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RESUMO

A quantidade de videos digitais presente na vida das pessoas é crescente devido ao surgimento e
barateamento de novas tecnologias que permitem e facilitam a disseminac¢do dos videos. A partir
disso, a quantidade de dados produzidos por esta massiva disseminacao € tdo grande que os mé-
todos tradicionais de avaliagdo de qualidade de video podem ndo ser mais eficientes, quando se
tratam de aplicagOes em tempo real. Dessa forma, a utilizacao de Inteligéncia Artificial, mais es-
pecificamente Aprendizado de Médquina, pode ser uma estratégia a ser utilizada. E nesse contexto
que surge a abordagem proposta neste trabalho: a implementacdo de um método de avaliagdo
de qualidade de video objetiva, utilizando uma Rede Neural Convolucional, cujas entradas sdo
pilhas de fluxo Opticos, que visa predizer notas de video. Os resultados obtidos neste trabalho
mostraram que o modelo proposto tem potencial para realizar o objetivo mencionado, porém é
necessdrio realizar ajustes e adicionar complementos, a ser realizados em trabalhos futuros, para
ser comparado ao estado da arte.

Palavras-Chaves: Qualidade de Video, Aprendizado de Mdaquinas, Fluxo C)ptico, Rede Neural
Convolucional

ABSTRACT

The amount of digital videos present in people’s lives is growing due to the emerging and cheape-
ning of new technologies that allow and make it easier to disseminate. Thereby, the amount of data
produced by this massive dissemination it’s so big that the traditional Video Quality Assessment
methods may not be so efficient for real time purposes. So, Artificial Intelligence applications,
specifically Machine Learning, could be a new strategy to solve this problem. In this context
arrises the approach that will be used in this work: the implementation of a objective Video Qua-
lity Assessment method based on a Convolutional Neural Network, whose inputs are optical flow
stacks, aiming to predict video scores. The results obtained in this work shows that the proposed
model has potential to perform the suggested task, but it is necessary to make some adjusts and
complements, to be accomplished in future works, to be compared to the state of art.

Keywords: Video Quality, Machine Learning, Optical Flow, Convolutional Neural Network
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1 INTRODUCAO

A sociedade globalizada estd cada vez mais imersa em dados digitais, que podem carregar
informacdes relevantes de forma explicita ou ndo. Estes dados podem estar organizados de forma
a produzir estimulos visuais, formando imagens, audiveis, como sons, e, combinando os dois,
audiovisuais. Os videos digitais, sequéncias de imagens digitais amostradas no tempo, estao mais
presentes nas vidas das pessoas gracas aos avangos das tecnologias que tornam dispositivos tanto
de captura quanto de reprodu¢@o mais baratos economicamente, além do crescente aparecimento
de servigcos de reproducdo de videos on-line por streaming, como Netflix, YouTube, Facebook,
Instagram, entre outros.

Dada a crescente popularizacao dos videos digitais fazem-se necessdrias andlises a respeito da
qualidade dos mesmos e, se possivel, em tempo real, para aplicacdes na infernet, que também esta
cada vez mais popular. As andlises de qualidade de video podem ser realizadas de forma subjetiva,
isto €, quando € realizado um experimento psico-fisico com pessoas reais, as quais devem julgar
uma nota para o video em questdo. Entretanto, essa forma de avaliacdo de qualidade de video
nao € vidvel economicamente e ndo possui aplicagdo em tempo real, sendo necessario pensar em
formas objetivas de avaliacdo. As formas objetivas de avaliagdo de qualidade de video podem
ser discriminadas em trés principais categorias: referéncias cega, quando nao héd informagdes
do video original; referéncia reduzida, quando s@o passados apenas alguns parametros do video
original; e referéncia completa, quando o video original estd disponivel.

Como a quantidade de dados € muito grande, as técnicas convencionais de avaliacdo objetiva
de qualidade de video podem ndo ser eficazes, fazendo com que seja necessario buscar novas
abordagens para esta tarefa. Uma possibilidade € a utilizacdo de Redes Profundas para fazer a
captura de caracteristicas dos videos e baseado nelas estimar uma nota, buscando se aproximar
de julgamentos humanos.

