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Streszczenie: Jednym z zastosowan sztucznych sieci neuro-
nowych jest przyspieszanie istniejacych koderéw wizyjnych.
W niniejszej pracy pokazano zastosowanie zaawansowanej
architektury typu ResNet do przyspieszenia algorytmu wy-
boru podzialu jednostek CTU w koderze HEVC pracujacym
w trybie All Intra. Przedstawione eksperymenty pokazuja
oplacalno$é zaproponowanych architektur przy uwzglednie-
niu sprawnosci kompresji oraz redukcji czasu kodowania.
Abstract: One application of artificial neural networks is to
accelerate existing video encoders. This paper demonstrates
the use of ResNet type architectures to accelerate the CTU
unit partitioning algorithm in HEVC in All Intra mode. The
experiments presented show the cost-effectiveness of the
proposed architectures considering compression efficiency
and coding time reduction.

Stowa kluczowe: HEVC, kodowanie wizji, ResNet, sztuczne
sieci neuronowe.
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1. WSTEP

Sygnat wizyjny — obrazy zaréwno statyczne, jak i ru-
chome — stanowi coraz wigkszy udzial w globalnym ruchu
internetowym [17]. Do gtéwnych zrodet tego ruchu na-
leza telewizja, wideo na zadanie (Video on Demand), me-
dia spoteczno$ciowe oraz platformy streamingowe.
Zwickszajaca si¢ liczba zrodet tresci wizyjnych wiaze si¢
ze wzrostem liczby urzadzen odpowiedzialnych za ich
kompresje. Znaczng cze$¢ z nich stanowig urzadzenia mo-
bilne, charakteryzujace si¢ ograniczonymi zasobami obli-
czeniowymi i energetycznymi. W rezultacie ro$nie zapo-
trzebowanie na nowoczesne, energooszczedne metody
kompresji sygnatu wizyjnego.

Jedna z najnowszych technik stosowanych w tym
celu jest High Efficiency Video Coding (HEVC) [10],
wykorzystywana m.in. w telewizji cyfrowej. Pomimo
przyjecia normy w 2013 roku, nadal rozwijane sa nowe
algorytmy sterujace praca koderow, umozliwiajace zna-
czace przyspieszenie procesu kompresji.

Wysoka efektywnos$¢ kompresji w HEVC wynika
m.in. z hierarchicznego podzialu obrazu na mniejsze
bloki. W pierwszym etapie obraz dzielony jest na bloki
0 statej wielkosci, tzw. Coding Tree Units (CTU), ktére
nastgpnie sg dzielone na mniejsze jednostki — Coding
Units (CU), poddawane wtasciwej kompresji. Proces ten,
okreslany jako partycjonowanie, polega na wyszukiwaniu

optymalnego podzialu bloku CTU na jednostki CU. Jest
to najbardziej czasochtonny etap kodowania [4].

W literaturze opisano liczne metody majace na celu
przyspieszenie procesu partycjonowania, sposrod ktorych
najskuteczniejsze wykorzystujg sztuczne sieci neuro-
nowe. Dotychczas stosowano glownie proste architek-
tury, takie jak AlexNet [13] czy w pelni splotowe sieci
neuronowe [7]. W ostatnich latach zaproponowano jed-
nak bardziej zaawansowane modele, takie jak ResNet [8],
ktore osiagaja lepsze wyniki w zadaniach uczenia maszy-
nowego.

W niniejszej pracy przedstawiono zastosowanie ar-
chitektury ResNet w algorytmie partycjonowania kodera
HEVC dziatajacego w trybie All Intra.

2. PRZEGLAD LITERATURY

Jednym z kluczowych elementéw techniki HEVC
[10] jest podziat blokow CTU na mniejsze jednostki ko-
dowania. Blok CTU najczes$ciej ma rozmiar 64x64 probek
sktadowej lumy. Podstawowa jednostka kodowania jest
Coding Unit (CU), ktdra okresla sposdb kompresji probek
w obrebie bloku. Podzial CTU realizowany jest zgodnie
z drzewem czworkowym (quadtree). Przyktadowy sche-
mat podziatu bloku CTU na jednostki CU przedstawiono
na Rysunku 1.
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Rys. 1. Przyktadowy podziat bloku CTU na jednostki CU
z odpowiadajgcym drzewem czworkowym
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Informacja o podziale bloku CTU prezentowana jest
najczesciej na dwa sposoby. W strumieniu bitowym spo-
sob podziatu sygnalizowany jest za pomocg flag podziatu.
W implementacjach koderéw Iub dekoderow czesto
uzywa si¢ reprezentacji przy pomocy macierzy podziatu -
kwadratowej macierzy o rozmiarze 16x16 (dla CTU



64x64). Warto$ci W macierzy podziatu okre$laja glebo-
ko$¢ jednostki CU w drzewie czworkowym.

