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“Our intelligence is what makes us human,
and Al is an extension of that quality.”
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RESUMO

A distribuicao de videos através da Internet tem se tornado crescente nos tultimos anos,
estima-se que conteido de videos represente 82% de todo o trafego da Internet. Os grandes
provedores de contetidos de video como Netflix, Prime Video, Youtube, utilizam redes de
distribuicao de contetidos para replicar seus contetidos em locais mais préximo da audiéncia,
com o intuito de melhorar a laténcia e evitar rebuffering. Além disso, empregam a tecnologia
de taxa de bits adaptavel que permite a codificagao de videos em diferentes resolugoes e
taxas de bits para diferentes dispositivos, sendo que essa codificagdo geralmente ocorre nos
data centers desses provedores de contetido. Os algoritmos de posicionamento de contetido
encontram o melhor ajuste entre esses arquivos e o publico-alvo, levando em consideracao
restrigcoes de custos. No entanto, essa técnica requer multiplas representagoes do mesmo
video, o que resulta em dados redundantes trafegando nas infraestruturas de distribuicao e
pode sobrecarregar as redes de distribuicao de contetido. Por outro lado, nos ultimos anos,
as redes neurais profundas, em especial as redes adversarias generativas, tém se destacado
na literatura para métodos de super-resolucao de imagem e video. Esses métodos sao
capazes de restaurar imagens de baixa para alta resolucdo com qualidade imperceptivel a
visao humana. Nesta pesquisa, foi avaliada a aplicagdo de super-resolucao de video usando
redes adversarias generativas em duas abordagens principais: ¢) reduzir o volume de
dados de videos enviados pelas infraestruturas de nuvem, replicando videos em versoes de
baixa resolucao entre data centers e servidores substitutos geograficamente distribuidos, e
restaurando-os para alta resolugao nesses servidores usando um modelo de super-resolucao;
it) otimizar a qualidade de experiéncia da audiéncia dos aplicativos de streaming de video
ao vivo, melhorando a qualidade perceptiva por meio da super-resolugao. O estudo foi
conduzido em um ambiente experimental configurado para corresponder aos cenarios reais.
Os resultados apresentam dois frameworks que incorporam modelos de super-resolugao, um
para o servico de replicagdo de video em nuvem e outro para o servigo de distribuicao de
video ao vivo, apoiado por computacao de borda. As avaliagbes experimentais mostraram
uma reducao no trafego relacionado a video nas infraestruturas de até 88,37%, enquanto
ao mesmo tempo melhoravam os padroes de qualidade de experiéncia na sessao, medidos

durante o streaming de video ao vivo.

Palavras-chaves: Super-resolucao de video, Redes neurais adversaria generativa, CDN,

Distribuicao de video, Streaming de video adaptativo.



ABSTRACT

Over the years, video content distribution over the internet has increased dramatically,
with video content predicted to represent 82% of all internet traffic. Major video content
providers, such as Netflix, Prime Video, and YouTube, use content delivery networks
(CDNs) to replicate their content in locations closer to their users, improving latency and
avoiding rebuffering. Content providers use adaptive video streaming to enable viewers to
watch videos with adequate image quality based on their end-to-end connection with the
provider. However, this technology requires multiple representations of the same video with
varying resolutions and bitrates, increasing the volume of redundant data flowing through
distribution infrastructures and overburdening CDN infrastructure. Recent literature has
highlighted deep neural networks, particularly generative adversarial networks, for image
and video super-resolution methods. These methods can restore low-resolution images
and videos to high resolution with unnoticeable quality loss to human vision. In this
study, the application of video super-resolution using a generative adversarial network
was evaluated in two ways: i) To reduce video traffic in cloud infrastructures, videos were
replicated in low-resolution versions between data centers and geographically distributed
surrogate servers. These videos were then restored to high resolution on these servers using
a super-resolution model; ii) To optimize the quality of experience for viewers of live video
streaming applications, enhanced perceptual quality was achieved through super-resolution.
The research was conducted in an experimental setting designed to simulate real-world
scenarios. The findings demonstrate two frameworks that use a super-resolution model,
one for a cloud video replication service and the other for a live video distribution service
supported by edge computing. The experiment results revealed a reduction in video-related
traffic in infrastructures of up to 88.37%. Additionally, the quality of the session experience
during live video streaming was improved, as measured by perceptual quality. Overall,
the study suggests that using super-resolution techniques for video content delivery can
reduce network traffic and improve the quality of experience for viewers. These findings
could have implications for the future of video content delivery, especially as video content

continues to grow in popularity and demand.

Key-words: Video super-resolution, Generative adversarial networks, CDN, Video delivery,

Adaptive video streaming.
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CAPITULO 1

Introducao

Os videos sao, atualmente, o meio digital mais popular para entretenimento,
comunicagao e educagao online. O langamento de servigos de video, o avanco da tecnologia
de redes computacionais e o uso generalizado de dispositivos méveis foram momentos
decisivos que prepararam o caminho para a popularidade dos videos online. Além disso,
a capacidade de criar e compartilhar contetido de video a baixo custo aumentou o apelo
pelos aplicativos de streaming de videos, tornando-os dominantes na Internet. Os relatérios
de trafego da Internet revelam que uma quantidade consideravel de largura de banda
¢é consumida por tais aplicativos e dispositivos capazes de reproduzir contetido de alta
definicao (HD, do inglés high definition) e ultra alta defini¢ao (UHD, do inglés ultra high
definition), criando cendrios em que essa demanda continuard nos préximos anos. De
acordo com a andalise anual de trafego de Internet da Cisco [1], o video representa 82%
do tréfego global da Internet, sendo que 22% desse trafego é composto por aplicativos de
video sob demanda (VoD, do inglés video on demand), que servem conteido em HD (57%)
e UHD (22%).

Os principais servicos de streaming de video sdao implantados usando uma solucao
de tecnologia multicamada [2], camada de contetido, de transporte e computacional, que
oferece uma experiéncia semelhante a da televisao em qualquer lugar e a qualquer hora.
Na camada de contetido esses servigos utilizam a tecnologia de taxa de bits de video
adaptavel para fornecer videos que correspondam aos recursos de reproduc¢ao no lado
cliente. Na camada de transporte, a reducao do playtime [3], ou seja, o tempo entre apertar
o botao play e a triagem do contelido, acontece por meio do uso de redes de distribuicao

de contetdo (CDNs, do inglés content delivery networks), que entregam contetido de video
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com taxa de bits adaptavel do ponto mais proximo a audiéncia. Na camada computacional,
o gerenciamento dos padroes de acesso a contetido estabelecidos por grandes publicos é

feito pela computacao em nuvem.

Com a adocao de tecnologias de taxa de bits adaptaveis, os videos sao codificados
em um conjunto de resolucoes de tela e taxas de bits de reproducao definidas pelos
dispositivos da audiéncia. Esse processo de codificagdo geralmente ocorre nos data centers
dos provedores de conteiido. Em seguida, o resultado desse pré-processamento, que é
um conjunto de arquivos de diferentes tamanhos e qualidades, é transferido usando a
infraestrutura de transporte contratada. Os algoritmos de posicionamento de contetido
encontram o melhor ajuste entre esses arquivos e o publico-alvo, levando em consideracao

restrigoes de custos.

Todos esses esforcos sao limitados pelas praticas estabelecidas pelos processos de
publicacao de video, ou seja, receitas de codificacao que definem a resolucao de destino e
as taxas de bits de streaming no final da fase de codificagao. Com base nessas receitas,
os videos sao codificados, agrupados e, em seguida, movimentados e armazenados em
servidores substitutos. Além disso, apesar de todos os avangos recentes nas técnicas de
compactacao de video, mover e armazenar videos codificados sao operagoes que exigem
naturalmente recursos. Por exemplo, uma sequéncia de video de cinco segundos pode exigir
até 97 MBytes de armazenamento e 156 Mbps para manter sua taxa de bits de codificagao

durante uma sessao de streaming direcionada a dispositivos HD.

O estado da arte de streaming de video implementa a codificagdo por titulo
usando técnicas de aprendizagem de maquina (ML, do inglés machine learning). Nessa
abordagem, os modelos de ML encontram um conjunto de taxas de bits distintas que
tém significado perceptivo para sua audiéncia. Em outras palavras, durante uma sessao,
mudar a taxa de bits para um valor maior melhorard a qualidade percebida em uma sessao
de video. As receitas de codificacao estatica nao podem fornecer tal garantia devido a
sua generalizacdo. Em Bitmovin Inc[4], a eficdcia por titulo foi avaliada e mostrou uma
economia impressionante de 84% devido a menos bits por segmento e menos alteragoes de
qualidade por parte do cliente. No entanto, em tal dindmica de producao, ha um conjunto
de videos codificados que requerem movimentacao e armazenamento visando a redugao do

tempo de reproducao.

A otimizacao da entrega de video na Internet tem sido discutida em muitos
trabalhos [2, 5, 6, 7, 8|, que incluem CDNs, streaming adaptativo baseado em HTTP (HAS,
do inglés HTTP-based adaptive streaming), CDN-P2P, CDN assistido por fog computing,
super-resolucao de video (VSR, do inglés video super-resolution), entre outros. No entanto,
a entrega de video ainda tem muitos desafios a serem resolvidos [2, 9]. Por exemplo, a
quantidade de trafego de video nas redes vem aumentando anualmente, caminhando para

um gargalo da Internet [1, 10].
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Além disso, o trafego de dados internacional fornecido pelos provedores de servigos
de internet (ISPs, do inglés internet service providers) de longa distdncia, conhecidos
como tier-1, é mais caro do que o trafego regional e local fornecido pelos provedores
tier-2 e tier-3 [11]. Como resultado, reduzir o grande volume de dados que trafega pelas
infraestruturas dos provedores tier-1 pode ser uma alternativa viavel para diminuir os

custos de transferéncia de dados.

Por outro lado, houve um aumento no poder computacional disponivel nas nuvens de
borda, o que também resultou em um maior volume de recursos de computagao ociosos nos
servidores de back-end [12]. Além disso, muitas tarefas de processamento de video podem
ser executadas em unidades de processamento grafico (GPUs, do inglés graphics processing
units), que ganharam maior poder computacional nos ltimos anos. Essa tendéncia no
desempenho das GPUs tem levado a reducao dos custos de processamento dos servigos em
nuvem [13, 14]. Por exemplo, no inicio de 2020, o Google Cloud reduziu seus pregos de

processamento em GPU em mais de 60% [15].

A utilizagao desses recursos para processar videos nas bordas, como transcodificacao,
codificacao e reconstrugao de qualidade, apresenta uma abordagem promissora para reduzir
os custos associados ao trafego global da internet. Além disso, as empresas de entrega de
video e computacdo em nuvem podem estabelecer uma relacao comercial reciproca, como
por exemplo, reduzindo os custos de movimentagao de contetido de video entre servidores
originais e substitutos e, ao mesmo tempo, consumindo mais o poder de processamento

oferecido pelas empresas de computacao em nuvem.

A aprendizagem de maquina experimentou um boom sem precedentes em aplicagoes
que permitem a automagao em diversas dreas [16, 17]. Esse avango foi impulsionado pela
crescente disponibilidade de dados, pelo aprimoramento das abordagens de ML e pelo
progresso nas capacidades computacionais. Recentemente, descobertas em redes neurais
profundas (DNNs; do inglés deep neural networks) forneceram novas possibilidades para
melhorias na distribuigdo de videos na Internet [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25|. Essas
descobertas mostraram que dois modelos neurais de aprendizado profundo, as redes neurais
convolucionais (CNNs, do inglés convolutional neural networks) e as redes adversarias
generativas (GANSs, do inglés generative adversarial networks), podem receber imagens
de baixa resolugdo e reconstrui-las em alta resolucao [26]. Essa técnica é conhecida como
super-resolution (SR) e, segundo esses estudos, as imagens reconstruidas tém uma qualidade

perceptiva muito semelhante a das imagens originais de alta resolucao.

Esses estudos motivaram a realizacao desta pesquisa, na qual avaliou-se a aplicacao
de super-resolution (SR) de video com uso de generative adversarial network (GAN) com

os seguintes objetivos:

i) Reduzir o trafego de videos nas infraestruturas de nuvens computacionais. Nesse

contexto, os videos sao replicados entre data center (servidor original) e os servidores de
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borda (servidores substitutos) em versoes de baixa resolucao e, nesses servidores, com uso

de modelo de SR baseado em GAN, sdo reconstruidos para alta resolugao;

it) Melhorar a qualidade de experiéncia (QoE, do inglés quality of experience)
durante sessoes de video streamming ao vivo. Nessas sessoes, os videos sao transmitidos
em baixa resolucao do servidor em nuvem a computagao de borda de acesso multiplo
(MEC, do inglés multi-access edge computing), e uma GAN na MEC se encarregara de
reconstruir os videos em HR com uso de SR. A possibilidade de acessar o conteiido em
HD, em um tempo mais reduzido de carregamento, potencializa a qualidade do servigo

oferecido as audiéncias.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O termo SR nao ¢é recente e nas ultimas duas décadas muitas pesquisas foram
publicadas abordando esse problema em varias areas, entre elas, processamento de imagens
de satélites e aéreas, aprimoramento de imagens médicas, sintetizacao de imagens faciais,
melhorias de imagens de textos, compressao de imagem e videos, entre outras [27]. Mas,
foi a partir de 2015 que SR voltou a ser um tema ativo em pesquisas cientificas, gragas a
aplicagdo de métodos baseados em deep neural networks (DNNs), as quais tém superado o
estado da arte para SR [22, 28].

Em 2014 Goodfellow et al.[29] prop6s um novo modelo de DNN para sintetizagao de
imagens, conhecido por GAN. Este tipo de DNN ¢é formada por duas redes, uma geradora
e outra discriminadora. A discriminadora aprende a distinguir imagens falsas das reais,
a geradora aprende a criar imagens falsas, tentando sempre enganar a discriminadora.
Assim, ambas as redes sao treinadas de forma competitiva, adversarias, tendendo a um
equilibrio como na teoria dos jogos [30]. Ao final, na proposta original, o objetivo é que a

rede geradora aprenda a gerar imagens plausiveis.

As GANs tém alcancado 6timos resultados em uma variedade de aplicagoes de
geracao de imagens, inclusive para reconstrucao de imagens, como é o caso da tarefa de
SR. No entanto, as GANs ainda necessitam de investigacao para serem utilizadas em
reconstrucao de videos em aplicagdo de streaming de video [9], de maneira a reduzir o
trafego nas infraestruturas de rede e também para elevar a quality of experience (QoE) da

audiéncia dessas aplicagoes.

Considerando as restrigdoes temporais de uma aplicacao de distribuicao de video
em escala global, e a reducao do trafego associado a essa distribuicao, neste trabalho

investiga-se as seguintes problematicas:

i) As GANs podem ser aplicadas para reconstruir videos transmitidos em baixa
resolucao e aumentar a sua resolucao original com boa qualidade perceptiva, contribuindo

assim para reduzir o trafego nas infraestruturas de rede?
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i1) As GANs podem melhorar a QoE da audiéncia de aplicagoes de video streaming,
onde os videos sdo recebidos em uma resolugao baixa e, uma GAN seja aplicada para
elevar a resolucao do video, permitindo a audiéncia assistir aos video em uma melhor

qualidade do que a originalmente recebida?

A hipétese é que essas indagagdes sejam vidveis, tendo como fundamento recentes
pesquisas disponiveis na literatura que mostram que GANs podem ser aplicadas para SR
de imagens e videos [21, 31, 32, 33, 34, 20] e para compressao de imagens [21, 35, 36]

obtendo resultados que superaram o estado da arte.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa é verificar se o uso de GANs para reconstrugao
de videos em alta resolucao a partir de videos em baixa resolugao pode contribuir para
aprimorar aplicagoes de video streaming, reduzindo o volume de dados transmitidos e
elevando a QoE nas sessoes, impactando em dois dos fatores mais importantes na medicao

da QoE: as interrupcgoes e a qualidade das imagens.

Para alcancar o objetivo geral desta pesquisa delineou-se os seguintes objetivos

especificos:

o Definir um framework de servico de replicacao de video em nuvem com uso de modelo
de SR baseado em GAN para reducao de volume de dados replicados através das

infraestruturas de redes de conexoes internacionais;

o Adaptar modelo de SR baseado em GAN para restauracao de videos de baixa para
alta resolucao, aprimorando a qualidade perceptiva das imagens, em servigo de

replicagao de video em nuvem;

o Avaliar a qualidade pixel a pixel (pizel-wise) e perceptiva dos videos restaurados por
modelos de SR;

o Analisar a reducao de dados replicados através das infraestruturas de rede ao
transmitir as matrizes dos videos em baixa resoluc¢ao e comparar com o volume,

quando transmitido em alta resolucao;

o Definir um framework para distribuicao de videos ao vivo com aprimoramento de

qualidade perceptiva por super-resolucao provida por computacao de borda;

o Propor modelo de SR baseado em GAN para reconstrucao de videos em tempo real
de baixa para alta resolugao, aprimorando a qualidade perceptiva das imagens, em

servico de video streaming ao vivo;

o Avaliar a QoE em servicos de streaming de video ao vivo com uso de SR provida por

computacao de borda.
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1.3 METODO DE PESQUISA

Nesta pesquisa utilizou-se abordagem quantitativa, com uso de técnicas estatisticas
para analise e interpretagao dos dados. Nas andlises estatisticas foram utilizadas ferramentas

do ecossistema SciPy' baseado em Python, entre elas, Pandas?, Matplotlib® e Seaborn®.

Nas atividades que envolveram processamento de imagens e videos foram utilizadas
as ferramentas OpenCV?® e FFmpeg®. Na implementacao e treinamento dos modelos de
DNN utilizou-se a plataforma Tensorflow’” com a biblioteca Keras® como back-end. Os
modelos foram treinados com uso de unidade de processamento grafico (GPU, do inglés
graphics processing unit) GeForce GTX 1080Ti e testados em GPU GeForce GTX 1070Ti.
Os procedimentos técnicos para a coleta de informacao da pesquisa seguem uma pesquisa
experimental, com testes realizados em ambiente emulado e com controle das variaveis

observadas.

A execugao do projeto ocorreu em duas etapas: ) servigo de replicacdo de video em
nuvem com modelo de restauragdo por SR baseado em GAN e, 1) servigo para distribuigao
de videos ao vivo com aprimoramento de qualidade perceptiva por super-resolugao provida

por computagao de borda.

Cada etapa foi subdividida em artefatos, que sao resultados parciais e estao

diretamente relacionados aos objetivos especificos.

1.3.1 ETAPA 1 - SERVICO DE REPLICACAO DE VIDEO EM NUVEM COM MO-
DELO DE RESTAURACAO POR SR BASEADO EM GAN

Nesta etapa foram desenvolvidos os artefatos que envolvem o servigo de replicagao
de video em nuvem para reducao do volume de trafego nas infraestruturas de rede que
interligam os servidores originais e substitutos. Os resultados desta etapa encontram-se

nos capitulos 3, 4 e 5. Estao incluidos nesta etapa os seguintes artefatos:

o Artefato 1 - Definicao da arquitetura de servi¢o de replicagdo de video em nuvem:
compreendeu a definicdo da arquitetura de um servico de replicagao de video em
baixa resolucao entre servidores originais e substitutos. Nos servidores substitutos o
framework faz uso de modelo de SR baseado em GAN para restaurar videos em alta
resolugao, reduzindo o volume de dados replicados através das infraestruturas de

rede de conexoes internacionais;

https://www.scipy.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
https://opencv.org/
https://fimpeg.org/
https://www.tensorflow.org/
https://keras.io
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o Artefato 2 - Adaptacao de modelo de SR baseado em GAN para restauracao de videos
de baixa para alta resolugao: neste artefato foi realizado um mapeamento sistematico
da literatura sobre SR com redes neurais, os resultados dessa revisao encontram-se
nos capitulos 3 e 4. A revisao teve como objetivo construir uma fundamentacgao
tedrica sobre modelos de SR e posterior adaptar um modelo de SR apropriado para

ser aplicado no framework definido no artefato 1;

o Artefato 3 - Avaliacdo da qualidade quantitativa e perceptiva dos videos restaurados
por modelos de SR: neste artefato foram utilizadas métricas de avaliacao de qualidade
de videos para avaliar a qualidade pixel a pixel e perceptiva dos videos restaurados

por modelos de SR;

o Artefato 4 - Anéalise da reducao de dados replicados através das infraestruturas de
rede: neste artefato é analisada a reducao na quantidade de dados trafegados nas
infraestruturas de redes que interligam servidores originais e substitutos quando sao
transmitidos os videos em baixa resolugao ao invés de transmitidos em alta resolucao.

Os resultados dos artefatos 3 e 4 encontram-se no capitulo 5.

1.3.2 ETAPA 2 - SERVICO PARA DISTRIBUICAO DE VIDEOS AO VIVO COM APRI-
MORAMENTO DE QUALIDADE PERCEPTIVA POR SUPER-RESOLUCAO
APOIADA POR COMPUTACAO DE BORDA

Nesta etapa foram desenvolvidos os artefatos que envolvem a incorporacao de SR
em aplicagao de video ao vivo apoiada por computacao de borda. A etapa envolve a
definicao de um framework para incorporar modelo de SR adequado para ser executado
em tempo real, considerando um servico de transmissao de video ao vivo. Os resultados

desta etapa encontram-se no capitulo 6. Estao incluidos nesta etapa os seguintes artefatos:

o Artefato 5 - Definicado de um framework para distribuicao de videos ao vivo com
aprimoramento de qualidade perceptiva por super-resolucao apoiada por computacao
de borda: este artefato compreende a definicdo de um framework para distribuicao
de video ao vivo com uso de SR em servidores localizados na multi-access edge
computing (MEC) para restaurar os videos em alta resolugao antes de entregar a

audiéncia, contribuindo assim, para elevar a QoE.

o Artefato 6 - Proposicao de um modelo de SR de tempo real baseado em GAN:
envolve o desenvolvimento de modelo de SR baseado em GAN para reconstrugao
de videos em tempo real de baixa para alta resolucao, a ser aplicado em servico de

video streaming ao vivo apoiado por computagao de borda.

o Artefato 7 - Avaliacao de QoE em servigo de streaming de video ao vivo apoiado

por SR provida por computacao de borda: compreende a andlise, por meio de
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experimentagao com uso do framework definido no artefato 5, da QoE em aplicacoes
de video streaming ao vivo. Para a analise, varios cenarios foram considerados, por
exemplo, com e sem o uso de SR, além de diferentes configuragoes de largura de
banda e variados algoritmos de fluxo de taxa de bits adaptavel (ABR, do inglés

adaptive bitrate streaming).

1.4 CONTRIBUICOES DESTA TESE

Os capitulos 3 e 4 fornecem uma revisao da literatura sobre métodos de SR que
empregam redes neurais. No capitulo 3, sdo abordados os métodos que realizam SR
utilizando apenas uma imagem como entrada. J4 no capitulo 4, sdo apresentados os

métodos que utilizam miultiplas imagens como entrada para gerar SR.

No capitulo 5, utilizou-se um método de SR por redes neurais para propor um

servico de replicagao de video em nuvem. Este capitulo apresenta as seguintes contribuigoes:

» Foi proposto um framework baseado em nuvem para o posicionamento de contetdo,
que reduz significativamente o trafego de video em infraestruturas de longa distancia.
Nesse framework, videos de baixa resolucao sao transferidos entre o servidor original
e servidores substitutos distribuidos geograficamente. Um modelo eficiente baseado

em GAN de SR reconstroi os videos em alta resolucao.

« Foi desenvolvido um modelo de SR de video como uma solucao pratica para ser
utilizada em um sistema de entrega de video sob demanda. Esse modelo aumenta
a resolucao dos videos em um fator de escala de 2x, mantendo uma qualidade

perceptual indistinguivel em comparacao com os videos de referéncia.

o Foi apresentado um método para mapear a qualidade perceptual de videos reconstrui-
dos em relacao a representacao do mesmo video em diferentes niveis de parametro de
quantizacao (QP, do inglés quantization parameter). Esse método é essencial para
comparar a qualidade de um video reconstruido por SR com a representacao do

mesmo video em diferentes niveis de compressao.

o Por fim, foi avaliada a contribuicao da SR na reducao de dados e comparada com
a reducao por compressao. Além disso, foram analisadas as vantagens das duas
abordagens combinadas. Os experimentos demonstraram que ¢é possivel reduzir a
quantidade de trafego na infraestrutura em nuvem em até 98,42% em comparacao

com a distribuicao de video com compressao sem perda de dados.

No capitulo 6, é proposto um servigco para distribuicao de video ao vivo com
aprimoramento de qualidade por meio do SR com suporte de computacao de borda. Neste

capitulo, sdo apresentadas as seguintes contribuic¢oes:
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» Foi proposto um framework que utiliza computacao de borda para realizar a escala-
bilidade de videos em tempo real, por meio de um modelo de SR baseado em DNN,

visando aprimorar a QoE em sessoes de streaming ao vivo.

o Foram avaliados modelos de SR de tempo real com treinamento sensivel ao conteido
de videos similares e com aplicagdo de redes GANs para aprimorar perceptivamente

a qualidade dos videos.

o Foi proposto um novo modelo de SR de tempo real que utiliza GAN e destilacao de

conhecimento, com o objetivo de aprimorar perceptivamente a qualidade dos videos.

Os resultados desta tese foram publicados em forma de artigo nos seguintes veiculos:

o LIBORIO FILHO, J. M.; MELO, A. C.; OLIVEIRA J. A. . Super-resolution
with perceptual quality for improved live streaming delivery on edge

computing. Computer Networks. 2023.

« LIBORIO FILHO, J. M.; MELO, A. C. ; SILVA, M. P. . Internet Video Delivery
Improved by Super-Resolution with GAN. Future Internet, v. 14, p. 1-24,
2022. Disponivel em <https://www.mdpi.com/1999-5903/14/12/364>.

o LIBORIO FILHO, J. M.; DE SOUZA COELHO, MATARA ; MELO, CESAR A.
V. . Super-resolution on Edge Computing for Improved Adaptive HTTP
Live Streaming Delivery. In: 2021 [EEE 10th International Conference on Cloud
Networking (CloudNet), 2021, Cookeville. 2021 IEEE 10th International Conference
on Cloud Networking (CloudNet), 2021. p. 104. Disponivel em <https://ieeexplore.
ieee.org/document/9657150>.

o LIBORIO FILHO, J. M.; MELO, A. C. . A GAN to Fight Video-related
Traffic Flooding: Super-resolution. In: 11th Latin-American Conference on
Communications, 2019, Salvador, BA, Brazil. IEEE LATINCOM 2019 Conference
Proceedings, 2019. Disponivel em <https://ieeexplore.ieee.org/document /8937966>.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

Além deste capitulo de introdugao, esta tese contém mais seis capitulos, conforme

descritos a seguir:

O capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica com os principais conceitos aborda-
dos na pesquisa, além de apresentar os trabalhos relacionados. No capitulo 3 apresenta-se o
resultado da revisao de literatura sobre as principais abordagens para SR de tinica imagem
baseadas em redes neurais profundas. No capitulo 4 encontra-se a revisao de literatura

sobre as abordagens de SR baseadas em multiplas imagens. Os resultados sobre aplicagao


https://www.mdpi.com/1999-5903/14/12/364
https://ieeexplore.ieee.org/document/9657150
https://ieeexplore.ieee.org/document/9657150
https://ieeexplore.ieee.org/document/8937966
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de SR para reduzir o trafego gerado por replicacao de video em sistema de distribuicao de
contetdo de video na nuvem sao apresentados no capitulo 5. No capitulo 6 apresenta-se o
servico para distribuicao de videos ao vivo com aprimoramento de qualidade perceptiva
por SR apoiada por computacio de borda. Finalmente, no capitulo 7, sdo apresentadas as

conclusoes e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, serao apresentados os conceitos fundamentais relacionados a esta
pesquisa, que sao essenciais para compreender a hipdétese formulada. Além disso, sera

apresentado um conjunto de trabalhos relacionados a teméatica da pesquisa.

2.1 INFRAESTRUTURA DE TRANSPORTE DAS REDES MOVEIS 5G

A infraestrutura de transporte 5G é composta por trés blocos principais [37]: as
redes de fronthaul, midhaul e backhaul, criadas com o surgimento da arquitetura de rede
centralizada de acesso por radio (C-RAN, do inglés centralized/cloud radio access network).
O fronthaul é a parte da rede que conecta a unidade de rede remota (RRU, do inglés
remote radio unit) diretamente a um ponto de agregacao intermediario, conhecido como
unidade distribuida (DU, do inglés distributed unit). Esse ponto de agregacao, por sua
vez, deve estar conectado a unidade centralizada (CU, do inglés centralized unit), que
representa a rede de midhaul. Neste trabalho, utiliza-se o termo fronthaul para nos referir

a uma rede que inclui o midhaul.

A rede backhaul conecta a CU a rede central e é composta por fibra dedicada,
cobre, micro-ondas e, ocasionalmente, links de satélite. As CUs também desempenham o
papel de ponto de agregacao de backhaul, concentrando as conexoes de backhaul de todas
as estagoes de radio dentro do alcance do nicleo da rede. Como resultado, todo o trafego
gerado passa pela rede de backhaul e se torna um gargalo de trafego na infraestrutura de
transporte 5G [38].

A otimizagao desses recursos de transmissao tem sido objeto de estudo e pesquisa.
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A MEC aborda esse problema trazendo aplicacoes e conteiidos mais proximos aos usuarios
finais. Ela oferece recursos de computacdo em nuvem, em um ambiente de servigo de
tecnologia da informagcao (IT, do inglés information technology) na borda da rede, para
desenvolvedores de aplicativos e provedores de contetdo [39]. Em resumo, ao implantar
esse servigo proximo aos usuarios, é possivel atender a requisitos rigidos de laténcia e

aproveitar a largura de banda disponivel na ultima milha.

2.2 VIDEO STREAMING

O streaming de video é uma aplicacao que se beneficia dos conceitos associados
a MECs devido a sua sensibilidade a atrasos e suas demandas de armazenamento e
computacao. Essas caracteristicas sao consequéncia da abordagem das aplicacoes de
streaming de video em um cenario de fragmentacao da audiéncia e necessidade de escala
economica. Nesse contexto, o video é processado para ser exibido em taxa de bits e formato
adequados, por meio do processo de transcodificacao, que utiliza algoritmos de codificagao
diferentes do video original. Um video transcodificado pode ter varias representacoes,

combinando taxa de bits e resolugoes [40].

A sensibilidade ao atraso representa um desafio adicional para as aplicacoes de
streaming de video em grande escala. Para lidar com esse desafio, foi desenvolvida uma
técnica chamada de streaming de taxa de bits adaptavel (ABR, do inglés adaptive bitrate
streaming), que é amplamente utilizada pelas principais plataformas de video. Essa técnica
utiliza os resultados da transcodificagdo para ajustar a qualidade visual do video transmitido
de acordo com as condic¢oes de transporte durante a sessao de streaming de video. Durante
a transcodificagao, o video é dividido em pequenos segmentos, geralmente de 2 a 4 segundos,
e é codificado em diferentes taxas de bits. Durante a sessao, os players de video podem
solicitar segmentos com taxas de bits correspondentes aos recursos de transmissao e

processamento disponiveis, visando aprimorar a experiéncia dos usuarios.

Assim como qualquer outra aplicacao, as aplicagoes de streaming de video buscam
engajar sua audiéncia. Esse engajamento estd diretamente relacionado a experiéncia
percebida durante as sessoes de video. Existem diversos estudos dedicados a analisar e
quantificar a qualidade de experiéncia (QoE, do inglés quality of experience) dos usudrios
de aplicativos, que ¢é definida como o grau de satisfacao proporcionado a eles durante as
interagoes [41, 42]. Neste trabalho, calculamos a QoE das sessoes de video utilizando um
modelo proposto por Yin et al.[43], que leva em consideragao eventos como interrupgoes,
mudancas frequentes na qualidade visual e longos periodos de espera para iniciar a
reproducao do contetudo, os quais podem afetar o engajamento das sessoes de video a

longo prazo.
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2.3 SUPER-RESOLUCAO

Imagens de alta definicdo sao um dos principais elementos para fornecer sessoes de
video com alta qualidade de experiéncia (QoE). A entrega dessas imagens apresenta um
desafio de decisdo com varias camadas, e o uso de Super-Resolucao (SR) tem mostrado
resultados promissores como uma ferramenta adicional nesse processo de decisdo. Resumi-
damente, a SR é uma tarefa de visdo computacional que visa reconstruir uma imagem
de alta resolu¢do (HR) com base em imagens adquiridas da mesma cena, denominadas

imagens de baixa resolugao (LR, do inglés low-resolution) [44].

A SR pode ser aplicada a uma tnica imagem, chamada de Super-Resolucao de
Imagem Unica (SISR, do inglés sigle image super-resolution), em que a entrada e a
saida sao definidas por uma tUnica imagem. Também pode ser aplicada a super-resolucao
multiquadros, em que varias imagens semelhantes sao usadas como entrada para gerar
uma imagem de saida. Essa abordagem é chamada de Super-Resolugao de Video (VSR,
do inglés video super-resolution) [44]. Tanto a SISR quanto a VSR podem ser aplicadas
para restaurar videos, mas diferem na quantidade de quadros de entrada para o modelo.
Na SISR, apenas informagoes espaciais disponiveis em um tnico quadro sao exploradas,
enquanto na VSR, informacoes espaciais e temporais sdo exploradas, ou seja, além do
quadro de referéncia, os quadros vizinhos também sao utilizados para restaurar o quadro

de referéncia.

A abordagem mais recente para resolver a tarefa de SR leva em consideragao
o funcionamento do sistema de visao humana. Essa abordagem é chamada de Super-
Resolugao Perceptiva, devido a metodologia de treinamento do modelo de SR, em que
a funcao de perda aplicada correlaciona a qualidade da imagem super-resolvida com a
forma como o sistema visual humano percebe as imagens. Modelos de SR baseados em
fungoes de perda pixel a pixel (pixel-wise) geram imagens suavizadas e sem detalhes de
alta frequéncia devido ao problema de média considerado na abordagem pixel a pixel [21].
Estudos tém mostrado que func¢oes de perda baseadas em caracteristicas de alto nivel
extraidas por modelos de DNN e treinamento com GANs geram imagens mais realistas
22, 45, 46].

Nos ultimos anos, a tarefa de SR tem recebido atencao da comunidade de pesquisa,
que tem abordado o problema utilizando redes neurais profundas [47, 48, 49]. Os resultados
mais significativos tém utilizado convolutional neural networks (CNNs) e GANs, sendo que
esta ultima introduz o treinamento adversarial e a funcao de erro perceptiva. No capitulo
3, é apresentada uma revisao da literatura dos métodos de SR de imagem tnica baseados
em DNN, e no capitulo 4, sao apresentados métodos de SR multiquadros também baseados
em DNN.
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2.4 METRICAS DE AVALIACAO DE QUALIDADE DE VIDEO

Na literatura, existem numerosas métricas e métodos de avaliacao de qualidade de
video (VQA, do inglés video quality assessment) que utilizam diversos recursos, incluindo
caracteristicas visuais, recursos de percep¢ao e recursos psicologicos [50]. Dessa forma, as

métricas VQA existentes podem ser classificadas de diferentes maneiras.