Uma possivel forma pela qual as informa¢des de movimento do video podem ser passadas
para a rede é baseada em fluxos 6pticos, que sdo imagens do campo de vetores resultantes do
deslocamento de pixels entre dois quadros consecutivos de um video. Existem algumas formas de
calcular o fluxo 6ptico, uma delas € através do algoritimo proposto por Farnebick [1], conhecido
como Fluxo Optico Denso.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho foi inspirado no artigo [2], em que foi construida uma Rede Convolucional para
qualidade de imagens. Entretanto, aqui a proposta é a implementacdo de um método objetivo
de referéncia cega para avaliacdo de qualidade de video. Para isso, serd construida uma Rede



de Aprendizado Profundo, neste caso uma Rede Neural Convolucional para a estimacdo de nota.
Essa rede funcionard extraindo atributos relevantes de uma pilha de fluxos dpticos, que sdo ima-
gens concatenadas de fluxos opticos densos de um video, que passara por uma rede que fard uma
regressdo desses atributos, estimando uma nota.

E de se esperar deste projeto uma estimacio de notas de forma que seja possivel estudar como
uma Rede Neural Convolucional se comporta quando sua tarefa é predizer notas de qualidade de
video, utilizando como entradas pilhas de fluxos 6pticos.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este projeto estd dividido em duas grandes partes: uma de introdu¢do e conceituacdo geral,
necessarias para compreender este trabalho, e a parte experimental, onde serd explicada a metodo-
logia, os resultados obtidos, suas andlises e conclusdes. O capitulo dois versa sobre uma defini¢ao
geral a respeito de videos digitais, fazendo uma breve apresentacdo de conceitos basicos, tipos de
compressoes de video e seus consequentes artefatos, além de uma referenciacdo com respeito a
conceitos de qualidade de video.

Apo6s apresentado os conceitos basicos sobre videos digitais, parte-se para uma andlise de
mais baixo nivel de um video: os quadros que o compde. O capitulo 3 trata de uma estratégia
para representar o movimento dos pixels entre dois quadros consecutivos, chamado de Fluxo
Optico, e os métodos propostos por Farnebick [1] e Horn-Schunck [3]. Em seguida, o capitulo
4 apresenta um dos pilares de Inteligéncia Artificial, o aprendizado de maquinas. Nele, é tratado
sobre os conceitos gerais de Aprendizado de Mdéquina, e depois parte-se para Redes Neurais
Artificiais, desde o perceptron de MCCulloch e Pitts [4] passando pelo perceptron multicamadas
até, finalmente, as Redes Neurais Convolucionais, modelo a ser utilizado neste trabalho.

A segunda grande parte do trabalho incia-se no capitulo 5, onde serd abordado a metodologia
do trabalho. L4 estard registrado como serdo construidas as entradas da rede, a arquitetura geral
do modelo proposto, o método de predi¢des de notas e como elas serdo analisadas. O capitulo 6
traz os experimentos realizados para a obtencao dos resultados que serdo também analisados neste
capitulo. O trabalho termina no capitulo 7, onde serd feito conclusdes a respeito dos resultados
obtidos seguindo a metodologia proposta.



2 VIDEOS DIGITAIS

Este capitulo trard nocdes bdsicas a respeito de videos digitais que serdo necessdrias para a
compreensdo deste trabalho. Neste sentido, serdo apresentados alguns conceitos iniciais, bem
como nogdes de compressoes de videos e informagdes relativas a qualidade de video.

2.1 CONCEITOS INICIAIS

Segundo Murat [5], um video é definido como um padrdo de intensidade espacial que varia
no tempo e, além disso, um video pode ser encarado como uma sequéncia temporal de imagens
estdticas (quadros). Esta noc@o de quadros serd importante no capitulo seguinte, no qual serd
apresentado o conceito de fluxo dptico, que € base do presente trabalho.

