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RESUMO

Nesta dissertacdo, estudamos a avaliacdo de qualidade de videos contendo degradacgfes tem-
porais. De forma geral, a avaliacdo de qualidade de videos € realizada atraves de experimentos
subjetivos ou métricas objetivas. Experimentos subjetivos ou psico-fisicos sdo experimentos nos
quais diferentes pessoas assistem a sequéncias de videos e atribuem notas de qualidade (ou outro
atributo) para cada sequéncia. Apesar de experimentos subjetivos serem considerados mais preci-
s0s, eles possuem um alto custo, exigindo recursos fisicos e tempo para serem executados. Métricas
objetivas sdo algoritmos computacionais que estimam a qualidade de videos avaliando as suas pro-
priedades fisicas. O foco desta dissertacdo é o estudo e aprimoramento da métrica No-reference
Autoencoder VidEo (NAVE). A NAVE é uma métrica de qualidade de video sem referéncia (cega)
que é baseada em autoencoderstreinados para avaliagbes de degradacgdes espaciais e temporais
em videos. Estudos preliminares mostraram que os atributos temporais utilizados pela NAVE
ndo estavam contribuindo para o desempenho da métrica. Desta forma, nesta dissertacao fizemos
um estudo de um conjunto de novos atributos espaciais e temporais que podem sr adicionados ao
conjunto de atributos da NAVE, de forma a melhorar o seu desempenho. Realizamos diferentes
testes e andlises para verificar o desempenho da NAVE apoés a adi¢do dos novos atributos. anali-
sando o0 seu comportamento para degradactes de compressdo, perda de pacotes e congelamento de
quadros. Os resultados apresentados apontam que a adi¢cdo de atributos temporais mais sensiveis
permite detectar melhor as degradacdes temporais e, consequentemente, melhorar o desempenho
da métrica.

ABSTRACT

In this dissertation, we studied the quality assessment of videos containing temporal degradations.
In general, video quality assessment is performed through subjective experiments or objective me-
trics. Subjective or psycho-physical experiments are experiments in which di [erknt people watch
video sequences and assign quality scores (or other attributes) to each sequence. Although sub-
jective experiments are considered more accurate, they are expensive, requiring physical resources
and time to run. Objective metrics are computational algorithms that estimate the quality of
videos by evaluating their physical properties. The focus of this dissertation is the study and
improvement of the No-reference Autoencoder VidEo (NAVE) metric. NAVE is a No-Reference
(blind) video quality metric that is based on autoencoderstrained to evaluate spatial and temporal
degradations in videos. Preliminary studies showed that the temporal attributes used by NAVE
were not contributing to the performance of the metric. Thus, in this dissertation we studied a set
of new spatial and temporal attributes that can be added to the NAVE’s set of attributes, in order
to improve its performance. We performed di Lerent tests and analyzes to verify the performance
of the NAVE after adding the new attributes, analyzing its behavior for compression degradati-
ons, packet loss and frame freezing. Results show that the addition of more descriptive temporal
attributes allows for a better detection of temporal degradations and, consequently, improves the
performance of the metric.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagcao

Na dltima década, tem havido um crescimento no consumo de conteddo de video online.
Grande parte deste crescimento tem acontecido devido a maior disponibilidade de plataformas de
video sob demanda como Netflix, HBO Max, Disney+ e outros. Recentemente, devido a pandemia
da COVID-19, o fluxo de dados na internet sofreu um rapido crescimento devido ao grande nimero
de pessoas trabalhando remotamente, o que levou ao crescimento do nimero de tele-conferéncias.
Além disso, houve um aumento no consumo de conteddo de video online, 0 que aumentou a
importéncia dos algoritmos para estimacao da qualidade de video.

Tradicionalmente, a medida de qualidade utilizada na avaliacédo de videos tem sido feito através
de medidas de Qualidade de Servi¢o (QoS). As medidas de qualidade de servi¢o realizam a aferigdo
da qualidade a partir de parametros que medem dados técnicos da rede de dados fisicos como por
exemplo, perdas de pacote e taxa de transmissao de bits. No entanto, nos Gltimos anos tem havido
uma transicdo de métricas baseadas em qualidade de servico para métricas ou abordagens baseadas
em qualidade experiéncia (do inglés, Quality of Experience - QoE). A qualidade de experiéncia
mede a qualidade levando em consideracéo aspectos da percep¢do humana. Mais especificamente,
as medidas de qualidade de experiéncia se baseiam fortemente em trabalhos que levam em conta
aspectos do sistema visual humano, assim como aspectos comportamentais humanos [3]. Desta
forma, ao aferir a qualidade de um sinal de video, é importante levar em consideragdo ndo apenas
as taxas de compressdo e transmissdo, mas como as degradacGes nestes cenarios sdo percebidas
por seres humanos.