Alguns métodos de avaliagdo sdo baseados em um video de referéncia, sendo
chamados de métricas de referéncia completa (FR, do inglés full-reference), enquanto
outros métodos nao requerem um video de referéncia e sao chamados de métricas sem
referéncia (NR, do inglés no-reference). H4 também métodos denominados métricas de
referéncia reduzida (RR, do inglés reduced-reference), que utilizam apenas alguns recursos
do video de referéncia, como quantidade de movimento ou detalhes espaciais, e fazem uma

comparagao entre a referéncia e o video de teste com base nesses recursos.

Os métodos de avaliagao da qualidade também podem ser categorizados como
objetivos ou subjetivos [51]. Os métodos objetivos permitem prever automaticamente a
qualidade do video. J& os métodos subjetivos avaliam a qualidade do video percebida
por um observador humano. No entanto, esse tipo de método torna-se impraticavel para
a maioria das aplicagoes devido ao envolvimento humano no processo. No entanto, os
estudos subjetivos fornecem informagoes valiosas que ajudam a avaliar o desempenho dos
métodos objetivos, além de fornecerem meios para alcancar o objetivo final de combinar a

percep¢ao humana.

Nesta pesquisa, foram utilizadas cinco métricas objetivas, sendo quatro do tipo FR
e uma do tipo NR, para avaliar a qualidade dos videos super-resolvidos. As duas primeiras
métricas sao baseadas em comparagao pixel a pixel, ou seja, levam em consideragao os
pixels para determinar a qualidade. As outras trés métricas sdo perceptivas, ou seja,

utilizam meios que se assemelham ao sistema visual humano na percepcao da qualidade.

2.4.1 METRICAS DE QUALIDADE PIXEL A PIXEL

Sao métricas objetivas de avaliagao da qualidade de video que se baseiam apenas
em medidas de distor¢ao comuns e utilizam a comparacao pixel a pixel. Neste trabalho

foram utilizadas duas métricas pixel a pixel.

2.4.1.1 METRICA PSNR

A relagao sinal-ruido de pico (PSNR, do inglés peak signal-to-noise ratio) avalia a
qualidade dos videos calculando a relagdo entre o valor maximo de um sinal e a poténcia

do ruido de distorcao em decibéis. O valor mais alto de PSNR indica a melhor qualidade
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de video. Seu valor é calculado utilizando a Equagao (2.1),

1 Y HR
PSNR = =3 20log,, max(fii) (2.1)
N =1 \/MSE(szR7 fiSR)
onde N é o numero total de quadros. A M SFE é calculado por,
MSEzliﬁ(HR_ SR)Z (2.2)
WH == o B ‘

onde W e H sao as dimensoes dos quadros.

Embora o PSNR nao seja uma métrica apropriado para refletir a percepcao visual
humana [21, 45], tem sido aplicado na avaliagdo da qualidade do video para revelar a

distor¢ao entre os sinais.

2.4.1.2 METRICA RMSE

O erro quadrético médio ou o desvio quadratico médio (RMSE, do inglés root-
mean-square error) é uma das métricas classicas mais usadas para avaliar a qualidade
das previsoes. Ela mostra até que ponto as previsoes diferenciam dos valores verdadeiros

medidos usando a distancia euclidiana.

Para calcular o RMSE, calcula-se o residual (diferenca entre a previsao e a referéncia)
para cada pixel dos quadros do video, calcula a norma do residual para cada pixel, calcula
a média dos residuos e obtém-se a raiz quadrada dessa média. O RMSE pode ser expressa

como,

1 N

1 A2 2
[ I HR _ fSR
RMSE = N E J ;Zl ;:1( oy :r,y) , (2.3)

onde W e H sao as dimensoes dos quadros, e N é o numero total de quadros.

2.4.2 METRICAS DE QUALIDADE PERCEPTIVAS

Avaliar a qualidade de videos por meio da visao humana é desejavel, porém se torna
inviavel em aplicacao de grande escala. Varios trabalhos de avaliacao objetiva tém sido
desenvolvidos com base no sistema visual humano (HVS, do inglés human visual system).

A seguir, apresentam-se trés métricas perceptivas que sao utilizadas neste trabalho.

2.4.2.1 METRICA LPIPS

A métrica Learned perceptual image patch similarity (LPIPS) [52] avalia a distancia

perceptiva entre os videos distorcidos e o video de referéncia. Distancia zero significa
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que dois videos apresentam notoria equivaléncia. Esta métrica mede a distancia usando
um espago estabelecido por caracteristicas de alto nivel extraidas dos quadros. Para a
construcao desse espago, redes neurais profundas, criadas para classificagao de imagens,
sao utilizadas para extrair essas caracteristicas, a saber: VGG [53], SqueezeNet [54], e
AlexNet [55].

Neste trabalho, construimos o espaco de caracteristicas LPIPS usando a rede
SqueezeNet [54] devido ao seu custo computacional reduzido e resultados semelhantes
em comparacao com VGG e AlexNet como mostrado em Zhang et al.[52]. No mesmo
trabalho, os autores mostraram que essas trés redes aprenderam representacoes de mundo
relacionadas a julgamentos perceptivos. Portanto, o LPIPS se correlaciona fortemente com
métricas de percep¢ao humana, como a just-noticeable-difference (JND). Além disso, o

LPIPS generaliza diferentes distorcoes, inclusive aquelas geradas pelos algoritmos SR.

2.4.22 METRICA VMAF

A métrica video multi-method assessment fusion (VMAF) [56, 57] correlaciona
avaliagoes subjetivas, refletindo, indiretamente, a qualidade percebida pela visao humana.
Essa métrica estima a qualidade de um video distorcido em relagao ao seu video de
referéncia. Primeiro, computando avaliagoes com métricas elementares, em seguida, gerando
a pontuagao final, com o regressor support vector machine (SVM), para fundir os valores
alcangados pelas métricas elementares. A pontuagao final, gerada pela VMAF, fica no

intervalo de 0 a 100, onde 100 representa que o video distorcido é igual ao de referéncia.

A VMAF tem sido utilizada pela industria para avaliagdo de qualidade de videos,
e.g., pela Netflix 1. A justificativa é que a VMAF tem forte correlacio com avaliacoes subjeti-
vas realizadas por seres humanos, podendo ser utilizada através de sistemas automatizados,

assim, reduzindo custos e agilizando a tarefa de avaliacao de qualidade.

2.4.2.3 METRICA PI

A métrica Perception index (PI) foi proposta em Blau et al.[46] para avaliagao de
qualidade perceptivas de imagens na competicao PIRM 2018. Essa métrica combina as
medidas de qualidade de outras duas métricas conforme definido na Equacao 2.4, Ma et
al.[58] e NIQE [59], a seguir:

PI = ; ((10 — Ma) + NIQE), (2.4)

onde Ma é o valor computado pela métrica proposta em Ma et al.[58] e NIQE é o valor
computador pela métrica NIQE [59]. Destaca-se que ambas sdo métricas no-reference
(NR).

1

<https://medium.com/netflix-techblog/vmaf-the-journey-continues-44b5lee9ed12>, acessado em 19
de abril de 2022
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao, serao apresentados os trabalhos relacionados a esta pesquisa. Inicial-
mente, serao abordados estudos que aplicam modelos de SR para aprimorar servigos de
distribuicao de video na Internet. Em seguida, serao apresentados trabalhos relacionados
a aplicacao de computacao de borda para melhorar a transmissao de streaming de videos.
Por fim, serdao discutidos trabalhos que utilizam o método JND para avaliar a qualidade

de videos.

2.5.1 SUPER-RESOLUCAO POR REDES NEURAIS PROFUNDAS APLICADAS EM
DISTRIBUICAO DE VIDEOS NA INTERNET

Em Yeo, Do e Han[9] e Yeo et al.[6], os autores destacam como as DNNs podem
mudar a distribuicao de videos pela Internet devido a sua performance em tarefas de
restauracao de imagens e videos. Eles enfatizam a evolu¢ao do poder computacional
dos dispositivos utilizados pelas audiéncias, prevendo que em um futuro préximo essas
demandas de processamento das DNNs possam ser realizadas nesses dispositivos. Com
base nessas projecoes, os autores propoem um framework com uma arquitetura de CDN
sensivel ao contetido, que agrupa videos similares e gera uma versao alternativa em baixa
resolucao para distribuicao aos clientes. Nos agrupamentos, é gerado um modelo de SR

baseado em DNNs, que é entregue ao cliente juntamente com os videos.

Em Yeo et al.[6], o framework utiliza streaming adaptativo dindmico sobre HTTP
(DASH, do inglés dynamic adaptive streaming over HTTP) e incorpora um algoritmo
de taxa de bits adaptativa (ABR) baseado em aprendizado por refor¢o (RL, do inglés
reinforcement learning) [60] para lidar com a heterogeneidade dos recursos de rede e dos
dispositivos dos clientes. No lado do cliente, o video é restaurado para uma resolugao maior
utilizando o modelo de SR, resultando em videos com melhor qualidade e menor consumo
de largura de banda. O modelo de SR ¢é treinado offline usando a fun¢ao de perda pixel a

pixel, realizando aumento de escala de 2x, 3xX e 4X.

No estudo de Hu, Misra e Katti[61], a SR é utilizada para melhorar a qualidade da
imagem em videoconferéncias. Um modelo treinado offline é empregado para aumentar a
resolucao dos quadros de video no lado do cliente. O conjunto de treinamento é gerado
a partir de sessoes anteriores de videoconferéncias com quadros de baixa resolucao (low-
resolution (LR)) e alta resolu¢ao (HR). O modelo de SR desenvolvido é baseado em DNNs
treinadas com a funcao de perda pixel a pixel. Os autores relatam o uso de um fator de
escala de 2x com o objetivo de melhorar a qualidade do video, sem considerar a integracao

do modelo de SR em um aplicativo de videoconferéncia ou medir a QoE do usuério.

Em Kim et al.[62], é proposto um framework de ingestao de video ao vivo que

adapta a qualidade do streaming na origem. O servigo utiliza os recursos do servidor
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de ingestao para aplicar a SR quando o fluxo chega ao servidor, minimizando assim a
sobrecarga nos clientes de ingestao. Os autores afirmam que esse servigo produz alta
qualidade nas transmissoes ao vivo para a audiéncia, mesmo quando a rede de ingestao
esta congestionada, pois desacopla a qualidade da transmissao ao vivo da largura de banda
do cliente de ingestao. A funcao de perda utilizada para treinar o modelo de SR é pixel
a pixel, e o treinamento ocorre online, utilizando pequenos fragmentos dos quadros de
alta resolucao enviados pelo cliente de ingestao. Os videos sao transportados do cliente de

ingestao para o servidor de ingestdo usando o protocolo WebRTC?2.

Em Chen et al.[63], é proposto um framework de ingestao de video que considera
uma largura de banda limitada no uplink. A arquitetura do sistema inclui um moédulo de
compressao de quadros-chave baseado em super-resolugao, treinamento online de modelo
de super-resolucao e um modulo de adaptacao de taxa de bits ao vivo. O méddulo de
compressao aplica uma taxa de compressao mais alta aos quadros-chave, assumindo a
disponibilidade de uma técnica de super-resolucao durante a decodificagao do fluxo de
ingestao. No lado do servidor, a SR é aplicado para restaurar os quadros-chave. O modelo

utiliza treinamento online e um fator de escala de aumento de 2x e 3x.

Em Khani, Sivaraman e Alizadeh[64], é proposta uma abordagem de compressao
para a entrega de videos na Internet, que combina SR com algoritmos de compressao
existentes. A técnica divide o video de entrada em dois fluxos de bits - um fluxo de contetido
e um fluxo de modelo - cada um com uma taxa de bits exclusiva que pode ser ajustada
independentemente do outro. O fluxo de contetido utiliza um codec padrao para enviar
quadros de baixa resolugdo com baixa taxa de bits. Ao decodificar o fluxo de contetdo, os
quadros de baixa resolugao sao passados pelo modelo de super-resolugao para reconstruir
os quadros de alta resolucao. O modelo é treinado offline utilizando a funcdo de perda

pixel a pixel e um fator de escala de aumento de 2x.

Na maioria das pesquisas relacionadas mencionadas [9, 6, 61, 62, 63, 64|, foram
utilizados modelos de SR baseados em DNNs. No entanto, todos eles treinaram esses
modelos utilizando func¢oes de perda pixel a pixel. Em contraste, nesta pesquisa, foram
utilizadas fun¢des de perda perceptiva e GAN durante o treinamento dos modelos. Além
disso, as aplicagoes especificas abordadas neste trabalho, voltadas para a distribui¢ao de

videos, apresentam duas propostas distintas de frameworks para esse fim na Internet.

A primeira proposta, descrita no capitulo 5, trata da replicacdo de videos para
aplicagoes sob demanda entre servidores de uma CDN, visando minimizar os custos
de movimentacao de conteido de video entre servidores conectados por links de longa
distancia. A segunda proposta, descrita no capitulo 6, aborda os desafios da entrega de
videos adaptativos em redes moveis de banda larga, como as 5G, que frequentemente

apresentam gargalos nos links de backhaul.

2 https://webrtc.org/
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Tabela 1 — Comparativo com os trabalhos relacionados.

Traba- Funcao de Forma de Execugao da Streaming Fator
lhos Perda Treinamento SR ao vivo Escala ABR
Per- pixel a | On- Off- Na Na No Inges- En-
ceptiva pixel line line nuvem | MEC | cliente tao trega
9] VA V4 Vv 2%, 3%, 4%
[6] v v 4 2%, 3%, 4% Vv
(61] v v v 2%
62 v |V Vv v 3%
63 v |V v v 2%, 3
[64] v Vv Vv 2%
Cap. 5 Vv v v 2x
Cap. 6 vV 4 4 vV vV 2%, 3%, 4% 4

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores.

A Tabela 1 lista os trabalhos relacionados e seus principais pontos de forma

resumida.

2.5.2 STREAMING DE TAXA DE BITS ADAPTAVEIS ASSISTIDOS POR COMPU-
TACAO DE BORDA

Em Wang et al.[65] ¢ Wang et al.[7], uma estrutura de crowd cast assistida por
borda foi proposta para otimizar a QoE de servigos de crowdsourcing de transmissao ao
vivo usando reinforcement learning (RL). Um servidor de borda recebe conteido de alta
taxa de bits de uma CDN, codifica e o entrega aos visualizadores. A aprendizagem por
reforco é combinada com rede neural profunda para executar a politica de agendamento
com base em informagoes de rede em tempo real, para personalizar a QoE. Assim, o
modelo aprende estratégias para escalonar e transcodificar usando um modelo de rede ator

critico de vantagem assincrono (A3C, do inglés asynchronous advantage actor-critic).

Dogga et al.[66] apresentam medidas para motivar servigos de video ao vivo
revisarem suas infraestruturas. Avalia-se o uso da computagao de borda para o apoio a
transcodificagdo e transmissao, com o propésito de mitigar a sobrecarga ocasionada por
contetudos de video gerados pelos usuarios. Portanto, a maior carga de computacao seria

mantida na borda e apenas uma pequena fracdo passaria pela infraestrutura.

Em Wang et al.[67], os autores propoem um framework edge-to-cloud para aplicagoes
de analise de videos em tempo real, como deteccdo de objetos e navegacao autonoma.
Os videos sao enviados para uma nuvem em baixa resolucao e sao reconstruidos para
uma super-resolucao antes que a tarefa de andalise do video seja realizada pela aplicagao.
A motivacao dessa abordagem é o equilibrio entre a precisdo da aplicagao de analise de

videos e a reducao da demanda por largura de banda, da borda para a nuvem.

Em nosso estudo, ao contrario das abordagens anteriores que se concentraram na
avaliacao do potencial da SR em dispositivos, explora a viabilidade de implementar a SR

em servidores na nuvem e na borda da rede. No capitulo 6, apresenta-se um framework
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chamado On-edge enhanced live streaming with super-resolution (ELiveSR),
que utiliza um modelo de SR e computacao de borda para fornecer streaming de video ao

vivo usando redes méveis 5HG.

Inicialmente, projetou-se um modelo leve de SR baseado em DNN para atender
ao requisito de processamento em tempo real na MEC. Em seguida, implementou-se um
procedimento de aprendizado online, visto que modelos de SR sensiveis ao contetido sao
mais apropriados aos catalogos das plataformas de video. Posteriormente, implantou-se
um algoritmo para detectar o melhor fator de upscaling para o streaming de video LR
entrante na MEC. Finalmente, utilizou-se o modelo de SR para construir um conjunto de

representacoes do video demandadas em sessdes de streaming com taxa bits adaptavel.

Essas melhorias permitiram a automacao da selecao do melhor modelo de SR para
cada contetudo de video, o equilibrio entre alta qualidade e os requisitos de tempo para
oferecer sessoes de transmissao ao vivo de alta QoE e a incorporacao da tecnologia dynamic
adaptive streaming over HTTP (DASH), que tem sido usada para tratar o problema da

heterogeneidade de recursos no lado do cliente.

2.5.3 AVALIACAO SUBJETIVA PARA QUALIDADE DE VIDEO

O JND ¢é a diferenga entre dois sinais no limiar de detectabilidade [68] e é aplicado
para entender a sensibilidade do sistema visual humano. No contexto de imagem e video,
Watson[69] prop6s uma maneira de utilizar JND para avaliar a qualidade de videos,
posteriormente, Lin et al.[70] propuseram um método iterativo para avaliar a qualidade de
video utilizando o JND.

Em Wang et al.[71] foi constituida uma base de dados de videos denominada
VideoSet que possui avaliagoes de qualidade perceptivas baseadas na metodologia JND
[70]. A base contém 220 videos em quatro resolugoes distintas, em que cada video foi
codificado em 52 versoes variando os niveis de distor¢ao alterando-se o parametro de
quantizacao (QP, do inglés quantization parameter). A qualidade de cada video foi avaliada
subjetivamente por 30 pessoas, em média, seguindo a metodologia JND. A partir de testes

subjetivos, foi possivel definir para cada video, trés pontos JND identificados por valor do
QP.

Zhang et al.[52] propuseram a métrica LPIPS que mede a distancia perceptiva entre
duas imagens baseadas em caracteristicas extraidas por DNN de classificacao de imagens.
Os resultados da métrica LPIPS foram comparados com avaliagbes JND, apresentando
forte correlacao, superando a correlagao de outras métricas para avaliacao indiretamente
de similaridade perceptiva, o que evidenciou que os julgamento JND tem forte relacao

com representacoes visuais das caracteristicas extraidas por DNN.

No capitulo 5 deste trabalho, foram realizados estudos experimentais utilizando o
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conjunto de dados VideoSet [71]. Adicionalmente, apresenta-se um novo método que se

baseia na métrica LPIPS para mapear pontos JND de videos super-resolvidos.
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CAPITULO 3

Super-Resolucdo de Unica Imagem Baseada em Redes Neurais

Profundas

Neste capitulo, sera apresentada uma revisao do estado da arte em relacao ao
problema de super-resolucao de imagem. Serao descritas as principais abordagens que
empregam redes neurais profundas, as quais tém se destacado como o estado da arte para

a super-resolucao nos ultimos anos.

As abordagens estdo organizadas em duas categorias: super-resolucao de tinica
imagem (SISR, do inglés sigle image super-resolution) - que serd abordada neste capitulo -
e super-resolucao multiquadro (MFSR, do inglés multi-frame super-resolution), também
conhecida como super-resolugao de video (VSR, do inglés video super-resolution), que serd

discutida no capitulo 4.

A super-resolugao de Unica imagem é um problema de interesse no campo do
processamento de imagem digital. Seu objetivo é recuperar uma imagem de alta resolucao
(HR) a partir de uma imagem de baixa resolu¢ao (LR). O SISR tem aplicagdes em vérias
areas onde imagens de alta qualidade sdo desejiveis, como em imagens médicas [72],

reconhecimento de faces [73], imagens por satélite [74, 75] e vigilancia [76].

A SISR é definido como a tarefa de obter uma imagem super-resolvida (SR),
representada por imagem por super-resolucao (I°F), a partir de uma imagem de baixa
resolucdo (LR), representada por imagem de baixa resolugao (I*%), que é obtida ao reduzir
por uma escala r a imagem original correspondente & imagem de alta resolu¢ao (HR),
representada por imagem de alta resolucio (I%). No processo de reducdo de escala,

é comum utilizar um filtro gaussiano seguido de interpolacao bicubica. Esses métodos
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sao populares e estao implementados em importantes ferramentas de processamento de
imagem, como MATLAB!, PILL? e OpenCV3.

As imagens em LR e HR sao representadas por tensores de tamanho HxWxC' e
rHxrWxC|, respectivamente, onde H representa a altura, W a largura e C' os canais de
cores. Os espacos de cores mais utilizados para SR sdo o RGB (red, green, and blue) para
imagens coloridas com trés canais e o YCbCr (Y: luminance; Cb: chrominance-blue; and
Cr: chrominance-red) quando se utiliza apenas um canal de cor, o de luminéncia Y, por

ser mais sensivel a percep¢ao humana.

Nos ultimos anos, os métodos baseados em redes neurais para tarefas de SISR
tém alcancado um melhor desempenho e se tornaram o estado da arte. Como resultado,
diversos modelos baseados em redes neurais foram propostos. A seguir, sdo apresentadas
as principais abordagens utilizadas, juntamente com um modelo representativo descrito

em cada uma delas.

3.1 ABORDAGEM COM REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés convolutional neural networks),
também conhecidas como convolutional network (ConvNet), foram inspiradas na estrutura
do cortex cerebral. Nos tltimos anos, com a implementagao de operagoes convolucionais
utilizando o poder computacional das graphics processing unit (GPU) [55], as CNNs
tém alcancado resultados promissores em diversas areas, incluindo o reconhecimento e

classificagdo de imagens, superando o desempenho da visao humana [77].

Na édrea de SR, as CNNs foram inicialmente utilizadas por Dong et al.[78] [79],
que propuseram o modelo denominado Super-resolution convolutional neural networks
(SRCNN). Nesse modelo, a super-resolugao é realizada primeiramente redimensionando a
imagem I*® por meio de uma interpolacao bictibica, resultando na imagem I . O objetivo
final do modelo é recuperar a imagem I°F, que seja similar & imagem original 177 a
partir da imagem IY. Apesar de a imagem I” ter a mesma dimensao que I*7f os autores

consideram-na de baixa resolucao.

A Figura 1 ilustra a arquitetura do modelo SRCNN, que recebe como entrada a
imagem I¥. A primeira camada convolucional extrai um conjunto de mapas de caracte-
risticas. A segunda camada mapeia esses mapas de forma nao linear para representacoes
de segmentos de alta resolugao. A ultima camada combina as previsoes dentro de uma

vizinhanca espacial para produzir a imagem final de alta resolucdo I°%.

O modelo SRCNN representado pela funcio F(IY) consiste em trés operacoes:

https://www.mathworks.com
2 https://pillow.readthedocs.io
3 https://opencv.org
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Figura 1 — Arquitetura do modelo SRCNN.

n,; mapas de caracteristicas n, mapas de caracteristicas

de imagens de baixa resolugdo  de imagens de alta resolucéo

_____ T T e =—E

Extracdo e representacdo ~ Mapeamento ndo
de segmentos linear

Reconstrucao

FONTE: Adaptado de Dong et al.[78].

1. Extracao e representagao de fragmentos: essa operacao ¢ realizada pela pri-
meira camada de convolugao do modelo, que extrai n; mapas de caracteristicas da

imagem IY. Formalmente, essa operacio é definida pela Equacao (3.1),

F(IY) = ¢(Wy x IV + By), (3.1)

onde W; e By representam, respectivamente, pesos e viés, ¢ é a funcao de ativagao
rectified linear unit (ReLU) [80]. O peso W; é um tensor de tamanho ¢ x ky X ky X nq,
sendo ¢ o nimero de canais da imagem, k; ¢ a dimensao do filtro e n; é o nimero de

filtros utilizados.

2. Mapeamento nao linear: os mapas extraidos em F} sao a entrada para a camada
de mapeamento nao linear F,. Ou seja, os n; mapas de caracteristicas de F; sao
mapeados para n, novos mapas de caracteristicas, que sao a saida de F3, definida
pela Equagao (3.2),

Fy(IY) = ¢(Wy * FL(IY) + By), (3.2)
sendo W5 o tensor de pesos com dimensao n; X 1 X 1 X ny e By é 0 viés que tem
dimensao ny. Cada um dos mapas de caracteristicas ny representa um segmento de

alta resolucao que é utilizado na reconstrucdo da imagem I°%.

3. Reconstrugao: essa operacao reconstréi a imagem a partir dos segmentos de alta

resolugao provindos de Fy. A reconstrugao é definida pela Equagao (3.3),
Fy(IY) = Wy * Fy(1Y) + Bs, (3.3)

aqui W3 tem dimensdo ny X k3 X k3 X ¢ e B3 é um tensor de dimensao ¢. Como saida

de Fy espera-se a imagem reconstruida I°% semelhante & imagem original 177,
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Uma configuracao tipica para os valores relativos aos filtros é k1 =9, ks = 1, k3 = 5,
ny = 64, ny = 32 e ng = ¢; outras configuragoes também foram testadas em Dong et al.[78].
Para treinar o modelo deve-se otimizar os parametros ¢ = {W1, W2, W3, B1, B2, B3} de
maneira a minimizar o erro entre a imagem reconstruida I°% ¢ a imagem original I7%,
Para isso, utilizou-se o otimizador estocastico gradiente descendente [81] com a funcao de

erro L(0) sendo a mean squared error (MSE), definida na Equagao (3.4).

rH rW
L(0) = r?WH YOS (I - Fy(12)))? (3.4)

rz=1y=1

O modelo SRCNN demonstrou superar os métodos classicos de SR nao baseados
em redes neurais, como os baseados em representagao esparsa [82], o [83], incorporagao de
vizinhos [84, 85] e regressao de vizinhanga ancorada [86]. No entanto, uma desvantagem
desse método ¢ o alto tempo de execucao, devido ao processo de convolucao ser realizado
na imagem I, que tem o mesmo tamanho que a imagem I Isso limita a utilizacio
pratica de um maior nimero de parametros treinaveis no modelo, como mais filtros em
cada camada de convolugao ou tornar o modelo mais profundo, adicionando mais camadas.
Apesar disso, o modelo SRCNN serviu de inspiracao para o desenvolvimento de novos
modelos de SR baseados em DNNs.

3.2 ABORDAGEM COM CONVOLUCAO POR SUBPIXEL

O método SRCNN, apresentado na secao anterior, realiza o redimensionamento da
imagem antes da primeira camada de convolucgao, ou seja, a imagem de entrada da rede ja
possui dimensoes de HR.. Isso apresenta principalmente duas desvantagens. Primeiro, antes
de prosseguir com a etapa de aprimoramento da imagem, é necessario aumentar o tamanho
de I*E o que resulta em operacoes de convolucdo mais custosas computacionalmente. Isso
pode ser problematico para uma rede convolucional, pois a velocidade de processamento
estda diretamente relacionada ao tamanho da imagem de entrada. Em segundo lugar,
utiliza-se o métodos de interpolagao biciibica para redimensionar a imagem. No entanto,

esse método nao adiciona informacoes relevantes para melhorar a qualidade da imagem
87].

Shi et al.[87] propuseram o método Efficient sub-pizel convolutional neural networks
(ESPCN), que realiza o redimensionamento da imagem apenas no final da rede de convolu-
cdo. A imagem I°® é obtida a partir dos mapas de caracteristicas extraidos da imagem
I*R_ Em outras palavras, a tarefa de redimensionar a imagem é realizada por uma camada
eficiente de convolucao por subpixel, que compde a tltima camada da rede, como ilustrado
na Figura 33a. O aprimoramento da qualidade da imagem é aprendido pelos filtros das

camadas de convolucao anteriores a camada de subpixel. Para uma rede composta por L
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Figura 2 — Arquitetura do modelo ESPCN.

n, mapas de n;; mapas de
caracteristicas caracteristicas

I'® (entrada)

1? canais ISR (saida)

Camada de convoluc¢do

Camadas ocultas por Sub-pixel

FONTE: Adaptado de Shi et al.[87].

camadas, o modelo ESPCN pode ser descrito pela funcao F' a seguir:

FY I Wy by) = (W x TR 4+ by)
FUIMS W, br) = ¢(Wy x FHIH) + by) (3.5)
FHIMR W, b)) = PS(Wy x FY(IFR) 4+ by),

onde W;, b; com i € (1, L—1) sdo pesos e viés, respectivamente, que sao os hiperpardmetros
treinaveis da rede. W; é um tensor de tamanho n;_; X n; X k; x k;, onde n; é o nimero de
filtros da camada de convolucao i, no = C, C' é o nimero de canais, k; é o tamanho do
filtro da camada ¢. O tensor b; tem tamanho n;, ¢ é a funcao de ativacao e PS é a funcao
que realiza a operacdo de subpixel nos mapas de caracteristicas de I*“# a partir da camada

FL=1 e reescala em I°%,

A funcdo PS reescala I*“® aplicando convolucdo com passo fracionado % no espaco
de LR com filtro W, de tamanho ks. Os pesos que ficam entre os pixels nao sdo ativados,
eliminando assim a necessidade de calculo. O nimero de padroes de ativagao ¢ exatamente
r%. Cada padrao de ativacdo, de acordo com sua localizacdo, tem no maximo [’%12 pesos
ativados. Esses padroes sao ativados pelos filtros de convolugao aplicados na imagem e
dependem da localizacao do subpixel, mod(x,r), mod(y,r) onde x,y sdo coordenadas do

pixel de saida no espago high resolution (HR).

A equacdo 3.6 define a operagao realizada pela funcao PS, que é aplicavel somente
se mod(kg,r) = 0.

PS(T)yye="T |x/r|,|y/r],Crmod(z,r)+ C.mod(y,r) + c. (3.6)

PS rearranja os elementos do tensor H x W x C' x r? para um tensor da forma
rH x rW x C. A convolucao Wy, da funcdo 3.5 tem a forma n;_; x r2C x kg x kr,, com
ki = %, mod(ks,r) = 0 e é equivalente a convolucao por subpixel no espago LR com o
filtro Wj.
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A funcao de erro utilizada esta definida na equacao 3.7,

1 rH rW
L(Whi.p,bip) = T SO>It —FE(IEH)? (3.7)
r=1y=1

Em Shi et al.[87] o método ESPCN foi implementado utilizando L = 4, (ki,n,) =
(5,64), (ka,ns) = (3,32) e (ks,n3) = (3,7% x C). Utilizou-se ainda a funcao de ativacao
ReLU nas camadas 1 e 2 e a hyperbolic tangent (Tanh) na tdltima camada. Para o treino
foram utilizadas fragmentos de imagem de dimensao 17 x 17r para melhorar a performance

do treinamento.

Demonstrou-se que apesar de cada filtro ser independente no espago LR, os filtros
sao suavizados no espaco de HR ap6s a Equacao (3.6). Em comparagao com os tltimos
filtros de camada do SRCNN, os filtros de camada final do ESPCN tém padroes complexos
para diferentes mapas de caracteristicas, além de representagoes mais ricas e significativas.
O método ESPCN superou o método SRCNN em qualidade da imagem com a métrica
quantitativa peak signal-to-noise ratio (PSNR) nos benchmarks testados, além disso,

superou em tempo de execucao, podendo restaurar imagens de videos em tempo real.

3.3 ABORDAGEM COM REDES NEURAIS RESIDUAIS

Redes neurais profundas sao dificeis de treinar por causa do problema da dissi-
pagao ou explosao do gradiente [88, 89]. Esse problema ocorre quando os gradientes se
tornam muito pequenos ou muito grandes a medida que sao propagados pelas camadas da
rede durante o processo de retropropagacao. Para contornar esse problema, técnicas de

normalizagao dos dados tém sido amplamente utilizadas [89, 90].

No entanto, a medida que as redes neurais profundas convergem, surge outro
problema conhecido como degradacao. Esse problema ocorre devido ao aumento da
profundidade da rede, onde a precisdao do modelo atinge um ponto de saturacao e, em

seguida, comega a se degradar rapidamente [91].

Essa degradagdao nao é causada por overfitting (sobreajuste), pois adicionar mais
camadas ao modelo profundo resulta em um maior erro de treinamento, conforme relatado
por He e Sun[92] e Srivastava, Greff e Schmidhuber[93]. Esse fenémeno contradiz a intuigao
de que uma rede neural mais profunda deveria ser capaz de aprender uma representacao

mais rica e, portanto, obter um desempenho melhor.

Uma solucao proposta para o problema de degradacgao é baseada no conceito de
aprendizado residual. Essa abordagem foi introduzida por He et al.[91] e aplicada com
sucesso em tarefas de reconhecimento de imagem. O bloco residual, ilustrado na Figura 3a,
é uma construgao fundamental nessa abordagem. Ele utiliza conexdes de atalho para pular
uma ou mais camadas convolucionais, permitindo que a rede aprenda a diferenca entre as

representacoes de entrada e de saida de cada bloco.
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Essas conexoes de atalho permitem que as informagoes originais sejam preservadas
e facilitam o fluxo do gradiente durante o treinamento. Isso ajuda a mitigar o problema de
degradagao, permitindo que redes neurais mais profundas sejam treinadas com sucesso,

alcancando melhor desempenho em varias tarefas de visdo computacional.

A aplicagao de aprendizado residual para tarefas de SR foi inicialmente explorada
por Kim, Lee e Lee[94] e Kim, Lee e Lee[95], que aplicaram conexoes residuais semelhantes
as utilizadas em tarefas de reconhecimento de imagem [91]. Embora a super-resolugao seja
uma tarefa de visao computacional de baixo nivel, essa abordagem mostrou-se eficaz na

melhoria dos resultados.

Baseado nos trabalhos anteriores [91, 94, 95], Ledig et al.[21] propuseram o modelo
Super-resolution residual network (SRResNet), que utiliza blocos residuais e conexdes
residuais. Os blocos residuais nesse modelo diferem da proposta original (Figura 3a) devido
a substitui¢do da fungao de ativagao ReLU pela parametric rectified linear unit (PReLU)
[77] e a remogao da fungao de ativagao apos a adigdo da conexao residual, conforme

ilustrado na Figura 3b.

Posteriormente, com base na modificagdo do bloco residual proposta por Nah, Kim
e Lee[96], Lim et al.[97] propuseram o modelo Enhanced deep super-resolution network
(EDSR). Nesse modelo, os blocos residuais nao utilizam a camada de normaliza¢ao por
lotes (batch normalization (BN)) [90], o que torna o modelo mais compacto. Além disso, o
EDSR utiliza escala residual, ou seja, multiplica os pesos por uma constante  entre zero
e um, o que ajuda a estabilizar o processo de treinamento. Essa técnica de escala residual

foi uma melhoria proposta anteriormente para tarefas de reconhecimento de imagem [98].

O aprimoramento introduzido no bloco residual do modelo EDSR em comparacao
com o SRResNet resultou em melhorias na performance do modelo. Especificamente, a
reducao do uso de memoria da GPU permitiu adicionar mais blocos residuais a rede,

tornando-a mais profunda e, consequentemente, aumentando sua acuracia.

O uso de redes convolucionais densas, conhecidas como Dense convolutional network
(DenseNet) [99], foi introduzido em tarefas de SR por Tong et al.[100]. Eles propuseram o
modelo Super-resolution dense convolutional network (SRDenseNet), que utiliza conexdes
residuais densas para explorar as caracteristicas hierarquicas da imagem de baixa resolugao.
Outro modelo proposto é o Residual dense network (RDN) [101], que utiliza blocos residuais
densos (RDB) para extrair caracteristicas locais por meio de camadas de convolugao
densamente conectadas. O RDN é considerado um representante exemplar das redes
residuais, pois incorpora os conceitos fundamentais que compdem o estado da arte dessa

arquitetura.