Videos Digitais

Nos dias de hoje, ¢ comum estar cercado de informacdes digitalizadas. Com os videos ndo sao
diferentes. A digitalizagdo de videos é s6 mais um meio de permitir a transmissdo desses tipos
de sinais com mais eficiéncia e qualidade. Dessa forma, as sequéncias de imagens ndo sao mais
representadas de maneira continua e passam a ser amostradas em intervalos regulares [6].

Os videos capturados de maneira analégica passam por uma amostragem através da qual suas
linhas serdo substituidas por pixels [6]. Apds todo o processo de digitalizagcdo, o video digital
serd uma sequéncia discreta no tempo de matrizes de pixels.

Dimensao Espacial

A dimensao espacial de um video diz respeito a relagdo entre a quantidade de pixels horizon-
tais e verticais, além de trazer a informacao sobre a defini¢dao do video. Os videos podem ser clas-
sificados em defini¢do padrao (720x576 ou 720x488), alta (1920x1080) ou ultra alta (3840x2160)
[5], mas podem, também, ndo estar incluidos nesses padrdes de classificacdes e podem possuir
dimensdes arbitrarias.

Resolucao Temporal

Uma imagem discretizada no tempo consiste em trés canais de cores representados na forma
de matrizes com valores inteiros e correspondem aos quadros de um video. A quantidade desses
quadros amostrados em um segundo caracterizam a taxa de quadros em frames per second (FPS).
Os valores tipicos de taxa de quadros sdo 60/50 FPS [5], mas podem ser valores maiores ou



menores, como 24, 25, 30 FPS.

2.2 ARTEFATOS EM VIDEOS

Os efeitos visuais, perceptiveis e indesejaveis, causados pelas compressdes, transmissoes,
capturas, entre outros, sdo conhecidos como artefatos [7]. Os artefatos de videos mais comuns
sdo:

e Perda de Pacotes: Ocorre quando ha perda de partes do video durante a transmissao, resul-
tando em partes faltantes em varios quadros, como na imagem 2.5(a).

e Borrado: Ocorre quando é suprimida os coeficiente de alta frequéncia durante o processo
de quantizacdo, na compressao, ocasionando perda de detalhamento e menos percep¢ao das
bordas. E observado o borrado no quadro mostrado na figura 2.2(a) .

e Blocagem: E caracterizado como padrdes de blocos aparente na imagem. E resultado de
quantizagdes grosseiras durante a compressao, gerando descontinuidades de blocos proxi-
mos. E observada na figura 2.3(a).

e Anelamento: E também conhecido como serrilhado e € resultado da quantizagdo, que leva a
irregularidades na reconstru¢do. E percebido como "serras"nos contornos das imagens.

e Jitter: E o efeito causado pelo corte de quadros para reduzir a quantidade de informacao do
video, ocasionando movimentos ndo suaves, como se fossem fotografias.

Ainda segundo [7], a performance dos videos sdo melhores quando os artefatos que estdo
presentes sdo conhecidos, porque podem ser utilizados algoritimos que os reduzam.

2.3 COMPRESSAO DE VIiDEO

No cendrio atual, com a constante evolucao das tecnologias de captura de videos, a quantidade
de informacdo a ser processada é muito grande e tende a aumentar cada vez mais. Sabendo
disso, surge a necessidade de transmitir estes dados de maneira rdpida e sem perder informacgdes
significativas, visto que a transmissoes de dados cru, isto €, sem compressao, exige altas taxas de
transmissoes e sdo invidveis comercialmente.

Nesse contexto, foram desenvolvidos os padrdes de compressdo de videos, que viabilizam a
tecnologia de videos digitais e sdo padronizados para garantir a compatibilidade de hardware de
diferentes fornecedores [5].

Compressao € o procedimento utilizado para reduzir a quantidade de dados necessdrios para
representar uma dada quantidade de informagao [8]. Dentre os mais diversos tipos de compressao,



as que aqui serdo mencionadas sdo aquelas que causam perdas de dados e introduzem algum tipo
de distorcdo no video.

