamento dos patches, que serad
comentado na préxima se¢do, se da utilizando a GPU, a utilizacdo de maior paralelismo
tende a aumentar a velocidade de processamento. Resultados nesse sentido serdo discu-
tidos na Sec¢do 5.2. Como ja comentado na Secdo 4.2, existe também um trade-off entre
diminuir o tamanho do patch e aumentar a compressao.

Tomada a imagem RGB I de dimensdes m x n x 3, ela serd separada em patches
p X p X 3, sem sobreposi¢ao. Por exemplo, um dos patches iniciard em I ¢ € terd parte
em p linhas e p colunas, indo a I,_; ;. Em seguida, o pr6ximo patch iniciard em I
e terminard em Ij,_q 2,—1. Nos finais de linha e de coluna, os valores de m e n podem
ndo ser divisiveis por p, o que gera um residuo. Nesse caso, foi adotada a solu¢@o que o
padrao JPEG utiliza de repetir o dltimo pixel a esquerda para as colunas e o pixel acima
para as linhas, até que chegue-se a um patch p x p (MITCHELL, 1992). Junto ao processo
de tomada dos patches, estes sdo vetorizados, também no formato linha a linha, para cada
pixel RGB. Para um patch P, os trés primeiros valores do vetor corresponderdao ao RGB

de Pp,o. Os proximos trés a Py 1, € assim por diante. Como resultado final, pode-se dizer
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que a imagem I foi separada em
ml||n
pllp
vetores de dimensdo L = 3p?. Pode-se escrever esses vetores como uma matriz X €

RL*T | na qual cada coluna x; da matriz representa um dos patches vetorizados. A Fi-

gura 4.2 ilustra o processo de vetorizagdo de um patch.

Figura 4.2: Funcionamento da vetorizagdo do patch.
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Fonte: O Autor.

Além do processo de vetorizagao, este subsistema também verifica se o patch atual
1 € igual ao patch ¢ correspondente no quadro anterior. Caso seja, marca um vetor de bo-
oleanos ¢ € B”, que indica os patches que precisam ou ndo ser recalculados. A métrica
considera que um patch deve ser recalculado caso qualquer um dos valores dos pixels
inseridos nele mudem. Esse simples cdlculo sobre os patches garante que, para videos es-
taticos, o desempenho da aplicacdo seja acelerado. Parte consideravel dos videos possuem
partes com essas caracteristicas, e esse calculo simples ndo aumenta significativamente a

complexidade do sistema como um todo.



36

4.4 Codificacao esparsa dos patches

A partir dos patches X da etapa anterior, do diciondrio D, e do parametro de
esparsidade desejada s, pode-se formular o problema de codificagao esparsa, tal que =;

seja a representagdo esparsa de x;, como segue:

~; = argmin||z; — D3 sujeitoa ||v|jo < s, para todo i. (4.1)
vy

O problema acima, como mencionado anteriormente, pode ser resolvido via OMP.
A implementacao bésica escolhida para o sistema foi baseada na biblioteca SPAMS (MAI-
RAL, 2009). A partir dela, foi desenvolvida uma versao em CUDA®, focada em paraleli-
zar o algoritmo OMP para cada (x;,~y;). Assim, foi possivel obter uma representagdo em
tempo real, conforme seré verificado no Capitulo 5.

Um importante fato a ser considerado sobre o Algoritmo 1 (Subsecdo 2.2.2.2) é
que, a cada iteracdo ¢, ele descobre a melhor solucdo para o parametro de esparsidade
. Ou seja, se escolhido s = 5, por exemplo, € possivel armazenar-se os resultados com
parametro de esparsidade s = 1,...,5. A utilidade desse fato se dd no controle da taxa de
transmissao, pois quanto mais esparsa a representacdo, menor o bitrate. Portanto, com
a aplicacdo do OMP, € possivel gerar as melhores e piores representacdes. Imaginando
multiplas transmissdes a partir do mesmo encoder, cada uma poderia ter uma taxa dife-
rente sem a necessidade de mais cédlculos nessa etapa. Assim, montamos para cada patch ¢
uma matriz de representa¢io I'; € R¥*¢ que armazena as virias representacdes esparsas
para o patch i. Cada coluna (T';); € j-esparsa, onde j corresponde aos valores de s de 1 a
smax (no exemplo anterior s,,ar = 5). K corresponde ao nimero de dtomos de ~;, i.e.,

o nimero de elementos do vetor ;.

4.5 Quantizacido e compressao

A partir da codifica¢do esparsa apresentada na sec@o anterior, a ideia dessa secao
¢ fazer com que a codificacdo seja a mais comprimida possivel, sem perdas sensiveis na
representacdo do sinal. Além disso, ao final dessa secdo, é necessario que haja uma repre-
sentacdo em formato de stream de bytes, para ser enviada ou armazenada pelo encoder.

Primeiramente, o sinal é quantizado uniformemente em 8 bits. Para isso, é ne-

cessdrio identificar-se os coeficientes mdximo v ¢ minimo [ em I'. Em seguida, cada
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coeficiente c de I' € quantizado de acordo com a seguinte equagao:

.y
¢ = {0,5+255C J

u—1

Um dos parametros que entra em acdo € o parametro de esparsidade de envio
da informacdo, q. Ele € o responsdvel pela escolha de qual serd o nivel de esparsidade
escolhido, dado que 1 < ¢ < s. A partir desse parametro escolhe-se a coluna ¢ de cada
I'; (ja quantizada), formando C € N2?*T Para representacdo de C' sdo utilizadas as
matrizes V € N*T ¢ R € N?*T sendo que V representa os coeficientes ndo nulos de C

e R representa os indices dos mesmos:

v
R

C:

Para geragdo do bitstream, s@o criados vetores a partir de V' e R. O exemplo a
seguir ilustra uma situacdo para a qual ¢ = 3 e o nimero de 4tomos em v; € K = 16. K

limita o maior valor que os indice da matriz R podem assumir.

189 36 114 7 12 15
V=14 0 32|,R=1|1 0 3
8 0 O 5 0 0

tal que as entradas com valor 0 correspondem a entradas que ndo foram necessdrias (i.e.,
a representacdo esparsa do patch correspondente a respectiva coluna das matrizes contém
menos que ¢ coeficientes ndo nulos), e cada coluna representa um patch ;. A matriz V'
estd organizada de modo que o coeficiente de maior magnitude esteja sempre nas linhas
de menor indice. Assim, para uma coluna j, se na linha ¢ for encontrado um valor 0
(i.e., coeficiente ndo necessario), significa que as demais linhas da coluna também serdo
0. Logo, ao encontrar um valor 0 numa coluna, apenas este precisa ser inserido no vetor
T, pois se sabe que o proximo indice ja serd relativo a proxima coluna. Dessa forma, os

vetores v e T serdo os seguintes:

v = [189,45,8, 36, 114, 32],
r=[7,1,5,12,0,15,3,0].