O modelo RDN, conforme ilustrado na Figura 4, é composto por quatro partes

principais: a rede rasa de extracao de caracteristicas (SFENet, do inglés shallow feature
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Figura 3 — Comparagao de blocos residuais ResNet original, SRResNet e EDSR.
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extraction net), os blocos residuais densos (RDB), a fusdo densa de caracteristicas (dense

feature fusion (DFF)) e a rede de aumento de resolugao (DFF, do inglés dense feature

fusion) e up-sampling net (UPNet).

Figura 4 — Arquitetura da rede residual densa (RDN).

Conv

Aprendizagem Residual Global

FONTE: Adaptado de Zhang et al.[101].

1. SFENet: é composta por duas camadas de convolu¢ao que antecedem os RDBs. A

primeira camada de convolugdo, representada na Equacao (3.8), extrai caracteristicas
F_, a partir de %7,

F—l = HSFEl(ILR

(3.8)
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onde Hgppi(.) denota operagao de convolugao. F_; possui uma conexao residual
para DFF, nomeada aprendizagem residual global. A segunda camada de convolugao
(Equacdo (3.9)) recebe F_,

Fy = Hsppa(F1), (3.9)

aqui Hsppa(.) representa a operacao de convolugao que antecede o primeiro bloco

residual.

2. RDB: suponha uma rede com D blocos residuais densos, a saida Fy; do d-ésimo
RDB pode ser obtida por,

Fy= Hrppa(Fi-1)

(3.10)
= Hrppa(HrpBa-1(... (Hrpp1(Fo))--.)),

onde Hrpp 4 denota a operagao do d-ésimo RDB.

A arquitetura de um RDB est4 ilustrada na Figura 5. Esse bloco possui camadas
densamente conectadas, fusao de caracteristicas locais — local feature fusion (LFF)) —
e utiliza aprendizagem residual local. Além disso, o RDB lida com um mecanismo

de memoria contigua.

Figura 5 — Arquitetura do bloco residual denso (RDB).
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O mecanismo de memoria contigua é realizado passando o estado do RDB
anterior a cada camada do RDB atual. Seja F;_; e F; a entrada e a salda do d-ésimo
RDB, respectivamente, ambos com ny mapas de caracteristicas. A saida da c-ésima

camada de convolucao do d-ésimo RDB pode ser formulada como,
Fge=0Wae[Fa1,Far, ..., Fae1] +bae[Fa-1, Far, ..., Fae1]), (3.11)

onde o representa a funcao de ativagao ReLU. Wy . e by, sao os tensores de pesos e
viés da c-ésima camada de convolucdo, respectivamente. Assumindo que Fj . consiste
de n mapas de caracteristicas; [Fy_1, Fy1,..., Fa.—1] representa a concatenagao dos

mapas de caracteristicas do (d — 1)-ésimo RDB, camada convolucional 1,...,(c —1)
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no d-ésimo RDB, resultando em ny + (¢ — 1) X n mapas de caracteristicas. A saidas

dos RDBs precedentes tem conexdes residuais para todos os RDBs subsequentes.

A fusao de caracteristicas locais é realizada pela camada de convolugao com
filtro n = 1 que controla o tamanho da saida da informacao. Esta operagao pode ser

formulada como,
Foor = Hpp((Fa1, Faa,. .. Fue, Fucl), (3.12)

onde H¢, . representa a funcido de camada de convolucdo 1 x 1 do d-ésimo RDB.

A aprendizagem residual local é introduzida no RDB para melhorar o fluxo de
informagcao, uma vez que ha varias camadas de convolu¢gao em um RDB. A saida do

d-ésimo RDB pode ser obtida por,

Fy=Fy 1+ Fypp. (3.13)

3. DFF: explora caracteristicas hierarquica de maneira global e é composta de fusao

de caracteristicas globais e aprendizagem residual global.

A fusao de caracteristicas globais extrai as caracteristicas globais Fgr usando

caracteristicas de todos os RDBs. Pode ser formulada como,

Fgr = Fgrr([F1, ..., Fpl), (3.14)
onde [F},..., Fp| representa a concatenagao de mapas de caracteristicas produzido
pelos blocos residuais densos 1,...,D. Hgpr € a funcdo composta de convolugao

1x1e3x3. A camada convolucional 1 x 1 é usada para fundir de forma adaptativa
uma série de caracteristicas com diferentes niveis. A camada convolucional 3 x 3
seguinte é introduzida para extrair caracteristicas adicionais a aprendizagem residual

global.

A aprendizagem residual global é utilizada para obter os mapas de caracteristicas
antes de reescalar,
Fpr = F_1 + Fgr, (3.15)

aqui F_; denota os mapas de caracteristicas de baixo nivel. Todas as outras camadas
antes da fusao de caracteristica global sao totalmente utilizadas com os RDBs. Os
RDBs produzem caracteristicas densas locais multinivel que sao adaptadas para
formar o Fgr. Apds o aprendizado residual global, se obtém as caracteristicas densas

4. UPNet: a camada de up-sampling ¢ utilizada para reescalar a imagem, nela, ¢é

utiliza camada de subpixel que foi descrita na secao 3.2.
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O modelo RDN pode ser implementado com parametros variaveis. A configuracao
que apresentou melhor performance em experimentos realizados pelos autores encontra-se
a seguir: D = 20 representa o nimero de RDBs, C' = 6 representa o nimero de camadas
de convolugao por RDB e n = 32 é o niimero de filtros. Todas as camadas de convolucao
tém k = 3 x 3, exceto nas camadas de fusao local e global nas quais £ = 1 x 1. As camadas
da shallow feature extraction net (SFENet) e da fusdo de caracteristicas local e global
tém ng = 64 filtros. As outras camadas em cada um dos RDBs possuem n = 32 filtros,
seguidas da funcao de ativagao ReLU. A tltima camada tem n = 3 ou n = 1 filtros que

correspondem aos canais de cores da imagem.

O otimizador utilizado no modelo foi 0 Adam [102], com uma taxa de aprendizagem
inicial de 107* e um decrescimento de 5 x 107! a cada 200 épocas. A funcdo de erro

utilizada foi a Lj, conforme definido na Equacao (3.16).

rH rW

Ly(Wh.p,bi.) =

HR L LR
2WH I — FE(1E)] (3.16)

z=1y=1

O modelo foi treinado utilizando mini-lotes de tamanho 16 com imagens no espago
de cores red, green, and blue (RGB). Fragmentos de imagem LR de tamanho 32 x 32
pixels foram extraidos das imagens. Foi aplicado um aumento de dados randémico (data

augmentation) nos segmentos, incluindo giro horizontal, giro vertical e rotagao de 90°.

3.4 ABORDAGEM COM REDES ADVERSARIAS GENERATIVAS E FUNCOES DE
ERRO PERCEPTIVA

Nos modelos anteriores, foram utilizadas fungoes de erro que operam no espaco dos
pixels, como a Ly, Mean absolute error (MAE), e a Ly, Mean squared error (MSE). Com
essas fungoes, os modelos buscam minimizar o erro com base na média dos pixels, o que
acaba nao sendo capaz de recuperar detalhes de alta frequéncia perdidos, como texturas,

resultando em imagens suavizadas e de baixa qualidade perceptiva [103, 104, 105, 106].

Para contornar esse problema, Ledig et al.[21] propuseram o uso de uma fungao de
erro perceptual para treinar redes adversarias generativas (GANs), que produzem imagens

mais realistas.

A arquitetura das GANs consiste em uma rede geradora (G) e uma rede discrimi-
nadora (D) competindo entre si. A rede geradora aprende a mapear imagens de baixa
resolucdo I** para imagens de alta resolucdo I°f que se assemelham a imagens reais
IR tentando enganar a rede discriminadora. Por outro lado, a rede discriminadora
aprende a distinguir entre imagens restauradas pela rede geradora e imagens reais. Essa
competicao entre as redes busca alcancar um equilibrio, onde nenhuma das redes preva-

lece completamente. A Figura 6 ilustra a arquitetura conceitual das redes adversarias
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Figura 6 — Arquitetura conceitual de uma rede adversaria generativa (GAN).

\ Real
Discriminador [— |z|_’

[HR

Conjunto de
Imagens em
THR

Falso

Conjunto de
Imagens em Gerador

LR

Fonte: De autoria prépria.
generativas.
min max V(Dy,,, Gy, ) =
bc  Op
HR
]EIHRNptrain(IHR) [log D@D (I )] + (3.17>

]EILRNPG(ILR) [log (1 - DgD (ch ([LR))H

O criador das GANs, Goodfellow et al.[107], define-as como um problema de
minimax, como mostrado na Equagao (3.17) adaptada, onde o discriminador é treinado para
maximizar a probabilidade de atribuir a classificacao correta tanto para imagens reais como
para imagens restauradas. Por outro lado, o gerador aprende a gerar imagens cada vez mais
realistas ajustando seus parametros 6 para minimizar o termo log (1 — Dy, (Go, (1 LR))).
Aqui, g representa os pardmetros do gerador, incluindo pesos (W) e bias (b), que sdo

otimizados por meio de uma funcao de erro durante o treinamento.

3.4.1 ARQUITETURA DO MODELO SRGAN

O modelo Super-resolution generative adversarial networks (SRGAN) proposto por
Ledig et al.[21] utiliza uma abordagem baseada em GAN em conjunto com uma fungao
de erro perceptual para melhorar a qualidade das imagens restauradas. A parte geradora
do SRGAN, denotada como G, quando treinada com a fungao de erro MSE, resulta no

modelo conhecido como SRResNet, mencionado na se¢ao segao 3.3.

A arquitetura da parte geradora do SRGAN é composta por cinco principais partes,

como ilustrado na Figura 7. Essas partes incluem:

1. Parte pré-residual: formada por uma convolucao de 64 filtros de tamanho nove e

stride um (k9n64s1), seguida da funcao de ativagdo PReLU.
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2. Blocos residuais: possui B blocos residuais idénticos; a arquitetura dos blocos residuais

encontra-se na Figura 3b.

3. Parte pos-residual: formada por uma camada de convolucao (k3n64sl1) seguida de

uma camada de BN e conexao residual provinda da parte pré-residual.

4. Blocos de expansao: esta é a parte em que a imagem ¢é efetivamente expandida, ou
seja, ganha maior resolugao a partir dos n mapas de caracteristicas extraidos pelos
blocos residuais. Cada bloco é composto por uma camada de convolugao (k3n256s1),
seguida por uma camada de subpixel e pela funcao de ativagao PReLLU. Cada bloco
de expansao aumenta a escala da imagem em duas vezes. Portanto, se o fator de

escala for r € {2,4,8,16}, serdo necessarios log(r) blocos de expansido no modelo.

5. Convolugao pés expansao: ao final dos blocos de expansao hd uma camada de

convolugao (k9n3sl) que define a imagem final com trés canais de cores.

Figura 7 — Arquitetura de rede geradora do modelo SRGAN.
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FONTE: Adaptado de Ledig et al.[21].

A parte discriminadora D do modelo SRGAN tem a fungao de diferenciar imagens
reais e sintetizadas pelo gerador. O discriminador é utilizado apenas na fase de treinamento
do modelo SRGAN com abordagem adversaria, o que ajuda a aprimorar o gerador a

sintetizar imagens mais realistas.

A parte discriminadora D do modelo SRGAN tem a funcao de distinguir entre
imagens reais e imagens restauradas pelo gerador G. O discriminador é utilizado apenas
durante a fase de treinamento do modelo SRGAN com a abordagem adversarial. Essa
abordagem permite que o gerador aprenda a sintetizar imagens mais realistas, pois o
discriminador fornece um feedback indicando o quao bem as imagens geradas se aproximam

das reais.

Conforme ilustrado na Figura 8, a primeira parte do discriminador é composta

por uma camada de convolu¢do com um nicleo de tamanho 3 e 64 filtros, seguida de
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Figura 8 — Arquitetura de rede discriminadora do modelo SRGAN.
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uma ativagao leaky rectified linear unit (LeakyReLU) [108] com um fator de inclinagao de

a =2 x 107!, Essa camada possui um stride de 1.

A segunda parte do discriminador, que é o niicleo do modelo, consiste em sete
blocos, cada um composto por uma camada de convolugao, uma camada de BN e uma
ativacdo LeakyReLU com o = 2 x 1071, A primeira camada de convolucao desse nticleo
possui 64 filtros de tamanho 3 e um stride de 2. Nas demais camadas, o nimero de filtros
é dobrado a cada dois blocos, comecando com 64 filtros e chegando a 512 filtros. O stride

varia entre 1 e 2 para cada par de blocos.

A parte final do discriminador é composta por duas camadas densas. A primeira
camada possui 1024 neurénios e é seguida por uma ativacao LeakyReLU com o = 2 x 1071,
A segunda camada é uma camada densa com apenas um neurdnio. Por fim, a funcao de
ativacao sigmoide é aplicada para obter a probabilidade de classificagdo da imagem como

falsa ou verdadeira.

Essa arquitetura do discriminador é utilizada no modelo SRGAN para distinguir
entre imagens reais e imagens restauradas pelo gerador, contribuindo para o treinamento

adversarial e o aprimoramento da qualidade das imagens super-resolvidas.

3.4.1.1 FUNCAO DE ERRO PERCEPTIVA

As fungoes cléssicas de erro baseadas em média, como a L; e Ly (referenciadas em
[109]), tém a tendéncia de produzir imagens com bons resultados quando avaliadas por
métricas "pizel-wise" como a PSNR e a similaridade estrutural (SSIM, do inglés structural
similarity), mas podem resultar em imagens suavizadas que sao facilmente perceptiveis
pela visao humana. Esse problema tem motivado pesquisas em busca de fung¢oes de erro

que levem a resultados perceptivos melhores [103, 106, 104, 21, 22, 46, 45].

Essas abordagens visam superar as limitagoes das fung¢oes de erro baseadas em
média, buscando capturar melhor as caracteristicas perceptivas das imagens, como texturas

e detalhes de alta frequéncia. Para isso, sao utilizadas fung¢oes de erro que levam em
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consideragao medidas perceptivas, como a diferenca de contetido e a diferenca adversarial,
que sao avaliadas com base na comparacao entre as imagens geradas e as imagens reais de

alta qualidade.

Essas técnicas tém demonstrado resultados promissores, gerando imagens super-
resolvidas de alta qualidade e com maior fidelidade perceptiva em relacao aos métodos

tradicionais.

Para o modelo SRGAN os autores Ledig et al.[21] propuseram uma funcdo de
erro [°® que melhorou a avaliacdo perceptiva. Esta funcdo foi baseada nos trabalhos de
Gatys, Ecker e Bethge[110], Johnson, Alahi e Li[104] e Bruna, Sprechmann e LeCun[106].

ZSR

A funcao de erro ¢é composta pela soma de uma funcao de erro de contetido lVGGfJR e

uma fungao de erro adversario (2%, conforme definida na Equacio (5.4),
SR _ SR SR
PP =AXWaa,, +1 X e, (3.18)

onde A e 1 sao constantes utilizadas para balancear os pesos entre as duas fungdes e foram

definidas com os valores 6 x 1072 e 1072, respectivamente.

A funcao de erro de contetido Zf}gGm é calculada pela MSE aplicada em mapas
de caracteristicas extraidas das imagens I°F e sua correspondente I7%. A extracdo de
caracteristicas é realizada pela rede neural pré-treinada VGG19 [53] na j-ésima convolugao
apos a ativacao e antes da i-ésima camada de mazpooling. Na Equagao (3.19) encontra-se

definida a funcao de erro de contetdo,

SL Gz ‘17 Z Z
.H x (3.19)

(vGGi,j(IHR)rﬁy — VGG (]SR>x y) ’

onde W e H sao as dimensoes dos mapas de caracteristicas VGG, ;.

Na Equagao (6.4) encontra-se a funcio do erro adversério [2%, que é calculado
baseado no erro de entropia cruzada e é adicionado ao erro de contetido conforme apresen-
tado na equagdo 5.4. Essa funcao avalia o erro da probabilidade de D(.) identificar se uma

imagem sintetizada é real ou nao.

N

128, =" —log Dy, (G(I"")) (3.20)

n=1

3.4.1.2 DETALHES DA CONFIGURACAO DO TREINAMENTO

Originalmente, o SRGAN foi treinado utilizando uma amostra aleatéria de 350 mil
imagens da base de dados ImageNet [111]. As imagens de baixa resolu¢ao (LR) foram

obtidas reduzindo a escala das imagens originais em um fator de 4 usando interpolagao
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bictibica. Os mini-lotes de treinamento tinham tamanho 16 e foram criados cortando as

imagens com segmentos de tamanho 96 x 96 pixels.

Os valores dos pixels das imagens LR foram normalizados para o intervalo [0, 1],
enquanto as imagens de alta resolugao (HR) foram normalizadas para o intervalo [-1, 1]. O
otimizador utilizado foi o Adam [102], com um valor de 3; de 9 x 107!, A rede geradora foi
projetada com 16 blocos residuais idénticos (B=16). Durante os testes, a normaliza¢ao por
lotes (BN) foi desativada para que cada imagem de saida dependesse deterministicamente

apenas da imagem de entrada.

O treinamento do modelo foi dividido em duas fases. Na primeira fase, apenas a
parte geradora foi treinada, resultando no modelo chamado SRResNet. Nessa fase, uma
taxa de aprendizagem de 10~ foi utilizada, juntamente com a funcao de erro MSE e um

total de 10° iteracoes de treinamento.

Na segunda fase, o modelo foi treinado usando uma abordagem adversarial, envol-
vendo tanto o gerador quanto o discriminador. O gerador foi inicializado com os pesos
obtidos na primeira fase de treinamento, o que permitiu que o gerador comecasse a gerar
imagens que fizessem sentido, ou seja, imagens que se assemelhassem as imagens reais,
evitando que a GAN ficasse presa em minimos locais indesejados. Nessa segunda fase, o
modelo adversarial foi treinado utilizando a funcao de erro perceptivo definida na Equa-
cdo (5.4) por 10° iteracdes, com uma taxa de aprendizagem de 10~* . Em seguida, foram

realizadas mais 10° iteragoes com uma taxa de aprendizagem de 1075,

3.4.2 SRGAN APRIMORADA

Wang et al.[22] propuseram um modelo aprimorado do SRGAN, chamado Enhanced
super-resolution generative adversarial networks (ESRGAN). A principal modificagao
ocorreu no nucleo da rede, mais especificamente nos blocos residuais utilizados na parte

geradora.

Primeiramente, uma modificacao foi introduzida na estrutura dos blocos residuais,
tornando-os mais capazes e faceis de treinar. Esses novos blocos foram denominados
de residual-in-residual dense block (RRDB). Neles, as camadas de BN foram removi-
das, seguindo a abordagem proposta por Lim et al.[97]. Além disso, foi introduzida a
escala residual, inspirada em trabalhos anteriores, como Lim et al.[97] e Szegedy, Toffe e
Vanhoucke[98]. Também foi aplicada uma inicializagdo menor para os pesos aleatdrios,

facilitando o treinamento de uma rede profunda.

Em segundo lugar, o discriminador foi aprimorado, com base no trabalho de
Jolicoeur-Martineau[112], que propoe o uso da GAN com média relativistica (relativistic
average GAN (RaGAN)). A RaGAN aprende a julgar se uma imagem ¢é mais realista do

que a outra, em vez de simplesmente distinguir entre imagens reais e falsas, como nas
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Figura 9 — Arquitetura do gerador da ESRGAN.
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GANSs tradicionais.

Por fim, a terceira alteracao ocorreu na fungao de erro perceptiva. Entre as mu-
dancas, utilizaram-se caracteristicas extraidas pela rede VGG-19 antes da ativagao, em
vez de apds a ativacao, como no SRGAN. Essa nova fun¢ao de erro aprimorou o modelo,

resultando em imagens mais nitidas e com resultados visualmente mais agradaveis.

3.4.2.1 ARQUITETURA DA ESRGAN

Na Figura 9a encontra-se ilustrada a arquitetura geral do modelo ESRGAN. Os
blocos basicos sao compostos por blocos RRDB que estao detalhados na Figura 9b.
Observou-se em modelos anteriores que aumentar a profundidade da rede e utilizar
conexoes residuais aumentam o desempenho [101, 97, 113]. Assim, o RRDB emprega
uma estrutura mais profunda e complexa do que o bloco residual original no SRGAN.
Especificamente, o RRDB possui uma estrutura em que dentro de um bloco béasico, ha
blocos residuais densos, onde o aprendizado residual é usado em diferentes niveis. Essa
ideia foi inspirada em trabalhos anteriores, como o de Zhang et al.[114], que também
aplicaram uma rede residual em vérios niveis. O diferencial do RRDB ¢é o uso de blocos

densos, semelhante ao bloco do modelo RDN apresentado anteriormente na secao 3.3.

Além da arquitetura aprimorada, também foram exploradas duas técnicas para
facilitar o treinamento de uma rede muito profunda: () o uso de escala residual [98, 97],
ou seja, diminuindo os residuos multiplicando uma constante entre zero e um antes de

adicioné-los a rede principal, para prevenir a instabilidade; (77) inicializagado menor dos
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pesos, pois empiricamente observou-se que a arquitetura residual se torna mais facil de

treinar quando a variagao inicial dos parametros é menor.

3.4.2.2 0O DISCRIMINADOR RELATIVISTA

No modelo SRGAN, o discriminador padrao D estima a probabilidade de uma
imagem ser real x, ou falsa xy (Figura 10a), por outro lado, um discriminador relativista
Dpg, tenta prever a probabilidade de uma imagem real z,. ser, relativamente, mais realista

que uma falsa z s, como ilustrado na Figura 10b.

Figura 10 — Diferenga entre um discriminador padrao e um discriminador relativista.
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No modelo ESRGAN, o discriminador padrao D foi substituido pelo discriminador
relativista Dpg, proposto em Jolicoeur-Martineau[112]. No modelo SRGAN; o discriminador
padrao era expresso por D(z) = o(C(x)), onde o representa a fungao sigmoide e C(x) é a
saida do discriminador antes da funcao sigmoide, ja no modelo ESRGAN o discriminador

relativista é formulado como Dpy(z,, 25) = 0(C(z,) — E, [ [C(z)], onde E,,[.] representa

y
a operacao de calcular a média de todos as imagens falsas no mini-lote. Assim, a funcao

de erro do discriminador é definida pela Equagao (3.21),

Lga = —]Exf [log(Dra(:, l‘f))] — Exf log(1 — DRa<$r7xf>>]- (3.21)

A fungao de erro adversario para o gerador é de forma simétrica, definida na Equagao (3.22),

Lga = _Ea:r [IOg(l - DRa(xra If))] - ]E-'Ef [10g(DRa(IT7 xf))]? (3'22>

onde zy = G(z;) e z; representa a imagem LR de entrada. Observa-se que o erro adversério
para o gerador contém x, e xy. Portanto, o gerador se beneficia dos gradientes de imagens
geradas e reais no treinamento adversario, enquanto no SRGAN, apenas imagens geradas
eram utilizadas. O discriminador relativista ajudou a rede a aprender bordas mais nitidas

e texturas mais detalhadas.
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3.4.2.3 FUNCAO DE ERRO PERCEPTIVA

A funcgao de erro perceptiva apresentada na secao 3.4.1.1 utiliza caracteristicas
extraidas pela rede neural VGG19 [53] na j-ésima convolugdo apés a ativagao e antes
da i-ésima camada de mazpooling, onde a distancia entre duas caracteristicas ativadas é

minimizada.

Diferentemente da abordagem utilizada no modelo SRGAN, no modelo ESRGAN
foram utilizadas caracteristicas antes da camada de ativacao, o que superou duas desvan-
tagens da versao anterior. Primeiro, as caracteristicas apds ativagao sao muito esparsas,
especialmente em uma rede muito profunda. A ativacdo esparsa fornece supervisao fraca e,
portanto, leva a um desempenho inferior. Segundo, o uso de caracteristicas apos a ativagao
também gera um brilho reconstruido inconsistente em comparacdo com a imagem real.

Assim, a nova fungao de erro perceptiva foi definida, conforme Equagao (3.23),
Lo = Lpereep + ALE* 4+ 1Ly, (3.23)

onde L; = E; HG(ILR) — IHRH1 ¢ o erro de conteliddo mensurado pela distancia absoluta a
partir da imagem restaurada G(I*") e a imagem em alta resolugao I#%; LE® estd definido
na Equagao (3.22); A e i sdo coeficientes utilizados para balancear os diferentes termos da

funcao; e,
1 L& HR SR 2
Lpercep - ﬂ ; zz: (VGG ij I ) — VGGZ'J (] )fﬁ,y> , (324)
sendo W e H as dimensoes dos mapas de caracteristicas VGG, ;.

3.4.2.4 DETALHES DA CONFIGURACAO DO TREINAMENTO

Para treinar o modelo ESRGAN, foram definidos 23 blocos RRDB. As imagens LR
foram obtidas a partir das imagens HR, reduzindo a escala em 4x por meio de interpolacao
bictubica utilizando a ferramenta MATLAB. Mini-lotes de tamanho 16 foram utilizados,

com as imagens HR sendo cortadas em pequenos segmentos de imagem de tamanho
128x128 pixels.

Observou-se que quanto maiores os segmentos de imagem HR, maior o beneficio
para o modelo, pois fragmentos maiores ajudam a capturar mais informagoes semanticas.
No entanto, o tamanho maior dos segmentos também resulta em um tempo de treinamento

mais longo e no consumo de mais recursos computacionais.

O treinamento foi realizado em duas etapas: (7) Na primeira etapa, apenas a parte
geradora do modelo foi treinada utilizando a funcao de erro Ly, o otimizador Adam com os
pardametros 31 = 9x 1071, By = 9.99 x 107! e taxa de aprendizagem inicial de 2 x 10~* com
decaimento de 2 a cada 2 x 10° iteragoes. (i) Na segunda etapa, o treinamento adversarial

foi realizado, com o gerador sendo iniciado com os pesos do treinamento da primeira etapa.
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A abordagem adverséria utilizou a fungao de erro da Equacao (3.23) com os valores de \ e
n definidos como 5 x 1073 e 1072, respectivamente. A taxa de aprendizagem foi definida

como 10™*, com decaimento pela metade nas iteragdes [5 x 104, 1 x 105, 2 x 105 e 3 x 10°].

O pré-treinamento realizado na primeira fase ajudou a GAN a obter resultados
visualmente mais nitidos. Isso ocorreu porque iniciar o treinamento adversarial com
pesos pré-treinados evita que o gerador fique preso em minimos locais. Além disso, as
imagens geradas durante o pré-treinamento sao mais préximas das reais, em vez de serem
completamente pretas ou cheias de ruido, o que ajuda o discriminador a se concentrar

mais nas texturas.

3.5 COMPARATIVO DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Nesta secao, apresenta-se o desempenho dos modelos de sigle image super-resolution
(SISR) abordados neste capitulo nas principais bases de dados de referéncia para ima-
gens. Inicialmente, encontra-se uma breve descricao dessas bases de dados e, em seguida,
apresenta-se os valores comparativos de desempenho utilizando as métricas pizel-wise

PSNR e SSIM. Esses valores foram coletados por meio de pesquisa na literatura.

3.5.1 CONJUNTOS DE DADOS PARA SUPER-RESOLUCAO DE UNICA IMAGEM

Diversas bases de dados tém sido utilizadas para tarefas de SISR, algumas delas
possuem conjuntos de treino, validacao e teste, enquanto outras possuem apenas conjunto
de teste. A seguir, apresenta-se uma breve descrigdo das principais bases de dados utilizadas

nos trabalhos que abordam tarefas de SR.

1. Set5* [84]: é um conjunto de dados composto por cinco imagens de diferentes
resolugoes, sendo a imagem com maior resolucao de 512 x 512 pixels. O conjunto

SetH tem sido amplamente utilizado como benchmark para modelos de SISR.

2. Set14* [83]: ¢ um conjunto de dados composto por quatorze imagens de diferentes
resolugoes, sendo a imagem com maior resolucao de 720 x 576 pixels. O conjunto

Set14 também tem sido amplamente utilizado como benchmark para modelos de
SISR.

3. BSDS100°: ¢ o subconjunto de teste da base de dados BSDS500 [115, 116]. Origi-
nalmente esta base foi proposta para tarefas de segmentacao de imagem, possuindo

um total de 500 imagens com subconjuntos para treino, validacao e teste.

https://www.kaggle.com/1101dm/set-5-14-super-resolution-dataset
https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping /resources.html
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4. Manga109° [117]: é composto por 109 imagens de mangds desenhados por artistas

profissionais de mangad no Japao. O conjunto Mangal(09 tem sido amplamente

utilizado como base de teste em tarefas de SISR.

. DIV2KT" [118]: ¢ um conjunto de dados com 1000 imagens de alta resolucio (2K)

com uma grande diversidade de contetudos. Foi originalmente proposto para ser
utilizada no NTIRE 2017% para o desafio na super-resolucao de imagem e desde entao
tem sido utilizado principalmente para treinar modelos de SISR. A base DIV2K est4
dividida em conjunto de treino com 800 imagens, conjunto de validacao com 100

imagens e conjunto de teste com 100 imagens.

. ImageNet? [111]: é um conjunto de dados de imagens organizadas de acordo com

a hierarquia léxica da WordNet [119]. Atualmente, em cada né da hierarquia tem

em média mais de quinhentas imagens.

3.5.2 DESEMPENHO DOS MODELOS

Nesta secao, apresenta-se o desempenho dos modelos de SISR abordados neste

capitulo para as métricas PSNR e SSIM em trés bases de benchmark: Setb, Set14 e
BSDS100.

Na Tabela 2, é apresentada a avaliagdo do desempenho na base Setb. Para a escala

de 4%, o modelo ESRGAN alcancou o melhor desempenho em ambas as métricas. Para

as escalas de 2x e 3x, o ESRGAN nao foi avaliado, e o melhor resultado foi obtido pelo
modelo RDN.

Tabela 2 — Valores médios das métricas PSNR e SSIM para a base de dados Set5.

Es- Mé- Métodos de SISR

cala | tricas | Bicubic | SRCNN | ESPCN | SRResNet | SRGAN | EDSR | RDN ESRGAN

9% PSNR 33,66 36,66 - - - 38,11 38,24 -
SSIM 0,9299 0,9542 - 0,9601 0,9614 -

3x PSNR 30,39 32,75 33,13 34,65 34,71 -
SSIM 0,8682 0,909 - - - 0,9282 0,9296 -

4 | PSNR 28,42 30,49 30,90 32,05 20,4 32,46 32,47 32,73
SSIM 0,8104 0,8628 0,8784 0,9019 0,8472 0,8968 0,899 0,9011

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores Dong et al.; Shi et al.; Lim et al.; Zhang
et al.; Ledig et al.; Wang et al.[79, 87, 97, 101, 21, 22]

Na Tabela 3, é apresentado o desempenho dos modelos na base Set14. Observa-

se que o modelo ESRGAN também apresenta o melhor desempenho na escala de 4x,

enquanto o modelo RDN possui o melhor desempenho nas escalas de 2x e 3x, uma vez

que o ESRGAN nao foi avaliado para essas escalas.

© o N O

http://www.mangal09.org/en/
https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/DIV2K/
http://www.vision.ee.ethz.ch/ntirel7/

http://image-net.org/
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Na Tabela 4, esta o desempenho dos modelos avaliados na base BSDS100. Observa-se
que o desempenho segue uma tendéncia semelhante as avaliagoes das duas bases anteriores,
com excecao dos valores da métrica structural similarity (SSIM) na escala de 3x, em que

houve um empate entre os modelos EDSR e RDN.

Nos trés benchmarks, observa-se que o modelo SRGAN nao alcanga um bom
desempenho em relacao as métricas apresentadas nas tabelas, com valores proximos ao
modelo de referéncia Bicubic. Isso ocorre porque o modelo SRGAN ¢é treinado com uma
funcao de erro perceptivo, conforme a Equagao (5.4), que tem como objetivo otimizar a
qualidade perceptiva em vez do desempenho pixel a pixel, como é avaliado nas Tabelas 2,
3 e 4. No entanto, a qualidade perceptiva pode ser avaliada por métricas especificas para

esse proposito.

Tabela 3 — Valores médios das métricas PSNR e SSIM para a base de dados Set14.

Es- Mé- Métodos de SISR

cala | tricas | Bicubic | SRCNN | ESPCN | SRResNet | SRGAN | EDSR | RDN ESRGAN

9% PSNR 30,23 32,45 - - - 33,92 34,01 -
SSIM 0,8687 0,9067 - - - 0,9195 0,9212 -

3x PSNR 27,54 29,3 29,49 - - 30,52 30,57 -
SSIM 0,7736 0,8215 - - - 0,8462 0,8468 -

dx PSNR 26,00 27,5 27,73 28,49 26,02 28,8 28,81 28,99
SSIM 0,7019 0,7513 0,8004 0,8184 0,7397 0,7876 0,7871 0,7917

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores Dong et al.; Shi et al.; Lim et al.; Zhang

et al.; Ledig et al.; Wang et al.[79, 87, 97, 101, 21, 22]

Tabela 4 — Valores médios das métricas PSNR e SSIM para a base de dados BSDS100.

Es- Mé- Métodos de SISR
cala | tricas | Bicubic | SRCNN | ESPCN | SRResNet | SRGAN | EDSR | RDN ESRGAN
5. | PSNR 29,56 31,36 . - - 32,32 32,34 -
SSIM 0,8431 0,8879 - - - 0,9013 0,9017 -
3. | PSNR 27,21 28,41 - - - 29,25 29,26 -
SSIM 0,7385 0,7863 - - - 0,8093 | 0,8093 -
4 | PSNR 25,96 26,68 27,02 27,58 25,16 27,71 27,72 27,85
SSIM 0,6675 0,7291 0,7442 0,762 0,6688 0,742 0,7419 0,7455

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores Dong et al.; Shi et al.; Lim et al.; Zhang

et al.; Ledig et al.; Wang et al.[79, 87, 97, 101, 21, 22]

3.6 CONSIDERACOES

Neste capitulo, foram apresentados os principais modelos que representam o estado
da arte para tarefas de SISR. Esses modelos sao baseados em Deep Learning, mais
especificamente em Redes Neurais Convolutivas. Foram abordadas as principais técnicas e

arquiteturas utilizadas, sendo destacado um modelo representativo para cada abordagem.

Além disso, foram apresentadas as principais bases de dados utilizadas para treina-
mento e avaliacdo dos modelos de SISR. Ao final do capitulo, foi fornecida uma analise de

desempenho dos modelos mais relevantes, utilizando métricas como PSNR e SSIM, com
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base em trés conjuntos de dados de referéncia (benchmarks). Os resultados apresentados

foram obtidos a partir das publicagoes dos respectivos autores.

Vale ressaltar que os modelos apresentados neste capitulo tém como objetivo
melhorar o estado da arte do SISR, sem se preocupar com aplicagoes especificas. No
entanto, este trabalho difere dessas abordagens, pois se concentra na aplicagdo de SR
em tarefas de video streaming, visando melhorar a Qualidade de Experiéncia e reduzir o

trafego de contetido de video nas infraestruturas de rede.
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CAPITULO 4

Super-Resolugao Multiquadro Baseada em Redes Neurais

Profundas

Os métodos de Super-Resolucio de Imagem Unica (SISR), nos quais apenas uma
imagem de baixa resolu¢ao (LR) é fornecida como entrada, exploram a redundancia dos
dados nas imagens por meio de correlagoes espaciais para recuperar detalhes de alta

frequéncia, como nitidez e textura.