Segundo [7], a compressao € feita removendo redundancias dos videos, que, essencialmente,
sdo de quatro tipos:

¢ Redundincia Perceptiva: Sao aquelas informag¢des que o sistema visual humano nio é
capaz de captar com clareza;

e Redundéancia Temporal: Como os pixels tem grande similaridade em quadros consecuti-
vos, 0 movimento de blocos de pixels tende a ndo alterar seus valores, nem sua correlagao;

¢ Redundincia Espacial: Indica a forte correlagdo entre um pixel e sua vizinhanca;

¢ Redundiancia Estatistica: Sio as redundéancia que estdo relacionadas a estatistica dos da-
dos de informacgdo, como os bytes que formam um video digital.

Para cada tipo de remocdo de redundancias, existem variados métodos de compressdo de
videos, que serdo brevemente descritos abaixo. Dessa forma, cada tipo de compressao introduz
uma determinada distor¢ao ao video, juntamente com ruidos e perda de dados ocasionado pela
transmissao dos mesmos, causando diferentes efeitos visuais. Alguns exemplos de compressoes
que causam perdas de dados sdo a H.264, HEVC, MJPEG, compressdes do tipo wavelet, entre
outros.

Compressao segundo o padrao H.264

A compressao H.264/AVC € uma técnica de compressiao de videos baseada em blocos com
compensa¢do de movimento e consiste na divisdo do quadro em macro-blocos que pode variar de
4 x 4 até 16 x 16, nos quais serdo aplicadas a transformada discreta do cosseno (DCT), e, em
seguida, € utilizado um estimador de movimento para realizar predi¢cdes entre os quadros [9]. A
distor¢ao introduzida pela compressdo H.264 pode ser observada na figura 2.1 (a).

Figura 2.1: Compressao H.264: A sub-figura (a) mostra as distor¢des causadas pela compressao H.264, enquanto a
sub-figura (b) € a imagem de referéncia.



Compressao segundo o padrao H.265 (HEVC)

A compressao HEVC € o padriao que sucede o padrao H.264. Neste padrao, os macro-blocos
podem variar até 64 x 64 e se dividem em blocos menores de codificacdo, predi¢do e transfor-
macdo, os quais sdo mais eficientes e inteligentes. Este padrdo de compressdo tornou possivel
maiores velocidades de transmissdo de videos de alta resolucdo e qualidade, se destacando em
transmissoes on-line, além de poder ser utilizado em arquiteturas de processamento paralelo [10]
de maneira mais eficiente. Mostra-se a distor¢do causada pela compressao HEVC na figura 2.2.

(b)

Figura 2.2: Compressao H.265 (HEVC): A sub-figura (a) mostra as distor¢des causadas pela compressdo HEVC,
enquanto a sub-figura (b) € a imagem de referéncia.

Compressao segundo o padrao Motion JPEG (MJPEG)

Este tipo de compressao consiste em simplesmente aplicar a compressao de imagens JPEG a
cada quadro do video. O algoritimo JPEG consiste em dividir o quadro em blocos de 8x8 pixels
e neles aplicar a transformada discreta de cosseno (DCT), resultando em coeficientes para cada
bloco. O resultado da compressdao MJPEG € vista na figura 2.3.

(b)

Figura 2.3: Compressao Motion JPEG (MJPEG): A sub-figura (a) mostra as distor¢des causadas pela compressao
MIPEG, enquanto a sub-figura (b) € a imagem de referéncia.



Compressao do tipo wavelet usando o codec Snow

A transformada wavelet é uma transformacdo que utiliza a série wavelet. Quando utilizada
para a compressao de imagens, a compressao wavelet possui um aspecto superior, tendo em vista
sua alta correspondéncia com o sistema de visdo humana [11]. A figura 2.4 mostra uma imagem
comprimida utilizando o codec Snow, baseado na compressao wavelet.

Figura 2.4: Compressao wavelet usando o codec Snow: A sub-figura (a) mostra as distor¢cdes causadas pela com-
pressdo do tipo wavelet, enquanto a sub-figura (b) € a imagem de referéncia.