Ainda em tempo, considerando que alguns dos patches ndo foram recalculados,

estes também ndo precisam ser reenviados. Para marcar em que ponto isso acontece foi
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utilizado o valor 254 em 7, seguido do nimero de patches ndo enviados.

Esses vetores, mais a informag¢do de maximo, minimo e ¢ precisam ser empaco-
tados e comprimidos para enviar ao decoder. A compressao utilizada foi baseada em
codificacdo de Huffman, e foi utilizada a biblioteca Boost Gzip (BOOST, 2018) para tal.

O Apéndice A descreve o processo de codificacdo de Huffman.

4.6 Descompressao e dequantizacio

A primeira etapa do processo de decodificagdo consiste na descompressdo dos
dados recebidos. E executada a decodificacdo de Huffman, baseando-se na tabela de
compressao gerada para recuperar os valores originais. A biblioteca Boost Gzip (BOOST,
2018) foi utilizada novamente com esse objetivo. A partir do sinal descomprimido deve-se
recuperar as matrizes V' e R tomando os vetores v e r recebidos. Em seguida € necessario
recompor os coeficientes quantizados executando a operagdo inversa a de quantizacao.
Considerando ¢’ cada coeficiente recebido, v o maior valor e [ 0 menor, valores todos
recebidos no bitstream,

d(u—1)

ALY
=" T

Por fim, é inicializada com zeros uma matriz I’ € RX*T. Em seguida, associa-se a
cada indice R; ; de I' o coeficiente V; ; correspondente, paratodo 1 < ¢ <T'el < j <gq.
Vale lembrar que alguns dos patches podem nao ter sido recebidos. Essa informacao
deve ser passada adiante para que somente os patches modificados sejam reprocessados.

Terminada essa etapa procede-se com a recuperacao dos patches.

4.7 Recuperacao dos patches

A recuperagdo dos patches por parte do decoder € um processo muito simples, pois
incorre somente em uma multiplicacdo entre o diciondrio D e a representagdo esparsa
recebida I'. Assim, pode-se definir que a matriz de patches X = DTI'. Uma simplificacio
que pode aumentar a velocidade da decodificacdo é ndo criar a matriz I', ou seja, utilizar
as informacdes de V' e R para formar X . Esse procedimento tende a ser mais eficiente,
pois quando formada a matriz I', a maior parte dos coeficientes dessa matriz € nulo, por

se tratar de uma representacao esparsa.
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4.8 Reconstrucao do quadro

A reconstrucdo do quadro se d4d exatamente da forma contréria a separagio por
patches. Vale notar que alguns dos patches ndo precisardo ser atualizados (i. e., ndo se
modificaram de um quadro para outro). Essa informacdo foi recebida pelo decoder na
Secdo 4.6 e repassada até essa etapa.

Assim, cada um dos patches de X, que estavam vetorizados, sdo novamente trans-
formados em matrizes de dimensdo p X p X 3, e colocados em sua devida posi¢do, for-

mando a imagem recebida I de dimensdes m X n.

4.9 Implementacao

A implementac¢do do codec se deu utilizando a linguagem de programacado Python
para a etapa de aprendizado de diciondrios, e, como ja citado, a biblioteca SPAMS (MAI-
RAL, 2009). Para o encoder e decoder foi escolhida a linguagem C++. O carregamento
de videos utilizou a biblioteca OpenCV (OPENCYV, 2018). Ja para o processamento das
matrizes na memoria da CPU, a biblioteca Eigen (EIGEN, 2018) foi a selecionada.

O programa para testes executa os processos de codificacao e decodificacdo, reali-
zando métricas de tempo e qualidade para ambas etapas. Além disso, a parte de codifica-
¢ao salva um arquivo comprimido com o resultado da mesma. Um programa que somente
desempacota os dados e decodifica também foi desenvolvido.

Além disso, foram criados alguns subprogramas com o intuito de facilitar os testes
e execugdes, bem como analisar outras possibilidades, e executar métricas em paralelo ao

desenvolvimento do codec.
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5 RESULTADOS

De modo a avaliar o desempenho da abordagem proposta, foram realizados expe-
rimentos com videos utilizados na literatura para testes, disponiveis em <https://media.
xiph.org/video/derf/>. Os videos estdo em formato de sequéncia de quadros, sem com-
pressdo, ou somente com compressao sem perdas. Alguns dos videos disponiveis foram
escolhidos. Estes foram classificados nos seguintes grupos: cartoon, monitoramento, es-
portes, indoor e natureza, de forma que fosse possivel verificar se existe alguma diferenca
no uso da técnica para diferentes classes de videos. A tabela a seguir ilustra as escolhas.
Os videos em negrito foram os escolhidos para a validag¢do, enquanto os demais para
treinamento.

Tabela 5.1: Videos utilizados para treinamento e validacdo (mostrados em negrito).

’ Categoria Video ‘ Resolugdo ‘ N° de quadros ‘
sintel_trailer 1024 x 436 1.253
Cartoon big_buck_bunny 720p 14.315
elephants_dream | 1024 x 436 15.691
football NTSC 360
Esportes stefan SIF 300
tennis SIF 150
johnny 720p 600
carphone QCIF 382
Indoor deadline CIF 1.374
foreman CIF 300
hall_monitor CIF 300
mother_daughter QCIF 961
stockholm 720p 604
Monitoramento bridge_close CIF 2.001
bridge_far CIF 2.101
station 1080p 313
park_joy 720p 500
ducks_take off 720p 500
garden SIF 115
Natureza in_to_tree 720p 500
park_run 720p 004
waterfall CIF 260

Fonte: O Autor.

A maquina utilizada para treinamento e testes possui um processador Intel 15 2.5
GHz e 4 cores fisicos, e 8Gb de memoéria RAM. Além disso, a placa de video € Nvidia
Geforce GTX 1050Ti, com 4Gb de memoria.

Para ilustrar os videos utilizados na avaliagdo de resultados, a figura abaixo apre-

senta uma imagem de cada video, para que se possa perceber as peculiaridades inerentes


https://media.xiph.org/video/derf/
https://media.xiph.org/video/derf/
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a cada um dos videos escolhidos.