Por outro lado, na super-resolugdo multiquadro ou super-resolugao de video (VSR),
assume-se que diferentes observacdes da mesma cena estdo disponiveis, ou seja, uma
sequéncia de imagens. Essa redundancia nas imagens de video implica em uma dimensao
adicional de dados, a dimensao temporal, que possui um alto grau de correlagao e pode

ser explorada para melhorar o desempenho em termos de precisao e eficiéncia [120].

O objetivo da VSR é estimar um quadro de alta qualidade F;°%, que seja semelhante
ao quadro real de alta resolugdo Ff® a partir dos quadros reais e seus vizinhos em baixa
resolugao FA% iy -

obtidas a partir de uma tnica imagem de baixa resolucio I*%, explorando a informacao

Ao contrario do SISR, no qual as imagens restauradas I°® sao

espacial, na VSR um quadro F*% é restaurado a partir de varios quadros em baixa resolucao,
dai o termo "super-resolucao multiquadro’, com o objetivo de aproveitar informagoes
temporais redundantes, ou seja, repeti¢coes da mesma cena nos quadros vizinhos ao quadro

que se pretende restaurar.

Para obter alta qualidade nas restauragoes, um desafio nos modelos de super-
resolugao multiquadro é o alinhamento dos quadros ou compensacao de movimento, para

entdo realizar a fusdo e, posteriormente, a restauracgao [28]. Os modelos propostos aplicam
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varias técnicas para resolver esse problema, alguns com técnicas de alinhamento explicito e
outros com alinhamentos implicitos. Nas se¢oes seguintes, serao apresentados os métodos

mais recentes e principais de VSR que utilizam redes neurais profundas.

4.1 SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO COM REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O modelo Video super-resolution network (VSRnet), proposto por Kappeler et
al.[18], ¢ um modelo de super-resolu¢ao multiquadro baseado no trabalho anterior de Dong
et al.[78]. Os autores adaptaram o modelo original de trés camadas de convolugao para

restaurar videos utilizando a abordagem multiquadro.

Na Figura 11, é possivel observar a arquitetura do VSRnet. O modelo recebe
trés quadros como entrada: F% (quadro anterior), F/® (quadro atual) e FAE (quadro
seguinte). Cada quadro passa por uma camada de convolugao e, em seguida, as saidas
das camadas de convolucao sao concatenadas e alimentadas em uma nova camada de
convolucao. Por fim, o resultado é passado por uma terceira camada de convolucao, que

gera o quadro atual restaurado F°F.

Figura 11 — Arquitetura do modelo VSRnet.
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FONTE: Adaptado de Kappeler et al.[18].

A saida da primeira camada, denotada por H;, possui dimensoes M x N x C, onde
C é o numero de filtros utilizados. Os elementos de H; sao calculados utilizando a Equagao
(4.1),
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onde w,(.) e b,(.) sdo pesos e viés; ¢ é o indice do filtro e yy é o quadro no tempo #'.

A compensacio de movimento dos quadros F*f e FEE seria ideal se fossem idénticos
ao quadro corrente FL% resultando em trés quadros de entrada idénticos. No entanto,
devido a erros inerentes ao algoritmo de fluxo 6ptico e a presenca de objetos deformaveis,

a compensacao de movimento pode nao ser precisa.

Para lidar com esse desafio, os autores aplicaram uma abordagem adaptativa de
compensacao de movimento (AMC, do inglés adaptive motion compensation) para reduzir
a influéncia de estruturas vizinhas na reconstrucao em caso de registro incorreto. Isso é
especialmente util quando ocorrem grandes movimentos ou desfoques de movimento no

video, evitando artefatos indesejados e contornos visiveis no quadro reconstruido F*%.

No modelo apresentado na Figura 11, os pesos da camada convolucional 1 sao
compartilhados pelos pares (t — 1, ¢ + 1), o que significa que a mesma filtragem é aplicada
em posigoes correspondentes nos quadros vizinhos. Essa abordagem explora a natureza
convolucional da rede na dimensao temporal, permitindo reduzir o tempo de treinamento

em quase 20%.

Em resumo, o modelo proposto utiliza a compensacao de movimento adaptavel
(AMC) e compartilhamento de pesos na camada convolucional 1 para lidar com erros de
compensacao de movimento e reduzir a influéncia de estruturas vizinhas. Essas técnicas

contribuem para melhorar o desempenho na super-resolucao multiquadro.

A compensacao de movimento foi realizada utilizando a seguinte equacao:
y?inig(laj) - (1 _T(LJ))yt(%J)ylﬁcT(Zm])? (42)
onde 7(i, j) controla a combinagao convexa entre o quadro atual e seu vizinho em cada
posigao do pixel (i,7). O quadro central é representado por y;, o quadro vizinho com
compensacao de movimento é representado por ;"% e o quadro vizinho apds a compensacao

de movimento é representado por y;"".

A equagao utilizada para calcular o valor de r(i,j) é a seguinte:

r(i, j) = exp(—k - e(i, j)), (4.3)
onde k é uma constante e e(i, j) representa a compensagao de movimento. Erros significati-

vos na compensa¢ao de movimento podem ocorrer devido a movimentos intensos, oclusoes,

desfoque do objeto ou quando a posicao (i, j) estd préoxima de um limite de movimento.

De acordo com as Equagoes 4.2 e 4.3, quando o erro de compensac¢ao de movimento
e(i, j) € alto no local (i, ), o peso correspondente 7(i,7) é baixo. Isso implica que o pixel
compensado de movimento adaptativo é apenas o pixel no quadro atual y,, indicando que

as informacoes dos quadros vizinhos nao sao utilizadas devido a falta de confiabilidade.

Uma limitagdo do modelo VSRnet é que ele nao realiza a reescala dos quadros dos

videos, apenas melhora sua qualidade. A reescala é realizada de forma igual ao modelo
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SRCNN, por meio de um processo de interpolagao biciibica. Como resultado, todas as
operagoes de convolugao nas trés camadas sao executadas em imagens de alta resolugao

(HR), o que aumenta consideravelmente a complexidade computacional do modelo.

4.2 SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO COM REDES ESPACO-TEMPORAIS E COM-
PENSACAO DE MOVIMENTO

Um modelo chamado Video efficient sub-pizel convolutional neural network (VESPCN)
foi proposto por Caballero et al.[120] para abordar a tarefa de Video super-resolution
(VSR). Esse modelo é uma extensao do ESPCN, apresentado na se¢ao 3.2, e incorpora
redes espago-temporais e compensacao de movimento. Os autores combinaram a técnica

de convolugao por subpixel com essas abordagens para desenvolver um algoritmo eficaz de

VSR.

Figura 12 — Arquitetura do modelo VESPCN.
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FONTE: Adaptado de Caballero et al.[120)].

Conforme ilustrado na Figura 12, o modelo VESPCN é composto por dois médulos
principais. O primeiro moédulo é responsavel por estimar a compensacao de movimento dos
quadros. Essa etapa identifica os deslocamentos entre os quadros e calcula os vetores de
movimento correspondentes. Em seguida, os quadros de entrada sao encaminhados para o

segundo modulo, chamado de modulo de SR espago-temporal.

No mdédulo de SR espaco-temporal, um nimero impar de quadros consecutivos é
processado para estimar o quadro intermediario SR. Essa abordagem leva em consideracgao
a informacao temporal dos quadros para melhorar a qualidade do resultado final. O modelo
utiliza redes neurais profundas para realizar a reconstrucao de alta resolucao, levando em

conta tanto as informacoes espaciais quanto temporais dos quadros de entrada.

Essa combinacao de estimativa de compensagao de movimento e processamento

espago-temporal permite ao modelo VESPCN gerar quadros de alta resolucao e qualidade



Capitulo 4. Super-Resolu¢io Multiquadro Baseada em Redes Neurais Profundas 69

a partir de uma sequéncia de quadros de baixa resolugao.

4.2.1 COMPENSACAO DE MOVIMENTO COM TRANSFORMADOR ESPACIAL

Na Figura 13, ¢ apresentado um esquema do modulo de compensacao de movimento
do modelo VESPCN. Essa ilustragao simplificada mostra o processo de compensacao de

movimento entre dois quadros, F} e Fyiq.

O objetivo do moédulo é encontrar a melhor representacao do fluxo éptico, que
relaciona o novo quadro Fi,;; com um quadro de referéncia atual, F;. O fluxo éptico é
considerado em termos de pixels, permitindo o deslocamento de cada pixel para uma
nova posicao. Os pixels resultantes sdo organizados em uma grade regular, exigindo
a interpolacao de volta para preencher os espacos vazios. Nesse caso, foi utilizada a

interpolagao bilinear T{.}.

O processo de compensacao de movimento busca determinar as melhores posicoes
para os pixels no quadro Fi,;, de forma a minimizar as diferencas entre os quadros e obter
uma estimativa precisa do movimento. Isso permite alinhar corretamente os quadros e

preparar o terreno para o subsequente processo de reconstrucao de alta resolucao.

Figura 13 — Arquitetura do médulo de compensacao de movimento com transformador espacial.
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O fluxo 6ptico é uma funcao dos pardmetros 0 (11 € € representado por dois mapas
de caracteristicas Ay = (Api1@, Ary1Y;0a¢+1), que representam o deslocamento nas di-
mensoes z e y. Dessa forma, uma imagem compensada pode ser expressa como F/ ,(z,y) =
T{F i (x + Appax,y + Appay) ), ou de forma abreviada como FY,; = T{F,1(A1)}. Isso
implica que a imagem compensada F,; é obtida aplicando o deslocamento representado

por A, aos pixels de Fyy; usando a interpolagao bilinear T{.}.
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Na Tabela 5, sao apresentados detalhes da arquitetura das duas redes neurais
convolucionais que compoem o moédulo de compensacao de movimento. A primeira rede é
responsavel por estimar o fluxo aproximado, enquanto a segunda rede realiza a estimativa

de fluxo fino.

Na primeira rede, uma estimativa de fluxo com uma escala de aumento de 4x é
obtida através da fusao dos dois quadros de entrada e da reducdo das dimensoes espaciais
usando um stride igual a dois. O fluxo estimado ¢é entao aumentado usando uma convolucao
por subpixel, resultando no mapa de fluxo aproximado A{_ ;. Esse mapa de fluxo é aplicado
para distorcer a produgao do quadro de destino F/ ;°. Em seguida, a imagem distorcida,
F{, ¢ é processada em conjunto com o fluxo estimado Af,; e os quadros originais por
meio de uma segunda rede neural, que realiza a estimativa de fluxo fino. Essa rede neural

refinada produz um mapa de fluxo mais preciso, representado por A7,

Por fim, o quadro final compensado pelo movimento, Fy, ;, é obtido distorcendo-se o
quadro alvo Fi;; com o fluxo total A7, —I—A{ .1 aplicado usando a interpolacao bilinear T{.}.
Dessa forma, o quadro de destino F/,, é obtido aplicando-se o deslocamento representado

pelo mapa de fluxo total Af, ; + A{ 41 aos pixels do quadro alvo Fiy.

Tabela 5 — Detalhes da arquitetura do médulo de compensagao de movimento.

Camadas Fluxo estimado Fluxo fino
1 Conv k5-n24-s2 / ReLU | Conv k5-n24-s2 / ReLU
2 Conv k3-n24-s1 / ReLU | Conv k3-n24-s1 / ReLU
3 Conv kb-n24-s2 / ReLU | Conv k3-n24-s1 / ReLU
4 Conv k3-n24-s1 / ReLU | Conv k3-n24-s1 / ReLU
5 Conv k3-n32-s1 / tanh | Conv k3-n8-s1 / tanh
6 Subpixel upscale x4 Subpixel upscale x2

Fonte: Adaptado de Caballero et al.[120]

Para treinar o moédulo de compensacao de movimento, foi utilizada a fungao de erro
MSE, a fim de otimizar os parametros 0 ;+1 € minimizar a discrepancia entre o quadro
transformado e o quadro de referéncia. Além disso, foi empregada a fungao de erro Huber
[121], definida na Equagao (4.4), para penalizar os gradientes no mapa de fluxo, resultando

em um comportamento mais suave no espago.

A funcao de erro Huber é uma alternativa robusta ao erro quadratico tradicional,

que é menos sensivel a valores discrepantes. Ela é definida como:

O = arg min||F — F/ |5 + AH(0zyDei), (4.4)

A t+1

em que J,,Ay1 representa os gradientes espaciais do mapa de fluxo Ay e A é um
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parametro de ajuste. A funcao Huber H(0,,A+1) é definida como:

H(D,,A) = \/e+ S (0,422 + 9,Ad2), (4.5)

1=,y
em que € ¢ uma pequena constante adicional (por exemplo, ¢ = 1072). Essa fungao
apresenta um comportamento suave préximo & origem (como o erro quadratico) e uma
dispersao gradual a medida que os gradientes aumentam, proporcionando uma penalizacao

menos sensivel a outliers.

Portanto, durante o treinamento, os parametros 6 ;+1 sao otimizados usando uma
combinacao do erro quadratico entre o quadro transformado F},, e o quadro de referéncia
F}, juntamente com a fungdo Huber aplicada aos gradientes do mapa de fluxo A1, a fim

de obter um melhor desempenho de compensacao de movimento.

O modulo do transformador espacial apresenta vantagens em relagao a outros
mecanismos de compensacao de movimento, pois pode ser combinado para treinar a
compensacao de movimento em conjunto com a rede de SR espago-temporal. Ambos os
moddulos, o transformador espacial e o médulo de SR, sao diferenciaveis, o que significa que
suas operagoes podem ser representadas por fungoes continuas e derivaveis, permitindo

que sejam treinados de forma fim a fim.

Essa caracteristica de diferenciabilidade é fundamental, pois permite otimizar
os parametros de ambos os modulos de forma conjunta, visando minimizar a perda de
maneira composta e melhorar a qualidade da super-resolucao, incorporando compensacao

de movimento eficaz.

4.2.2 SUPER-RESOLUCAO ESPACO-TEMPORAL

O componente espaco-temporal do modelo recebe uma sequéncia de quadros
consecutivos como entrada, que ja foram processados pelo médulo de compensagao de
movimento. Para representar essa sequéncia na rede neural, introduz-se uma dimensao

adicional chamada profundidade temporal (D;), sendo Dy o ntimero impar de quadros

Dg—1
T -

Os quadros de entrada centrados no tempo ¢ sao denotados por Fii'%. , € R¥*W> 2o,

consecutivos. O raio temporal de um bloco espaco-temporal é definido como R =

A s 00) = & (Wi x fioa(F250,20) + ) LV, (4.6)

Formalmente, o médulo espago-temporal pode ser representado pela Equagao (4.6),
em que fi(+;0;) é a funcdo que mapeia a entrada de baixa resolugdo (LR) para alta
resolugao (HR). O modelo é composto por L camadas, em que [ € [0,L — 1], e cada
camada [ possui um conjunto de parametros ¢; com pesos W; e viés b;. A camada de

entrada é representada por fi(Fji™.,, m;6o) = F', e a dimensdo dos filtros é definida
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por d; X nj_1 X n; X k; X k;, onde n;, em que n; e k; indicam o niimero e o tamanho dos
filtros da camada [, respectivamente. A tltima camada do modelo é a funcao de subpixel,

conforme apresentada na Equacao (3.6).

" = axgmjnl |17 — (PL0)] (@)

Os parametros do médulo espaco-temporal sao otimizados minimizando a funcao
de erro MSE dada pela Equagao (4.7), em que 6* representa os pardmetros 6timos que
minimizam o erro entre a saida de alta resolugao desejada (FHF) e a saida da rede
(f(FEE;0)). A otimizacdo conjunta dos médulos de compensagiao de movimento e espaco-
temporal é realizada combinando as Equagoes (4.5) e (4.7) na Equacdo (4.8). Nessa
equagao, 0* e 0} sao os conjuntos 6timos de parametros que minimizam a funcao de erro
composta, que inclui a diferenca entre o quadro de alta resolucao desejado e o quadro
obtido através do fluxo de compensagao de movimento, juntamente com as penalidades
para a diferenca entre os quadros de entrada e as penalidades dos gradientes do mapa de

fluxo.

(0°,03) =arg min |[F"% = F(FH50)

h ILR _ pLR||2 (4.8)
+ 2 [BIFET — B + AH(Ory A0
i==%1

Foram propostos trés diferentes modos de fusao de quadros: fusdo precoce, fusao
lenta e convolugao 3D. No modo de fusao precoce, a profundidade temporal da camada
de entrada é combinada com o ntmero de quadros (dy = Dy), capturando todas as
informacoes temporais na primeira camada, e as operagoes subsequentes sao semelhantes
as de uma rede de super-resolugao de imagem tnica (SISR), em que d; = 1 para l > 1. A
Figura 14a ilustra a arquitetura de fusdo precoce para o caso em que Dy = 5, sendo que
as cores representam a dimensao temporal e o mapeamento de saida para o espaco 2D é

omitido.

Na abordagem de fusao lenta, as informagoes temporais sao gradualmente incor-
poradas em uma estrutura hierarquica, mesclando-se lentamente a medida que progridem
pela rede. Nesse caso, a profundidade temporal das camadas da rede é configurada para
1 < d; < Dy, de modo que algumas camadas possuem uma extensao temporal até que todas
as informacoes sejam mescladas e a profundidade seja reduzida para um. A Figura 14b
ilustra uma rede de fusao lenta com Dy = 5 e uma taxa de fusdo definida por d; = 2 para
[ <3, ed =1 caso contrario. Isso significa que, em cada camada, apenas dois quadros
consecutivos ou mapas de caracteristicas sao mesclados até que a profundidade temporal

da rede seja reduzida para um.
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Figura 14 — Modelos de fusdo espago-temporal.

F . J m
oy oy - @ FL jam g
= A "

(a) Fusdo precoce. (b) Fuséo lenta. (¢) Convolugao 3D.

FONTE: Adaptado de Caballero et al.[120].

No modo de convolugao 3D, ocorre o compartilhamento de pesos da camada em
toda a dimensao temporal. Considerando o processamento online dos quadros, quando
um novo quadro estd disponivel, o resultado de algumas camadas do quadro anterior
pode ser reutilizado. Por exemplo, na Figura 14c¢, assumindo que o quadro inferior seja o
ultimo quadro recebido, todas as ativagoes acima da linha tracejada estdo imediatamente

disponiveis, pois foram necessarias para processar o quadro anterior.

4.3 SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO COM CNN E COMPENSACAO DE MOVI-
MENTO POR SUBPIXEL

Em Tao et al.[122], foi proposto um método chamado Detail-revealing deep vi-
deo super-resolution (DRDVSR) que consiste em trés médulos principais: estimativa de
movimento, compensacgao de movimento e fusao de detalhes. A Figura 15 apresenta a
arquitetura geral do modelo, e nas se¢oes seguintes, sera fornecida uma descri¢ao detalhada

de cada um dos mddulos.

Figura 15 — Arquitetura do modelo DRDVSR.

HXW HXW H XW |HXW
H/2xW/2 H/2><W/2
l 1/4xW/4
-»>| SPMC
Estimativa 1 ] 28 1 28
de Movimento . Camada SPMC ; Rede de Fusdo de Detalhes
D Convolugio (stride 1) D Convolugao (stride 2) I:] Deconvolugdo —» Conexao residual

FONTE: Adaptado de Tao et al.[122].
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4.3.1 ESTIMATIVA DE MOVIMENTO

Para estimar o fluxo de movimento, o método proposto em Caballero et al.[120] foi
utilizado, conforme descrito na se¢ao 4.2.1. No modelo DRDVSR, apenas dois quadros LR
consecutivos sao utilizados como entrada, e o modelo produz um campo de movimento
LR definido pela Equacao (4.9):

Fiyj = Netyg(F FI™ 0up), (4.9)

onde F;_,; = (u;_;,v;;) representa o campo de movimento dos quadros F/*f para FjLR, e

Oy e € o conjunto de parametros do médulo de estimativa de movimento.

4.3.2 CAMADA SPMC

O alinhamento dos quadros é realizado por meio de uma camada que utiliza
o método de compensacao de movimento por subpixel, denominado Sub-pizel motion
compensation (SPMC). O método é definido pela Equacao (4.10):

F5% = Layergpyc(F™", F; ), (4.10)

onde FE! representa o quadro de entrada, F°F é o quadro de saida da camada SPMC, F
é o fluxo d6ptico utilizado para a distorcao transposta, e o é o fator de escala. A camada

SPMC é composta por dois submddulos.

A etapa do Gerador de Amostragem de Grade é onde as coordenadas trans-

formadas sao calculadas com base no fluxo estimado F' = (u,v), conforme mostrado na

Equacao (4.11):
) W (] =0 [T ) (4.11)
y; Yp Yp + Up

onde p indexa os pixels no espago da imagem LR, z, e y, sao as duas coordenadas de p, u,
e v, sao os vetores de fluxo estimados do estagio anterior. A transformacao de coordenadas
¢ definida como W, que depende do fluxo 6ptico F' e do fator de escala a. x; e yL sdo

as coordenadas transformadas em um espaco de imagem ampliado.

O Amostrador de Imagem Diferenciavel é responséavel por construir a imagem

de saida no espago ampliado de acordo com z; e y,, conforme definido na Equagao (4.12):

FqSR = Z FpLRM(a:Z — xq)M(y; — Yy), (4.12)
p=1
onde ¢ indexa os pixels na imagem SR, z, e y, sao as duas coordenadas do pixel ¢ na grade

SR, e M(-) é o nicleo de amostragem que define os métodos de interpolagao da imagem.
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Essa camada é totalmente diferenciavel, o que permite que o erro de retropropagacao

flua suavemente pelos campos. Por ser diferenciavel, apresenta trés vantagens:

o E capaz de obter simultaneamente a compensagao de movimento e aprimoramento

da resolucao.

« E livre de parAmetros e totalmente diferencidvel, o que permite que seja incorporada

efetivamente em redes neurais com quase nenhum custo adicional.

o A logica subjacente dessa camada é baseada em um modelo de imagem LR preciso,

garantindo um bom desempenho.

4.3.3 FUSAO DE DETALHES

A camada SPMC produz uma série de quadros compensados de movimento {F5%'}

definidos como:

FS' — Layergpyo(FEFE Fio; ), (4.13)

7

A rede de fus@o nao é trivial devido a algumas consideragoes. Primeiro, os quadros
{F;SR/} tém o tamanho de HR, resultando em grandes mapas de caracteristicas, o que
torna o custo computacional um fator importante. Segundo, devido a propriedade de
distorcao direta e ampliagao zero, {FiSR'} é esparsa, com a maioria dos pixels tendo valor
zero (cerca de 15/16 sao zeros para um fator de escala de 4x). Isso requer que a rede

tenha grandes campos receptivos para capturar padroes de imagem em {F %'},

No entanto, usar uma simples interpolacao para preencher essas areas vazias nao é
uma solugao adequada, pois os valores interpolados podem dominar durante o treinamento.
Por fim, é importante que o quadro de referéncia sirva como orientacao para o quadro SR,
garantindo consisténcia em termos de estruturas de quadro. No entanto, enfatizar muito
o quadro de referéncia pode levar a um efeito adverso, negligenciando as informagoes

presentes nos outros quadros. O caso extremo seria o sistema se comportar como uma

SISR.

Para contornar esses desafios, a arquitetura da rede de fusao de detalhes foi projetada
como um codificador-decodificador [123] com conexoes residuais, inspirada em trabalhos
anteriores [123, 124, 125] que demonstraram eficicia em vérias tarefas de regressao de
imagem. Uma sub-rede de codificacio reduz o tamanho do quadro de entrada F5% em
1/4, o que ajuda a reduzir o custo computacional. Essa tarefa também torna os mapas
de caracteristicas menos esparsos, permitindo a efetiva agregacao de informacoes sem a

necessidade de redes muito profundas.
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As conexoes residuais sao usadas em todas as etapas para acelerar o treinamento.
Um modulo de convolugdo Long short-term memory (LSTM) foi inserido como uma opgao
natural para entrada sequencial no estagio intermediario. A estrutura da rede é definida

pela Equagao (4.14):

fi = Netg(F % 0p)
9i, Si = CODVLSTM(fi, Si—13 9LSTM) (4'14>
Féi) = Netp(gi, SZE; 0p) + FOLRT

Nessa equacao, Net g e Net p sao redes convolucionais de codificacao e decodificacao,
respectivamente, com parametros 0g e 0p. f; é a saida da rede de codificagao; g; é a entrada
da rede de decodificagao; s; é o estado oculto da LSTM na i-ésima etapa; S sao mapas
de caracteristicas intermedidrias de Nety usados para as conexoes residuais; Fy B¢ a

imagem F{'® restaurada por interpolagao bictibica, e Féz) ¢é a saida da i-ésima etapa.

A primeira camada de Netg e a tltima camada de Netp tém um tamanho de
filtro de 5 x 5. Todas as outras camadas de convolugao usam um tamanho de filtro de 3 x 3,
incluindo as da ConvLSTM. As camadas de deconvolucao tém um tamanho de filtro de
4 x 4 e um stride de 2. A funcao de ativagao ReLU ¢ utilizada em todas as camadas de
convolugao e deconvolugao. Para as conexoes residuais, ¢ utilizado o operador de soma

entre as camadas conectadas. Outros parametros estao explicitados na Figura 15.

4.4 SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO COM REDE NEURAL PROFUNDA USANDO
FILTROS DE UPSAMPLING DINAMICOS SEM COMPENSACAO EXPLICITA
DE MOVIMENTO

Os métodos convencionais de VSR baseados em aprendizagem profunda apresentam
uma abordagem de duas etapas, que consiste na estimativa de movimento e no procedimento
de compensacao, seguido pelo processo de upsampling. No entanto, essa abordagem enfrenta
alguns desafios. Primeiramente, os resultados dependem de uma estimativa precisa de
movimento, o que pode ser dificil de obter em certos cenarios. Além disso, a geracao
do quadro de saida SR, por meio da mistura dos valores dos quadros LR de entrada

compensados por multiplos movimentos, pode resultar em um quadro SR desfocado.

Para contornar esses problemas, Jo et al.[126] propuseram um modelo chamado
Video super-resolution using dynamic upsampling filters (VSR-DUF) que adota uma
abordagem diferente dos métodos anteriores. Nesse modelo, em vez de calcular e compensar
explicitamente o movimento entre os quadros de entrada, as informagoes de movimento
sao utilizadas de forma implicita para gerar filtros de upsampling dinamicos. Com base
nesses filtros gerados, o quadro SR é construido diretamente por meio de uma filtragem
local no quadro central de entrada. Como resultado, o modelo produz videos com maior

nitidez e consisténcia temporal.
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A abordagem do VSR-DUF tem a vantagem de evitar a necessidade de estimativa de
movimento explicita, o que simplifica o processo e reduz a dependéncia de uma estimativa
precisa de movimento. Além disso, ao filtrar localmente o quadro central de entrada, o
modelo é capaz de preservar detalhes e evitar o desfoque que pode ocorrer na etapa de
mistura de quadros. Essa abordagem resulta em videos SR com melhor qualidade e maior

fidelidade em relagao aos métodos convencionais.

A arquitetura do modelo VSR-DUF ¢ ilustrada na Figura 16, e sua definicao
matematica é apresentada na Equacdo (4.15). Nessa equacdo, F°F representa o quadro em

alta definicao reconstruido no tempo t. O modelo é definido pela funcdo Gy, que é uma

rede neural com parametros 6. O raio temporal N é centralizado em torno do tempo t.

FtSR = GO(FtL—I?V:HN% (4-15>

A entrada para o modelo é um tensor de tamanho T'x H x W x C, onde T'= 2N +1
é o ntimero total de quadros de baixa resolucdo F“® considerados, H e W sdo as dimensdes
espaciais dos quadros de baixa resolucao e C' é o niimero de canais de cores. A saida do
modelo é um tensor de tamanho 1 x rH x rW x C', correspondendo ao quadro reconstruido

em alta definicdo F°F onde r é o fator de escala.

Figura 16 — Arquitetura do modelo VSR-DUF.
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FONTE: Adaptado de Jo et al.[126].

Na saida, o modelo gera o quadro F;°® usando os filtros dinAmicos de upsampling
Dy e os residuos Ry, que sao obtidos a partir de um conjunto de quadros de baixa resolucao
{FH ., v} fornecidos como entrada para o modelo. O quadro central de entrada F/f
¢ inicialmente filtrado localmente pelos filtros dindmicos de upsampling D;, resultando
na safda filtrada F/°%. Em seguida, os residuos R; sao adicionados a F/*F para gerar o
quadro de saida F°f. Os filtros dinAmicos de upsampling D; e os residuos R; sio gerados

por sub-redes descritas nas segoes 4.4.1 e 4.4.2.
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As duas redes, de filtros dindmicos e de geragao de residuos, compartilham a
maioria dos pesos, o que reduz a sobrecarga computacional. Elas sdo compostas por
blocos densos que incluem camadas de convolucao 3D, o que é mais adequado para
explorar informagoes espago-temporais dos videos [127]. Cada bloco residual é composto
por BN, ReLU, convolucao 3D 1 x 1 x 1, BN e convolugao 3D 3 x 3 x 3, nesta ordem.
Os quadros de entrada sao processados inicialmente por uma camada de convolugao
2D 3 x 3 x 3 compartilhada e concatenados ao longo do eixo temporal. Em seguida, os
mapas de caracteristicas espago-temporais resultantes passam pelos blocos densos 3D e sdo
processados em ramificagoes separadas, que consistem em varias camadas convolucionais
2D para gerar as duas safdas. Para obter a saida final F°F, a safda filtrada D; ¢ adicionada

aos residuos Ry.

%HF)&SR_FtHRH% se HFtSR_FtHRHl <9,

4.16
O||FPR — FHR||, — 367 caso contrario, (4.16)

H(FtSR7 FtHR) = {
Durante o treinamento do modelo, foi utilizada a funcao de erro de Huber, conforme
definida na Equacao (4.16). Essa fungao de erro é empregada para medir a diferenca entre
o quadro de saida F°F e o quadro de alta resolucio correspondente FA®. O parametro §
¢ um limiar definido com o valor 1072. O otimizador Adam [102] foi utilizado, com uma

taxa de aprendizagem inicial de 10~3, multiplicada por 10~! a cada dez épocas.

4.4.1 FILTROS DE UPSAMPLING DINAMICOS

Esse tipo de filtro foi inspirado na rede de filtros dinamicos proposta por Brabandere
et al.[128]. Os filtros de upsampling sao gerados dinamicamente, levando em consideragao
a vizinhanca espaco-temporal de cada pixel nos quadros FX¥. A visdo do procedimento de

upsampling dinamico é ilustrada na Figura 17.

No inicio do processo, um conjunto de quadros de entrada FX%.,. \ é fornecido
a rede de geracao de filtros dinamicos. Nos experimentos realizados pelos autores, foi
utilizado um conjunto de 7 quadros, definindo N como 3. Apds o treinamento da rede, é
gerado um conjunto de filtros de upsampling D,, com dimensoes r>HW , que sdo utilizados

para criar novos pixels no quadro filtrado F/%.

Em seguida, para cada valor de pixel em F/5F é realizada uma filtragem local no
quadro central de entrada F usando o filtro correspondente D{**”". Em outras palavras,
cada pixel em F}F ¢é obtido aplicando-se o filtro D}"*"** ao pixel correspondente em FFf,

como mostrado na Equagao (4.17).

2 2
FPR(yr +v,ar +u) = Y > DPOUN(5 + 2,0+ 2)EF (y + j o+ d), (4.17)

j=—2i=—2
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Figura 17 — Detalhes dos filtros dinAmicos.
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FONTE: Adaptado de Jo et al.[126].

onde y e x sao as coordenadas no quadro LR, e v e u sao as coordenadas em cada bloco
de saida 7 x r (0 < wv,u <r —1). E importante observar que essa operagao é semelhante a
deconvolugao ou convolugao transposta, permitindo que a rede seja treinada de ponta a

ponta, usando backpropagation.

Essa abordagem difere dos métodos de VSR descritos anteriormente, onde redes
neurais profundas aprendem a reconstruir quadros de SR através de convolugdes no espago
de caracteristicas. Em vez disso, esse método utiliza uma rede neural profunda para
aprender os melhores filtros de upsampling, que sao usados para reconstruir diretamente os
quadros de SR a partir de quadros LR especificos. Esses filtros dindmicos sdo criados com
base nos movimentos dos pixels, observando as vizinhancas espaco-temporais dos pixels e

evitando a compensacao explicita de movimento.

4.4.2 APRENDIZAGEM RESIDUAL

Apés a aplicacio dos filtros dinAmicos de upsampling, a saida filtrada F/% pode
nao ser uma imagem tao nitida, podendo haver detalhes que nao puderam ser recuperados

completamente.

Para contornar esse problema, uma imagem residual R; foi introduzida. Essa
imagem residual é gerada a partir dos varios quadros de entrada e ¢ adicionada a saida
filtrada F/® como um complemento, visando aumentar os detalhes de alta frequéncia.
Ao combinar esses componentes complementares, foi possivel obter uma melhor nitidez

espacial e consisténcia temporal no quadro de saida F°F.
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4.5 RESTAURACAO DE VIDEO COM REDES CONVOLUCIONAIS DEFORMAVEIS
APRIMORADAS

Em Wang et al.[28], foi proposto um método chamado Video restoration with
enhanced deformable convolutional networks (EDVR), que é aplicével a varias tarefas de

restauracao de video, incluindo super-resolucao e deblurring.

O ntucleo do método EDVR é composto por dois médulos principais: um médulo
de alinhamento chamado Pyramid, cascading and deformable convolutions (PCD) e um
moédulo de fusdo chamado Temporal and spatial attention (TSA) (Agregacao Temporal e

Espacial).

A Figura 18 mostra a arquitetura geral do modelo EDVR. Essa arquitetura é
projetada de forma genérica, sendo adequada para varias tarefas de restauracao de video,
como super-resolucao, deblurring, eliminacao de ruido, desbloqueio, entre outras. No
entanto, neste contexto, o método sera descrito apenas em relacao as tarefas de super-

resolucao.

Figura 18 — Visao geral do framework EDVR.
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FONTE: Adaptado de Wang et al.[28].

O modelo EDVR adota uma abordagem onde 2N + 1 quadros de baixa resolucao
FIR s30 utilizados como entrada e a saida gerada ¢ um tinico quadro de alta resolucio
FSE_ Esses quadros de baixa resolucio sdo alinhados em relacdo ao quadro central por
meio do modulo de alinhamento PCD, que opera no nivel de caracteristicas dos quadros.
O médulo de fusao TSA é responsavel por fundir as informagoes dos diferentes quadros,

permitindo a geracao de um quadro de alta resolucao mais refinado.

Os recursos fundidos resultantes passam por um moédulo de reconstrucao, que é
composto por uma cascata de blocos residuais. E importante destacar que esse modulo
pode ser substituido por outros modelos avangados de SISR caso necessario. No final da

rede, € realizada a operacao de upsampling para aumentar o tamanho espacial da imagem.

Por fim, o quadro de alta resolucio F'°F ¢ obtido adicionando-se o quadro residual
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gerado ao quadro ampliado diretamente por meio de interpolagao. Essa etapa de adicao
permite a correcao de detalhes finos que podem nao ter sido completamente recupera-
dos pelo processo de upsampling. Nas secoes seguintes, estao descritos os modulos de
alinhamento (PCD) e de fusao (TSA).