Compressao H.264 com a perdas de pacote devido a transmissao wireless

Um sinal digital quando precisa ser enviado é dividido em pacotes de informacdo menores
que sdo transmitidos a algum tipo de canal de comunica¢do. Em todo canal de comunicagdo real
ocorrem perdas. Essas perdas foram simuladas para um canal de transmissao wireless utilizando
a compressdo H.264. A Figura 2.5 mostra as distor¢des causadas tanto pela compressao H.264
quanto por pacotes de informag¢des perdidos durante a comunicagao.

(b)

Figura 2.5: Compressao H.264 com a perdas de pacote devido a transmissao wireless: A sub-figura (a) mostra
as distorgdes causadas pela compressdo H.264 junta com a perda de informacdo oriunda da transmissdo wireless,
enquanto a sub-figura (b) € a imagem de referéncia.



Ruido Branco Aditivo (AWGN)

O ruido branco aditivo € o ruido oriundo do canal de comunicacdo ou de processamento. Este
ruido € uma componente aleatéria adicionada ao sinal que ocupa todo o espectro de frequéncias.
A Figura 2.6(a) mostra o ruido na imagem.

Figura 2.6: Ruido Branco Aditivo: A sub-figura (a) mostra o ruido branco aditivo incorporado a uma imagem de
referéncia (b).

2.4 QUALIDADE DE VIDEO

Avaliar a qualidade de video significa estabelecer métricas para julgar determinadas caracte-
risticas de um video sob dada circunstancia. Essencialmente, existem duas formas de avaliar um
video: de maneira subjetiva, que estd relacionada a percep¢do humana, ou de maneira objetiva,
através de andlises matemaéticas dos pixels do video.

Analise Subjetiva

Quando uma anélise € dita subjetiva, refere-se a experimentos psico-fisicos aplicados a sujei-
tos humanos que sdo submetidos a experiencia de assistir uma série de videos e julgar uma nota.
Estes experimentos subjetivos representam a forma mais acurada de se medir a qualidade de um
video [7], mas sao caros e demandam muito tempo.

Existe uma série de métodos para dimensionar um experimento subjetivo para avaliacdo de
qualidade de video propostos pela Unido Internacional de Telecomunicagdes (ITU), que estabele-
cem uma espécie de "padronizacido"dos experimentos subjetivos, bem como a condi¢do nas quais
o espectadores devem estar submetidos, métodos de andlises de dados, tipos de equipamentos,
formas pontuacdo e procedimentos de avaliagdo [12, 13].

Existem, ainda, duas formas de fazer experimentos para medi¢des de qualidade de video sub-
jetiva: estimulo simples e estimulo duplo. Na primeira forma apenas o video de teste é apresen-
tado para anélise, enquanto na segunda forma é apresentado o video teste juntamente com seu



video de referéncia.

Analise Objetiva

Andlises objetivas pressupdem avaliacdes automatizadas, baseados em algoritimos computa-
cionais, chamados de métricas, que tentam estimar a qualidade de video baseada em informagdes
retiradas de seus pixels. Existem trés categorias de métricas de avaliacdo de qualidade de video
objetiva: Referéncia Cega, Referéncia Reduzida e Referéncia Completa.

o Referéncia Cega: E fornecido ao algoritimo apenas o video de teste;

o Referéncia Reduzida: Sio fornecidos um video de teste e descri¢des e/ou pardmetros do
video original;

e Referéncia Completa: Sao fornecidos o video de teste juntamente com o video de referén-
cia.

As principais métricas de referéncia completa para estima¢ao de qualidade de video objetiva
€ PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) e o erro médio quadratico (MSE: Mean Squared Error),
calculados fazendo:

1 N
MSE = — > (0, — Dy, (2.1)

p=1

2552

PSNR = 1010g10 M—M

(2.2)

Finalmente, o objetivo deste trabalho é propor um meio de andlise objetiva de referéncia cega
de qualidade de videos, isto €, sem passar o video de referéncia, alimentando uma Rede Neural
Convolucional com Pilhas de Fluxos Opticos, que serdo vistas nos capitulos seguintes.