W literaturze zaproponowano wiele algorytmoéw
szybkiego wyznaczania podzialu CTU na jednostki CU.
Celem tych algorytmow jest znaczace skrocenie czasu ko-
dowania przy mozliwie niewielkim pogorszeniu efektyw-
nosci kompresji. Kompromis ten ocenia si¢ najczesciej
poprzez poréwnanie z koderem referencyjnym HEVC,
oznaczanym akronimem HM [9].

Wisrdd istniejacych podejs¢ znalezé mozna algo-
rytmy, ktore podejmuja decyzje o podziale na podstawie
réznych cech obrazu, takich jak tekstura [18], cechy sta-
tystyczne [16], czy cechy heurystyczne [12]. Rozwigzania
te najczgsciej stuza do rekursywnego wyznaczania flag
podziahu.

Wraz z rozwojem metod uczenia maszynowego po-
jawily sie algorytmy oparte na sztucznych sieciach neuro-
nowych. Najczgsciej stosowane sa proste architektury
splotowe, takie jak AlexNet, wykorzystywane do predyk-
cji flag podziatu [2, 6]. Zaproponowano réwniez ich mo-
dyfikacje umozliwiajace jednoczesne wyznaczanie
wszystkich flag dla catego bloku CTU [5] lub bardziej za-
awansowane architektury, takie jak ResNet [14].

Wraz z popularyzacja sieci w petni splotowych, za-
proponowano modele umozliwiajace bezposrednie wy-
znaczanie catej macierzy podziatu [15]. Algorytmy tego
typu, oparte na sieciach splotowych, naleza obecnie do
najskuteczniejszych metod szybkiego podziatu blokow
CTU, oferujac korzystny kompromis pomiedzy czasem
kodowania a efektywnoS$cia kompresji. Zazwyczaj opie-
rajg si¢ one na prostych architekturach sieci w petni splo-
towych.

3. PROPONOWANE ROZWIAZANIE

Niniejsza praca koncentruje si¢ na algorytmach
szybkiego podziatu blokow CTU, ktérych celem jest bez-
posrednie wyznaczanie calej macierzy podziatu w kode-
rze HEVC dziatajacym w trybie All Intra. Glownym za-
gadnieniem badawczym jest wykorzystanie sieci neuro-
nowej typu ResNet w procesie predykcji struktury po-
dziatu bloku CTU.

W badaniach wykorzystano zmodyfikowana wersj¢
kodera HEVC, udostepniong jako cze$¢ publikacji [15].
W zwiazku z tym architektura wejscia 1 wyjscia projekto-
wanych sieci zostata dostosowana do wymagan zgodnych
Z tym oprogramowaniem.

Sie¢ typu ResNet [8] jest szczegdlnym przyktadem
sieci w pelni splotowej. Jej charakterystyczng cechg jest
zastosowanie potaczen rezydualnych pomiedzy wejsciem
a wyj$ciem bloku warstw splotowych (kilka potaczonych
ze sobg warstw splotowych). Dzieki takiemu potgczeniu
do kolejnego bloku przekazywana jest mapa cech bedaca
sumg wejscia i wyjscia z danego bloku warstw sploto-
wych. Architektura ta umozliwia skuteczniejsze i szybsze
uczenie modelu, czgsto pozwalajac na osiagnigcie lep-
szych rezultatow niz klasyczne sieci w petni splotowe.

Zaproponowane W niniejszej pracy sieci neuronowe
oparto na architekturze ResNet, sktadajacej si¢ z kilku

blokéw rezydualnych (Rys. 2). Na wyjsciu kazdej sieci
zastosowano funkcje¢ aktywacji SoftMax. Szczegolowe
parametry uzytych architektur przedstawiono w Tabeli 1.
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Rys. 2. Blok rezydualny wykorzystywany do budowy pro-
ponowanych sieci typu ResNet

Danymi wejsciowymi dla sieci sg probki luminancji
(luma) bloku CTU o rozmiarze 64x64. Wyjscie stanowi
tensor o wymiarach 4x4x4, reprezentujacy prawdopodo-
biefistwa przypisania jednej z czterech mozliwych glebo-
kosci podziatu do kazdego z 16 podobszaréw CTU. Wy-
miar 4x4 odpowiada zredukowanej wersji standardowej
macierzy podziatu (16x16), wynikajacej z minimalnego
rozmiaru jednostki CU (8x8). Trzeci wymiar tensora wy-
nika z maksymalnej glebokosci drzewa czworkowego,
ktéra dla CTU 64x64 wynosi 4.