Figura 5.1: Imagens dos videos escolhidos para os testes. (a) sintel_trailer. (b) football.

(c) johnny. (d) stockholm. (e) park_joy.

() (d)

Fonte: O Autor.

Em seguida serdo discutidos o treinamento € os testes realizados com os videos.

5.1 Treinamento

Foi gerado um diciondrio para cada classe de videos, e para cada variagao em K
(tamanho do diciondrio) e p (tamanho do patch), utilizando o algoritmo ODL, da forma
que foi descrito na proposta do trabalho.

Para o treinamento foram utilizados os videos de cada classe, com exce¢do daquele
que foi escolhido para teste. De cada um dos conjuntos de videos foram amostrados
quadros a cada ¢ segundos, variando o valor de ¢ para providenciar pelo menos 10 e no
maximo 100 quadros para o processo de treinamento, por classe de videos. A ordem
de processamento dos quadros foi aleatéria, para evitar viés para os ultimos quadros.

Cada quadro foi entdo transformado em sequéncia de patches, com sobreposi¢do. Essa
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sequéncia foi introduzida no algoritmo ODL, que tomou no maximo 2.500 amostras por
sequéncia para fazer o treinamento do diciondrio.

A tabela a seguir apresenta os parametros de cada diciondrio criado para os testes
subsequentes. Cada parametrizacio foi aplicada a todas as classes de videos. E importante
recordar que o parametro p trata do tamanho do patch p x p x 3, enquanto K representa

o numero de atomos do dicionario.

Tabela 5.2: Parametros tamanho do patch p e tamanho do diciondrio K utilizados para

treinamento e validacdo.
Tamanho do patch 4 1444|488 8 8

Tamanho do diciondrio | 16 | 24 | 32 | 48 | 64 | 32 | 64 | 128 | 192
Fonte: O Autor.

Os parametros para teste foram escolhidos com base na implementacdo, também
considerando o padrao H.264, que utiliza, na etapa de transformacao, patches de 4 x 4, e
o padrdo JPEG, cujos patches sdao 8 x 8 (MITCHELL, 1992). O valor de s, parametro de
esparsidade (Tabela 4.1), foi fixo para os valores de p. Sendo assim, parap =4,s =4, e
parap =8, s = 8.

A Figura 5.2 mostra um diciondrio aprendido para a classe cartoon com patches
8 x 8. Isto resulta em um diciondrio contendo 192 linhas (8 x 8 x 3). Neste exemplo,
o dicionario também contém 192 colunas. Cada quadrado mostrado contém 8 x 8 pi-
xels, sendo cada pixel exibindo um valore RGB. O conteido de cada um dos quadrados
corresponde a uma coluna, com os valores associados as 192 linhas.

A Figura 5.3 mostra um outro exemplo de diciondrio aprendido para a classe in-
doors com patches de 4 x 4. Neste exemplo, o diciondrio contém 48 linhas (4 x 4 x 3) e

32 colunas (numero de quadrados mostrados na figura).
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Figura 5.2: Exemplo de diciondrio aprendido para a classe cartoon com patches 8 x 8.
Isto resulta em um diciondrio contendo 192 linhas (8 x 8 x 3). Este diciondrio contém
192 colunas. Cada quadrado mostrado contém 8 x 8 pixels, cada um exibindo um valore
RGB. O contetddo de cada um dos quadrados corresponde a uma coluna, com os valores

associados as 192 linhas.

Fonte: O Autor.

Figura 5.3: Exemplo de diciondrio aprendido para a classe cartoon com patches 4 x 4.
Isto resulta em um diciondrio contendo 48 linhas (4 x 4 x 3). Este dicionario contém
32 colunas. Cada quadrado mostrado contém 4 x 4 pixels, cada um exibindo um valore

RGB. O conteudo de cada um dos quadrados corresponde a uma coluna, com os valores

Fonte: O Autor.

associados as 48 linhas.

Em seguida serdo apresentados os resultados alcancados com as diferentes para-

metrizagdes e diferentes classes de videos.
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5.2 Alteracées no tamanho do dicionario, no tamanho do patch e no parametro de

esparsidade

Nessa secdo serdo apresentados e discutidos resultados alcangados na compressao
e decompressdo dos videos escolhidos de cada classe para os parametros definidos na
Tabela 5.2. No total foram 9 parametrizacOes diferentes para cada uma das 5 classes de
videos, totalizando 45 combinagdes diferentes para serem testadas.

Ao observar o algoritmo OMP (1), verifica-se que sua complexidade tedrica é
O(smd), tal que, nesse caso, m = K e d = 3p?, portanto, O(sKp?). Os resultados mos-
tram o que a teoria espera, um aumento linear no tempo de processamento, pois no caso
considerado, foram mantidos s e d fixos, enquanto a variacdo ocorreu em m. Vale ressaltar
que o processamento de cada patch foi individual e utilizando a plataforma CUDA®, que
paraleliza as operacdes. Porém, por mais que patches possam ser executados em paralelo,
seu tempo individualmente, no processamento do OMP, aumenta conforme o tamanho do

dicionario.

Figura 5.4: Tempo médio para codificagdo e decodificagdo por quadro para patches 4 x 4
em funcdo do tamanho do diciondrio K.

s Tempo de encoding x K (p=4) Tempo de decoding x K (p=4)
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Fonte: O Autor.

Na figura acima (5.4) também pode-se constatar que a decodificacdo tem tempos
iguais, independentes do tamanho do diciondrio. Isso se dé pelo fato de que ndo € feita
a multiplicagdo pelo método formal, mas sim tomando somente cada um dos s valores
nao nulos do vetor. O mesmo pode ser constatado na figura abaixo, que apresenta os

resultados alcancados com p = 8.
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Figura 5.5: Tempo médio para codificacio e decodificagdo por quadro para patches 8 x 8

em funcdo do tamanho do diciondrio K.
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Fonte: O Autor.

Um fato importante a ser detalhado é de que a classe esportes teve menor tempo
médio por quadro. Esse fato estd simplesmente ligado a resolucdo do video utilizado por
essa classe, NTSC, que € aproximadamente 2,63 vezes menor que 720p. O mesmo acon-
tece com a classe cartoon, no qual o video escolhido possui resolu¢cdo menor e, portanto,
menor tempo de codificacdo. Percebe-se, portanto, uma relacao linear entre o tamanho do
quadro e o tempo de codificacao.