3 FLUXO OPTICO

Este capitulo abordard uma nocao bdésica a respeito do fluxo 6ptico. Fluxo 6ptico é o campo
de vetores de velocidade resultantes de deslocamento de pixels semelhantes entre duas imagens
consecutivas. Como visto no capitulo anterior, um video € uma sequéncia de imagens estaticas,
também chamadas de quadros. A partir desses quadros, pode-se, entdo, calcular o fluxo ptico.
Existem alguns métodos de se calcular o fluxo 6ptico entre duas imagens estdticas, dentre elas
serd detalhado o método proposto por Horn e Schunck [3] e o método de fluxo Sptico denso
adotado por Farnebick [1], técnica que sera utilizada neste trabalho.

Alguns métodos de cédlculo, como os propostos por Horn e Schunck, sdo baseados na ideia
do fluxo dptico diferencial, que € calculado em pequenas janelas €2 de quadros consecutivos de
um video. Dentro da janela €2, assume-se que existem regides em que a intensidade de brilho ndo
varia em dois quadros consecutivos. Sendo I(z,y,t) a intensidade do brilho de um quadro nos
pontos (x,y) em um instante ¢ e [ (x + Az, y + Ay, t + At) a intensidade do brilho em um quadro
consecutivo, tem-se

I(x,y,t) = I(zx+ Ax,y + Ay, t + At). (3.1)

Fazendo a expansdo por série de Taylor da equagdo 3.1 e fazendo Az = udt, Ay = wvdt
e At = dt, onde u e v sdo as componentes horizontais e verticais, respectivamente, do fluxo
opticos, obtém-se

oI oI oI
I(x,y,t) = [(z+udt,y+vdt, t+dt) = I(x,y,t)+%udt+a—yvdt+ Edt—i—OS(:ﬁ,y,t). (3.2)

Subtraindo /(x, y,t) da Equagdo 3.2, desconsiderando os termos de ordem superior OS(z, y, t)

da expansdo por série de Taylor e fazendo F, = %, E, = g—é e b, = %, chega-se a
Eu+ Eyv+ Ey =0, (3.3)

que € a conhecido como restri¢do do fluxo 6ptico, introduzido por [3]. O algoritimo de Horn-
Schunck busca solu¢des para a Equacdo 3.3, utilizando alguns métodos numéricos, como sera
visto na secdo seguinte.
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3.1 CALCULO ATRAVES DO ALGORITIMO DE HORN E SCHUNCK

Para o algoritimo elaborado por Horn e Schunck [3], devem ser consideradas algumas restri-
coes a fim de que se obtenha um sistema de equagdes com solugdo tnica. Assim, considera-se
que o brilho em um ponto (x,y) da imagem é proporcional a refletancia, relagio entre o fluxo
de luz incidente em uma superficie e o fluxo refletido, da superficie do ponto correspondente.
Assume-se, a fim de garantir que o brilho € diferencidvel, que a refletincia varia de forma suave
e ndo possui descontinuidades. Dessa forma, € necessario que, na imagem, um objeto ndo oclusa
outro, garantido a continuidade do fluxo.

Dada as restricdes acima mencionadas, o problema passa a ser de minimizacao, cujo o objetivo
¢ minimizar a soma dos erros da equacio da taxa de variagdo do brilho da imagem &;, (ver Equacio
3.3), visto que ndo € possivel garantir que ela € igual a zero, devido a erros na quantizacio, e a
variacdo espacial do fluxo éptico &, mostradas respectivamente nas equacgdes abaixo:

& = Eyu+ Ep + B (3.4)

, %2 @2 @2 @2
é"c—(ag) +<8y) + o7 + o) (3.5)

no qual u e v sdo as componentes de fluxo 6ptico nas direcdes horizontais e verticais, respectiva-
mente. Entdo o erro total é dado por

&2 = / / (P82 + &7)dxdy, (3.6)

em que « € o fator de peso, cujo objetivo € prevenir ajustes aleatérios do fluxo 6ptico estimado
ocasionados por ruidos. A minimiza¢do da Equacgdo 3.6 ¢ feita solucionando as seguintes equa-
coes:

E2u+ E,E,v = o*V*u — E,E, (3.7)

E,Equ+ Elv = o*V?v — E B, (3.8)