451 MODULO PCD

O mo6dulo PCD do EDVR foi inspirado no modelo Temporally deformable alignment
network (TDAN) [129], que utiliza convolugoes deformaveis para alinhar os quadros vizinhos
em relagdo ao quadro de referéncia no nivel de caracteristicas. Para lidar com movimentos
grandes e complexos, o alinhamento ¢é realizado em duas etapas: um alinhamento inicial

grosseiro seguido por um alinhamento refinado.

O alinhamento inicial é realizado por meio de uma estrutura de piramide, onde as
caracteristicas dos quadros de escalas inferiores sdo alinhadas usando estimativas iniciais
mais grosseiras. Em seguida, as compensagoes e as caracteristicas alinhadas nas escalas
superiores sao propagadas para auxiliar no alinhamento preciso do movimento. Essa

abordagem é semelhante ao conceito utilizado na estimativa de fluxo 6ptico [130, 131].

Além disso, foi adicionada uma cascata de convolucao deformével adicional apds
a etapa de alinhamento piramidal para melhorar ainda mais a robustez do alinhamento.
Essa cascata de convolucao deformavel permite capturar informagoes mais refinadas sobre

o movimento e a deformacao dos quadros, contribuindo para um alinhamento mais preciso.

O alinhamento deformavel é aplicado as caracteristicas de cada quadro vizinho F#f,
onde i € [N : +N], utilizando um médulo deformavel modulado, similar ao apresentado
em Zhu et al.[132]. Esse médulo utiliza um nicleo de deformagao convolutiva com locais
de amostragem denotados por K. Os pesos w; e as compensacoes pré-especificadas py

para cada local k sao utilizados. Por exemplo, um kernel 3 x 3 é definido com K =9 e
pr € {(—-1,-1),(—1,0),...,(1,1).
As caracteristicas alinhadas F,; em uma determinada posicao py sdo obtidas pela
Equagao (4.18),
t+z Z Wy, + t-l—z p() + pr + Apk) Amy,. (418)
Aqui, Apy é a compensacgao aprendida e Amy, é o escalar de modulacdo, que sdo gerados a

partir da concatenacao de caracteristicas de um quadro vizinho e o quadro de referéncia,

conforme descrito na Equagao (4.19),
APy = f((FER FER)), i€ [-N : +N], (4.19)

onde AP = {Ap}, f é uma funcao geral que consiste em varias camadas de convolugao e

-, -] representa a operagao de concatenagao.
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Para simplificar, considerou-se apenas os desvios aprendidos Ap;, e ignorou-se a
modulagao Amy, nas descrigoes e figuras. Como pg + px + Apx € uma coordenada fracionéria,

a interpolagao bilinear é aplicada, conforme visto em Dai et al.[133].

Figura 19 — Visao geral do médulo PCD.
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FONTE: Adaptado de Wang et al.[28].

Foi proposto o médulo PCD baseado em principios estabelecidos no fluxo éptico,
utilizando o processamento piramidal [134, 135] e o refinamento em cascata [131, 130, 136],

a fim de lidar com movimentos complexos e problemas de paralaxe maiores no alinhamento.

Como destacado com linhas tracejadas pretas na Figura 19, para gerar caracte-
risticas F] +; 1o [-ésimo nivel, aplicam-se filtros de convolugao com stride para reduzir a
amostragem das caracteristicas em um fator de 2 em relagdo ao nivel (I — 1) da pirdmide,
resultando em L niveis de piramide de representacao de caracteristicas. No [-ésimo nivel,
as compensacoes e as caracteristicas alinhadas sdo geradas com um aumento de escala de
2x a partir do nivel superior (I + 1)-ésimo, respectivamente (linhas roxas na Figura 19),

conforme as equagoes (4.20) e (4.21).

AF)tl—i-i = f([Ftﬁ-}fa FtLR])v (Aptlj-_il)T27 (42())

(Ffy)' = g(DConv(F,y;, AP), (Fy)™)™), (4.21)
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A equagao (4.20) representa a geracao das compensagoes APtZ +; para o [-ésimo
nivel a partir da concatenacao das caracteristicas dos quadros vizinhos Ftﬁlf e o quadro
de referéncia FF?, bem como o aumento de escala em 2x das compensagdes do nivel
(14 1)-ésimo. J4 a equagdo (4.21) descreve a geragao das caracteristicas alinhadas (Ff,)"
para o [-ésimo nivel utilizando a convolugao deformével DConv em conjunto com as
compensagoes AP/, ; e o aumento de escala em 2x das caracteristicas alinhadas do nivel
(I + 1)-ésimo. A amostragem em escala é implementada utilizando a interpolagao bilinear.
No médulo PCD, foi utilizado uma piramide de trés niveis, ou seja, L = 3. Para reduzir o
custo computacional, o niimero de canais nao foi aumentado a medida que os tamanhos

espaciais diminuiam.

Apoés a estrutura da piramide, é aplicado um subsequente alinhamento deformavel
em cascata para refinar ainda mais as caracteristicas alinhadas de maneira mais precisa
(parte com fundo lilds na Figura 19). O médulo PCD melhora o alinhamento com precisao
de subpixel. Além disso, o médulo de alinhamento do PCD é aprendido em conjunto com
toda a estrutura, sem necessidade de supervisao adicional ou pré-treinamento em outras

tarefas, como o fluxo éptico.

4.5.2 MODULO TSA

A relacao temporal entre quadros consecutivos e a relagao espacial dentro de cada
quadro sao elementos criticos a serem considerados, pois: 1) diferentes quadros vizinhos
podem conter informacoes desiguais devido a oclusao, regides desfocadas e problemas de
paralaxe; 2) o desalinhamento resultante do estdgio anterior de alinhamento pode afetar
negativamente o desempenho subsequente da reconstrugao. Portanto, ¢ indispenséavel
realizar uma agregacao dindmica dos quadros vizinhos no nivel de pixel para obter uma
fusao eficaz e eficiente. Para resolver esses problemas, foi proposto o médulo de fusao TSA,
que atribui pesos de agregacao a cada pixel em cada quadro, levando em consideracao

atencoes temporais e espaciais durante o processo de fusao, como ilustrado na Figura 20.

O objetivo da ponderacao temporal é calcular a similaridade entre os quadros em
um espago de incorporagao (embedding). Intuitivamente, no espago de incorporagao, um
quadro vizinho que seja mais semelhante ao quadro de referéncia deve receber um peso
maior. Para cada quadro ¢ € [-N : +N], a distancia de similaridade h pode ser calculada
pela Equacao (4.22), onde 0(F¢,;) e ¢(F}) sao dois embeddings, que podem ser obtidos
usando filtros de convolugao simples. A funcao de ativacao sigmoid é usada para restringir
as saidas no intervalo [0, 1], estabilizando a propagagao reversa do gradiente. E importante
notar que a ponderacao temporal é especifica para cada localizacao espacial, ou seja, o

tamanho espacial de h(F?,;, F{*) é o mesmo que o de F,;.

h(Ffy;, ') = sigmoid(0(Fy,)" o(FY')), (4.22)
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Figura 20 — Visao geral do médulo TSA.
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FONTE: Adaptado de Wang et al.[28].

Os mapas de ponderacao temporal sdo entao multiplicados ponto a ponto para
as caracteristicas alinhadas originais F,;. Uma camada adicional de Convolugéo de fusao
¢ adotada para agregar essas caracteristicas ponderados moduladas F{,;, conforme as
Equagoes (4.23) e (4.24), onde ® e [+, -, -] denotam a multiplicagdo e concatenagao ponto a

ponto, respectivamente.

F’ta—i = F{\i © h(F, FY), (4.23)

FfUSin_ConV([Ft NV"?Ftaa"" Ntz-N])a (4'24>

Em seguida, as mascaras de ponderacao espacial sao calculadas a partir das
caracteristicas fundidas. Um projeto de piramide é utilizado para aumentar o campo
receptivo da ponderacao. Posteriormente, as caracteristicas fundidas sao modulados pelas

mascaras por meio de multiplicacao e adi¢gao ponto a ponto.

4.6 COMPARATIVO DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Nesta se¢ao, sao apresentadas as avaliacoes dos modelos discutidos neste capitulo,
utilizando métricas de nivel de pixel, como o PSNR e SSIM, com base nos experimentos

realizados pelos respectivos autores de cada modelo. Na Tabela 6, alguns valores podem
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estar ausentes devido ao fato de o modelo nao ter sido avaliado nessa escala especifica.
Antes de apresentar as avaliagoes, faz-se uma breve descricao das trés principais bases de
dados utilizadas para tarefas de super-resolucao em videos. Em seguida, sdo apresentadas

as avaliagoes na base de dados Vid4 para os métodos descritos neste capitulo.

4.6.1 BASE DE DADOS PARA SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO

Para tarefas de super-resolucao de videos, existem trés bases de dados amplamente
utilizadas. A mais antiga é a Vid4 [137], que consiste em quatro clipes que sdo comumente
usados como referéncia para avaliacdo de desempenho de métodos de super-resolucao de

videos.

Outras duas bases de dados mais recentes sdo a Vimeo90K [138] e a REDS [139].
Ambas sao bases de dados em larga escala que fornecem conjuntos de treinamento e teste
para aprimorar algoritmos de super-resolucao de videos. No entanto, ¢ importante notar
que essas bases de dados contém videos com quadros sequenciais de uma mesma cena, o
que difere das aplicagoes de streaming propostas neste trabalho. Portanto, a andlise de
desempenho de modelos de SR em bases de dados como a Vimeo90K e a REDS pode
nao refletir totalmente as demandas e desafios enfrentados em aplicagoes de streaming. A

seguir, apresenta-se uma breve descricdo de cada uma dessas bases.

1. Vid4 [137]: E uma base de dados de teste amplamente utilizada em super-resolucio
de video, composta por quatro clipes. As imagens de baixa resolucao sao obtidas
a partir da redugao de escala utilizando um kernel bictibico. A Vid4 é comumente
utilizada como um conjunto de referéncia para avaliar o desempenho de algoritmos

de super-resolucao de video.

2. Vimeo90K [138]: E uma base de dados de videos em larga escala e alta qualidade.
Consiste em 89.800 clipes de video baixados do Vimeo!, abrangendo uma ampla
variedade de cenas e ac¢oes em videos distintos. Essa base de dados foi criada
para tarefas de processamento de video, como interpolacao temporal, denoising,
desbloqueio e super-resolucao de video. Ela fornece conjuntos de treinamento e teste

para avaliacao de algoritmos.

3. REDS [139]: E uma base de dados de alta resolucdo (720p) voltada para tarefas
de super-resolucao e deblurring (remogao de desfoque). Ela é composta por 300
sequéncias de video, cada uma contendo 100 quadros de resolugcao 720 x 1280.
O conjunto de dados é dividido em 240 clipes para treinamento, 30 clipes para
validacao e 30 clipes para teste. O REDS oferece quatro subconjuntos de dados,

cada um contendo diferentes degradagoes aplicadas as imagens de alta resolugao,

L https://vimeo.com
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como downsampling bictibico, downsampling bictibico com desfoque de movimento,
desfoque de movimento e desfoque de movimento com artefatos de compactacao.
Essa base de dados abrange uma ampla diversidade de conteidos, incluindo pessoas,

objetos artesanais e ambientes urbanos.

4.6.2 DESEMPENHO DOS MODELOS

Na Tabela 6, sao apresentados os valores de avaliagao dos métodos para as métricas
PSNR e SSIM, extraidos de publicac¢oes na literatura, conforme fornecidos pelos respectivos
autores. A avaliacdo foi realizada na base de dados Vid4, pois é a base comum em que os

métodos foram avaliados na literatura. Os campos vazios indicam a auséncia de avaliagoes

para a base de dados Vid4 nos estudos mencionados.

Tabela 6 — Valores médios das métricas PSNR e SSIM para a base de dados Vid4.

Métodos de VSR

Escala | Métricas VSR-
Bicubic | SRCNN | VSRnet | VESPCN | DRDVSR DUF EDVR
9% PSNR 28,43 30,70 31,30 - - 33,73 -
SSIM 0,8676 0,9172 0,9278 - - 0,9554 -
3 PSNR 25,28 26,51 26,79 27,25 27,49 28,9 -
SSIM 0,7329 0,7933 0,8098 0,8447 0,84 0,8898 -
Ax PSNR 23,79 24,69 24,84 25,35 25,52 27,34 27,35
SSIM 0,6332 0,6918 0,7049 0,7557 0,76 0,8327 0,8264

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores Kappeler et al.; Caballero et al.; Tao et
al.; Jo et al.; Wang et al.[18, 120, 122, 126, 28].

Como pode ser observado na Tabela 6, destacado em negrito, os modelos VSR-
DUF e EDVR apresentaram melhor desempenho, sendo considerados o estado da arte
na literatura para tarefas de super-resolucao de video?. O método EDVR recebe maior
destaque por ter vencido a NTIRE19, uma competicao de relevancia na comunidade de
visdo computacional [140]. O EDVR superou o segundo lugar por uma grande margem
em todas as quatro faixas de desafios de restauragao e aprimoramento de video, incluindo

super-resolugao. A base de dados utilizada na competicao foi a REDS [139].

4.7 CONSIDERACOES

Neste capitulo, foi apresentado o estado da arte da super-resolu¢ao de video,
também conhecida como super-resolucao multiquadros. Os principais métodos destacados
na literatura foram apresentados em ordem cronoldgica, fornecendo uma sintese da evolucao

dos métodos que utilizam redes neurais profundas.

No final, foi realizado um comparativo do desempenho desses métodos usando as

métricas PSNR e SSIM, com base em informagoes obtidas da literatura. Esses métodos

2 https://paperswithcode.com /sota/video-super-resolution-on-vid4-4x-upscaling
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foram propostos pela comunidade de visao computacional com o objetivo de melhorar a

qualidade das imagens restauradas, sem uma aplicacao especifica em um dominio particular.

Esses métodos exploram a profundidade das redes neurais, sem se preocupar tanto
com a complexidade dos recursos computacionais necessarios para sua utilizagao pratica.
Neste estudo, a aplicagdo da super-resolucao foi realizada em aplicagoes de streaming de

video sob demanda e ao vivo.

Os métodos escolhidos para este estudo foram selecionados de forma a explorar
o estado da arte em super-resolucao, buscando tanto a qualidade das imagens quanto a

viabilidade de sua utilizacao em aplicagoes reais de streaming de video.
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CAPITULO 5

Uma Abordagem para Reduzir o Trafego de Streaming de Video

na Nuvem

Os desafios relacionados a escala global da audiéncia das plataformas de video tém
sido abordados com um conjunto grande de tecnologias. Nesse conjunto estd a Rede de
distribuicao de contetido, com seus algoritmos de posicionamento e replicacao de contetudo;
a Computacao em nuvem, para tratar da flutuagdo das demandas por processamento,
transmissao e armazenamento; e as Técnicas de codificagdo do video, para a producgao de
conteudo adequado a fragmentacao da audiéncia por diversas plataformas de software e

hardware.

Uma audiéncia global requer que provedores de contetidos em videos repliquem
esses conteudos, a partir de seus data centers, para servidores localizados préoximos de
sua audiéncia [141, 142]. Tais servidores interconectados compoem redes de distribuigao
de conteidos (CDNs, do inglés content delivery networks) com servidores substitutos
localizados em varios paises. A forma mais eficiente de implementar essas redes é com o uso
de técnicas de computacao em nuvem e na borda. Essas técnicas permitem e facilitam o
gerenciamento de recursos de processamento, transmissao e armazenamento, racionalizando

a disponibilizacao e o uso desses recursos.

As principais plataformas de videos sob demanda, como Netflix, Youtube, Prime
Video, entre outras, adotam o streaming adaptativo baseado em HTTP (HAS, do inglés
HTTP-based adaptive streaming) para aprimorar a experiéncia de visualizagao de seus
usuarios. Essa estratégia consiste em fornecer contetido codificado com diferentes taxas

de bits de forma dinadmica durante a reproduc¢ao, permitindo lidar com o dilema entre
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a demanda de recursos de transmissao, especialmente em redes de acesso, e a qualidade
das imagens exibidas. Esse enfoque evita problemas como interrupc¢oes na reproducao,
conhecidos como rebuffering, causados por descompasso entre o tempo de chegada do

segmento de video e o tempo de reproducao.

No contexto do HAS, cada video é transcodificado em multiplas taxas de bits,
resultando em varias representacoes do mesmo contetido. Essas representagoes sao replica-
das para servidores distribuidos em uma CDN, o que gera um trafego significativo capaz
de sobrecarregar as infraestruturas da Internet. Esse aumento na demanda de trafego
pode impactar negativamente a qualidade de servigo oferecida aos usudrios [141, 142] e

representar um desafio para as operadoras de rede [1, 10].

Além disso, é importante ressaltar que os custos de trafego de dados internacional,
fornecido por provedores de servicos de internet de longa distancia, conhecidos como
internet service providers (ISPs) tier-1 | tendem a ser mais elevados em comparagao
com o trafego regional e local, fornecido por ISPs de niveis inferiores, como ISPs tier-2 e
tier-3 [11, 143]. Portanto, reduzir o volume de dados transmitidos nas infraestruturas dos
provedores tier-1 representa uma alternativa viavel para lidar com os custos associados as

operacoes em escala global.

Neste capitulo, apresenta-se o resultado de um estudo que corresponde a primeira
etapa desta pesquisa. A proposta consistiu na criacao e avaliagdo de um servigo de replicacao
de video em nuvem utilizando um modelo de restauragao por super-resolucao baseado
em GAN. Esse servigo é implementado por meio de um framework de distribuicao de
video em nuvem, no qual apenas uma versao em baixa resolucao de cada video é replicada.
Nos servidores substitutos, utiliza-se um modelo de SR baseado em redes neurais para
restaurar o video para alta definicdo. Esse processo tem como objetivo reduzir o volume de
dados transmitidos e, consequentemente, os custos associados a movimentacao de dados

entre servidores.

O framework proposto tem como objetivo principal reduzir o trafego de dados de
video nas infraestruturas de rede dos ISPs tier-1. No entanto, uma contrapartida desse
método é o aumento da demanda por processamento nos servidores em nuvem, especi-
almente em tarefas que podem ser paralelizadas utilizando GPUs. Uma das motivacoes
para essa abordagem é que o poder computacional nas nuvens de borda tem aumentado,
resultando em um maior volume de recursos de computagao ociosos nesses servidores
[12]. Além disso, nos tdltimos anos, o desempenho das GPUs para servidores tem crescido
significativamente [144], o que tem levado a uma redugéo nos custos de processamento de
servigos em nuvem [13, 14]. Por exemplo, no inicio de 2020, o Google Cloud reduziu os
pregos de GPUs em mais de 60% [15]. Esses fatores indicam a viabilidade da abordagem

proposta, considerando a demanda computacional envolvida na solugao.
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5.1 O FRAMEWORK DE REPLICACAO DE CONTEUDO DE VIDEO EM NUVEM

Servicos de streaming de video, e.g., Netflix, Youtube e Prime Video, usam CDNs
para aproximar os conteidos da audiéncia e, assim, melhorar a QoE das sessoes de video,
reduzindo o atraso e aumentando a taxa de transferéncia. As CDNs sao implementadas
usando uma das seguintes técnicas de posicionamento de servidores: entrar profundo (enter
deep) e trazer para casa (bring home) [145]. A primeira técnica penetra nas redes de acesso
dos ISPs, implantando grupos de servidores de distribuicao de contetido nos pontos de
presenca (PoPs, do inglés point of presences) dos ISPs. A segunda técnica aproxima os
ISPs aos agrupamentos de servidores da CDN. Nesse caso, cria-se grandes centros de
distribuicao de contetido, em algumas areas estratégicas, conectando-os aos ISPs por meio

de conexoes privadas de alta velocidade.

Devido a segmentacao de audiéncia dos servigos de streaming de video, as politicas
de replicacao de contetido nas CDNs exigem a movimentacao de grandes quantidades de
dados dos data centers dos provedores de conteudos para os servidores substitutos, que sao
os pontos de acesso mais préximos a audiéncia. Infraestrutura como servigo (IaaS, do inglés
infrastructure as a service), um dos modelos de servigo de computacao em nuvem, tem sido
usado para lidar com as flutuagoes naturais nas demandas por recursos de processamento
e de transmissao. Apesar das vantagens do modelo IaaS oferecer recursos sob demanda
e pagamento conforme o uso, existem o custos associados a movimentacao dos grandes
volumes de contetidos pela Internet, por exemplo, o congestionamento dos links privados e
o alto custo para atualizacao desse tipo de link, principalmente quando exige-se instalacao
de cabos de fibra éptica de longas distancia [10, 11, 143].

Neste capitulo, foi proposto um framework de replicagdo de contetido com o objetivo
de reduzir a quantidade de dados transferidos entre os data centers dos provedores de
contetdo e os servidores substitutos nas CDNs. Esse framework é capaz de oferecer suporte
aos servigos de streaming de video sob demanda (VoD) usando tanto arquiteturas CDN
de tipo enter-deep quanto bring-home. A Figura 21 ilustra o framework de replicacao de

conteuido proposto.

Neste framework, o procedimento de super-resolucao comeca depois que a politica de
replicacao de conteido estabelece qual video V' deve ser armazenado no servidor substituto
S. A versdo de alta definicio VP do video V selecionado, é armazenada no servidor
original e codificada para produzir sua representacdo de baixa definicdo V. Esse processo

de downscaling reduz a resolucao do video original em um fator de r.

A representagao de baixa resolugao é replicada para os servidores substitutos, em
contraste com a abordagem de replicar todas as versoes. Uma DNN executa um upscaling
de fator r para aumentar essa representacao nos servidores substitutos. A saida desse

procedimento é fornecida como sessoes de video de taxa de bits tinica ou esta envolvida no
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Figura 21 — Arquitetura do framework de replicacao de conteido de video em nuvem
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fluxo de trabalho de publicagao de taxa de bits multiplas.

Desenhamos este framework para servigos de streaming de VoD, e assim as tarefas
de SR sao executadas offline e com base em um escalonamento pré-estabelecido. Além
disso, assumimos que o servidor substituto possui os recursos de computacao para executar

as tarefas de SR usando um modelo de processamento paralelo em GPUs.

5.2 O PROBLEMA DE OTIMIZACAO DO TAMANHO DO VIDEO

O engajamento da audiéncia é fundamental para viabilizar os servigos de video
streamming em escala global. Nesse contexto, tais servigos precisam lidar com a fragmenta-
cao de suas audiéncias. As estratégias adotadas para fomentar o engajamento pressupoem
mover e armazenar uma grande quantidade de dados em servidores substitutos proximos
as suas audiéncias, com objetivo produzir sessoes de video com elevada QoE, ou seja,
atraso reduzido e fluxos compativeis com os devices das audiéncias. Nesse cenario, o custo
de mover o conteudo em video é fortemente afetado pelo tamanho dos videos codificados.
Assim, o desafio estd em resolver o impasse entre diminuir o tamanho da midia a ser
movida, consequentemente, diminuindo os custos operacionais com a movimentagao, e

manter a qualidade visual em alto padrao.

A seguir, apresenta-se a formulacdo do problema, que consiste em minimizar o
tamanho do video. Esse problema envolve o quantization parameter (QP), que varia de
0 a 51, e a resolucao do video, sujeitos a um limite de qualidade estabelecido, conforme

definido na Equagao (5.1).
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K
min ; StzeyLr (q,p)

st. VQ (DNN(VER)) —vQ (VHF) < VQr (5.1)
Vi,q € {0,--- 51}
Vi,p < VF#E,

onde Size‘/iLR ¢ o tamanho do video de baixa resolugao ¢ em bytes, K ¢ o nimero total de
videos envolvidos na operacao. A qualidade dos videos super resolvidos baseados em DNN
é representada por VQ(DN N (VER)), a qualidade dos videos originais é representada por
VQ(VHR) e o limite de degradacio de qualidade desejado é representado por VQr. g e p
s30 0 QP e a resolucdo dos videos de baixa qualidade, respectivamente. VA é o limite da

resolucao dos videos de baixa qualidade.

Abordagem: O modelo de SR baseado em DNN é treinado para restaurar VX%
com um limite de degradacao determinado pela compressao e resolucao, estabelecendo uma
restricdo de qualidade para a saida V% em comparacdo com o video de referéncia V%, No
entanto, encontrar a solugao 6tima é inviavel, uma vez que alteragoes significativas nos niveis
de compressao exigem o retratamento do modelo de DNN, um processo computacionalmente
complexo. Para lidar com esse problema, adotamos a abordagem de utilizar o JND como
limite para VQr, com base em estudos apresentados por Wang et al.[71] em um extenso

conjunto de dados de video.

5.3 A SUPER-RESOLUCAO DE VIDEO COM USO DE GAN

Neste capitulo, foi avaliada a técnica de super-resolucao de video como solugao para
a entrega de conteudo de alta qualidade em um servico de video baseado em nuvem. Para
lidar com o congestionamento da rede de ponta a ponta, um modelo de super-resolucao foi
utilizado como alternativa aos métodos convencionais. Esse modelo, é uma rede adversaria
generativa de super-resolucao, que ¢ um tipo de aprendizado profundo capaz de reconstruir
videos em alta definigdo a partir de suas versdes em baixa definigdo, preservando a nitidez

e a realidade das imagens [19, 22].

O modelo proposto foi chamado de Super-Resolucao de Video Aprimorada com
GAN (VSRGAN+, do inglés improved video super-resolution with GAN), e é apresentado

nas subsecoes a seguir.

5.3.1 ARQUITETURA DO VSRGAN+

A arquitetura da rede adversdria inclui uma rede geradora G(f*#) e uma rede
discriminadora D(G(f)), que competem entre si durante o treinamento. G(.) aprende
como gerar quadros f°f. buscando ficar indistinguivel do quadros reais f7%, esperando

passar despercebidos por D(.). D(.) aprende como distinguir os quadros gerados dos
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quadros reais. Em outras palavras, o treinamento adversario trabalha para equilibrar essas

duas dinamicas.

Em Goodfellow et al.[107], os autores classificaram as redes adversarias como um
problema de minimo-maximo. Neste trabalho, utilizou-se essa classificacdo para definir
uma rede adversaria para super-resolucao de video da seguinte forma:

min max V(Dy,,, Gy, ) =
¢ 0p

B~ Drrain(F77) [log Do, (F717)] + (5.2)
FER ~ pa(FER) [log (1= Doy (Gag (F27)))]

onde treinamos a rede discriminadora Dy, para maximizar a probabilidade de seus
resultados classificando corretamente os dois quadros: o real e o super-resolvido. A rede
geradora Gy, aprende como gerar quadros mais realistas f5% ajustando os pardmetros 6
para minimizar log (1 — Dy, (G (fE1))), onde O = {Wy.1;b1..}. W sdo os pesos e b é o
viés da rede neural da camada L que é otimizada por uma funcao de perda Ls durante o

treinamento.

Durante as sessoes de treinamento da rede geradora, utilizou-se um conjunto de
quadros, fEE, codificados em baixa taxa de bits, e suas contrapartes f{I% sujeitos a

minimizacao da seguinte fungao de perda.
0. 1 al L. (G LRy ¢HR 5.3
¢ = argmin: > La (Gog (117, £17) (5.3)

G i=1

onde Lg é a fungao genérica que calcula a perda entre o quadro super-resolvido e o quadro

real; na secao 5.3.2, esta funcao de perda é apresentada em detalhes.

A rede geradora é composta por diferentes blocos que desempenham funcgoes
especificas. A parte 1 consiste em um bloco pré-residual, que contém uma camada de

convolugao com 64 filtros de tamanho 9 x 9 e uma funcao de ativacao PReLU [77].

A parte 2 é o niicleo da rede geradora, que contém varios blocos residuais densos
em cascata (RRDB) com conexdes densas de salto. Cada bloco RRDB é composto por
cinco camadas de convolugao, utilizando a configuracao k3n64s1, seguida pela ativacao
LeakyReLU [108]. Apos cada bloco RRDB, é adicionada uma escala residual /5 [98]. Além
disso, ha uma conexao de salto do bloco pré-residual e uma camada de convolugao com a
configuracao k3n64sl antes dos blocos RRDB.

Para aumentar a resolucdo, a parte 3 de G(.) possui log, () blocos, onde r é o fator
de escala, que é um multiplo de 2. Cada bloco consiste em uma camada de convolugao com

a configuracao k3n256s1, seguida por uma camada de subpixel e ativagdo PReLU [87].

Finalmente, a dltima parte de G(.) é composta por duas camadas de convolu¢ao:

uma com a configuracao k9n64sl e outra com a configuracao k9n3sl. Essas camadas
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ajudam a refinar ainda mais a saida da rede geradora antes de produzir a imagem super-
resolvida.

O discriminador tem duas partes, C' (parte 4) e o discriminador médio relativistico
(RaD, do inglés relativistic average discriminator) (parte 5). C' consiste na convolugao
k3n64s1, seguida por uma ativagao LeakyReLU com « = 0.2. O ntcleo de C' possui sete
blocos compostos por uma camada de convolucao, uma camada BN e ativacao LeakyReLLU
com « = 0,2. A camada de convolu¢ao do primeiro bloco consiste em k3n64s2. Os outros
blocos conduzem a convolucao com filtros de trés tamanhos; o nimero de filtros varia para
cada par de blocos em 128, 256 e 512, com o primeiro par tendo um step e o segundo tendo
dois steps. A parte final de C' inclui uma camada densa com 1024 neurdnios, ativacao

LeakyReLU, dropout de 40% e uma camada densa com apenas um neurdnio.

Geralmente, em abordagens convencionais de super-resolugao, é comum utilizar um
discriminador padrao, denotado por D, para calcular a probabilidade de um quadro ser
realista. Esse discriminador ¢ definido como D(f%%) = o(C/(fF)) para todos os quadros

super-resolvidos f°f e D(f1E) = o(C(f1%)) para todos os quadros em alta resolugio

fHE onde C representa a saida do discriminador antes da ativacio o.

Figura 22 — Arquitetura das redes geradora e discriminador relativista baseado em média.
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Fonte: De autoria proépria.

No entanto, neste trabalho, adotou-se uma abordagem diferente ao utilizar um
discriminador médio relativistico (RaD, do inglés relativistic average discriminator) [112].

Essa abordagem propoe uma modificacdo no discriminador convencional, introduzindo
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uma camada adicional para medir a diferenca entre as probabilidades atribuidas a dados

reais e dados gerados pelo modelo. Essa diferenca é chamada de pontuacao relativistica.

O discriminador médio relativistico considera a relacdo relativa entre os dados
reais e gerados, o que leva a uma melhor estimacao da qualidade e realismo dos quadros
super-resolvidos. Essa abordagem ajuda a melhorar a performance do modelo e aprimorar

a qualidade visual dos resultados finais.

Portanto, neste trabalho, optou-se por utilizar o discriminador médio relativistico
(RaD) em vez do discriminador convencional para aprimorar a avaliagao da realidade dos

quadros super-resolvidos e obter melhores resultados no processo de super-resolucao.

A Figura 22 (parte 5) ilustra a aplicacdo do discriminador médio relativistico.
A funcdo RaD utiliza as informacdes do componente C, ou seja, RaD(fHE, f5%) =
o(C(fHE)—E[C(f57)]) para todos os quadros em alta resolugao f7% e RaD(f5%, fAR) =
o(C(f58) —E[C(f1E)]) para todos os quadros super-resolvidos f5%. Aqui, E[.] representa

a média da saida de C' para todos os quadros em um mini-lote.

Em termos simples, o RaD calcula a probabilidade de que o quadro em alta
resolucdo fH7f seja relativamente mais realista, em média, em comparacdo com uma
amostra aleatéria de quadros super-resolvidos %%, e vice-versa. Essa abordagem permite
que a rede geradora aprenda a super-resolver imagens de forma mais nitida, pois considera

a relacao relativa entre os quadros em alta resolucao e os quadros super-resolvidos.

A utilizacao do RaD auxilia no treinamento da rede geradora, incentivando-a a
produzir resultados super-resolvidos que sejam mais realistas e de maior qualidade visual.
Essa técnica contribui para melhorar a nitidez e a percep¢ao de detalhes nas imagens

super-resolvidas, conforme mencionado em [22].

5.3.2 FUNCAO DE ERRO PERCEPTIVA

Em Zhao et al.[109], os autores propuseram fun¢oes de erro baseadas em média, essas
fungbes geram imagens de boa qualidade quando avaliadas por métricas pixel a pixel, como
PSNR e SSIM. No entanto, o olho humano detecta rapidamente os artefatos de suavizacgao
dessas imagens. Em outras palavras, as fungoes de erro baseadas na média sao insuficientes
para capturar a percepcao visual humana, o que inspirou um novo corpo de trabalhos
sobre fungoes de perda orientadas a percepgao; veja [103, 104, 106, 21, 22, 23, 45, 46|, no

entanto, nenhum deles aplicados a modelos de SR para aplica¢oes de streaming de video.

Em Wang et al.[22], os autores propuseram uma fungdo de erro perceptiva que
possui trés componentes: (i) o componente perceptivo, (ii) o componente adversario e (iii)

o componente de conteido; veja a Equagao (5.4).

Lc = Lpercept + ALE*P + Ly (5.4)
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O componente de erro perceptivo Lye,cepe € calculado pela fungao mean squared
error (MSE) no espaco de caracteristicas de quadro F°® e seu correspondente F7F
extraidos pela rede VGG19 [53] pré-treinada para classificagdo de imagens, ao invés de ser

FSR e FHR

calculada pixel a pixel de como nas abordagens classicas com as fungdes MSE

ou MAE aplicadas diretamente no espaco de pixels.

A extracao de caracteristicas é realizada no 5° bloco da rede VGG19, antes da
funcao de ativagao da 4* camada de convolugao, dai chamada caracteristica VGG54. Os
coeficientes \ e 7 sdo utilizados como pesos para balancear a influéncia dos componente

da fungao. Na Equacao (5.5) encontra-se o componente de erro perceptivo,

Lpercept WH Z Z

rz=1y=1 , (55)
(VGGa(F),, ~ VGG (F5F)

onde W e H sao as dimensoes das caracteristicas conhecidas como VGGs4 e representa
caracteristicas e similaridades de alto nivel. A camada VGG5,4 foi utilizada por apresentar

melhores resultados perceptuais em avaliagoes anteriores [21, 22].

RaD
L G

Na Equagao (6.4) encontra-se o componente de erro adversario que ¢ calculada

baseado na func¢ao de entropia cruzada,

LRaD —E,, [log (1 — Drap(zr, 5))]

(5.6)
— By [log (Dra(2y, )],
onde x, = FHR ¢ 1, = G(F'). A Equagao (5.7) apresenta o componente Ly,
Z Z G(FM),,, (5.7)

rz=1y=1
sendo W e H dimensdes de FHE,

5.4 BASES DE DADOS UTILIZADAS

Dois conjuntos de dados foram utilizados para treinamento e teste dos modelos
avaliados neste trabalho. O primeiro é um conjunto de dados de imagem de alta defini¢ao
usado para treinar os modelos. O segundo é um conjunto de dados de video usado
para testar os modelos. Devido a diversidade de cenarios, o primeiro conjunto de dados
demonstrou excelente ajuste para o treinamento dos modelos. Ele Inclui 1,8 milhao de
imagens de 365 categorias no conjunto de treinamento; e 36.500 imagens, 100 por categoria,
no conjunto de validagdo. Em Zhou et al.[146], os autores apresentaram e nomearam este

conjunto de dados como Places365-Standard.