Além disso, o video de cartoon possui varios quadros com partes que se repetem.
O sistema simples que nao recalcula os patches que sdo iguais entrou em agdo, fazendo
com que o tempo médio para decodificacdo fosse ainda um pouco menor.

Também foi verificada a qualidade dos videos utilizando o PSNR médio. Os resul-
tados mostram que o PSNR nao se alterou significativamente para os diversos tamanhos
de diciondrio, o que indica que é possivel utilizar valores baixos de K sem perdas signi-

ficativas na qualidade da representacao.
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Figura 5.6: PSNR médio em fun¢do do tamanho do diciondrio K, com quantizacdo de 8
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Fonte: O Autor.

Nos gréficos da Figura 5.6 verifica-se uma variabilidade no PSNR médio devido a
quantizagdo. Para melhorar esse fato, poderiam ser utilizados inteiros de 16 bits ao invés
de 8 bits na representacdo comprimida, considerando que, neste caso, a representagao
perde significativamente em compressibilidade. A Figura 5.7 mostra que o PSNR médio

¢ bem mais estdvel utilizando uma representacao de 16 bits para todas as classes.

Figura 5.7: PSNR médio em fun¢@o do tamanho do diciondrio K, com quantizacdo de 16

bits.
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Fonte: O Autor.

Além de alcancar maior estabilidade utilizando 16 bits na quantiza¢do, também é
possivel verificar que acontece alteragdo no PSNR devido ao uso dos 16 bits, podendo ser
uma alternativa para melhoria na representacao.

Pode-se verificar, ainda, com o uso de 16 bits, que o PSNR aumenta em fun¢do do

tamanho do diciondrio, de uma forma geral. Uma excecdo estd nos videos indoor, que,
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para tamanho do patch 4 e tamanho do diciondrio 48 tem um resultado de PSNR médio
um pouco pior. Porém, apesar da diferenca de PSNR confrome o tamanho do dicionario,
essa ndo € tdo grande, o que mostra que o uso de diciondrios menores pode ser bastante
util, especialmente quando se leva em conta a velocidade de codificagdo.

Em seguida, foi escolhida a melhor representacdo do video indoor, que apresenta
pouca variagdo nas cenas, para avaliar as mudangas no PSNR médio em func¢do da es-
parsidade. Também foi escolhido o video de esportes, usando a mesma configuracio,
este pelo fato de que possui patches com grama, que € uma imagem com alta frequéncia.
Sumarizando, foram escolhidos p = 4, K = 32, e s = 1,2,3,4,5,6.

Figura 5.8: PSNR médio em funcdo do parametro de esparsidade s, para patches 4 x 4

(p = 4) e tamanho do diciondrio K = 32.
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Fonte: O Autor.

O que se pode perceber € que conforme o valor de s aumenta, o PSNR médio tam-
bém, mas ndo de forma linear. Os pontos s = 4,5,6 de ambos videos ndo apresentam tao
importantes melhoras no PSNR médio na relacdo entre eles. Inclusive, para s = 6, o vi-
deo indoor apresentou degradacdo em relagdo a s = 5, causada pelos erros de quantizacao
envolvidos. Dadas essas constatagdes, pode-se verificar que o aumento do valor de s faz
com que a representacdo seja capaz de aprimorar as altas frequéncias, muito semelhante
ao uso da DCT.

Por fim, foi aplicada a métrica de bitrate, que consiste em calcular quantos bits
por segundo a representacdo compactada de cada video conseguiu alcancar. A partir
da codificacdo salva dos videos codificados, foi percebido que as melhores compressoes
aconteceram com tamanho de patch p = 8, variando pouco em relacdo ao tamanho do

dicionério. Além disso, é possivel verificar que o0 PSNR médio ndo apresenta mudanca
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significativa em relacdo a mudanca do tamanho do patch ou do diciondrio, como j4 citado
anteriormente, o que proporciona a possibilidade de se escolher a representacdo mais
compacta para comparar com o codec H.264. Portanto, foi calculado o bitrate usando o

tamanho do patch em 8 e o tamanho do dicionério em 128.

Tabela 5.3: Bitrate calculado para videos de teste com tamanho do patch 8, tamanho do
diciondrio 128 e parametro de esparsidade 8.

’ Classe ‘ Video ‘ N° quadros ‘ FPS ‘ Tam. arquivo (bytes) ‘ Bitrate (kbit/s) ‘
Cartoon | sintel_trailer 1.253 24 79.674.062 11.922.5
Esportes | football 360 30 21.420.945 13.945,9
Indoor johnny 600 60 72.782.464 56.861,3
Monitor. | stockholm 604 59,94 82.818.027 64.208,8
Natureza | park_joy 500 50 80.040.734 62.531,8

Fonte: O Autor.

A informacdo de quantos bytes a representacdo possui foi verificada através do
salvamento de um arquivo por teste com a codificacao apresentada na proposta do traba-
lho.

E possivel observar que, para videos com a cAmera em movimento, caso dos dois
ultimos videos da Tabela 5.3, o valor do o bitrate degrada consideravelmente, chamando
a aten¢do da necessidade de se agregar possivelmente algum tipo de deteccao de movi-
mento. Em especial € possivel notar que o maior video (sintel_trailer) teve maior com-
pressdo. Além de ser o maior video, o mesmo também possui diversas partes com a
camera parada, o que facilita a compressdo devido ao método proposto.

Fica claro que, quando se deseja tempo real na codificacdo, deve-se utilizar valo-
res de tamanho de patch, parametro de esparsidade e tamanho de diciondrio mais baixos,
enquanto para que haja uma representagdo mais comprimida, devem ser utilizados valores
mais altos. O parametro de esparsidade s € capaz de controlar a qualidade, a compres-
sdo e até mesmo a velocidade da codificacdo, sendo entdo necessario considerar varias
possibilidades para seus valores.

Para resumir, a Tabela 5.4 traz recomendacdes para os valores dos pardmetros do

codec, nos casos em que o foco estd em tempo real ou compressao.

Tabela 5.4: Valores recomendados de parametros em func¢do da aplicacdo desejada.

Aplicagado Foco Tam. patch | Tam. diciondrio | Par. de esparsidade
Tempo real qualidade 4 16 4
Tempo real | compressao 8 64 5
Gravacdo qualidade 8 128 10
Gravagao qual. + compr. 8 128 8
Gravacgao compressao 8 128 4

Fonte: O Autor.