A avaliacdo de qualidade de video pode ser feita de duas maneiras. Primeiramente, a avaliacéo
pode ser feita através de experimentos psicofisicos ou experimentos subjetivos. Nesses tipos de
experimentos, pessoas assistem a sequéncias de video e atribuem julgamentos de qualidade para
cada sequéncia assistida. Esse tipo de experimento tem que ser realizado em locais especiais, onde
0 ambiente é controlado, para que ndo haja interferéncias externas que comprometam os dados
coletados. Devido ao método de coleta, os dados possuem uma alta fidedignidade com a percepgao
de qualidade humana. Em contrapartida, a obtencdo dos dados nesse tipo de experimento é



extremamente custoso. A necessidade de que multiplas pessoas assistam a multiplas sequéncias
de video em um ambiente controlado é a principal desvantagem desse tipo de abordagem.

A segunda forma de avaliacéo de qualidade sdo os métodos objetivos de avaliacédo de qualidade,
também chamados de métricas de qualidade, que consistem em algoritmos computacionais que
tentam modelar a percepcéo de qualidade. A utilizacdo de algoritmos computacionais na avaliagdo
de qualidade permite que a avaliacdo seja feita de forma mais rapida e eficiente dispensando a
necessidade de que diversas pessoas assistam a todas as sequéncias de teste. A implementacéo
destes algoritmos, de forma geral, utiliza uma etapa de extragéo de atributos visuais e a uma fungéo
de mapeamento. Frequentemente, técnicas de aprendizado de maquinas sdo utilizadas para mapear
os atributos extraidos em valores de qualidade de video. Com base na disponibilidade do contetdo
original para comparac¢do com o contetdo, as métricas de qualidade podem ser divididas em trés
tipos. O primeiro tipo sdo as métricas com referéncia (no inglés Full-Reference - FR). Esse tipo
de métricas utiliza integralmente o conteddo original para realizar a comparagdo com o contetdo
avaliado. O segundo tipo de métrica sdo as métricas com referéncia reduzida (no inglés Reduced
Reference- RR). Esse tipo de algoritmo néo utiliza o contetdo original na sua integralidade, mas
apenas atributos representativos do video que sdo comparados com os atributos correspondentes
do video original.

Finalmente, as métricas sem referéncia (no inglés No-Reference - NR) realizam a avaliacéo
da qualidade do video sem ter nenhum conhecimento sobre o contetdo origem. O seu trabalho
é identificar e extrair informagdes da sequéncia de video avaliada que possam estatisticamente
comprovar a presenca ou ndo de degradacdo. N&o possuir o contetdo original a disposi¢cdo torna
a tarefa mais dificil, no entanto, estas sdo as condi¢fes mais comumente encontradas em cenarios
reais de transmissdo. Isto torna as metricas sem referéncias mais adequadas do que as demais
métricas para avaliacdo de qualidade em cenérios de transmissao em tempo real.

Em um passado recente, a transmissdo de videos via Internet ndo era feita em tempo real e
as métricas de qualidade tinham que observar e levar em consideracdo apenas degradacdes es-
paciais. Degradacdes espaciais afetam apenas a correlagdo entre os pixels dentro de um mesmo
qguadro e ndo interfere entre quadros diferentes. Devido ao surgimento de transmissao de videos
em tempo real, surgem também novos problemas e dentre esses problemas estéo os defeitos tem-
porais. DegradacGes temporais perturbam a informacdo de multiplos quadros ou a correlagéo
entre a informacao de multiplos quadros. Para a aferi¢do da qualidade de videos com degradactes
temporais, é necessario desenvolver métricas de qualidade capazes de detectar tais degradacoes.

1.2 Definicao do problema

O problema alvo deste trabalho é a melhoria do desempenho de uma métrica de qualidade sem
referéncia para a avaliacdo de qualidade de videos com degradacGes temporais.