O conjunto de dados de videos tem 220 videoclipes de cinco segundos, cada um

com quatro resolugoes: 1080p, 720p, 540p e 360p. Esta gama de resolugoes de video visa a
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prevaléncia de 1080p e 720p em aplicativos de streaming de video para telas largas, por
exemplo, smart TVs e laptops, e a prevaléncia de 540p e 360p em aplicativos de streaming
de video para telas pequenas, por exemplo, smartphones e tablets. Este conjunto de dados

foi apresentado em Wang et al.[71] e é chamado de VideoSet.

Todos os videos foram codificados com o codec H.264/AVC no espaco de cores
YCbCrd:2:0 e QP = {x e N | 0 <z <51}. QP = 0 indica que os videos sao codificados
sem perdas e QP = 51 significa que os videos tém a maior taxa de compressao, que
mostra a maior (menor) taxa de bits e melhor (pior) qualidade de imagem por quadro,

respectivamente.

Tabela 7 — Resumo dos cenas que compoem a base VideoSet.

Video de Origem Quantidade FPS
de Cenas
El Fuente 31 30
Chimera 59 30
Ancient Thought 11 24
Eldorado 14 24
Indoor Soccer 5 24
Life Untouched 15 30
Lifting Off 13 24
Moment of Intensity 10 30
Skateboarding 9 24
Unspoken Friend 13 24
Tears of Steel 40 24

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores.

Em Wang et al.[71], 30 individuos, em média, avaliaram a qualidade de todos os
videoclipes da base de dados VideoSet. Cada individuo assistiu aos videos codificados
e identificou trés pontos JND, dividindo os videos codificados em quatro conjuntos de
qualidade, ()1 apresentando a melhor qualidade percebida e )4 a pior qualidade. Em @);
estao definidos os intervalos que classificam as qualidades com relagao aos pontos JND.
Os videos avaliados variam de QP = {x € N | 7 < x < 47}, pois, videos codificados com
QP ={x e N |0 < x <6} tém alteragoes de qualidade nao percebida na visdo humana, e
aqueles com QP = {z € N | 48 < x < 51} tém qualidade inaceitéavel.

Q1 se QP < QPF’JNDVi
Q2 se QProynp, < QPy, < QPN
Qs se QPyynp, < QPy; <QPsoynp,,
Qs se QPy, > QPsoynp,,

A base de dados VideoSet compreende clipes de cinco segundos amostrados de

Qi =
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videos de varios assuntos. A Tabela 7 mostra os titulos dos videos, o nimero de amostras

e o numero de frames per second (FPS) de cada amostra. Todos os videos originais foram
provindos de base de dados publicas [147, 148].

A conclusao geral é que o contetido e as qualidades do VideoSet sdo amostras
representativas do conteido disponivel nos servigos de video atuais. Por exemplo, o titulo
Tears of Steel é um filme de agdo semelhante a um desenho animado, El Fuente é uma
série dramatica semelhante a TV e Unspoken Friend ¢ um filme de 90 minutos. Todo esse

contetudo é codificado para segmentar audiéncias multitelas.

5.5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secao apresenta os resultados de experimentos numéricos que avaliaram a
efetividade do framework proposto. A secao 5.5.1 mostra os parametros e detalhes de
treinamento dos modelos de SR. Depois disso, avaliou-se a qualidade do video usando
métricas pixel a pixel e perceptivas. Na secao 5.5.3, sao apresentadas evidéncias de que
o sistema visual humano é capaz de perceber apenas distorcoes significativas quando
ha introducao de ruidos em uma imagem. Ademais, foi constatado que o sistema visual
humano percebe os videos super-resolvidos e suas versoes originais em alta definicdo como

semelhantes.

Na secao 5.5.4, foram analisados os compromissos entre o tempo de processamento e
a qualidade do video. Por fim, examinamos como a super-resolucao de video pode melhorar
as politicas de replicacao de conteido implementadas por servigos de video baseados em

nuvem, que sao influenciadas pela configuracao da taxa e resolucao de codificagao de video.

5.5.1 DETALHES DO TREINAMENTO E PARAMETROS DOS MODELOS DE SR

Todos os modelos foram treinados em maquinas equipadas com GPU NVIDIA
GeForce GTX 1080Ti-11GB, CPU i7-7700 com clock de 3.60GHz e 62GB de RAM,
utilizando a base de dados Places365-Standard [146], que é descrita na segao 5.4. J& nos
testes, utilizou-se uma maquina com GPU NVIDIA GeForce GTX 1070Ti-8GB, CPU
i7-8700 com clock de 3.20GHz e 32GB de RAM.

Os modelos foram desenvolvidos utilizando a plataforma TensorFlow!, com a
biblioteca Keras®* como backend. Os baselines foram treinados seguindo a metodologia
definida por seus respectivos autores. Na Tabela 8, sao apresentados de forma resumida os

principais parametros definidos em cada modelo.

O modelo de SR proposto, denominado improved video super-resolution with GAN

(VSRGAN+), foi treinado utilizando lotes de imagens com tamanho 16 e fator de escala de

https://www.tensorflow.org
2 https://keras.io
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Tabela 8 — Configuracao dos modelos

Modelos

Configuragao

SRCNN

Filtros = 64, 32, 3 em cada camada, respectivamente
Tamanho de filtro = 9, 1, 5 em cada camada, respectivamente
Otimizador: SGD ¢/ taxa de aprendizagem 10~

Tamanho de lotes: 128

HR subimagens: 33 x 33 pixels

Funcao de erro: Lo

Ntmero de iteracdes = 8 x107

ESPCN

Filtros = 64, 32, 72 x 3 em cada camada, respectivamente
Tamanho de filtro = 5, 3, 3 em cada camada, respectivamente
Otimizador: Adam c/ taxa de aprendizagem 104

Tamanho de lotes: 128

HR subimagens: 34 x 34 pixels

Funcéao de erro: Lo

Ntmero de iteracdes = 8 x 107

CISRDCNN

Bloco DBCNN: K1 — 1 CNN com 64 filtros

de tamanho 3 x 3 +BN+ReLU, Kj-th camada usa 3 filtros
de tamanho 3 x 3, e aprendizagem residual

Bloco USCNN: K9 — 1 CNN com 64 filtros

de tamanho 3 x 3 +BN+ReLU, K2-th é uma camada
deconvolutional com 3 filtros de tamanho 9 x 9

Bloco QECNN ¢ similar ao DBCNN

Funcao de erro: Lo

Ky =20, Ko =10, K3 = 10, e QF = 20

SRResNet

Blocos Residuais: B=16

Otimizador: Adam c/ taxa de aprendizagem 104
Tamanho de lotes: 16

HR subimagens: 96 x 96 pixels

Funcéo de erro: Lo

Ntmero de iteragdes = 10°

SRGAN

Blocos Residuais: B=16

Otimizador: Adam c/ taxa de aprendizagem 10~% /
taxa de aprendizagem 107

Tamanho de lotes: 16

HR subimagens: 96 x 96 pixels

Funcgéo de erro: Erro perceptiva + Erro adversario
Niimero de iteragdes = 10° / 10°

VSRGAN+

Blocos residuais em residuais: B=3

Otimizador: Adam c/ taxa de aprendizagem 2 x 1074/
taxa de aprendizagem 1074

Tamanho de lotes: 16

HR subimagens: 128 x 128 pixels

Funcéo de erro: L1/ Lg + LgaD

8=0,2
A=5x10"3
n=10"2

Niimero de iteragdes = 10% / 5 x 10°

Fonte: De autoria propria a partir de dados dos autores.

2x entre imagens LR e imagens HR. De cada imagem HR, foram aleatoriamente extraidas

sub-imagens de tamanho 128 x 128. Em seguida, a redugao de 2x foi aplicada a cada

sub-imagem utilizando interpolacio bictibica e GaussianBlur com a biblioteca OpenCV?3.

O processo de treinamento ocorreu em duas etapas: ) treinou-se por 106 iteracoes

somente a parte geradora com a fungao de erro L; (ver Equagao (5.7)), taxa de aprendiza-

gem inicial de 2 x 10™* e decaimento com fator de 5 x 107! a cada 2 x 10° iteracdes ou se

ocorresse 50 iteragoes sem reducio no erro de validacao; 4) treinou-se por 5 x 10° iteragoes

a GAN, parte geradora e discriminadora, com a fungao de erro Lg (ver Equacao (5.4)),

com A =5 x 1073 e n = 1072, taxa de aprendizagem inicial de 10~% e decaimento de um

3

https://pypi.org/project/opencv-python/
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fator de 5 x 107! a cada 5 x 10%, 1 x 10°, 2 x 10°, 3 x 10° iteracoes. A parte geradora foi

inicializada com os pesos do modelo treinado na primeira etapa.

552 AVALIACAO DE QUALIDADE DOS VIDEOS

Apods o treinamento dos modelos, realizou-se testes de super-resolucao de videos
aplicando o modelo proposto (VSRGAN+) e os seguintes modelos baselines: SRCNN [79],
ESPCN [87], SRResNet [21] e SRGAN [21].

Primeiramente, utilizou-se como entrada para cada modelo os 220 videos da base
VideoSet [71], com resolugao de 360p e sem compressao, ou seja, sem perda. Como resultado,
foram obtidos videos com resolucao de 720p, uma vez que os modelos foram treinados para
uma escala de 2x. Em seguida, a mesma atividade foi realizada utilizando como entrada

videos com resolucao de 540p e sem compressao, obtendo como saida videos de 1080p.

Para avaliar a qualidade dos videos gerados pelos modelos, foram empregadas as
métricas PSNR, LPIPS e VMAF. Cada video gerado foi comparado aos videos de referéncia
da base VideoSet [71] nas resolugoes correspondentes de 720p e 1080p, com compressao
sem perdas. Os resultados numéricos estao apresentados na Tabela 9, e os resultados
graficos podem ser observados na Figura 23. Utilizou-se um intervalo de confianga de 95%

baseado na distribuicao normal.

Tabela 9 — Valores da avaliacao de qualidade dos videos

Meétricas Resolucgao SRCNN ESPCN SRResNet SRGAN VSRGAN
PSNR 720p 35,89(+0,51) 35,68(+£0, 50) 38,44(+£0,47) 33,69(+£0, 56) 38,09(+0, 49)
1080p 37,19(%0,43) 37,01(+0,42) 39,65(+0,37) 34,14(20, 56) 39,34(=+0, 39)
LPIPS 720p 0,064(£0,004)  0,064(+£0,004)  0,057(£0,007)  0,044(%0,003) 0,039(£0,003)
1080p 0,066(+0,005) 0,066(+0,005) 0,063(+0,007) 0,050(+0,004) 0,046(+0,004)
VMAF 720p 78,52(+1,80) 92,53(+£0, 66) 79,37(£1,27) 81,41(+£1,12) 96,62(+0, 55)
1080p 82,48(+1,72) 93, 64(+0, 80) 82,30(+£1,13) 83,63(%£1,01) 97,08(+0,47)

Fonte: De autoria proépria.

A avaliacdo da qualidade dos videos super-resolvidos por meio da métrica PSNR
(ver Tabela 9) demonstrou que os modelos SRResNet ¢ VSRGAN+ obtiveram os melhores
resultados, com 38,44 dB (£0,47) e 38,09 dB (£0,49) na resolugao 720p, e 39,65dB(+0,37)
e 39,34 dB (40,39) na resolucao 1080p, respectivamente.

No mesmo cenario, o modelo SRGAN apresentou o pior resultado, registrando
33,69 dB (£0,56) e 34,14 dB (£0,56) para as resolucoes 720p e 1080p, respectivamente.
Os modelos SRCNN e ESPCN obtiveram resultados intermediarios de 35,89 dB (40,51)
e 35,68 dB (£0,50) na resolugao de video 720p, e 37,19 dB (£0,43) e 37,01 dB (£0,42)
na resolucao 1080p, respectivamente. E importante ressaltar que o resultado inferior
do SRGAN se deve a natureza perceptual de sua funcao de erro, que nao reflete bons

resultados quando avaliada por métricas pixel a pixel, como é o caso do PSNR.
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Figura 23 — Avaliagao da qualidade dos videos restaurados com escala de 2x aplicando as
métricas PSNR, LPIPS e VMAF.

Resolution I I I

0.00 0
SRCNN ESPCN SRResNet SRGAN VSRGAN SRCNN ESPCN SRResNet SRGAN VSRGAN SRCNN ESPCN SRResNet SRGAN VSRGAN
Models Models Models

(a) Avaliagdo da qualidade com a (b) Avaliagdo da qualidade com a (C) Avaliacao da qualidade com a mé-
métrica PSNR. métrica LPIPS. trica VMAF.

Fonte: De autoria proépria.

A avaliacao da qualidade dos videos utilizando a métrica LPIPS revelou que os
modelos VSRGAN-+ e SRGAN obtiveram os melhores resultados, ou seja, as menores
distancias LPIPS, entre os modelos avaliados. Os videos super-resolvidos com VSRGAN+
nas resolucoes 720p e 1080p apresentaram valores de LPIPS iguais a 0,039 (£0,003) e
0,046 (+0,004), respectivamente. Os valores do LPIPS do SRGAN foram 0,044 (£0,003)
e 0,050 (£0,004). J& os outros trés modelos apresentaram as maiores distancias LPIPS,
com 0,057 (£0,007) e 0,063 (£0,007) para o SRResNet, 0,064 (£0,004) e 0,066 (£0,005)
para o SRCNN e 0,064 (£0,004) e 0,066 (£0,005) para o ESPCN, nas resolugdes 720p e

1080p, respectivamente.

As avaliagoes de qualidade dos videos utilizando a métrica VMAF indicaram que o
modelo VSRGAN+ obteve os melhores resultados entre os modelos avaliados, com valores
de VMAF de 96,62 (40,55) e 97,08 (40,47) para as resolucoes de video 720p e 1080p,
respectivamente. O modelo ESPCN apresentou valores de VMAF de 92,53 (40,66) e
93,64 (40,80) para as resolugoes de video de 720p e 1080p. Por outro lado, os modelos
SRGAN, SRResNet e SRCNN obtiveram os menores valores de VMAF.

Em seguida, como os modelos anteriores sao generalistas e tratam diferentes tipos
de artefatos, introduziu-se o modelo CISRDCNN [149], especializado em artefatos de
compressao, a fim de avaliar com mais detalhes a efetividade do modelo VSRGAN+. Nesse
cendrio, foi aplicada a escala 2x (ou seja, 540p para 1080p) nos videos e a qualidade
perceptiva foi avaliada usando a métrica VMAF, variando a taxa de bits no intervalo
QP=xzeN|0<zx <51

O treinamento do modelo Super-resolution of compressed images using deep con-
volutional neural networks (CISRDCNN) utilizou imagens com artefatos de compressao,
definidos pelo fator de qualidade (QF, do inglés quality factor) 20 JPEG, aplicado para o
conjunto de dados Places365-Standard [146].
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Figura 24 — Avaliagdo da qualidade perceptiva dos videos redimensionados em 2x por métodos
SR.
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rentes taxas de bits. ferentes niveis QP.

Fonte: De autoria proépria.

A Figura 24 apresenta os resultados do estudo que avaliou a qualidade perceptiva
do video para os diferentes modelos de SR avaliados. Na Figura 24a, a qualidade é
considerada em relacao aos niveis de compressao em taxa de bits, enquanto na Figura 24b,
os niveis de compressao sao apresentados de acordo com o QP. Os resultados indicam que
o modelo VSRGAN+ apresentou melhor qualidade do que os demais modelos para niveis
de compressao até 42 QP; somente para niveis de compressao acima de 42 QP, o modelo
CISRDCNN superou o VSRGAN+.

Embora o modelo CISRDCNN seja treinado especificamente para restaurar imagens
com artefatos de compressao, seus melhores resultados s6 foram alcancados em altas taxas
de compressao (acima de QP 42), com pouca diferenga em relacao ao modelo VSRGAN+.
No entanto, é importante destacar que videos com tais niveis de compressao apresentam
baixa qualidade e nao sao praticos para aplicacoes de streaming de video. Isso ocorre
porque o método CISRDCNN nao ¢é adaptado para a qualidade perceptiva, o que limita

seu desempenho nesse aspecto.

Em conclusao, o modelo VSRGAN+ apresentou os melhores resultados entre os
modelos avaliados, segundo as trés métricas utilizadas: VMAF, PSNR e LPIPS. Essa
superioridade pode ser atribuida & fun¢ao de erro do modelo (Equagao (5.4)), a qual leva
em consideracao tanto recursos perceptivos quanto pixel a pixel. Isso mostra a versatilidade
do modelo proposto, que aprende a pontuar valores altos em relacao a essas métricas de

qualidade.
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5.5.3 QUALIDADE PERCEPTIVA E MAPEAMENTO PARA JND

Analisou-se a influéncia da distorcao nos videos da base de dados ao variar o
parametro QP em relacao a taxa de bits e a taxa de bits em relacao ao PSNR. Com base
nos pontos JND mapeados por Wang et al.[71], determinou-se a partir de qual valor de

QP a distorcao dos videos torna-se perceptivel aos olhos humanos.

A Figura 25a apresenta o resultado da andlise para o video de indice 112 e resolugao
1080p. Quanto menor o valor do parametro QP, maior serd a taxa de bits utilizada para
codificar (comprimir) o video. Os demais videos da base de dados também foram avaliados

e apresentaram comportamento semelhante, com pequenas variagoes nos pontos JND.

Para o video selecionado (indice 112), a taxa de bits varia de 94 kbps quando QP é
igual a 47 a 264.088 kbps quando QP é igual a 7. Observa-se que, a medida que a distor¢ao

diminui com a redugao de QP, hd um crescimento exponencial na taxa de bits do video.

Figura 25 — Anaélise da percepc¢ao visual da distor¢ao em videos.
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Fonte: De autoria prépria.

Quanto a percepcao visual avaliada pela métrica JND, observou-se que o primeiro
ponto JND ocorre em QP=21, o segundo em QP=27 e o terceiro em QP=31 para o video
de indice #112, conforme mostrado na Figura 25a. Esses pontos de inflexdo indicam os
intervalos de distor¢ao QP que nao sao perceptiveis a visao humana, como evidenciado pelo
efeito de escada na linha tracejada do JND. Em outras palavras, para o video #112,
distor¢oes variando nos intervalos Q1 =2z € N |0 <z <21, @y =z € N| 21 <z < 27,
Qs=2€N|27T<z<3l, Qy=z€N|31 <z <51 ndo sdo perceptiveis para a visao

humana.

Por outro lado, a métrica objetiva PSNR é sensivel a cada mudanca na taxa de
bits, como observado na variacao da taxa de bits para o video #112, que varia de 94

kbps a 264.088 kbps a medida que o QP decai de 47 a 7. Assim, é possivel concluir que a
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visao humana nao percebe algumas variagoes na qualidade dos videos, enquanto métricas
objetivas, como o PSNR, sdo sensiveis a cada variacao. Portanto, hé niveis de distor¢ao
que podem ser aplicados aos videos sem que a qualidade perceptiva a visao humana seja

afetada.

Com base na observacao mencionada, foram analisados os videos restaurados pelo
modelo VSRGAN+ aplicando-se a Equagao (5.8), que utiliza a distdncia perceptiva LPIPS
para identificar o QP que apresenta a menor distancia perceptiva em relagao aos videos
restaurados V5 e seus correspondentes em alta resolucio V7. Dessa forma, é possivel
mapear, de forma indireta e sem a necessidade de avaliacao pela visdo humana, em qual

intervalo definido pelo JND (@1, @2, @3, Q1) os videos restaurados se encontram.

QPV;;iR = j,com j sendo min (D (V?,;R, VZEIR» : (5.8)

(2

onde, D representa a distancia perceptiva LPIPS, enquanto k = {0, 15,20} se refere ao
QP do video que foi utilizado para a restauracdo. O indice do video é denotado por
i={1,...,220}, enquanto j = {7,...,47} é usado para identificar a distor¢ao em QP que
foi empregada para codificar os videos em alta resolucao V%, Com base nesses parametros,

o video restaurado V5 ¢ mapeado de acordo com os seguintes conjuntos:

Q1, se vaflf < QPrognp,i

Q2, se QPrognp; < QPkaR < QPyosnp;
Q3, se QP Npi < QPvfkR < QP3osNDyi
Q4, se QPVi,SkR > QPsosNDis

onde, QProynp,i; QProsnpi € QPsosnpi € QPynr.

Na Figura 25b, é possivel observar os pontos JND dos 220 videos originais em

SR
Vi €

(2

resolugao 1080p, bem como os QPs mapeados pela Equagao (5.8) dos videos restaurados
pelo modelo VSRGAN++, a partir das versoes originais de 540p com QP={0,15,20}. Os

videos sdo ordenados no eixo z pelos seus indices ¢ = {1,...,220}.

Pode-se verificar que os videos restaurados a partir dos QPs 0 e 15 possuem
qualidade mapeada em @1 em 100% dos casos, enquanto aqueles restaurados a partir do
QP 20 encontram-se mapeados em @ em 91, 4% dos casos e em Q5 em 8,6% dos casos. Isso
evidencia que, mesmo quando o video passa por um processo de super-resolucao, se gerado
a partir de matrizes com baixa taxa de compressao (QP 0 e 15), os ruidos introduzidos
nao sao percebidos pela visao humana. Quando restaurados a partir de matrizes com
nivel de compressao dado por QP=20, apenas 8, 6% apresentam diferencas perceptiveis na

qualidade visual.

Dessa forma, conclui-se que o modelo VSRGAN+ foi capaz de restaurar videos

com qualidade perceptiva indistinguivel dos originais pela visao humana, mesmo apds
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terem sido submetidos a um processo de compressao.

5.5.4 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

Na Figura 26, apresenta-se o tempo médio de execucao dos modelos para restaurar
um segundos de video de 360p e 540p para 720p e 1080p, respectivamente. A qualidade
dessas sequéncias super-resolvidas foi avaliada pelo métrica VMAF. O modelo proposto,
ou seja, VSRGAN+, teve um custo computacional intermediario. Foi superior ao custo
dos modelos SRCNN e ESPCN, mas inferior ao dos modelos SRResNet e SRGAN. Esse
desempenho intermediario foi compensatério, pois permitiu que o VSRGAN+ alcangasse

a mais alta qualidade de percepcao avaliada pela métrica VMAF.

Figura 26 — Tempo médio para restaurar um segundo de video vs. qualidade quantitativa e

perceptiva.
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Fonte: De autoria prépria.

A arquitetura de distribuicao de video proposta é especialmente projetada para a
modalidade video on demand (VoD), como descrito na segao 5.1. Nesse cenario, qualquer
editor que se preocupe com altos padroes de qualidade perceptiva concordaria em adiar o
lancamento do conteido para obter a melhor saida na etapa de publicacao. Esse raciocinio
reforga a importancia de equilibrar o custo computacional e a qualidade perceptiva dos

videos super-resolvidos, como é o caso do modelo VSRGAN+.

5.5.5 ANALISE DA REDUCAO DE DADOS

Esta subsecao apresenta a avaliagao para medir a reducao na quantidade de dados
de videos que flui pela infraestrutura de rede. Essa infraestrutura conecta a fonte de video
com os servidores substitutos que distribuem sequéncias de video em modalidades de mono

ou multipla resolucao.
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No primeiro cendario, mostra-se a diminuicao na transferéncia de dados para uma
modalidade de mono-resolucdo. Nesta modalidade, os videos de baixa resolucio VEF
codificados em 360p ou 540p sao super-resolvidos usando um fator de escala de 2x e
a audiéncia engajada acessa esse conteido em resolu¢ao de 720p ou 1080p (consulte
Figura 27a).

Figura 27 — Distribui¢do de video em mono-resoluciao e multi-resolu¢do com modelo de SR de
video.
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Fonte: De autoria proépria.

Na Figura 28a é apresentada a fungdao de distribuicdo acumulada (FDA) para
a reducao de trafego gerada pelo uso do framework proposto. As curvas mostram a
probabilidade da redugao atingir certos valores quando usa-se a SR para distribuir videos
nas resolugoes 720p e 1080p. Indiretamente, mediu-se o quanto de dados deixou de se

transmitir na abordagem com distribui¢cao em mono-resolugao.

Cada FDA foi calculada a partir de 220 amostras dos videos transmitidos em 360p
e 540p, ambos com QP = 0, e restaurados em 720p e 1080p, respectivamente. O calculo

da reducgao para cada amostra V; se deu pela Equagao (5.9).

size(V;ET)
size(V;HE)

Rmono(%) =1- (59)
Para as transmissoes em 360p e restauragao em 720p a probabilidade de reducao

varia de aproximadamente 69, 48% a 82,23%. Para os videos transmitidos na resolucao
540p e restaurados em 1080p a reducao fica de 66,67% a 81,61%.

Em valores absolutos para a base inteira dos 220 videos de 360p (2,6GB) e 720p
(11,04GB) houve uma reducao de 76,45%, que corresponde a aproximadamente 844GB de
dados. A redugdo absoluta na versao de 540p (6GB) para 1080p (25,9GB) foi de 76, 8%,

que corresponde a aproximadamente 19,9GB.
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Figura 28 — FDA da redugdao em volume de dados quando utilizada SR de 2x, com abordagem
de distribuicdo mono e multi-resolucao.
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Fonte: De autoria prépria.

Na Figura 28b a FDA foi calculada considerando que para cada video sdo transmi-
tidas duas versoes em baixa resolucao, 360p e 540p, as quais sao restauradas no servidor
de borda para as resolugoes 720p e 1080p, respectivamente. A diferenca em relagao a
anterior é que ao final, quatro versoes do video ficam disponiveis para serem acessadas
pela audiéncia em uma abordagem multi-resolucao, cenario ilustrado na Figura 27b. Deste
modo, a reducao para uma amostra V; foi calculado pela Equagao (5.10).
size(Viffh, + ViEL)

Rm lti(‘/z') =1-—
' size(Vitdh, + Vikd§, + VG, + Vifbkop)

(5.10)

Na Figura 28b, apresenta-se a FDA da reducao para a abordagem multi-resolucao,
cendrio ilustrado na Figura 27b. Neste cendrio a reducao varia de 75,67% a 84,59%. Em
valores absolutos o volume de dados dos videos em baixa resolugdo (360p e 540p) que
sao transmitidos correspondem a aproximadamente 8 63GB, ja o volume de dados dos
videos disponiveis a audiéncia apés o processo de restauragao (360p, 540p, 720p e 1080p)
¢ de aproximadamente 45,57GB, apresentando uma reducao absoluta de 36,94GB. Isso
resulta em 81,06% menos dados indo para a infraestrutura de distribuicao para atender

ao publico dos servidores substitutos.

5.,5.6 REDUCAO DE DADOS POR SUPER-RESOLUCAO E A COMPRESSAO

Realizou-se também, analise comparativa do tamanho dos videos, dada a variacao

da resolucao e os niveis de compressao em termos do parametro QP.

Na Tabela 10, sao apresentados os tamanhos médios, com intervalo de confianca de
95%, das 220 amostras de videos para as resolu¢oes de 360p, 540p, 720p, 1080p e, também,

dada a variagao de niveis de compressao em funcao do QP={0,10,15,20,25}. Observa-se
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pelos intervalos de confianca que a variabilidade nos tamanhos dos 220 videos é pequena
quando analisados mesma resolug¢ao e mesmo QP na compressao. Analisando o intervalo
de confianca, em porcentagem em ralacao a média, percebe-se que varia entre 4% a 18%,
sendo maior a porcentagem relativa nos conjunto de videos com maior compressao, i.e.,
com QP=25.

Tabela 10 — Tamanho médio dos videos com variacao de QP={0, 10, 15, 20, 25}.

QP 360p 540p 720p 1080p
0 11,80Mb (£0,54)  27,43Mb (£1,20)  50,18Mb (£2,16)  117,71Mb (&5, 07)
10 4,74Mb (+0,44)  11,20Mb (£0,97)  21,42Mb (£1,75)  53,76Mb (4, 13)
15 2,38Mb (40,29)  5,01Mb (£0,62)  9,00Mb (£1,09)  22,81Mb (+2, 54)
20 1,24Mb (£0,18)  2,35Mb (+0,35)  3,80Mb (40, 58) 8,18Mb (+1,28)
25 0,65Mb (+0,10)  1,18Mb (£0,20)  1,80Mb (0, 32) 3,38Mb (&0, 59)

Fonte: De autoria prépria.

Na Figura 29a e Figura 29b verifica-se que ocorre um decaimento exponencial no
tamanho médio dos videos, tanto reduzindo a resolugao quanto reduzindo a compressao em
niveis do QP, indicando que é possivel reduzir o volume de dados a transmitir aplicando a
compressao e também reduzindo a resolucao. A fim de comprovar essa evidéncia, analisou-se

a reducao de dados a transmitir tendo como referéncia os videos com o QP=0.

Na Tabela 11, encontram-se os valores médios, com intervalo de confianca de 95%,
das redugoes para o tipo de reducao de dados distribuidos em sistema mono (720p e 1080p)

e multi-resolucao, como ilustrado na Figura 27.

Tabela 11 — Reducao na distribuicao de videos mono e multi-resolucao com super-resolucao e

compressao.
Tipo Mono-resolugdo Mono-resolugao Multi
de Reducao 720p 1080p Resolugao
SR 2x 76,35%(+0, 38) 76,52%(+0,35)  80,99%(+0, 23)
QP10 60,67%(+1,73) 57,83%(+1, 78) 59,28%(+1, 69)
QP15 84,13%(+1, 23) 82,80%(+1, 22) 83,12%(+1,18)
QP20 93,34%(+0, 69) 93,91%(+0, 65) 93,37%(10, 68)
SR 2x+QP15 95,62%(=0, 36) 96,07%(10, 34) 96,74%(10, 27)
SR 2x+QP20 97,74% (40, 22) 98,14%(+0,20)  98,42%(=+0, 16)

Fonte: De autoria proépria.

Para melhor comparacao, os valores das reduc¢oes também estdo em forma de
grafico na Figura 29c. Observa-se que a redugao por super-resolucao em 2x (SR 2x)
é melhor que a reducao por compressao com QP=10 tanto em mono quanto e multi-
resolu¢do. A combinacao de SR 2x com QP=15 tem mais redugdo que somente o QP=15
ou QP=20 e, a melhor reducao é alcancado quando se combina SR 2x + QP 20, que
chega a 97,4%, 98, 14% e 98, 42%, respectivamente para distribuicio mono-resolucao 720p,

1080p e multi-resolugao.

Também foi analisada a amplitude da reducao nas 220 amostras, como apresentado

na Figura 29d. Pode-se observar que as redugoes por compressao tém uma amplitude
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Figura 29 — Tamanho médio dos videos codificados em diferentes resolucoes e niveis de com-
pressao e a reducao de trafego quando os videos sao distribuidos em sistema mono

e multi-resolucao.
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Fonte: De autoria proépria.

maior e estao mais dispersas em comparacao com as redugoes por SR, o que também
¢é refletido na Tabela 11 com intervalos de confianca maiores para a compressao. Essa
dispersao ocorre mais na compressao devido a sua relacao intrinseca com a forma como
a compressao explora os pixels e quadros dos videos. A compressao elimina informagoes
redundantes ou irrelevantes da imagem original para diminuir o tamanho do arquivo,
portanto, dependendo da repeticao de cores e quadros nos videos, a compressao pode ser

mais efetiva em alguns casos.

Por outro lado, na SR, a redugao é mais uniforme, uma vez que envolve uma redugao
no tamanho da resolucao do video. Isso resulta em uma menor dispersao nas reducoes,

como pode ser observado pela menor amplitude dos boxplots de SR na Figura 29d.
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5.6 CONSIDERACOES

Neste capitulo, utilizou-se o modelo de rede neural VSRGAN+ para restaurar videos
em uma arquitetura de replicacao de contetido de streaming na nuvem. Na abordagem
adotada, os videos foram transmitidos em baixa resolugao entre o servidor original e os
servidores de borda, reduzindo, assim, o trafego de dados nas infraestruturas do servigo
de distribuicao de video baseado em nuvem. O modelo VSRGAN+ foi empregado nos
servidores substitutos para restaurar os videos em escala de 2x. Os resultados revelaram

uma reducao de até 98,42% em relacao a distribuicdo com compressio sem perda.

Foram utilizadas trés métricas de avaliacao de qualidade para analisar a qualidade
dos videos restaurados, incluindo uma métrica de comparagao pixel a pixel (PSNR) e
duas métricas perceptivas (LPIPS e VMAF). Os resultados mostraram que a SR, de video,
utilizando o modelo VSRGAN+ com escala de 2x, manteve uma qualidade perceptiva

indistinguivel da visao humana entre os videos restaurados e suas referéncias.

No capitulo 6, esta pesquisa vai além e explora o poder computacional das MECs
e o crescimento da largura de banda disponivel nas redes moveis, especialmente as redes
5G e além, para aproximar o servigo de escala de video por SR do puiblico que consome
contetido de video. O objetivo é disponibilizar contetidos de videos de alta definicao em
servidores mais préoximos da audiéncia, reduzindo, assim, o trafego de contetidos de video

nas infraestruturas que conectam as redes moveis ao nucleo da Internet.
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CAPITULO 6

Streaming de Videos ao Vivo com Aprimoramento de Qualidade

Perceptiva por Super-resolucao Provida por Computacao de
Borda

As redes 5G e 6G contemplam em suas especificagoes aplicagoes que demandam
altas taxas de transmissao, o que sugere um crescimento das taxas de transmissao na
ultima milha ao longo da préxima década [150]. De acordo com o anuério da Internet,
produzindo pela Cisco [151], mais de 70% da popula¢ao mundial terd conectividade mével
até 2023, deste quantitativo, mais de 10% serao por conectividade 5G. A previsao é que a
velocidade média nos dispositivos méveis mais que triplicarao, indo de 13,2 Mbps em 2018
para 43,9 Mbps em 2023 e, a velocidade média de conexao 5G chegara a 575 Mbps, sendo

13 vezes maior que a média da conexao movel.

No mesmo anuario, constata-se o grande niimero e a diversidade de dispositivos que
estarao conectados a rede. Estima-se que até 2023 o nimero de TVs conectadas no mundo
serda de 3,2 bilhoes, desse total de T'Vs instaladas, 66% serao 4K, ultra high definition
(UHD). Os aparelhos de smartphones passarao de 4,9 bilhdes em 2018 para 6,7 bilhoes até
2023.

Esses dois fatores combinados, i.e., crescimento da velocidade das redes de acesso e
o aumento no numero de dispositivos conectados com capacidades de consumo e geracao
de videos UHD, tem alterado o padrao de trafego da Internet. A tecnologia de video UHD
possui, em média, uma taxa de bits de 15 a 18 Mbps, sendo mais que o dobro da taxa
de bits de video high definition (HD) e nove vezes mais do que a taxa de bits de video
standard-definition (SD).
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Segundo a Cisco [1], o trafego global de video na Internet representa 82% e o trafego
de video ao vivo aumentou em 15 vezes de 2016 até 2021. A tendéncia é que aplicagdes de
videos do futuro elevem ainda mais o volume de trafego dos conteudos de streaming na

Internet devido a popularizagdo de aplicagoes de realidade virtual em HD e UHD [151].