49

5.3 Comparacao com codec H.264

Para a comparacdo com o codec H.264 foi utilizado o software FFmpeg (FFM-
PEG, 2018), tendo como entrada as mesmas sequéncias que serviram para os testes exe-
cutados. O software permite que se gere arquivos de saida com aproximadamente um va-
lor de bitrate desejado. Dessa forma, foi executado o programa para alcancar os mesmos
bitrates que os apresentados na Tabela 5.3. O codec H.264 permite diversas parametriza-
coes. Por questdo de simplicidade, foi utilizada a configuracdo padrdo, apenas forcando
o bitrate desejado. Em seguida, foi calculado o PSNR médio dos videos gerados com o

codec H.264.

Tabela 5.5: Comparacao PSNR médio para mesmo bitrate.

| Classe |  Video | Bitrate (kbit/s) | PSNR Proposta (dB) | PSNR H.264 (dB) |
Cartoon | sintel_trailer 11.922.5 41,83 54,96
Esportes | football 13.945.9 24,96 36,55
Indoor johnny 56.861,3 30,25 37,50
Monitor. | stockholm 64.208,8 35,11 42,96
Natureza | park_joy 62.531,8 23,60 32,37

Fonte: O Autor.

Os resultados obtidos tiveram, para todos os casos, valores de PSNR médio in-
feriores aos obtidos com o uso do codec H.264, o que ja era esperado. A abordagem
proposta € bastante simples, enquanto que o padrao H.264 é amplamente desenvolvido e
foi aprimorado tanto pela academia quanto pela inddstria. Porém, € possivel perceber que
o codec proposto funciona, porém precisa ser aprimorado. Em especial, buscar utilizar as
técnicas ja conhecidas dos padrdes de codec, por exemplo predicao de movimento, pode
ser uma via para melhorias no PSNR médio e no bitrate.

Para possibilitar uma melhor visualizacdo da situacdo, também foi executado o
software FFmpeg codificando os videos para H.264 sem utilizar nenhuma parametrizagao,

ou seja, utilizando o padrio do programa. Os resultados s@o mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: PSNR médio e bitrate usando codificagdo padrdo.

| Classe |  Video | Bitrate (kbit/s) | PSNR H.264 (dB) |
Cartoon sintel_trailer 901,15 45,58
Esportes football 2.624,67 32,85
Indoor johnny 874,84 37,93
Monitoramento | stockholm 3.703,45 31,96
Natureza park_joy 14.828,28 27,26

Fonte: O Autor.

Os experimentos realizados indicam que a opg¢ao pelo uso das técnicas propostas,
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agregados a melhorias que possam ser executadas, podem gerar resultados ainda melho-

res.

5.4 Resultado visual

Por fim, serdo observados alguns resultados visuais relativos ao codec proposto.
Os resultados discutidos apresentam erros nos quadros gerados pelo codec proposto, com-

parando a imagem de referéncia com a gerada pela codificacao.

Figura 5.9: Fundo de cena do video johnny, tamanho do diciondrio K = 32, parametro
de esparsidade s = 5 e patches 4 x 4, quantizado 8 bits. (a) Referéncia. (b) Resultado

com codec proposto.

(a) (b)

Fonte: O Autor.

Na Figura 5.9 pode-se verificar que altas frequéncias foram adicionadas a imagem,

na comparag¢ao entre a imagem de referéncia e a imagem gerada pelo codec.
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Figura 5.10: Video big_buck_bunny, tamanho do diciondrio K = 16, parametro de es-
parsidade s = 5 e patches 4 x 4, quantizado 8 bits. (a) Referéncia. (b) Resultado com
codec proposto. Um retangulo delimita uma regido onde € possivel perceber artefatos de

quantizagao.

(a) (b)

Fonte: O Autor.

Ja nesse caso, o quadro resultado é bem proximo ao original. O que se nota, apesar
disso, é que em alguns pontos da imagem foram criados artefatos relacionados ao fato da
imagem ter sido dividida em patches. Para reduzir um pouco os efeitos, mas sem causar
ofuscamento na imagem, foi utilizado um filtro bilateral. Esta ndo € a solu¢do ideal, dado
que existem algoritmos para especificamente filtrar esses blocos, porém na versao final do

codec nao foi implementada essa funcionalidade.
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6 CONCLUSAO

O trabalho apresentou uma proposta de codificacdo e decodificacdo de video em
tempo real utilizando métodos de compressed sensing aliados a aprendizado de dicioné-
rios. O desempenho do codec proposto foi avaliado considerando métricas como PSNR
e bitrate em compara¢do com o padrao H.264, amplamente utilizado para codificacio de
videos.

Na fase de execucdo de testes e geracdo de resultados foi possivel constatar o
funcionamento do codec para 5 tipos diferentes de classes de videos. Ficou clara também
a relacdo entre execugdo em tempo real, compressibilidade do video e qualidade com os
parametros /K (nimero de d&tomos do diciondrio), p (tamanho do bloco), e s (parametro
de esparsidade da representacio).

Mudangas no valor de K (tamanho do diciondrio) acarretam pouca diferenca na
qualidade do video, desde que o valor ndo seja muito pequeno. Por outro lado, o valor
de K altera linearmente o tempo de codificagdo dos quadros, como pode ser verificado
nos gréficos das Figuras 5.4 e 5.5. Também se percebe que o tempo de decodificacio
ndo se altera. A compressibilidade € alterada pelo valor de K, sendo que valores maiores
correspondem a maior capacidade de compressao (i.e., resultam em arquivos de menor
tamanho). Resumindo, se o objetivo for maior compressio, deve-se escolher valores mai-
ores de K. Se a ideia é tempo real, valores menores sdo necessarios. Vale lembrar que
os diciondrios precisam ser previamente gerados. O que pode valer a pena, nesse caso, €
escolher, para determinada classe, um diciondrio para tempo real e outro para obter maior
compressao, através de testes.

Quanto ao tamanho do patch p, esse produz dois distirbios no codec. Em pri-
meiro lugar, ao observar p = 4 e p = 8, fica claro que, para tempo real, p = 4 € uma
melhor solucdo. Para maior compressdo, p = 8. Seria interessante serem executados
testes com valores de p maiores que 8, no sentido de verificar a capacidade de compres-
sdo. Para isso, em primeiro lugar, deve-se trabalhar em tornar mais veloz a codificagdo,
tanto melhorando a implementacdo do algoritmo utilizado, ou buscando outras solugdes.
Por exemplo, durante a execu¢do do trabalho, ndo foi possivel verificar o funcionamento
paralelo do algoritmo IHT (BLUMENSATH; DAVIES, 2009), que claramente apresenta
caracteristicas interessantes para um algoritmo paralelizavel. Um detalhe importante é
que o tamanho do patch ndo altera significativamente a qualidade da representagdo, po-

dendo ser alcangada boa qualidade com tamanhos diferentes. Porém, vale ressaltar que o
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uso de patches sem sobreposicao tende a produzir artefatos nos quadros de videos com-
primidos. Para minimizar este problema foram criados algoritmos para deblocking, que
poderiam ser aplicados ao codec proposto.