Aby wykorzysta¢ wyjscie sieci w koderze HEVC,
konieczna jest konwersja tensora do macierzy o rozmiarze
16x16. Proces ten obejmuje trzy etapy:

e  Wyznaczenie glebokosci podziatow
Zastosowanie funkcji ArgMax wzdhuz trzeciego wy-
miaru tensora pozwala uzyskaé macierz 4x4 zawie-
rajacg estymowane glebokosci podziatow.

e  Weryfikacja poprawnoSci podzialu

Poniewaz tylko cze¢§¢ macierzy 4x4 odpowiada do-
puszczalnym strukturom kodera HEVC, stosowana
jest heurystyczna procedura korekcyjna. Jesli liczba
komorek o glebokosci 0 przekracza 8, cata macierz
ustawiana jest na 0. Nastgpnie analizowane sa
mniejsze regiony: jesli suma warto$ci w danym ob-
szarze przekracza okreslony prog, jego glebokosé
ustalana jest na 1; w przeciwnym razie — na 2 (z po-
minigciem wartosci 3 jako niezgodnych).

e Odwzorowanie do formatu 16x16
Skorygowana macierz 4x4 jest skalowana prze-
strzennie do formatu 16x16 przez zwielokrotnienie
jej warto$ci w odpowiednich regionach zgodnie ze
sktadnig kodera HEVC.



Tytut referatu w jezyku polskim

Tab. 1. Testowane konfiguracje sieci ResNet

ResNet Opis modyfikacji sieci. Liczba Liczba warstw
blokéw w bloku

Mod 0 Bazowa architektura sieci. 7 8

Mod 1 Zastapienie funkcji MaxPool2D funkcja AvgPool2D. 7 8

Mod 2 Podwdjny bloku ResNet przed warstwa aktywacji PReLu oraz warstwa MaxPool. 7 8

Mod 3 Zmniejszenie liczby warstw w bloku rezydualnym do pigciu. 7 5

Mod 4 Zwigkszenie dwukrotnie liczby warstw w kazdym bloku. 7 14

Mod 5 Zwigkszenie o cztery warstwy w kazdym bloku. 7 11

Mod 6 Potrojny blok ResNet przed warstwg aktywacji PReLu oraz warstwg MaxPool. 7 8

Mod 7 Wykorzystanie ReLLU jako funkcji aktywacji. 7 8

Mod 8 Zastosowanie o$Smiu blokéw rezydualnych. 8 8

Mod 9 Zastosowanie szesciu zamiast rezydualnych. 6 8

Mod 10 Szybsze zwickszanie liczby wyjsciowych map cech w kolejnych blokach rezydualnych. 7 8

4. METODOLOGIA BADAN

Do trenowania zaproponowanych architektur wyko-
rzystano zbior DIV2k [1]. Obrazy zostaly zakodowane za
pomocg referencyjnego kodera HM [9], a nastepnie po-
dzielone na bloki CTU z przypisanymi podziatami wy-
znaczonymi przez HM. Zbior obejmuje 589 589 przykta-
dow treningowych oraz 66 650 przyktadow walidacyj-
nych. Dla kazdej wartosci parametru kwantyzacji QP =
{22, 27, 32, 37}, zgodnie z Common Test Conditions
(CTC) dla HEVC [11], przygotowano osobny podzbior
danych uczacych.

Sieci trenowano w srodowisku TensorFlow, wyko-
rzystujac entropi¢ krzyzowsa jako funkcje straty oraz op-
tymalizator ADAM. Model uczono przez 50 epok z rese-
towaniem optymalizatora co 5 epok, korzystajac z akce-
leracji GPU.

Ewaluacj¢ przeprowadzono za pomocg zmodyfiko-
wanego kodera HEVC [15] po uprzedniej konwersji mo-
deli do formatu kompatybilnego z LibTorch. Obliczenia
podczas testow wykonywano wylacznie na CPU. Do
oceny wykorzystano zbiér danych testowych JCT-VC
opisany w CTC, stosujac standardowa procedure ewalua-
cji HEVC [11].

Wydajno$¢ sieci oceniono na podstawie: liczby ope-
racji dodawania i mnozenia (w milionach [M]), liczby pa-
rametrow (w tysigcach [k]), zmiany strumienia bitowego
wzgledem kodera referencyjnego (delta Bjentegaard’a
[3]) oraz redukcji czasu kodowania wzgledem kodera re-
ferencyjnego (w procentach).