A despeito da evolugao verificada nas redes méveis, as redes de backhaul, que
interligam as redes de acesso ao niicleo da Internet, nao tém acompanhado essa evolucao e
passaram a ser um ponto de gargalo de dados provindos/enviados ao nicleo da Internet
38, 152, 153, 154, 150]. Superar essa restri¢ao tem sido um desafio para as aplicagoes que
demandam maior largura de banda e menor jitter, como ¢ o caso das diferentes formas de

streaming de video.

As redes de backhaul geralmente alcancam longas distancias e, em sua maioria,
utilizam o meio éptico e apresentam um maior custo de atualizagdo [153]. Nesse contexto,
descompassos entre eventos de atualizagao dessas redes e a evolugao das redes de acesso
podem impactar a percepcao que a melhoria dessas tltimas poderia proporcionar [38,
152, 153, 154]. Além disso, as redes backhaul sdo compartilhadas por varios ISPs, o que
naturalmente aumenta a intensidade de trafego, contribuindo para a formacgao de gargalos
em todo o sistema. Nesse arranjo, torna-se um desafio a operacionalizacao de aplicagoes

distribuidas que tém fortes restri¢goes temporal e de taxa de transmissao.

Uma tendéncia para enfrentamento desse desafio tem sido trazer para as redes de
acesso os servigos que geram maior trafego. Neste sentido, diversas pesquisas [7, 65, 155, 156]
tém proposto a instanciagdo de técnicas e tecnologias de computacao em nuvem, em escala
reduzida de processamento, armazenamento e transmissao, a partir da borda da rede. Esse
movimento é observado em diversos servigos, por exemplo, internet of things (10T), virtual

reality (VR) e streaming de video.

Nos tultimos anos, ocorreram importantes avangos no uso de DNNs, visando a
solucao de problemas complexos. Os problemas formulados na area de visdo computacional
foram particularmente beneficiados com tais avangos, em particular, pelo contexto deste
trabalho, a SR de imagens e videos [47]. A SR é a tarefa de escalar imagem e video
de uma resolugao menor para uma maior minimizando os impactos que essa operacao
causa na qualidade visual da imagem e video. As DNNs para SR tém atingido resultados
sem precedentes entre os métodos anteriormente existentes e tém sido apontadas como
oportunas para sintetizar videos de alta definicdo e melhorar a forma de distribuicao de
videos na Internet [157, 158].

Neste capitulo é apresentado e avaliado o framework On-edge enhanced live stre-
aming with super-resolution (ELiveSR) para distribuicao de video adaptativo ao vivo
assistido por computacao de borda, que tira proveito da melhoria de velocidade das redes
de acesso e faz uso de SR em tempo real baseado em DNN para reduzir o volume de

trafego de video na por¢ao backhaul da rede, além disso, aprimora a entrega de videos em
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alta definicdo e melhora a QoE das audiéncias.

6.1 VISAO GERAL DO FRAMEWORK

O framework proposto neste capitulo tem como objetivo melhorar a QoE de
sessoes de videos ao vivo em cenarios em que as redes de backhaul estao congestionadas.
As aplicagoes de streaming ao vivo exigem largura de banda e apresentam um ritmo
de crescimento consistente [151], sugerindo que a otimizagdo de recursos dedicados a

transmissao dessa modalidade de streaming propiciara melhoria em seus indicadores de

QoE.

A Figura 30 ilustra um exemplo deste cenario. A rede movel e a porgao fronthaul
sao caracterizadas com redes de banda larga. O trafego das aplicacdes de videos con-
corre com o trafego das demais aplica¢oes na rede de backhaul, contribuindo para o seu

congestionamento.

Figura 30 — Cenério de rede, backhaul e fronthaul e seu papel em sessoes de transmissao
a0 Vvivo.
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Fonte: De autoria prépria.

No framework ELiveSR, O fluxo de video é gerado em duas fases. A primeira,
ilustrado na Figura 31, ¢ a fase de ingestao de contetido no sistema e envolve o cliente de
transmissao, que encontra-se em uma rede de borda, e o servidor de ingestao, que encontra-
se em uma infraestrutura de nuvem. A segunda, ilustrada na Figura 32, é responsavel pela
entrega do streaming ao vivo aos servidores descentralizados, localizados nas MECs. Ainda
nesta segunda fase encontra-se a entrega do conteido as audiéncias, usando tecnologia de
adaptacao de taxa de codificacdo. A seguir descrevemos com detalhes cada uma dessas

fases e seus componentes internos.
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6.1.1 A FASE DE INGESTAO DE CONTEUDO

O video é transmitido em baixa resolugao da fonte (client-side) para um servidor
de ingestao localizado em nuvem (server-side). A partir do servidor de ingestao o video fica
disponivel para ser distribuido aos servidores de borda. Conforme ilustrado na Figura 31,

a parte de ingestao possui moédulos especificos descritos a seguir.

Figura 31 — O estagio de ingestao de contetdo
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Fonte: De autoria proépria.

6.1.1.1 O CLIENTE DE TRANSMISSAO AO VIVO

Similar ao sistema de ingestao proposto em [62], no lado cliente de transmissao
(fonte), o video é capturado em alta resolu¢ao. O médulo chamado "patch sampler" extrai
amostras de dimensoes reduzidas, como por exemplo 144 x 144 pixels, para o treinamento
online do modelo de SR. Em seguida, o video é codificado para baixa resolucao e, juntamente
com as amostras, é transmitido para o servidor em nuvem. A transmissao em baixa resolugao
requer menor largura de banda de uplink e permite o streaming em uma conexao de baixa

taxa de transferéncia de ponta a ponta. Por exemplo, um video com resolucao de 540p e
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taxa de bits de 850 Kbps pode ser transmitido através de um uplink com uma taxa de

transferéncia de 1 Mbps.

6.1.1.2 O MODELO DE SUPER-RESOLUCAO SENSIVEL AO CONTEUDO

Uma plataforma de live streaming possui multiplos canais, com contetidos diver-
sificados, e.g., Youtube e Twitch. Nesse contexto, os videos produzindo e transmitidos
pela plataforma serao agrupados com base na similaridade de seus contetidos. Diversas
abordagens podem ser aplicadas para realizar esse agrupamento, por exemplo, agrupamen-
tos baseado em metadados, incluindo-se as categorias, ou ainda o agrupamentos baseado
em modelos de inteligéncia artificial. O estudo do melhor método de agrupamento para
contetdo gerado naquelas plataformas extrapola o escopo deste trabalho. Dessa forma,
assume-se que videos que chegam a plataforma, como fluxos a serem distribuidos, foram
previamente classificados e agrupados. Para cada agrupamento, modelos de SR com fator

de escala de 2x, 3x e 4x sao treinados e ficam disponiveis nos servidores de entrega.

6.1.1.3 O TREINAMENTO ONLINE

Os videos apresentam uma quantidade significativa de redundancia de dados, nao
apenas entre quadros adjacentes, mas também entre quadros temporalmente distantes. Por
exemplo, em uma transmissao de uma partida de futebol, as cenas do gramado se repetem
ao longo da transmissao. O treinamento online ocorre periodicamente a cada x minutos e
utiliza amostras de quadros da mesma transmissao para aproveitar essa redundancia de

dados temporalmente distantes, visando melhorar a precisao dos modelos de SR.

No lado do servidor de ingestao, as amostras recebidas da fonte passam por um
pré-processamento para aprimorar o modelo, levando em consideracao o contetido especifico
de cada agrupamento. Como esse médulo esta localizado na nuvem, onde ha maior poder
de processamento, a aprendizagem online é realizada utilizando computagao paralela em
GPUs, sem interferir no fluxo de transmissao. Em outras palavras, esse treinamento é
realizado por servidores separados. Nessa fase, é utilizado o treinamento online adversarial
com o uso de uma funcao de erro perceptiva. Esse tipo de treinamento melhora a qualidade
perceptiva dos videos [22, 45, 46]. O treinamento online ocorre periodicamente, e 0s
modelos aprimorados sao disponibilizados pelo servidor de modelos para serem obtidos

pelos servidores das MECs.

6.1.1.4 O SERVICO DE CODIFICACAO DE VIDEO

Antes de ser entregue aos servidores de distribui¢do nas MEC, o video passa por
um processo de codificagao que o converte em n representacoes com diferentes resolugoes.

Por exemplo, um video recebido em 540p pode ser codificado para as resolugoes 270p,
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360p e 540p. Esta codificacdo tem como objetivo servir MECs com diferentes larguras de

banda em seus enlaces na backhaul.

6.1.2 A DISTRIBUICAO DE CONTEUDO

No live streaming, a distribuicao ocorre em duas etapas. A primeira etapa envolve
o servidor de distribuicao, localizado na nuvem, para os servidores localizados nas MECs.
A segunda etapa envolve os servidores na MECs e os equipamentos da audiéncia, que
devem ser habilitados a reproduzir contetido com taxa de bit variada. A Figura 32 ilustra

os componentes do framework envolvidos na distribuicao.

Figura 32 — Servicos executados no lado do cliente e no lado do servidor.
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6.1.2.1 O SERVICO DE POSICIONAMENTO DE CONTEUDO

Em nuvem, ap6s o video ser codificado, as n representagoes ficam disponiveis para

serem entregues aos servidores nas MECs. Uma vez que hé mais de uma taxa de bits
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disponivel no servidor em nuvem, é possivel que esta entrega seja de forma adaptativa
com emprego de algoritmos de adaptacao de taxa de bits. No entanto, nesse estudo nao

empregou-se abordagem adaptativa na entrega em nuvem.

6.1.2.2 O SERVICO DE MONITORAMENTO DE CONTEUDO

O moédulo de monitoramento de servigo mantém uma lista dos canais com trans-
missao ao vivo e monitora a vazao da rede backhaul e da rede mével. O evento de chegada
de um espectador para uma sessdo ao vivo é seguido por duas agdes: 1) definicao da taxa
de bits do video vpitate que precisa ser puxada do servidor de distribuicao localizado na
nuvem; e, 2) defini¢do de qual fator de escala f__sc do modelo de upscaling serd empregado.

O Algoritmo 1 apresenta a computacao envolvida nessas agoes.

Algoritmo 1 Definir taxa de bits de video e fator de upscaling do modelo de super-
resolucao

1: Pseudoc6digo MONITORAMENTO (Vpitrate, f__SC)

2: b_thrpt < get_backhaul__average_throughput()

f_thrptme. < get__fronthaul _maz__throughput()

Upitrate < maxv; |1 € [1,....n] Av; < (1 —7) X b_thrpt
fosc<maxk | ke [L,4 ANk <[((1—=75)x f_thrptmae) [Vsitrate |

A varidvel b_thrpt é a vazao média da rede backhaul; a variavel f thrpt,.. € a
vazao maxima da rede fronthaul; a variavel vpqae ¢ a taxa de bits do video a ser puxada
do servidor de nuvem; a variavel f sc é o fator de escala do modelo de upscaling a
ser puxado da nuvem; e as variaveis 7 e 3 sao fatores de ajustes, definidos no intervalo
{z € R; 0 < x < 1}, da vazao estimada das redes backhaul e fronthaul, respectivamente.
Caso f_sc seja igual a 1 (um), ndo serd realizado upscaling nos videos e a entrega
através da MEC terd vprqre como sendo a maior taxa de bits entre as representagoes
disponiveis. Neste estudo considerou-se que os recursos computacionais disponiveis na
MEC sao suficientes para atender as tarefas de upscaling e codificacao e, que, o custo
associada a essa operacao é justificado por uma possivel perda de qualidade, afetando a

aderéncia da audiéncia aos canais.

Ao iniciar uma transmissao, no lado da MEC, apés o algoritmo decidir qual taxa
de bits e qual fator de escala serdo empregados, ambos, video e modelo de upscaling, sao

obtidos do servidor da nuvem para a MEC.

6.1.2.3 O SERVICO DE UPSCALING DE VIDEO

O servigo de upscaling é realizado pelo modelo de SR que foi obtido da nuvem no
inicio da transmissao e pode ser de fator de escala 2x, 3x ou 4x. Por exemplo, se a versao
do video em baixa resolucao puxada da nuvem for de 540p e o modelo de upscaling for de

fator de escala de 4x, a audiéncia sera servida a partir da MEC com versoes dos videos de
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até 4K. Caso a versao de baixa resolucao puxada da nuvem seja de 270p e o modelo for de
4%, a audiéncia tera resolugdo maxima de 1080p. Periodicamente os pesos do modelo de
SR obtidos no treinamento online sao replicados da nuvem para as MECs, de maneira
que o modelo utilize da redundancia de dados temporais de quadros nao adjacentes para

restaurar videos obtendo melhor qualidade perceptiva.

6.1.2.4 O SERVICO DE CODIFICACAO DE TAXA DE BITS ADAPTAVEL

Apos o video ser submetido ao servigo de upscaling, a etapa seguinte é a codificacao
em m taxas de bits, permitindo que a audiéncia experimente sessoes adaptadas aos recursos
disponiveis. A quantidade de taxas de bits a serem codificadas representa um trade-off
que depende dos recursos computacionais disponiveis na MEC. Por exemplo, um grande
nimero de taxas de bits demanda mais tempo de processamento, o que pode resultar
em rebuffering e ter um impacto negativo na QoE da audiéncia. No entanto, ao oferecer
um maior nimero de taxas de bits, a audiéncia experimenta transicoes mais suaves entre

diferentes taxas, o que influencia positivamente a QoE.

6.1.2.5 A ENTREGA DE CONTEUDO COM TAXA DE BITS ADAPTAVEL NAS
MECS

Nesta etapa, ocorre a entrega do streaming ao vivo a audiéncia. As versoes do video
codificadas na etapa anterior ficam disponiveis para serem consumidas pela audiéncia a
partir de servidores localizados na rede mével. Nessa fase, supoe-se que a qualidade da
sessao - fluxo e imagens apresentadas - seja determinada pela maior largura de banda
existente entre o servidor de distribuicao e a audiéncia. Independentemente do tamanho
da audiéncia, o conteudo é entregue a partir de servidores nas MECs, o que evita o
estabelecimento de conexoes individuais com os servidores da nuvem para possibilitar a

distribuicao multicasting.

6.1.2.6 VIDEO PLAYER BASEADO EM TAXA DE ADAPTACAO DE BITS

No lado cliente, o player de video é capaz de reproduzir contetido com taxa de bit
adaptavel. Um player com essa capacidade é capaz alternar entre diferentes representagoes
de um mesmo video, em tempo de sessao, observando os recursos disponiveis, e.g., largura
de banda, capacidade de processamento e o volume de conteudo ja acessado mas nao
reproduzido. Sessoes com taxa de bit adaptavel tém o potencial de melhorar a QoE das
audiéncias, uma vez que podem reduzir rebuffering, o tempo de inicializacao das sessoes e

manter a qualidade visual compativel com os recursos de transmissao disponiveis.
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6.2 MODELOS DE SUPER-RESOLUCAO APRIMORADO PARA QUALIDADE PER-
CEPTIVA

Para a etapa de super-resolugao dos videos, descrita na se¢ao 6.1.2.3, propos-se
um modelo de super-resolucao de tempo real denominado Real-time video super-resolution
generative adversarial networks (RTVSRGAN). Avaliou-se o modelo juntamente com
outros quatro modelos de super-resolucao que destacam-se na tarefa de upscaling de video

em tempo real.

Originalmente o problema de SR assume que as imagens em baixa resolucao tém
sua escala reduzida (downscaling) por modelo de interpolagao linear bictibica com artefato
de blur introduzido por filtros artificiais. No entanto, em streaming de video ao vivo
nao é comum o artefato de blur, por outro lado, artefatos de compressao sao comuns,
pois, os codecs de video aplicam a compressao nos videos ao reduzir a taxa de bits,
consequentemente, a quantidade de dados a serem transmitidos. Assim, para corresponder
com maior fidelidade ao problema de upscaling de streaming de video ao vivo, implementou-
se os quatro modelos mencionados, tendo-se treinado os mesmos usando um conjunto de
dados de videos com artefatos de compressao introduzidos pelo codec H.264. O codec foi
configurado com nivel de compressao 17 definido pelo parametro fator de taxa constante
(CRF, do inglés constant rate factor).

Visando aprimorar a qualidade perceptiva dos videos restaurados, introduziu-se nos
modelos o treinamento adversarial relativista [112], com destilacdo de conhecimento [159]

e fungoes de erro perceptiva [104].

6.2.1 MODELOS DE SUPER-RESOLUCAO POR REDES NEURAIS PROFUNDAS
DE TEMPO REAL

Nesta se¢ao apresenta-se a arquitetura dos quatro modelos utilizados neste trabalho
como baselines (Figura 33a, 33b, 33c e 33d), além da arquitetura do modelo proposto
(RTVSRGAN, Figura 33e).

6.2.1.1 ESPCN

O modelo Efficient sub-pizel convolutional neural networks (ESPCN) [87] é um
baseline para modelos de SR e foi o primeiro a introduzir camada de subpixel para a tarefa
de SR. A Figura 33a apresenta a arquitetura do modelo ESPCN que é composto por 3
camadas de convolugao, com (64, 5), (32, 3) e (2, 3), onde o primeiro valor representa a
quantidade de filtros e o segundo representa o tamanho do kernel, i.e., (filters, kernel size).
As trés convolugoes sao seguindas de funcao de ativagao Tanh, ao final, uma camada de

subpixel realiza o upscale.
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Figura 33 — A arquitetura dos modelos de super-resolucao de tempo real avaliados nesta
pesquisa.

(a) ESPCN. (b) RTSRGAN.

! w [
/" r

Y

IMDB block

(c) IMDN. (d) EVSRNet.

(e) RTVSRGAN.

Fonte: De autoria prépria a partir de dados dos autores.
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6.2.1.2 RTSRGAN

O modelo Real-time super-resolution generative adversarial networks (RTSRGAN)
[160] foi inspirado nos modelos ESPCN [87] e ESRGAN [22]. Como ilustrado na Figura 33b,
o RTSRGAN utiliza uma arquitetura similar ao ESPCN substituindo as camadas de
convolugao por blocos compostos por convolugao, BN, ativacao ReLLU e entre os blocos
utiliza-se a ativagao Tanh. Ao final, o bloco de upscale é composto por uma camada de

convolugao, subpixel e ativacao sigmoid.

6.2.1.3 IMDN

O modelo Information multi-distillation network (IMDN) foi proposto no Mobile
AT 2021 Challenge [161]. Este modelo utiliza information multi-distillation blocks (IMDBs)
em cascata e foi baseado em Hui et al.[162], sendo uma versao mais leve proposta para SR

em tempo real. A arquitetura do modelo é apresentada na Figura 33c.

6.2.1.4 EVSRNET

O modelo Efficient video super-resolution network (EVSRNet) [163] também foi
apresentado no Mobile AI 2021 Challenge [161]. O modelo utiliza uma camada de convolu-
¢ao, ativagdo ReLU, seguidos por 5 blocos basic modules (BM) compostos por convolugao,
ativagao ReLU e convoluc¢do. Ao final possui mais uma camada de convolu¢do e uma

camada de subpixel que realiza o upscale. A arquitetura do modelo é apresentada na
Figura 33d.

6.2.1.5 RTVSRGAN

O modelo proposto neste trabalho para o SR de video em tempo real é o Real-time
video super-resolution generative adversarial networks (RTVSRGAN). Ele é composto
por trés blocos B, que utilizam convolugoes com kernel de tamanho (32, 3) e ativagao
LeakyReLU. A saida do segundo bloco B é adicionada a conexao residual proveniente do
primeiro bloco B, e a saida do terceiro bloco B é concatenada com as conexoes residuais
dos blocos B anteriores. Apds a concatenacao, hd uma convolucao adicional e uma camada

de subpixel responsavel pelo upscale.

O modelo utiliza as conexoes residuais, que abrangem desde caracteristicas de baixo
até alto nivel, para melhorar a super-resolucao. Além das conexoes residuais intermediarias,
o modelo reutiliza todas essas conexoes realizando uma operacao de concatenacao antes
da ultima convolucgao, que prepara as caracteristicas para realizar a operacao de upscale.
O RTVSRGAN mostrou-se um modelo leve, com boa capacidade de restauracao de videos
em tempo real e com boa qualidade perceptiva. A arquitetura do modelo pode ser vista

na Figura 33e.
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6.2.2 A FUNCAO DE ERRO ORIENTADA A PERCEPCAO

Com base em modelos de SR que tém demonstrado bons resultados perceptivos [21,
46, 22, 164, 45], este trabalho propoe uma fungao de erro e um discriminador para treinar
os modelos descritos na secao 6.2.1. A funcao de erro proposta é composta por quatro
componentes, definidos empiricamente, que visam equilibrar a qualidade pixel a pixel e a
qualidade perceptiva, a fim de produzir imagens mais realistas. Essa funcao de erro traz
uma contribui¢do, introduzindo um novo componente em uma funcao de erro perceptiva:
o erro por destilagdo. Esse componente tem como objetivo treinar um modelo de SR
compacto, viavel para ser utilizado em tempo real, com base em um modelo professor,
mais profundo e com maior capacidade de aprendizado. Dessa forma, a funcao de erro
proposta pode melhorar ainda mais o treinamento dos modelos de SR, tornando-os mais

eficientes e praticos para uso em aplicagoes de video streaming ao vivo.

6.2.2.1 ERRO PIXEL A PIXEL

Calcula o erro médio no espago dos pixels entre os quadros de referéncia e os
quadros super-resolvidos. Para calcular o erro no espacgo dos pixels utilizou-se a funcao

MSE ao qual denominou-se como sendo o componente Ly;,,

Ly = (G = 7Y, (6.1)

onde G(.) é a funcao geradora que faz a tarefa de SR; fLf e fH7f s3o os quadros em baixa
e alta resolugao, respectivamente. O componente L,;, minimiza o erro no espago dos pixels
elevando a qualidade das imagens quando avaliado por métricas objetivas baseadas em

pixels.

6.2.2.2 ERRO POR CARACTERISTICAS

O objetivo do erro por caracteristicas é incentivar a rede a restaurar o contetdo
de alta frequéncia para melhorar a qualidade perceptiva. Estudos anteriores [21, 46,
22, 164, 45] mostraram que otimizar o erro no espago das caracteristicas de alto nivel,
extraidas por redes neurais, como a rede Very deep convolutional networks (VGG) [53],
melhora a qualidade perceptiva das imagens super-resolvidas. Inspirados por esses estudos,
utilizamos um componente perceptivo na fungao de erro que calcula o erro no espaco das
caracteristicas extraidas dos quadros f°f e f#% pelo modelo VGG. Esse componente de

erro por caracteristicas ¢ definido por,
Liea = Y (VGG(f) = VGG(f1H))?, (6.2)

onde VGG(.) é a rede neural de classificagdo proposta por Simonyan e Zisserman|53];
9% = G(fL®). As caracteristicas foram extraidas a partir das mesmas camadas VGG
utilizadas em Wang et al.[22]. A racionalidade desse componente é restaurar informagoes

de alta frequéncia para melhorar a satisfacao perceptiva.
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6.2.2.3 ERRO POR DESTILACAO

A destilacdo de conhecimento é um procedimento para compressao de modelos
de DNN [159], no qual um modelo pequeno é treinado para corresponder a um modelo
grande, pré-treinado. O conhecimento é destilado do modelo grande para o pequeno,
minimizando uma fun¢do de erro. Utilizou-se um modelo mais profundo 7'(.) treinado
de maneira offline no agrupamento de videos com similaridade de contetudo, descrito na
segao 6.1.1.2, para servir de professor para o modelo mais compacto G(.) e, realizou-se a

destilagao de conhecimento usando a seguinte fungao de erro,

Lais = Y |G(f*) = T(f*7)], (6.3)

onde G(.) representa o modelo gerador e T'(.) o modelo professor, que destila o conhecimento
para G(.).

A razao para incluir esse componente é melhorar a qualidade das imagens restaura-
das usando o modelo T'(.) como referéncia. Em outras palavras, o objetivo é aprimorar a
qualidade das imagens através de métricas baseadas em pixels, ja que T'(.) foi treinado
com a fungao de erro definida na Equagao (6.1). Além disso, como T'(.) foi treinado em um
conjunto de video com contetudo similar, ele sabe super-resolver videos daquele conjunto, e
ensino o novo modelo, como se trouxesse informacoes relevantes para o modelo aprendiz,

que sao temporal e espacialmente distantes.

6.2.24 ERRO ADVERSARIAL RELATIVISTA

O quarto componente é o erro adversarial relativista [112]. Esta funcdo é usada no
treinamento adversarial, onde quadros referéncia (f#%#) e quadros restaurados (f°%) sdo
avaliados pela rede discriminadora. A fun¢ao estima a probabilidade de que os quadros
de referéncia fornecidos sejam mais realistas do que quadros restaurados amostrados

aleatoriamente. A seguir, defini-se a func¢ao de erro adversarial relativistica,

LRaD = - EfHR {log (1 - DRaD (fHR7 G(fLR)))}

(6.4)
— Eqqgun [og (Drap (G(FE5), £77))]

A racionalidade dessa funcao de erro adversaria é incentivar o gerador a aprender

a restaurar quadros mais realistas.

6.2.2.5 ERRO GERAL

A funcao de erro geral é definida somando os componentes e atribuindo pesos para

valorar a contribui¢ao de cada componente na aprendizagem do modelo G(.),

LG = aLpix + anea + )\Ldis + ,uLRaD (65)
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Figura 34 — A arquitetura dos modelos discriminador D(.) e professor T'(.).
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Fonte: De autoria proépria.

onde «a, 1, A e u sdo pesos que equilibram a contribuicao de cada um dos componentes,
e.g., aumentando o valor de o e A 0 modelo tende a melhorar a qualidade para métricas
pixel a pixel, por outro lado, o aumento dos valores de 1 e p melhoram a qualidade para

métricas perceptivas.

6.2.3 TREINAMENTO ADVERSARIAL COM DESTILACAO DE CONHECIMENTO

Para treinar os modelos orientados a percepcao visual utilizou-se trés redes neurais:

uma rede geradora G(.), uma rede discriminadora D(.) e, uma rede professora 7'(.).

A rede geradora G(.) é a parte que é utilizada para realizar a SR, i.e., no servigo
de SR dos videos somente esta parte da rede é utilizada. Por outro lado, na fase de
treinamento adversarial dos modelos, além da rede G(.), sdo utilizadas as outras duas
redes, a rede discriminadora D(.) e a rede professora T'(.), que servem para auxiliar no

treinamento da rede G(.).

A rede discriminadora D(.) é utilizada no treinamento adversarial e contribui para
que a rede geradora aprenda a restaurar quadros mais realistas, pois enquanto D(.) quer
se aperfeigoar em discriminar os quadros restaurados dos quadros de referéncia, G(.) é
motivada a se aperfeigoar a restaurar quadros cada vez mais realistas, de maneira que D(.)

seja confundido e passe a considerar os quadros restaurados como reais.

A rede professora T'(.), previamente treinada com fungao de erro pixel a pixel,
também ¢é utilizada na fase de treinamento adversarial. Tem o objetivo de equilibrar a rede
G(.) a manter boa acuricia para métricas baseadas em pixels, destilando seu conhecimento
para a rede G(.), uma vez que ela é um modelo mais profundo e tem mais pardmetros e

maior poder de aprendizagem do que a rede G(.).

Como rede geradora utilizou-se os modelos apresentados na se¢do 6.2.1. Uma
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avaliacao da qualidade das imagens restauradas pelos modelos encontra-se na secao 6.4.2.4.
A arquitetura da rede discriminadora esta ilustrada na Figura 34a e foi inspirada em
trabalhos anteriores [21, 22, §].

A arquitetura da rede professora encontra-se na Figura 34b e é uma variagdo da
rede IMDN [162], que utiliza multi-destilagao de informagao e é destaque na literatura
de SR [162, 165]. O modelo professor é uma versao mais profunda e com menos filtros de
convolugao nos blocos do que o modelo IMDN, isso faz com que a rede seja mais leve,

exigindo menos memoria e processamento na fase de treino.

6.2.4 BASE DE DADOS

Os modelos foram treinados usando quatro bases de dados para SR, nomeados de
generic, game, sport e podcast. A base de dados generic foi gerada a partir de 16 videos
4K de 60 FPS obtidos em Harmonic[166]. Utilizou-se 14 videos para a base de treino e 2
para a base de teste. As demais base de dados foram geradas a partir de videos em 4K,
como segue, game [167, 168, 168], sport [169, 170, 171] e podcast [172, 173, 173]. Cada
uma destas bases foram geradas a partir de 3 videos, sendo dois para treino e um para

teste.

Os videos LR foram definidos com as resolugoes 270p, 360p e 540p. Cada versao
LR foi codificada com o nivel de compressao 17, definido pelo parametro constant rate
factor (CRF) [174] do codec H.264. Para cada resolugao foram codificadas, a partir dos
videos de referéncia, as respectivas versoes em HR de acordo com os fatores de escala 2x,
3x e 4x, i.e., 270p= {540p, 810p, 1080p}, 380p= {720p, 1080p, 1440p} e 540p= {1080p,
1620p, 2160p}. As versoes em HR também foram codificadas com CRF 17. Todos os videos
codificados para a base de SR foram definidos com 30 FPS.

Para a etapa de treinamento dos modelos de SR, os quadros foram preparados com
subimagens LR de tamanho 36 x 36 pixels e HR rx (36 x 36) pixels, onde r é o fator de

escala de upscaling.

6.3 O PROBLEMA DE MAXIMIZACAO DE QOE EM VIDEO ADAPTATIVO

Ha na literatura diversas modelagens para a QoE com video streaming que variam
de acordo com as preferéncias do usuario. Neste estudo utilizou-se uma modelagem que tem
sido utilizada para avaliar a QoE com HTTP-based adaptive streaming (HAS) [43, 60, 6].
A escolha dessa modelagem se deu por envolver variaveis que estao presentes em um fluxo
de transmissao de video ao vivo com abordagem HAS e que possam influenciar na QoE, a

fim de obter maior envolvimento do usuario a longo prazo.

Dado um trace de vazdo da rede {Cy, t € [t1,fx41]} € um conjunto de qualidades

de taxa de bits discretas {Ry, k € [1,..., K|}, investigou-se as escolhas ideais de T}, o
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startup delay, e Ry, a bitrate quality, para maximizar a QoE do usuario para todos os

segmentos no horizonte temporal. Isso pode ser expresso formalmente como:

K K—-1

EX = — _
R, 08X Qolh ;fI(Rk) /\; |a(Ri+1) — q(Re)|
- - (6.6)
 ((di(Ry)
Y <kc Bk) T
k=1 k +
st tepl = te+ d’“éR’“) + Aty (6.7)
k
1 tet1— Aty
Cph= — = C dt, 6.8
. tht1 — te — Aty /tk ¢ (6.8)
dn(R
Biy1 = ((Bk - ’“é ’“)) +L— Atk> , (6.9)
k
+
By € [0, Bmazl, (6.10)
Rn€ R,Vk=1,...,K, (6.11)

onde, q(Rg) e di(Ry) sdo, respectivamente, a fungao de qualidade e o tamanho do segmento
k com taxa de bit Ry; |q(Rg+1) — q(Ri)| é a diferenga absoluta de qualidade entre o
segmento k e k + 1; (%1:’“) — Bk)+ é o rebuffering time ao baixar o segmento k, caso
ocorra; C}, € o throughput durante o download do segmento k; By é a ocupacgao do buffer
quando inicia o download do segmento k; L é o comprimento do segmento k; T é o tempo
de inicializacao (startup delay); Aty é o tempo entre o término do download do segmento
k e o inicio do download do segmento k + 1; e, A, i1 e j15 SA0 pesos nao negativos para os
componentes, quality variations, rebuffering time e startup delay, respectivamente. Para
manter todos os componentes da equagao na mesma unidade, os valores de p e us devem
ser definidos na mesma unidade de taxa de bits, enquanto A deve ser definido como um

valor inteiro em segundos.

A diretriz geral de design de players baseados em adaptive bitrate streaming
(ABR) ¢ a seguinte: i) avaliar o key performance indicator (KPI) das sessoes de video
em andamento e ii) definir a taxa de bits do proximo segmento. Existem trés abordagens
principais para projetar algoritmos ABRs: algoritmos baseados em buffer, baseados em taxa
de transferéncia e hibridos. O ultimo avalia os estados do buffer e da taxa de transferéncia
para determinar a taxa de bits do proximo segmento. A maioria dos players permite que o
mantenedor do sistema selecione um algoritmo para agir nas decisoes de escolha adaptativa.
Nesse contexto, a variavel estocastica é a taxa de transferéncia alcancada C; porque, no
momento t;, a taxa de bits selecionada R, é baseada nas taxas de transferéncia anteriores

{C}, t < t;}. Os players ndao sabem qual serd a taxa de transferéncia no momento .
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Portanto, eles contam com algoritmos de previsao de taxa de transferéncia para escolher o

Ry, mais apropriado.

O framework ELiveSR aborda o problema de otimizacao da QoE usando um
paradigma de mudanca de trafego. O framework move o video em baixa resolucao para
servidores localizados na MEC, que alimenta um modelo baseado em DNN para fazer o
upscaling desse video, em seguida, entrega streaming baseado em HAS com resolucao de

fator de escala de até 4x do video de entrada.

O video transmitido pelo backhaul por ser de baixa resolugao, exige menos largura
de banda, assim, o desempenho geral da rede de backhaul aumenta. A combinacao de redes
de acesso de banda larga mével de alta velocidade e redes de backhaul com desempenho
aprimorado também cria um cenério de rede em que uma taxa de transferéncia estavel
e alta pode ser alcancada. Esses fatores sao essenciais para criar sessoes de video com
taxas de bits mais altas, mantendo a estabilidade na flutuacao de qualidade e diminuindo

o rebuffering, o que influencia diretamente na QoE.

6.4 AVALIACAO

Nesta secao, apresenta-se as configuragoes, tecnologias e os resultados dos experi-
mentos que foram realizados para avaliar o framework ELiveSR. Na secao 6.4.1 encontra-se
a descricao das tecnologias utilizadas na implementacao do framework. A descrigao de
como os parametros foram configurados, como os modelos de SR foram treinados e a
avaliacdo da qualidade dos videos restaurados encontra-se na secao 6.4.2. Na secao 6.4.3
apresentam-se os detalhes dos cenarios para conducgao dos experimentos e a avaliacao da

QoE, laténcia e reducao de trafego no backhaul.

6.4.1 IMPLEMENTACAO

O framework ELiveSRY? foi implementado utilizando as seguintes tecnologias. O
cliente de transmisséao foi implementado em python e utiliza o FFmpeg [175]. Os modelos de
SR e processamento dos quadros foram implementados em python utilizando o framework
Tensorflow [176]. Os servidores de ingestao e distribui¢ao foram implementados sobre o
NGINX Open Source [177] e FFmpeg [175]. Utilizou-se o protocolo real time messaging
protocol (RTMP) para streaming das midias entre os servidores. Como player, no lado
da audiéncia, utilizou-se o Dash.js [178] com implementagao de um coletor de logs para
métricas de QoE. Os canais de redes foram emulados utilizando a ferramenta Mahimahi
[179].

Para treinar e testar os modelos de SR utilizou-se um computador desktop com

processador Intel(R) Core(TM) i7-8700, 3.20GHz, 32GB de memoéria e GPU NVIDIA

L https://github.com/jlfilho/LiveSR
2 https://github.com/jlfilho/sr-tf2
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GeForce GTX 1070 Ti com 8GB de memoéria. Para realizar os experimentos com o
framework ELiveSR utilizaram-se trés computadores com as seguintes configuracoes,
Processador Intel(R) Core(TM) i7-7700, 3.60GHz, 64GB de memoéria e GPU NVIDIA
GeForce GTX 1080 Ti com 11GB de memoria. Os computadores foram interligados

utilizando rede gigabits.