Ja no que diz respeito ao pardmetro de esparsidade s, ficou claro que ele altera a
qualidade da representacao e também a compressibilidade. Quanto a compressibilidade, o
resultado pode ser verificado pela propria representacido dos dados. Considere um quadro
720p usando p = 4, utilizando 1 byte para o valor e 1 byte para o indice em cada patch, e
que sdo 57600 patches, 112,5 kbytes serdo utilizados aproximadamente a cada incremento
em s.

Por fim, as comparacdes com o codec H.264 mostraram que existem muitos pon-
tos que podem ser aprimorados, mas também mostra que a proposta apresentada pode
ser construtiva. Em relagdo aos padrdes ja existentes, fica clara a necessidade de maior
desenvolvimento em todas as dimensdes do codec, pois o que foi apresentado ilustra a
ideia principal. Um caminho a ser seguido é combinar as metodologias ja existentes para
predi¢do intra-quadro e inter-quadro com o aprendizado de dicionérios, além de estruturar
essa relacdo. Além disso, € necessario verificar formas de implementar a camada de rede
(i.e. parte do codec que define como transmissor e receptor irdo se comunicar) do codec
baseando-se nos padrdes ja existentes.

De forma resumida, este trabalho apresentou uma proposta para a codificacdo de
videos utilizando aprendizado de diciondrios e técnicas de compressed sensing. Do ponto
de vista do aprendizado, o trabalho proposto permitiu que, através da pesquisa e do estudo,
fosse possivel compreender e dominar melhor os assuntos base da proposta, que nao sio

estudados no escopo das disciplinas de graduacdo.
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APENDICES

APENDICE A
Codificacao de Huffman

Dentre os diversos tipos de codificacdo de dados que existem, alguns deles per-
mitem a representacdo compacta dos dados sem perdas de compressdo. Esse € o caso da
codificagdo de Huffman, um algoritmo de compressao por entropia, ou seja, que se apro-
veita da repetibilidade dos dados e de sua distribuicdo, pois, em geral, sinais que carregam
informacao possuem bastante redundancia.

Considere que deseja-se comprimir uma sequéncia de simbolos, ou mensagem,
utilizando cédigos de tamanho varidvel, um para cada simbolo. Segundo Huffman (1952),

duas restri¢des bésicas sdo impostas para a codificacdo de mensagens proposta pelo autor:

1. Dois simbolos diferentes ndo podem ter o mesmo c6digo;

2. Os codigos das mensagem precisam ser construidos de forma que nio seja neces-

sério identificar onde comeca ou termina um cédigo.

Um principio bésico utilizado é que o tamanho de um cédigo nunca pode ser
menor do que o de outro menos provavel (HUFFMAN, 1952).

Para facilitar as explicacdes, dados N simbolos, eles serdo representados pelos
numerais 1,2,..., N. Algo que pode ser assumido, sem perda de generalidade, consi-
derando P(s) a probabilidade de um simbolo a qualquer aparecer na mensagem, é que
(HUFFMAN, 1952):

P(1) > P(2) > --- > P(N). 6.1)

Por consequéncia, se quisermos uma codificagdo Gtima, o tamanho do c6digo L(s)

deve ser (HUFFMAN, 1952):

L(1) < L(2) < --- < L(N). (6.2)



58

E importante ressaltar que:

Por fim, Huffman (1952) apresentou trés novas restri¢des, além das iniciais. Considere-

se D o nimero de valores que um digito do c6digo pode assumir.
. L(1) < L(2)<--- < L(N —1)=L(N).

2. Pelo menos 2 e ndo mais que D simbolos com cédigo de tamanho L(N) tem c6di-

gos com inicio idéntico, diferenciando-se por seus digitos finais.

3. Cada possivel sequéncia de L(/N) — 1 digitos deve ser usada ou como cédigo ou ser

prefixo de outros cédigos.

Em seguida, serdo explicados os passos do algoritmo apresentado em Huffman
(1952). Por fim, serd mostrado um exemplo. Para facilitar, vamos utilizar o problema de
codificacdo bindria, D = 2, com valores possiveis do digito 0 e 1.

A explanacdo partird de que a tabela das probabilidades de cada simbolo ja esté
pronta. Para gerar essa tabela, podem ser simplesmente contadas quantas vezes cada
simbolo aparece em relacdo ao total dos simbolos da mensagem.

Tomando a tabela de probabilidades ordenada, os dois simbolos de menor pro-
babilidade t€m seus sufixos definidos por 0 e 1. Em seguida, esses simbolos podem ser
considerados como apenas um, com probabilidade igual a soma das duas probabilida-
des. A tabela entdo ¢é atualizada removendo-se os dois simbolos e adicionando o simbolo
unido. O processo volta a ser executado, iterativamente, até que haja somente um sim-
bolo que seja a unido de todos, com probabilidade 1. Cada vez que € definido o sufixo,
considere-se que € inserido a frente do sufixo anterior de cada simbolo o valor 0 ou 1.

O exemplo a seguir mostra o funcionamento do algoritmo de forma mais clara.
Na figura abaixo, sdo mostrados os passos da codificacdo exemplificados por Huffman

(1952).
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Figura 6.1: Execugdo dos passos de codificagdao de Huffman.
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Fonte: Huffman (1952)

Os cédigos bindrios para cada simbolo gerados foram os seguintes:

Figura 6.2: Codigos bindrios gerados pela codificagdao de Huffman.

i P(4) L(3) P{)L(s) Code

1 0.20 2 0.40 10

2 0.18 3 0.54 000

3 0.10 3 0.30 011

4 0.10 3 0.30 110

5 0.10 3 0.30 111

6 0.06 4 0.24 0101

7 0.06 5 .30 00100
8 0.04 5 0.20 00101

2 0.04 ] 0.20 01000
10 0.04 5 0.20 01001

11 0.04 5 0.20 00110
12 0.03 6 0.18 001110
13 0.01 6 0.06 001111

Lan =3 42

Fonte: Huffman (1952)

O método apresentado € muito utilizado e possui variadas implementag¢des na li-
teratura. Além disso, serve de base para diversos compressores de arquivos, também es-
tando presente em padrdes de codificagdo de imagens, tal qual o JPEG, ou de codificagao

de video, por exemplo, o H.264.
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APENDICE B
Codificacao de Video

A comunicagdo através de video, nas dltimas décadas, tem sido uma das princi-
pais formas de comunicagdo, sob as mais diversas formas. Sullivan and Wiegand (2005)

apresentam alguns cendrios onde a videos digitais sdao aplicados:

e Transmissao televisiva via satélite, ou cabo;
e Servicos de conversagdo via internet;
e Streaming de videos;

e Gravacdo e armazenamento de videos, por exemplo DVD.