1.3 Objetivos do projeto

Esse trabalho tem como objetivo geral melhorar o desempenho da métrica sem referéncia
de qualidade de video No-reference Autoencoder VidEo (NAVE) [2] [4] no que diz respeito as
degradac@es temporais. Seu trabalho é identificar a qualidade de um video sem ter nenhum acesso
ao conteudo original do video. Desta forma, a métrica deve extrair atributos dos quadros do video
que permitam distinguir entre sequéncias com degradacGes e sequéncias sem degradacGes. Além
disso, a métrica tem que ser capaz de reconhecer gradagdes das degradacGes e diferenciar videos
com quantidades diferentes de degradacdes.

O foco das melhorias da métrica diz respeito a avaliacdo de degradacdes temporais. Degra-
dacgdes temporais sdo degradacdes que ndo afetam necessariamente o contetdo de cada quadro,
mas perturbam a correlagdo entre diferentes quadros. Um exemplo bastante ilustrativo é o con-
gelamento de quadros. O congelamento de quadros é uma degradacdo que ocorre quando a taxa
média de transmissao ¢ insuficiente para entregar os quadros do video em tempo habil para a sua
reproducdo. Neste cendrio, a aplicacdo de video reproduz novamente um quadro ja recebido até
que outro quadro chegue. Nesta situacdo, ndo existe nada de errado com o contetido do quadro,
mas a cena é interrompida e o contetdo perde correlagdo a medida que o tempo passa.

No intuito de atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

» Selecionar novos atributos capazes de detectar degradacgdes temporais;

* Analisar o desempenho dos novos atributos em comparacédo com os atributos ja utilizados;
» Analisar as possiveis combinacdes de atributos e as interacGes entre eles;

» Avaliar a capacidade dos atributos de detectar degradacdes temporais;

» Avaliar o comportamento dos atributos temporais;

» Testar os modelos propostos e compara-los com os resultados de modelos jé existentes.

1.4 Apresentacao do manuscrito

No Capitulo 2, é feita a apresentacdo de conceitos basicos sobre o tema de estudo. Sao
apresentados de forma resumida, conceitos sobre o aparelho visual humano, sistemas visual digitais
e métricas de avaliacdo da qualidade de videos. Em seguida, o Capitulo 3 descreve a metodologia
empregada no desenvolvimento do projeto. S&o apresentadas a métrica utilizada neste trabalho
além dos atributos temporais e espaciais utilizados. Outro ponto apresentado sdo as bases de dados
utilizadas no treinamento e teste da métrica proposta. Resultados experimentais sdo discutidos no
Capitulo 4. No Capitulo 5, sdo feitos as conclus6es do resultados obtidos e a proposta de trabalhos
futuros.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Neste capitulo, sdo introduzidos conceitos basicos para o entendimento da dissertagdo. Pri-
meiramente, é feita uma breve apresentacdo do sistema visual humano. Em seguida, é feita uma
descricdo sobre a estrutura basica de um sistema visual digital, incluindo conceitos de codificagdo
de video e degradagdes de video. Por ultimo, apresentamos os conceitos basicos sobre avaliagéo
de qualidade de video e algumas métricas de qualidade de video populares.

2.1 Sistema Visual Humano

O sistema visual humano é responsavel pelo sentido da visdo que ¢ um dos sentidos mais im-
portantes na interagdo do ser humano com o mundo. Dentre as muitas tarefas executadas pelo
sistema visual humano, estéo a percepgao de intensidade luminosa, a percepg¢ao de cores, a percep-
¢do de profundidade, a identificagdo de objetos, a identificagdo de movimentos e a identificacdo de
padrdes. De forma resumida, o sistema visual humano é composto pelo olho e pelo sistema nervoso
central. O olho é uma estrutura aproximadamente esférica de cerca de 20 mm de didmetro. A
Figura 2.1 apresenta a corte transversal do olho humano e dos seus diversos tecidos.

Durante o processo da visado, a luz passa primeiramente pela cérnea, que é a membrana exterior
do olho. Ao passar pela cornea, a luz entra na camara anterior composta por humor aquoso e
adentra passando pela pupila. A pupila é um orificio no centro do olho cuja abertura € controlada
pela iris e por onde a luz passa. A iris é uma estrutura que se expande e se contrai de forma a
controlar a quantidade de luz que entra na camara interior do olho. O funcionamento da iris é
semelhante ao diagrama das cameras fotograficas. Apds passar pela pupila, a luz deve passar pela
lente do olho chamada cristalino. Esta lente controla a direcdo que a luz atinge a regido interna
do olho, a retina. Antes da retina, existe a camara interior do olho que é composta pelo humor
vitreo.A superficie interna do olho é chamada de retina. Ela é composta por diferentes tipos de
celulas fotossensiveis chamadas de cones e bastonetes. Os bastonetes sdo células fotossensiveis
presentes na retina dos seres humanos que possuem a principal funcdo da deteccdo de intensidade
luminosa sendo incapazes de identificar cores. Eles também séo utilizados na visdo noturna e na
visdo periférica. No olho humano, existem cerca de 120 milhdes de bastonetes e os bastonetes sdo
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Figura 2.1: Diagrama simplificado do corte transversal do olho humano [1]