6.4.2 AVALIACAO DOS MODELOS DE SUPER-RESOLUCAO

Nesta secao apresenta-se como foi realizado o treinamento dos modelos de super-

resolucao e os resultados em relagdo a qualidade e tempo de execucao para realizagao de

SR dos videos.

6.4.2.1 TREINAMENTO PIXEL A PIXEL

Primeiro treinaram-se os modelos, a parte geradora G(.) e a parte professor 7'(.),
com a base de dados generic e funcao de erro MSE por 200 épocas, com batch size 32,
otimizador Adam, com taxa de aprendizagem iniciado em 1073, sendo reduzido pelo fator
de 107! a cada 100 épocas.

6.4.2.2 TREINAMENTO SENSIVEL AO CONTEUDO

Apoés o treinamento inicial pixel a pixel, realizou-se um segundo treinamento pixel
a pixel com os mesmos parametros da fase anterior. No entanto, foram treinados modelos
separados para cada agrupamento de videos, como por exemplo, "game", "sport" e "podcast".
Esses modelos foram chamados de modelos sensiveis ao contetdo (CA, do inglés content-
aware), pois foram treinados em bases de dados agrupadas por similaridade de contetido.
No inicio do treinamento de cada modelo, os pesos da etapa anterior foram carregados,
permitindo que o modelo aprimorasse seus pesos com base nos agrupamentos de videos

similares durante o treinamento.

6.4.2.3 TREINAMENTO ORIENTADO A PERCEPCAO

Apoés as duas fases anteriores, treinaram-se os modelos de maneira adversarial.
Nesta fase utilizou-se a funcao de erro orientada a percep¢ao definida na Equacao (6.5).
Empiricamente adotou-se os seguintes valores dos pesos para as constantes da Equacao (6.5),
a=2x10"3n=5x10"° A=10""e pu =7 x 1073, Antes do treinamento adversarial os
pesos do treino CA foram carregados na rede geradora, assim como na rede professora.
Isso contribuiu para que os modelos iniciassem com uma boa acuracia para as métricas
pixel a pixel, e, ao longo do treinamento adversarial, aprimorasse a qualidade perceptiva.
Nesta fase treinaram-se os modelos por 200 épocas com batch size 8, otimizador Adam

com taxa de aprendizagem inicial de 1073, sendo reduzida a cada 100 épocas pelo fator de
1071,
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6.4.2.4 QUALIDADE DOS VIDEOS

Para avaliar a qualidade dos videos restaurados pelos modelos descritos na se-
¢ao 6.2.1 adotou-se 2 métricas de qualidade de imagens, sendo uma delas pixel a pixel
(RMSE) e outra perceptiva (PI [46]).

Os resultados apresentados nas Figuras 35 e 36 sao para as versoes de videos LR
de 270p e upscaling com fator de 4, ou seja, os videos restaurados ficam com a resolugao
de 1080p. Para diferenciar os nomes dos modelos com e sem treino adversarial utilizou-se
o prefixo P para a versao com treino adversarial, o prefixo G para modelos originalmente
GAN, porém com o gerador treinado sem abordagem adversarial, e sem prefixo para
modelos originalmente nao GANs também com treino sem abordagem adversarial. O sufixo
ca se refere a modelos com treinamento sensivel a contetido. Na Tabela 12 esta descrito o

significado de cada uma das siglas.

Tabela 12 — Detalhamento da nomenclatura dos modelos.

Sigla Descricao

X_ca Modelo content-aware (sensivel a conteido) treinado em um cluster
com similaridade de contetdo.

P_X ca Modelo perceptivo que teve treinamento adversario.

G X ca Ea parte generadora de uma rede GAN sem treinamento adversario.

Fonte: De autoria proépria.

Foi adotado como baseline um modelo classico da literatura de SR, o método
de interpolagao bicibica, que nao utiliza DNN. Esse modelo possui implementacgao nas
principais ferramentas de visdo computacional, como Matlab e OpenCV. Nas Figuras 35a,
35b e 35¢, sdo apresentados os valores das métricas root-mean-square error (RMSE) (erro
pixel a pixel) e PI (erro perceptivo). Para ambas as métricas, RMSE e PI, quanto mais

proximo de zero, melhor é o resultado.

Analisando a qualidade perceptiva com a métrica PI, observa-se que na base de
dados game (Figura 35a) os modelos P_ RTVSRGAN_ca e P_IMDN_ ca alcangaram
melhores resultados. Na base de dados sport (Figura 35b) os melhores resultados ficaram
para os modelos P IMDN ca, P RTVSRGAN cae P EVSRNET ca, enquanto que,
na base podcast (Figura 35¢) os melhores resultados foram alcangados pelos modelos
P RTVSRGAN ca, P ESPCN caeP IMDN ca.

Avaliando a qualidade com a métrica pixel a pixel RMSE, na base de dados game
(Figura 35a) os modelos P IMDN ca, P. ESPCN_ca e P. EVSRNET ca apresentaram
melhor resultado. Os modelos P IMDN_ ca, P RTVSRGAN ca e P EVSRNET ca
aucancaram melhor resultado na base sport (Figura 35b) e na base podcast (Figura 35c¢)
os modelos P RTVSRGAN ca e P IMDN ca obtiveram o melhor resultado.

Avaliou-se também a qualidade perceptiva vs o tempo de execucao dos modelos.
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Figura 35 — a) a ¢) RMSE vs. PI para os modelos de super-resolugdo usando as bases de
dados de games, sports e podcast. d) O tempo de execugdo em quadros por
segundo vs. indice perceptivo.
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Fonte: De autoria proépria.

Na Figura 35d plotou-se o valor de PI vs o tempo de execucao em FPS. Observa-se que, os
modelos baseados em DNN foram mais lentos do que o modelo de interpolagao bicubica
(Bicubic), por outro lado, os modelos baseados em DNN restauraram videos com melhor
qualidade perceptiva do que o modelo Bicubic. Os modelos mais lentos foram P_IMDN _ ca
e P EVSRNET ca com 47 FPS e o mais rapido foi o modelo Bicubic com 52 fps. Levando
em consideracao o fator qualidade perceptiva e o fator tempo de execucgao, o modelo
P _RTVSRGAN ca foi o que apresentou melhor desempenho, atingindo melhor qualidade

e um tempo de execucao de 48 FPS.

Para saber se o treinamento adversarial com destilagdo de conhecimento apresentou

alguma melhoria perceptiva na qualidade dos videos restaurados, selecionou-se dois modelos
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Figura 36 — Comparacao dos valores das métricas PI e RMSE para treinamento por fungao
de erro pixel a pixel e perceptiva (P_X ca).
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Fonte: De autoria prépria.

que obtiveram destaque nas avaliagoes, 0 RTVSRGAN e IMDN, para analisar a qualidade
perceptiva (PI) e pixel a pixel (RMSE) antes e depois do treinamento adversarial com

destilagao de conhecimento.

Como pode ser observado nas Figuras 36a e 36b, os modelos treinados com funcao
de erro perceptiva (P_ X _ ca) apresentaram melhorias na qualidade conforme medido pela
métrica PI, em comparagdo com o treinamento baseado no erro pixel a pixel (representado
em azul). No entanto, como pode ser observado nas Figuras 36¢ e 36d, os valores da
métrica RMSE tiveram uma leve piora com o treinamento baseado em erro perceptivo,
indicando que a melhoria na qualidade perceptiva resultou em uma perda na qualidade
pixel a pixel. Esse trade-off entre métricas perceptivas e métricas de erro pixel a pixel
também foi observado em trabalhos anteriores [21, 46, 45]. No entanto, no framework
proposto, observou-se que as perdas na qualidade pixel a pixel nao foram significativas,
devido ao ajuste dos pesos dos componentes a e A na Equagao (6.5), utilizados na fase de

treinamento dos modelos.
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6.4.3 AVALIACAO DA ENTREGA POR TRANSMISSAO AO VIVO

Nesta secao apresentam-se as configuracoes, os cenarios dos experimentos para
transmissao do streaming de video ao vivo, assim como os resultados e avaliagdo da QoE,

laténcia e reducao de trafego no backhaul impactado pelo uso do framework ELiveSR.

6.4.3.1 BASE DE DADOS DE VAZAO DA REDE

Para realizar os experimentos utilizou-se uma base de dados [180] de registros de
taxa de transferéncia (throughputs traces) coletados de rede mével real, incluindo 5G. Os
traces foram coletados a cada 1 segundo utilizando dois padroes de mobilidade (static e
car) e trés fontes diferentes (file download, Netfliz e Amazon Prime). Isso permitiu que a
base de dados apresentasse uma diversidade de taxa de transferéncia e permitisse emular

um comportamento realista do canal.

Figura 37 — Traces das taxas de transferéncia utilizadas para emular o canal entre o
servidor de entrega da MEC e a audiéncia que assistiu o streaming ao vivo.
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Fonte: De autoria proépria.

Filtraram-se os traces com taxa de transferéncia entre 3Mbps e 200Mbps e mediana
maior ou igual 13Mbps, para que se pudesse emular nos experimentos uma rede mével
de alta vazao, tal como uma rede 5G. Selecionou-se aleatoriamente uma amostragem
com 33 traces. Na Figura 37a apresenta-se o boxplot das amostras nas quais se observa
variabilidade entre os traces, com medianas no intervalo de 14,4 a 46,6 Mbps. A maioria
dos traces apresenta taxa de transferéncia menor que 50Mbps, apenas 4 traces possuem
pelo menos uma medida maior ou igual a 100Mbps. A Figura 37b apresenta 300 segundos
do trace de id 8, no qual pode-se observar o comportamento da taxa de transferéncia de
um canal ao longo do tempo. Observa-se o padrao dente de serra, que é caracteristico do

controle de congestionamento do protocolo transmission control protocol (TCP).
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6.4.3.2 CENARIOS DOS EXPERIMENTOS

Avaliou-se a qualidade de experiéncia do usuario, definida pela equagao 6.6, consi-
derando o seguinte. O servico de upscaling, o servico de codificacao e o servidor de entrega
adaptavel estao localizados na MEC. Os videos transmitidos através da porgao backhaul
da rede sao versdes em baixa resolucao, 270p, 360p e 540p. Na parte fronthaul da rede, a
taxa de transmissao da audiéncia até o servidor de distribuicao localizado na MEC foi
emulada utilizando os 33 traces apresentados na secao 6.4.3.1. Nesta rede, os videos sao

entregues seguindo uma abordagem adaptativa com uso de DASH.

A porcao backhaul da rede, que conecta o servidor de entrega ao nicleo da Internet,
foi emulada utilizando 3 perfis de vazao: 1Mpbs, 1,5Mbps e 2,5Mbps. Com base nesses perfis,
foram executados os experimentos seguindo 6 cendrios diferentes, conforme apresentados
na Tabela 13.

Os cenarios 270p, 360p e 540p sao baselines, nesses cendrios os videos nao sao
reescalados pelo modelo de SR, mas sao codificados em 4 representacoes adaptativas,
conforme apresentados na Tabela 13. Ja nos cenarios 270p 4x, 360p 3x e 540p 2x os
videos sao reescalados pelo modelo de SR antes de serem codificados para as versoes
adaptativas, isso permitiu avaliar o quanto o modelo de SR poderia impactar na melhoria

da QoE a audiéncia.

Tabela 13 — Cenarios dos experimentos.

Cenarios Canal Fator Video LR Video HR Versoes Adaptativas
Backhaul Escala Recebido da Nuvem ap6s SR apos codificagao
270p 1Mbps - 270p / 400Kbps - {144p, 180p, 240p, 270p}
270p 4x 1Mbps 4x 270p / 400Kbps 1080p / 4300Kbps  {360p, 540p, 720p, 1080p}
360p 1,5Mbps - 360p / 7T00Kbps - {180p, 240p, 270p, 360p }
360p 3x 1,5Mbps 3x 360p / 7T00Kbps 1080p / 4300Kbps  {360p, 540p, 720p, 1080p}
540p 2,5Mbps - 540p / 1600Kbps - {240p, 270p, 360p, 540p }
540p 2x 2,5Mbps 2X 540p / 1600Kbps 1080p / 4300Kbps  {360p, 540p, 720p, 1080p}

Fonte: De autoria prépria.

Nos experimentos conduzidos neste estudo o Algoritmo 1 teve os valores de 7 e 3
definidos para 3 x 107!, Quando o link de backhaul era de 1IMbps, 0 Upiraze foi de 400Kbps
que corresponde a resolucao 270p, quando o link backhaul foi de 1,5Mbps 0 Vpitrate fOi
de 700Kbps (360p) e quando o link de backhaul teve vazao de 2,5Mbps, 0 Upitrate foi de
1600Kbps (540p). Quanto ao fator de escala, a resolugao 270p teve o fator de escala 4x, a
resolugao 360p teve fator de escala 3x e a resolucao 540p teve fator de escala 2x. Apds o
video ser reescalado para uma maior resolucao, foi codificado em 4 representacdes com

diferentes taxas de bits, como apresentado na Tabela 13.
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6.4.3.3 ALGORITMOS DE ADAPTACAO DE TAXA DE BITS

Nos experimentos usaram-se trés algoritmos ABR que acompanham o player dash.js

para criar e gerenciar sessoes de video.

BOLA [181]: é um algoritmo baseado em buffer que usa a técnica de otimizagao
Lyapunov para selecionar taxas de bits, sujeita a seguinte restricao: reduzir rebuffering
sem afetar o QoE do usuério. Este algoritmo aborda o problema de adaptacao de taxa de
bits de video como um problema de maximizacao de utilidade que incorpora métricas de

QoE, por exemplo, tempo de rebuffering.

LoL+ [182]: visa reduzir a laténcia da transmissao de video adaptativo ao vivo,
basea-se em informagoes do histérico da sessao e estimativas futuras de taxa de transferéncia
e de nivel de buffer. Utiliza métodos heuristicos e de aprendizagem de maquina para realizar
a adaptacao da taxa de bits. Seu objetivo é maximizar a QoE do usuario, combinando

fatores como taxa de bits, tempo de rebuffering, laténcia e velocidade do player.

Learn2Adapt-LowLatency (L2A-LL) [183]: foi inspirado no algoritmo low-on-latency
(LoL), mas conta com otimizacao convexa online (OCO, do inglés online convex optimiza-

tion) para adaptar a taxa de bits das sessoes de video ao vivo.

6.4.3.4 PARAMETROS DO VIDEO UTILIZADO NO EXPERIMENTO

Na transmissao ao vivo foi utilizado um video de 10 minutos de futebol americano
da base de dados Harmonic [166]. A codificacao do video no cliente de transmissao foi com
taxa de bits de 1600 Kbps e resolucao 540p.

6.4.3.5 AVALIACAO DA QUALIDADE DE EXPERIENCIA

Avaliou-se a QoE utilizando a Equagao (6.6). No servigo de upscaling de video
utilizou-se 0 modelo RTVSRGAN, descrito na se¢ao 6.2.1.5, por ter se mostrado eficiente

na restauracao de videos em tempo real apresentando boa qualidade perceptiva.

Os experimentos mostraram que o framework ELiveSR apresentou melhoria na
QoE ao comparar os cenéarios com e sem o uso de SR para os trés algoritmos de adaptacao

avaliados.

Na Figura 38 sao apresentados os 6 cenarios com os valores médios da QoE

. ~ o QoE :
normalizados pela equagao nQQoFE = o [GoBrors @b @b ])” Na Figura 38a

encontra-se a nQoE para o cenério 270p (sem SR) e 270p 4x (SR com fator de escala 4x).

Observa-se que o cenario com SR apresentou melhoria com diferenga de 0,44, 0,84 e 0,90

para os algoritimos LoL+, BOLA e L2A-LL, respectivamente.

Nos cenarios 360p e 360p 3x, Figura 38b, observa-se o0 mesmo comportamento de
melhoria, com diferenca de 0,45, 0,78 e 0,80 para os algoritmos LoL.4+, BOLA e L2A-LL,
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Figura 38 — QoE média normalizado com intervalo de confianca de 95% para os 6 cenérios
e ABR L2A-LL, BOLA e LOL+.
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Fonte: De autoria proépria.

respectivamente. Também nos cenarios 540p e 540p 2x, embora menor que nos cenarios
anteriores, observou-se melhoria de 0,28, 0,43 e 0,58 para os algoritmos LoLL+, BOLA e
L2A-LL, respectivamente.

Ao analisar a QoE em relagao aos algoritmos de adaptacao, constatou-se que em
todos os cendrios com uso de SR (270p 4x, 360p 3x e 540p 2x) o algoritmo L2A-LL

alcangou maior valor de nQoE, enquanto que o algoritmo LoL.+ obteve os menores valores.

Nos cenarios sem SR (270p, 360p e 540p) o algoritmo LoL+ também obteve o
pior resultado com valores de nQoE 0,06, 0,09 e 0,21, respectivamente. Os algoritimos
L2A-LL e BOLA ficaram empatados nos cenérios 270p (0,09) e 360p (0,17), enquanto que

no cenario 540p o algoritmo BOLA obteve o melhor resultado com 0,38.

Figura 39 — A Funcao de distribuicdo acumulada de QoE normalizada para os 6 cenarios.
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Fonte: De autoria prépria.

Para analisar a distribuicao de probabilidades dos valores de nQQoE apresenta-se na

Figura 39 a fungao de distribui¢ao acumulada (FDA) para a nQoE dos 33 espectadores
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agrupados por algoritmo de adaptagao. Para cada algoritmo de adaptagao observa-se dois

agrupamentos de probabilidades de nQoE, a dos cenarios sem SR e a dos cenédrios com SR.

Nos cenarios em que a SR nao é utilizada, observa-se que os valores da nQoE
estao concentrados no intervalo com nQoE inferior a 0,5. Isso significa que esses cendrios
apresentam uma probabilidade de 100% de os valores de nQoE serem menores que 0,5.
Essa situacao ocorre devido as resolugoes e taxas de bits mais baixas dos videos nessas
condig¢oes, que afetam a QoE mesmo quando a taxa de transferéncia da rede de borda é

de boa qualidade.

Por outro lado, nos cendrios com uso de SR, os valores de nQoE sao mais densos
no intervalo de nQoE maior que 0,5, e.g., o algoritmo BOLA e L2A-LL apresentam-se com
probabilidade de 100% ter uma nQoE maior que 0,5, exceto para L2A-LL no cendrio 540p
2x que apresentou probabilidade de 0,03 da nQoE ser menor do que 0,5. Mesmo o algoritmo
LoL+, que apresentou o pior resultado, teve probabilidade de 100% ter uma nQoE maior
do que 0,3. A melhoria na QoE ocorre porque nesses cenarios os videos possuem versoes
com maior resolucao e maior taxa de bits, com isso, os algoritmos de adaptagao aproveitam
a alta taxa de transferéncia da rede de borda para entregar segmentos de videos de maior

taxa de bits, com isso, elevando a QoE.

6.4.3.6 LATENCIA POR SEGMENTO DA REDE DE TRANSMISSAO

Na Tabela 14 apresentam-se as medidas de laténcia por segmento de processamento
ou transmissao. O primeiro segmento é do cliente de transmissao até a midia ficar disponivel
para ser puxada do servidor de distribuicdo na nuvem, nesse seguimento a laténcia foi de

2 segundos.

O segundo segmento compreende a laténcia transcorrida desde a saida do servidor
de distribuicao na nuvem até a midia ser reescalada pelo servigo de upscaling, essa laténcia
foi de 3 segundos. Por tltimo, apresenta-se a laténcia desde a saida do servico de upscaling
até a midia ficar acessivel no servidor de entrega na MEC, ja codificada em 4 versdes com

diferentes taxas de bits. Nesse segmento a laténcia foi de 7 segundos.

Tabela 14 — Laténcia por segmento de transmissao.

Segmento de transmissao Laténcia
Do cliente de transmissao (fonte) até o servidor de distribui¢do na nuvem 2s
Do servidor de distribui¢cdo na nuvem para a saida do servigo upscaling na MEC 3s
Servigo de codificagdo 7s

Fonte: De autoria proépria.

Esse estudo nao teve como objetivo otimizar a laténcia, por isso, foi utilizada a
computacao paralela em GPU apenas no servigo de upscaling para resolver a SR. No

entanto, pode-se observar que o servigo de codificacao foi o que introduziu a maior laténcia
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no fluxo (terceiro segmento), isso ocorreu porque foram codificadas 4 versdes do video em
uma mesma maquina com uso apenas de CPU. Essa laténcia poderia ser otimizada se fosse
empregado computacao paralela tanto para o servico de codificagdo como também para o

servigo de upscaling, sendo possivel serem utilizadas mais de uma GPU nesse servico.

A laténcia do servidor de entrega na MEC até a audiéncia foge do escopo deste es-
tudo e pode variar de acordo com a estratégia dos algoritmos de adaptacao e a caracteristica

da rede de acesso do usuério final.

6.4.3.7 REDUCAO DE DADOS DE VIDEOS TRANSFERIDOS PELA REDE BACKHAUL

Na Tabela 15 apresenta-se o volume de dados transferidos através da rede backhaul
e o volume de dados que ¢ entregue a audiéncia, através da rede fronthaul. Caso os dados
nao estivessem sendo entregue a audiéncia a partir de servidores localizados na MEC, todo

o quantitativo de dados da porc¢ao fronthaul estaria também passando na porc¢ao backhaul.

No entanto, o uso do framework ELiveSR reduz esse volume por trés razoes: 1)
os videos transferidos na porcao backhaul da rede estdo em baixa resolugao e, ao chegar
na MEC sao reescalados por SR em até 4x; 2) apenas uma cépia do video é transferido
através da rede backhaul, uma vez que, o servidor de entrega esta localizado na MEC
e, somente a partir dela, sdo estabelecidas as sessdes com a audiéncia; e, 3) os dados
gerados pelas sessoes estabelecidas pelas audiéncias sao transferidos apenas entre servidor

de entrega e a audiéncia, ou seja, apenas da MEC até a estagdo do usuario.

Na Tabela 15 encontra-se também, o percentual de reducao de trafego calculado
a partir dos experimentos realizados com 33 espectadores (traces apresentados na sec¢ao
6.4.3.1) assistindo uma sessao de video com duragao de 10 minutos. Os célculos sao
apresentados por cenario e por algoritmo de adaptacao. Para calcular a reducao de trafego
foi utilizada a Equacao TR = (1 — %) x 100.

Fronthaulgatq

O cenario 270p 4x foi o que apresentou maior percentual de reducgao, chegando
a 88,37% para o algoritmo L2A-LL, 87,93% para BOLA e 83,01% para o LoL+. Essa
melhoria ocorreu porque o fator de escala nesse cenério foi o maior (4x), logo, a resolugéo
do video entregue a audiéncia foi de até 4x maior do que a resolugao transferida através
da rede backhaul.

O cenério 360p 3x ficou como o segundo melhor na reducao de trafego com 79,74%,
79,28% e 72,28% para os algoritmos BOLA, L2A-LL e LoL+, respectivamente. O cendrio
540p 2x ficou com o terceiro melhor resultado na reducao de dados com 72,06%, 69,58% e
54,83% para os algoritmos BOLA, L2A-LL e LoL+, respectivamente.

Observou-se que os cenarios sem SR ficaram com menor reducao de dados trafegados
na rede backhaul do que os com SR. Além disso, observou-se que quanto maior o fator

de escala utilizado para os modelos de SR, maior é a reducao de dados transferidos
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Tabela 15 — Quantidade de dados transferidos em cada segmento da rede.

, Fator . Dados Entregues ~

Gendrios | Apn | Nimere de | "oc" | Dados Bnviedos | D% Rogioncty | Moducto de
Escala (Fronthaul) g
BOLA 33 - 334M 1017,8M 67,18%
270p L2A 33 - 334M 1020,8M 67,28%
LoL+ 33 - 334M 689,6M 51,57%
BOLA 33 4 334M 2767,4M 87,93%
270p 4x L2A 33 4 334M 2870,9M 88,37%
LoL+ 33 4 334M 1966,4M 83,01%
BOLA 33 - 549M 1775,5M 69,08%
360p L2A 33 - 549M 1777,6M 69,12%
LoL+ 33 - 549M 1020,1M 46,18%
BOLA 33 3 549M 2710,3M 79,74%
360p 3x L2A 33 3 549M 2649,8M 79,28%
LoL+ 33 3 549M 1980,2M 72,28%
BOLA 33 - 1,1G 3937,0M 59,51%
540p L2A 33 - 1,1G 3615,7M 59,85%
LoL+ 33 - 1,1G 2435,0M 47,11%
BOLA 33 2 1,1G 2716,4M 72,06%
540p 2x L2A 33 2 1,1G 2739,7M 69,58%
LoL+ 33 2 1,1G 2079,9M 54,83%

Fonte: De autoria proépria.

através do backhaul. Essa redugao na transferéncia de dados pela porcao backhaul da rede
evidencia que o ELiveSR contribui para reduzir o congestionamento no backhaul causado
por streaming ao vivo, ao mesmo tempo que, ao entregar videos codificados com maior
taxa de bits e maior resolucao, eleva a QoE da audiéncia, uma vez que a rede de acesso da

audiéncia apresenta alta taxa de transferéncia.

6.5 CONSIDERACOES

O framework apresentado neste capitulo teve como objetivo explorar os recursos
de computacao de borda para aprimorar a qualidade perceptiva de video streaming ao
vivo com uso de super-resolucao por redes neurais adversarias de tempo real, contribuindo
para melhoria na qualidade de experiéncia da audiéncia dessas aplica¢oes. Além disso, o
framework contribui para reducao de dados gerados pelas transmissoes de video ao vivo
nas redes backhaul, mitigando o problema de congestionamento de trafego neste segmento

da rede.

Os resultados mostraram que a introdugao da SR em um sistema de streaming
ao vivo impacta de forma positiva na melhoria da QoE, como mostrado na se¢ao 6.4.3.5.
Além disso, o envio dos videos em baixa resolucao e a reescala para alta resolugado em
servidores localizados na MEC, reduz o trafego de video transmitido nas redes de backhaul,
secao 6.4.3.7. Esses resultados evidenciam que o uso de SR de video ao vivo em computagao
de borda, além de melhorar a QoE da audiéncia, pode contribuir para mitigar o problema
de redes backhaul com congestionamento causado por streaming de video ao vivo, nas

redes de acesso mével ou com fio, que apresentam alta vazao.
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CAPITULO 7

Conclusao

Nesta tese, foi conduzida uma pesquisa com o objetivo de investigar se as GANs
poderiam ser utilizadas em aplicagoes de streaming de video para reconstruir videos
transmitidos em baixa resolucao e restaura-los para a resolugao original, mantendo uma
boa qualidade perceptiva. Além disso, buscou-se responder se o uso das GANs poderia
melhorar a QoE dos espectadores de aplicacoes de video streaming, nos quais os videos
sao transmitidos em baixa resolucao e, em seguida, uma GAN é aplicada para elevar a
resolucao do video, permitindo que os espectadores assistam aos videos em uma qualidade

melhor do que a originalmente transmitida.

O estudo teve como foco principal a reducao do trafego nas infraestruturas de rede
ao utilizar técnicas de reconstrucao de video de baixa resolugdo para alta resolugao, com o
objetivo de melhorar a experiéncia dos espectadores. Por meio da aplicagao das GANs,
buscou-se explorar seu potencial para aprimorar a qualidade visual dos videos em tempo

real, o que pode contribuir para uma experiéncia mais imersiva e satisfatéria dos usuarios.

Ao abordar essas probleméticas, a pesquisa teve como intuito fornecer insights sobre
o uso das GANs em aplicagoes de streaming de video e seu impacto na melhoria da QoE
dos espectadores. Os resultados obtidos podem ser relevantes para o desenvolvimento de
solucoes que aperfeicoem a qualidade do video em tempo real, promovendo uma experiéncia

mais envolvente e de maior qualidade para os usuarios de servicos de streaming.

No capitulo 5, foi apresentado um framework de servigo de replicacdo de video
em nuvem, utilizando um modelo de SR baseado em GAN, com o objetivo de reduzir o
volume de dados de video sob demanda replicados por meio das infraestruturas de redes

de conexoes internacionais. O problema foi formulado como uma otimizagdo do tamanho
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do video, abordando o desafio de encontrar um equilibrio entre a reducao do tamanho
da midia a ser movida entre servidores original e substituto geograficamente distribuidos,
visando diminuir os custos operacionais com a movimentag¢ao, ao mesmo tempo em que
se mantém a qualidade perceptiva das imagens em alto padrao. Os resultados obtidos
demonstraram que a combinac¢do de SR com compressao alcanga niveis satisfatérios na
reducao dos dados transmitidos, ao mesmo tempo em que mantém a qualidade perceptiva

dos videos em niveis semelhantes aos videos de referéncia.

Ja no capitulo 6, o estudo foi aprimorado com a aplicacao de SR em tempo real
por meio de GAN em streaming adaptativo de video ao vivo. O framework proposto nessa
etapa da pesquisa tem como objetivo a distribuicao de videos ao vivo com aprimoramento
da qualidade perceptiva por meio da super-resolugao provida pela computagao de borda.
O objetivo é buscar melhorias na QoE dos espectadores e mitigar o problema de gargalo
nos links de backhaul de redes méveis causado pelos contetidos das aplicagoes de video
ao vivo. A qualidade percebida pelos espectadores foi modelada como um problema de
maximizacao da QoE em video adaptativo. Os resultados obtidos demonstram que o
framework apresentou melhorias na QoE em todos os cendarios com SR em comparagao
com os cendrios sem o uso de SR, indicando que a SR pode ser incorporada nas aplicagoes
de streaming de video ao vivo, contribuindo para a melhoria da QoE, ao mesmo tempo em

que reduz a demanda por largura de banda nos [inks de backhaul.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, nesta mesma linha de pesquisa, podem ser consideradas

as seguintes ideias como promissoras:

o Aplicar modelos de super-resolucao em videos adaptativos, utilizando a técnica de
SR em segmentos transmitidos a partir da nuvem. Essa abordagem aproveitaria o
poder de processamento das MECs de maneira colaborativa e hierarquica, permitindo
o uso eficiente dos recursos computacionais. Dessa forma, seria possivel utilizar a
super-resolucao sem depender de dispositivos finais equipados com GPUs, tornando a
técnica mais acessivel aos clientes. Essa abordagem adaptativa de super-resolu¢ao em
tempo real permitiria melhorar a qualidade visual dos videos transmitidos, mesmo em
dispositivos com capacidades de processamento limitadas. Seria necessario desenvolver
algoritmos eficientes de distribuicao de tarefas e processamento colaborativo entre
as MECs para otimizar o desempenho e garantir uma experiéncia de visualizacao

continua.

o Outra abordagem, seguindo a ideia mencionada anteriormente, seria a combinacao
dos recursos computacionais da MEC com os recursos computacionais dos clientes

em uma abordagem hibrida MEC-P2P. Essa abordagem visa tornar o sistema mais
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robusto e escalavel, aproveitando os recursos disponiveis tanto nos dispositivos de
borda quanto nos dispositivos dos préprios clientes. Nessa abordagem, os disposi-
tivos de borda, como servidores MEC, podem atuar como nés de processamento
centralizados, fornecendo recursos adicionais de computagao e armazenamento. Por
sua vez, os dispositivos dos clientes podem contribuir com seus préprios recursos
computacionais, criando uma rede descentralizada de processamento distribuido.
Essa abordagem hibrida MEC-P2P oferece beneficios como maior escalabilidade,
resiliéncia a falhas e aproveitamento eficiente dos recursos disponiveis. Além disso, a
descentralizacao do processamento pode reduzir a laténcia e melhorar a eficiéncia
do sistema como um todo. No entanto, é importante considerar desafios como a
gestao de recursos, a seguranga e a coordenacgao entre os dispositivos. Esses aspectos
devem ser cuidadosamente tratados para garantir um equilibrio adequado entre o

aproveitamento dos recursos e a qualidade do servigo oferecido aos clientes.

o Além disso, as tendéncias futuras relacionadas a contetidos multimidia, conforme
indicado pela Cisco [151], apontam para um aumento significativo no trafego de
videos volumétricos, como realidade virtual (RV) e videos em 360°. Essas aplicagoes
oferecem uma experiéncia imersiva aos usudrios finais e tém potencial para gerar
um grande volume de trafego nas redes. Portanto, explorar o uso de técnicas de
SR em redes de borda para videos volumétricos é uma dire¢do promissora para
pesquisas futuras, visando aprimorar a qualidade visual dessas aplicagdes e atender

as demandas crescentes por contetidos imersivos nas redes.

o Na drea de técnicas de A generativa criativa, uma direcado de pesquisa interessante
¢é explorar métodos de SR para a criacao de contetido com uma garantia minima de
informagao. Por exemplo, considerando a transmissao ao vivo de uma partida de
futebol, é crucial que o gol aconteca no momento correto, executado pelo jogador
certo e da forma adequada, mas sem a necessidade de garantir detalhes especificos,
como a textura da grama ou o rosto de um torcedor na arquibancada. Nesse contexto,
as técnicas de SR podem ser utilizadas para aumentar a resolucao e a qualidade visual
do contetdo transmitido ao vivo, mantendo a esséncia e as informagoes essenciais,
mas sem se preocupar com detalhes irrelevantes para a compreensao do evento
em questao. Isso permite uma transmissao mais eficiente em termos de largura de
banda e recursos computacionais, sem comprometer a experiéncia do espectador.
Ao aplicar métodos de SR com garantia minima de informagao em transmissoes
ao vivo, é possivel melhorar a visualizagao de eventos em tempo real, mantendo
a qualidade perceptiva necessaria para a compreensao e a apreciacado do conteido.
Essa abordagem criativa de IA generativa permite uma otimizacgao inteligente dos
recursos, proporcionando uma experiéncia visual aprimorada aos espectadores sem

comprometer a transmissao ou a qualidade do evento.
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o Também com uso de técnicas de TA generativa criativa, uma linha de pesquisa
promissora ¢ a criagdo de conteudo quase personalizado, em que o usuario especifica
suas preferéncias e a IA é responséavel por gerar o conteido de acordo com essas
diretrizes. Por exemplo, o usuario pode solicitar um contetido voltado para criancas,
com enredo contendo pontos essenciais especificos e um final escolhido a partir de
uma selecao pré-determinada. Além disso, o estilo de animacao e as caracteristicas
dos personagens também podem ser especificados. Nesse contexto, a IA pode ser
treinada para entender as preferéncias do usuario e gerar conteudo sob medida. Ela
pode aproveitar algoritmos generativos e técnicas de aprendizado de maquina para
criar narrativas e animacoes personalizadas, levando em consideragao as restrigoes
e os requisitos definidos pelo usuario. Dessa forma, o resultado final serd um con-
tetido tnico e adaptado aos interesses e preferéncias do usuario, garantindo uma
experiéncia de visualizacdo mais personalizada. Ao desenvolver sistemas de criagao
de contetido quase personalizado, é possivel explorar a capacidade da TA em gerar
historias, personagens e animacoes de forma criativa e dindmica, proporcionando
uma experiéncia de entretenimento tinica para cada usudario. Essa abordagem permite
uma maior interacao e participagao do usuario na criagao do conteido, tornando-o

mais envolvente e personalizado.

Essas ideias podem servir como pontos de partida para futuras investigagoes e

contribuir para avancos significativos na area de super-resolugao de videos.
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