Se imaginar-se armazenar, por exemplo, apenas uma imagem RGB, 1.280 x 720,
sem nenhuma compressao, utilizando 1 byte por canal de cor, a quantidade de bytes neces-
sarios para tal tarefa seria 1.280-720-3 = 2.764.800 bytes, ou, aproximadamente, 2,7M B
por imagem. Expandindo a ideia, um video de 10 minutos, ou 600 segundos, utilizando
uma taxa de 30 quadros por segundo, precisaria de quase 50G B para ser armazenado!

Esse exemplo ilustra a necessidade de codificar os videos de forma a reduzir subs-
tancialmente a quantidade de informacdo necessdria para armazend-los. A partir disso,
serdo descritas algumas caracteristicas de codecs (coder e decoder de video) precisam
observar.

Um dos principios basicos utilizados na codificagdo de videos é a de que o olho
humano € mais sensivel ao brilho do que a cor diretamente (SULLIVAN; WIEGAND,
2005). Ou seja, a informagdo de cromindncia pode ser representada com menor precisao
que a informacao de luminancia. De fato € isso que acontece na maioria dos codecs. Em
geral, € utilizada o espacgo de cor Y, Cb, Cr, no qual Y, chamado componente lumma, ou
o brilho, em geral € codificado com dimensdo 4 vezes maior que Cb e Cr, componentes
chroma do cinza para o azul (Cb) e do cinza para o vermelho (Cr).

Em alguns codecs de video existe a possibilidade de utilizar os formatos progres-
sive e interlaced (SULLIVAN; WIEGAND, 2005). No caso de progressive, todo quadro é
salvo em sequéncia. Ja no formato interlaced, podem ser utilizados campos entrelagados.
Por exemplo, um primeiro campo pode ser as linhas pares do quadro, enquanto o segundo
as linhas impares (SULLIVAN; WIEGAND, 2005). Na sequéncia do texto serd utilizado
o termo imagem sem diferenciacao entre os formatos apresentados.

Técnicas para compressdo digital, nio somente para videos, mas para aplicagcdes

em geral, podem ser classificadas como segue (SULLIVAN; WIEGAND, 2005):
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e Predicdo: Processo no qual sdo criadas predi¢des sobre a informacdo que vird.
Caso a predi¢do seja de boa qualidade, a diferenca entre a predi¢do e a imagem em
si, ou residuo, serd pequena e representavel com menos bits.

e Transformacoes: Este processo € o de buscar outras formas de representar os da-
dos, em geral mais esparsas (ou comprimidas). Por exemplo, para imagens a DCT
fornece uma transformagdo mais compressivel que a utilizacdo da imagem original.

e Quantizacdo: O processo de quantizacdo se refere a representar os dados com
menor quantidade de informacéo, ou seja, menos bits. Um exemplo € trocar uma
representacdo em ponto flutuante por uma representagdo de inteiros com 8 bits.

e Codificacao de entropia: Processo que utiliza a redundancia de informacao para
criar uma tabela de representacdo na qual a informagdo mais redundante é codi-
ficada com menos bits e a mais, com mais bits. A codificacio de Huffman é um

exemplo desse processo.

Uma forma simples de fazer compressdo de videos se dd por tomar cada ima-
gem do videos separadamente e comprimi-la utilizando técnicas relativas a imagens, por
exemplo JPEG (SULLIVAN; WIEGAND, 2005). Ainda podem ser utilizadas técnicas de
predi¢do intra-quadro, visando melhorar a codificacdo. Essas técnicas atingem certo grau
de compressao, porém videos possuem grande correlagdo temporal entre seus quadros, ou
seja, o quadro do instante ¢ estd fortemente correlacionado ao quadro ¢ — 1 e ao quadro
t + 1, em geral. Utilizar a forma anterior ndo aproveita esse fato, o que leva a se imaginar
buscar metodologias que facam codificacao inter-quadro.

A Figura 8 apresenta a ideia do funcionamento geral de um encoder de video,

mostrando, em alto nivel, o funcionamento do mesmo.
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Figura 6.3: Encoder de video hibrido (em especial H.264).
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Py e
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Fonte: Sullivan and Wiegand (2005).

Um conceito que aproveita a dependéncia temporal € 0 MCP (motion-compensated
prediction). O MCP considera que, muitas vezes, as mudancas durante os videos aconte-
cem devido ao movimento. Dessa forma, se for possivel estimar um vetor de movimento,
seria possivel fazer uma predicdo de compensacdo de movimento (SULLIVAN; WIE-
GAND, 2005).

Diversas formas de executar-se o MCP foram desenvolvidas pela literatura, unindo
ganhos na complexidade a ganhos em compressibilidade e qualidade, utilizando uma ou
mais imagens do passado como base para criar predicdes de movimento.

A seguir sera explicado, de forma superficial, o funcionamento do codec H.264,

com o qual serdo feitas comparagdes nesse trabalho.

Codec H.264

O codec H.264 foi langado como padrao em 2003. Ele incorporou funcionalidades
de codecs anteriores, como H.262 e H.263, mas também trouxe novas funcionalidades.

Antes de entrar mais especificamente nas funcionalidades, € necessdrio entender-
se o funcionamento geral do codec. Em primeiro lugar, podemos dividir o codec em
Network Abstraction Layer (NAL), a parte relativa a configuracdo da rede pela qual o
video serd transmitido, e a Video Coding Layer (VCL), que diz respeito a forma como
serd representado o video e seus quadros. Neste resumo o foco serd nas funcionalidades

relativas a codificacdo de video, por tratarem de um assunto mais préximo a proposta do
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trabalho.

Sendo assim, a seguir serdo listadas funcionalidades presentes no codec. Basica-
mente, a VCL separa cada imagem em porcdes com uma quantidade varidvel de macro-
blocos de dimensdo 16 x 16. Estes, por sua vez, podem ser divididos em sub-blocos de
16 x 8,8 x 16,8 x 8,8 x 4,4 x 8e 4 x 4. A partir dos sub-blocos, dos macroblocos e
das porcdes € que a codificacdo de video € executada, levando em consideracao o MCP.