aproximadamente 100vezes mais sensiveis a luz do que os cones. Os cones sdo células fotossensiveis
capazes de identificar as diferentes cores do espectro da luz visivel

Nos seres humanos existem
trés tipos de cone. O primeiro tipo possui a capacidade de identificar cores vermelhas, ou seja

ondas eletromagnéticas com comprimento de onda de pico de aproximadamente 564 e 580hm. O
segundo tipo de cones é responsavel por visualizar as cores de tons verdes com comprimento de

onda de pico entre 534 e 545 nm, enquanto o terceiro tipo de cone é responsavel por visualizar as
cores azuladas que possuem comprimento de onda de pico entre 420e 440 nm

2.2 Sistemas Visuais Digitais

De forma resumida, os sistemas visuais digitais podem ser divididos em trés partes: trans-
missor, canal e receptor. O transmissor € responsavel por capturar, codificar e enviar o sinal. O
receptor € responsavel por receber, decodificar e reproduzir o sinal. O canal é o meio pelo qual o

sinal é transmitido. Este trabalho tem como objeto de estudo os sinais de video. A seguir serdo
apresentados conceitos basicos de codificacdo de video e degradacdes de video

2.2.1 Compressao de Videos

Algoritmos de compressdo sdo de extrema importancia para o bom funcionamento da Internet,
especialmente quando se fala da transmissdo de video. Estes algoritmos séo responsaveis por eli-

minar redundéncias no conteddo e reduzir o espago de armazenamento necessario dos dados. Os



algoritmos de compressdo podem ser divididos em compressdo com perda, em inglés lossy com-
pression ou compressdo sem perdas, em inglés losless compression Algoritmos de compressédo
sem perdas possuem maior resisténcia ao corrompimento dos dados, porém possuem uma baixa
taxa de compressdo. Algoritmos de compressdo com perdas oferece taxas de compressdo maiores,
porém abrem a possibilidade de que haja degradagdes no conteddo. As degradacdes provenientes
da compressdo podem ser visiveis ou ndo visiveis. A maioria dos algoritmos utilizados na com-
pressdo de videos sdo algoritmos com perdas, como por exemplo, os algoritmos H.264 [5] e H.265

[6].

Apesar da qualidade dos codificadores modernos, falhas na transmissdo dos dados ou uma
compressao muito severa podem introduzir diversos tipos de artefatos ou degradacGes ao contetdo
do video. Esse problema se torna ainda mais complexo se o video esta sendo transmitido ao vivo,
0 que impede a possibilidade de reenvio da informagdo. Assim, métricas de qualidade podem ser
utilizadas para medir a qualidade do video transmitido e para ajustar a compressédo de acordo.
Dentre as possiveis degradacdes que podem afetar o sinal de video, podemos elencar as seguintes:

* Blocagem

— Os artefatos de blocagem consistem em descontinuidades em formato de blocos no qua-
dro causados pela compressdo. Este efeito acontece devido a compressao ser realizada
separadamente em macro blocos (conjunto de pixels) ao invés de ser realizada no qua-
dro inteiro. O efeito visual deste artefato é aparicdo dos macro blocos utilizados na
compressdo [7]. A Figura 2.2 apresenta um exemplo de quadro original e 0 mesmo
quadro contendo a degradacgdo de blocagem.

Original Blocagem

Figura 2.2: Exemplo de par de quadros de um video: (esquerda) versdo original e (direita) versao
com a degradacéo de blocagem.

* Borrado

— A degradacao de borrado consiste na reducéo dos niveis de detalhes espaciais do quadro.
Ela esta entre as degradacBes mais comuns, estando relacionada a perda ou redugdo
das informacdes de alta frequéncia [8]. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de quadro
original e 0 mesmo quadro contendo a degradacdo de borrado.