5. WYNIKI EKSPERYMENTALNE

W Tabeli 2 przedstawiono wyniki eksperymentalne
dla zaproponowanych architektur sieci typu ResNet. Dla
poréwnania przedstawiono wyniki i parametry dla jednej
z najlepszych sieci w pelni splotowej dostgpnych w lite-
raturze [15]. Na Rysunkach 3-5 przedstawiono wyniki
w formie graficznej, zestawiajgc ze sobg wybrane rezul-
taty.

Na podstawie Rysunku 3 obserwuje si¢, ze zapropo-
nowane sieci typu ResNet, mimo poréwnywalnej liczby
dodawan i mnozen (np. Mod9, Mod3, Mod7), wykazuja
mniejsza redukcj¢ czasu kodowania niz rozwigzanie refe-

rencyjne. Wyjatkiem jest Mod6, ktérego ztozonos¢ powo-
duje wydtuzenie czasu kodowania wzgledem kodera refe-
rencyjnego. Podobne wnioski ptyng z analizy oszcz¢dno-
$ci czasu kodowania (Rysunek 4). Przyczyna moze by¢
wigksza liczba warstw w sieciach ResNet, co skutkuje
wigksza serializacja obliczen i wolniejszym przetwarza-
niem, mimo zblizonej liczby operacji i parametrow.

Tab. 2. Wyniki eksperymentalne

ResNet Liczbado- Liczbapa- BD-Rate  Oszczed-
dawan rametrow nos$¢ czasu
i mnozen modelu kodowania
(M] [K] [%] [%]
Mod0 8,74 97,202 1,88 45,41
Mod1l 8,74 97,202 1,81 4574
Mod2 55,00 97,148 1,70 28,54
Mod3 11,13 128,188 1,87 51,27
Mod4 32,66 150,992 1,77 40,47
Mod5 19,44 212,878 1,81 43,22
Mod6 204,08 583,968 1,71 -7,46
Mod7 8,74 96,852 1,91 49,59
Mod8 9,62 152,960 1,88 47,67
Mod9 8,10 57,086 1,80 50,36
Mod10 24,49 160,262 1,77 44,28
[15] 6,76 91,600 1,87 56,08
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Rys. 3. Oszczednosé czasu kodowania w zaleznosci od
liczby dodawan i mnozen dla proponowanych sieci

Jednakze sieci ResNet przewyzszaja rozwigzanie re-
ferencyjne pod wzgledem zmniejszenia wielkosci stru-
mienia bitowego (Rysunek 5). Dla wigkszosci modeli
strumien jest mniejszy o okoto 0,1 p.p. wzglgdem sieci
CNN z [15]. Model Mod9 osigga zblizong oszczednosé
czasu kodowania przy wyraznie lepszej kompresji w po-
rownaniu do sieci referencyjnej, co potwierdza wyzsza
efektywnos¢ ResNet w zadaniach klasyfikacji.
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sci od liczby parametréw dla proponowanych sieci
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Rys. 5. Wykres oszczednosci czasu kodowania w zalezno-
sci od zmiany wielkoSci strumienia bitowego dla propo-
nowanych sieci.

6. WNIOSKI

Niniejsza praca przedstawia wykorzystanie sztucz-
nych sieci neuronowych typu ResNet jako algorytmu wy-
znaczania podziatu dla bloku CTU w koderze HEVC
w trybie All Intra. W pracy przedstawiono wyniki ewalu-
acji dla kilku zaproponowanych wariantéw sieci typu
ResNet.

W pordéwnaniu do referencyjnego rozwigzania z za-
stosowaniem prostej, w pelni splotowej architektury, za-
proponowane sieci typu ResNet okazaly si¢ mniej wy-
dajne pod wzgledem oferowanej redukcji czasu kodowa-
nia. Takie wyniki otrzymano pomimo zastosowania sieci
0 pordwnywalnej liczbie parametrow i iloSci obliczen.

W artykule pokazano, ze pomimo stabszej redukcji
czasu kodowania, zastosowanie sieci typu ResNet po-
zwala na osiggnigcie wyraznie lepszych wynikow kodo-
wania pod wzgledem wielko$ci strumienia bitowego,
w poréwnaniu do referencyjnej sieci w peni splotowe;.
Wyniki te wskazuja na dalsza konieczno$¢ prowadzenia
badan nad wykorzystaniem bardziej zaawansowanych ar-
chitektur sieci neuronowych w opisywanym zastosowa-
niu.
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