Cada um dos quadros pode somente fazer predi¢do intra-quadro (I-quadros), uti-
lizar predicdo inter-quadros (P-quadros) com uma imagem de referéncia, ou utilizar duas
imagens de referéncia, com pesos diferenciados (B-quadros). Segundo Wiegand et al.
(2003), as principais funcionalidades relativas a eficiéncia da codificacdo sdo as seguin-

tes:

e Compensacao de movimento (CM) com blocos de tamanho variavel: Dentro do

macrobloco, cada um dos sub-blocos pode fazer CM.

e CM com acuracia de um quarto de amostra: A maioria dos codecs anteriores
provia CM com acuricia de um meio de amostra. O codec H.264 aumenta o poder
de acuricia para um quarto.

e Vetores de movimento nas bordas da imagem: Ja presente como opcional no pa-
drao H.263, permite que bordas também tenham vetores de movimento, utilizando
técnicas de extrapolacdo das bordas.

¢ Imagens de referéncia para CM multiplas: Permite que o encoder escolha entre
multiplas imagens as referéncias para fazer CM.

e Possibilidade de utilizar imagens preditas como referéncia: Em alguns codecs
anteriores ndo era permitido utilizar imagens preditas como referéncia para o pro-
cesso de CM. O H.264 remove essa restri¢ao.

e Predicdo com pesos: Permite que o MCP atribua pesos e offsets aos sinais de
referéncia utilizados.

e Melhorias na predicao intra-imagem: Foram aprimoradas técnicas de extrapola-
cdo de arestas para a predi¢do intra-imagem.

e DCT aplicada a blocos menores: No H.264 a DCT ¢ aplicada a blocos de dimen-
sdo 4 x 4, utilizando uma transformada inteira. Porém € possivel aplicar a DCT de
mesma dimensdo novamente a blocos maiores, de forma hierdrquica.

e Melhorias na codificacao de entropia: Foi melhorada a codificacdo de entropia

utilizando um método chamado arithmetic coding.
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Esse apéndice buscou apresentar os conceitos bdsicos utilizados na codificagdo de

videos, dando enfoque principal ao padrao H.264, fortemente utilizado no meio.
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APENDICE C
Introduciio a CUDA®

CUDA® ¢ uma plataforma de programacio paralela, bem como um modelo de
programagdo, desenvolvido pela Nvidia para aplicacdes de propdsito geral poderem ser
executadas em GPU’s. Sua primeira versdo foi lancada em 2006. Desde entdo, diversas
empresas e trabalhos académicos utilizaram a plataforma. Além da forte utilizacao, tam-
bém bibliotecas baseadas na plataforma surgiram, com o intuito de prover funcdes para
aplicacdes ja conhecidas como paralelizdveis. Exemplos de tais plataformas sao cuFFT,
para aplicacdes com transformada de Fourier, cuBLAS, para édlgebra linear basica, NPP,
para processamento de video, imagens e sinais em geral.

A plataforma tem 6timos resultados para algoritmos, procedimentos, que possam
utilizar fortemente o paralelismo (NVIDIA, 2018b). Atualmente, GPU’s podem possuir
mais de 4000 cores, por exemplo, a Nvidia Geforce RTX 2080 Ti, além de serem capazes
de rodarem 32 threads simultaneamente. Todos os cores, ou pelo menos aqueles que
forem designados para determinada aplicacdo, devem estar rodando o mesmo cédigo,
porém com valores de varidveis que podem ser diferentes.

A arquitetura de CUDA® se d4 como na figura abaixo. Ao ser executado um
determinado kernel, este é distribuido em um grid com B blocos, cada bloco com T’
threads. Dentro de um bloco pode ser compartilhada memoéria de rdpido acesso, enquanto

para acesso fora do bloco precisa-se de memoria global.
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Figura 6.4: Arquitetura de CUDA®,
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Fonte: (NVIDIA, 2018a)

Os resultados que CUDA® apresenta sdo muito consistentes para algoritmos clara-
mente paralelizaveis, como é possivel verificar no grafico abaixo, que apresenta o speedup
alcancado por funcdes da cuBLAS em compara¢do com as mesmas fungdes executadas
na CPU.

Figura 6.5: Speedup de cuBLAS (GPU) em relacio a MKL BLAS (CPU).
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bt il
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« Ubuntu 16.04.6; Input and output data on device
« MKL 2018.1; Compiler version 2018.1; FP32 Input, Output and Compute; Intel Broadwellv4 ®2.2GHz Turbo HT On; 88 threads

40x

35x

30x

25x

Speed-up vs CPU

o

wu
x

Fonte: (NVIDIA, 2018c)
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Em geral o uso da interface com CUDA, através de alguma das linguagens de
programacdo que permitem o uso, tais quais Python, C++, Fortran, se dd nas seguintes

etapas:

1. Alocacao inicial de memoria da GPU;
Envio dos dados para a GPU;
Processamento das informagoes;

Aquisi¢do dos dados;

A

Liberacdo de memoria da GPU.

Os passos de alocacgdo e liberacdo de memoria demandam bastante tempo de CPU.
Em geral, para ganhos de performance, tenta-se alocar memoria somente no inicio da
execucao da aplicacdo, enviando, processando e recuperando as computacdes executadas
sem gerar novas alocagoes.

Para exemplificar o qudo simples é executar programas claramente paralelos em
CUDA®, a seguir estd descrito um kernel que soma duas matrizes, A e B, e pde o

resultado em C.

__global__ void MatAdd(float A[N][N], float B[N][N],
float C[N] [N])

int i = threadIdx.x;
int j = threadIdx.y;
Cli1[3] = Ali1([J] + BI[i1[3];

E possivel perceber que, além da simplicidade do cédigo, a sintaxe é muito pré-
xima a da linguagem C. Esse fato pode ser considerado uma ajuda para a popularizacdo da
plataforma. Também € possivel verificar como se da o paralelismo. Através dos parame-
tros x e y de threadldz, seleciona-se qual parte da matriz que serd somada. Nesse caso,
por simplicidade, é considerado que o kernel serd criado com apenas 1 bloco, de forma
que somente € necessario utilizar o nimero da thread para definir os indices operados.
Caso fossem utilizados mais blocos, deveriam ser considerados os valores de blockIdz,
que corresponde ao identificador de que bloco estd sendo processado, e block Dim, que

representa o tamanho do bloco.
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