Usando a aproximacao laplaciana mencionada no trabalho [3], obtém-se

(& + EX)u+ E,Eyv = i — E By, (3.9)
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E,Eu+ (o + E))v = o’ — BB, (3.10)

em que u e v sdo médias locais para as velocidade u e v em sua vizinhanca. As Equacdes 3.9 e
3.10 podem sem reescritas como

(& + E2+ E2)(u—1u) = —E,(Eyu+ Eyo + Ey), (3.11)

(&® + E}+ E2)(v—0) = —E,(Eu+ Eo + Ey), (3.12)
e, de forma iterativa, sendo n a n-ésima iteracao,

. E.(Ea"+ E0" + Ey)
L Vi Y 3.13
B B (2 +E2+E2) G-

. BB+ B + Ey)
ntl —gn - 2 Y . 3.14
v (a® + EZ + E2) G4

3.2 CALCULO DO FLUXO OPTICO DENSO

Para a execucdo deste trabalho serd utilizado o algoritimo de calculo de fluxo 6ptico desenvol-
vido por Farnebick [1]. A ideia central deste algoritimo é a expansao polinomial, cujo objetivo é
aproximar a vizinhanca de cada pixel através de um polindmio quadrético da forma

f(x) ~x"Ax +b'x + ¢, (3.15)

em que A é uma matriz simétrica, b um vetor e ¢ um escalar. Estes coeficientes sao obtidos
através do método de minimos quadrados ponderados, que visam encaixar na vizinhanca do pixel
em questao.

Para o calculo do deslocamento d de pixels entre dois quadros consecutivos de um video,
faz-se necessdrio estimar a vizinhanca destes pixels, aplicando a equacdo 3.15 para cada quadro.
Segue-se, entdo

fi(x) = x"Ax +bIx + ¢, (3.16)

para o primeiro quadro e
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f(x) = filx —d) = (x —d)"Aix +b{ (x —d) + &,
= x"A;x+ (by —2A,d)"x + d’Ad — bld + ¢ (3.17)

= xTAyx + ng + c3,
para o segundo quadro. Entdo, € possivel determinar o deslocamento d, fazendo

1
b, =b; —2A1d=d = —§A;1(1)2 —by). (3.18)

A Figura 3.1 mostra a aplica¢do do algoritimo descrito acima em dois quadros consecutivos
(a) e (b) resultando na componentes horizontais (c) e verticais (d) do fluxo 6ptico calculado.

(2) (b)

(© (d)

Figura 3.1: Fluxo Optico: As sub-imagens (c) e (d) mostram as componentes horizontais e verticais, respectiva-
mente, do fluxo éptico calculado a partir de dois quadros consecutivos (a) e (b) de um mesmo video.
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Assim como a robdtica, a visdo computacional e a linguagem natural, o aprendizado de ma-
quina é um dos pilares fundamentais da inteligéncia artificial. Alpaydin [14] conceitua aprendi-
zado de maquinas como o ato de programar computadores para otimizar a performance de um
critério, baseado em um conjunto de dados ou experiéncias passadas.

Outra forma de pensar aprendizado de méquinas é segundo Tom Mitchell [15], que define
como o ato de programar um computador para aprender de uma experiéncia E a respeito de
alguma tarefa T e performance de medida P, se essa performance com relacdo a tarefa T, medida
por P, se otimiza com a experiéncia E.

Nesse sentido, desenvolveram-se e continua-se desenvolvendo algoritimos que visam, a partir
de um conjuntos de dados, a aprender sobre uma determinada tarefa. Conforme [16], algumas
aplicacdes de aprendizado de méaquinas s@o: sistema de ranking nos resultados de sistemas de
buscas on-line, sistemas de recomendagdes, tradu¢do automdtica de documentos, classificacdo,
reconhecimento de fala, entre outras.

4.1 CONCEITOS BASICOS

Como ja mencionado, existem varios algoritimos de aprendizado de mdquinas. Eles podem ser
separados conforme sua tarefa, classificacdo ou regressao, e conforme o processo de aprendizado:
supervisionado, ndo supervisionado ou por reforco.

Um aprendizado € dito supervisionado quando um algoritimo objetiva mapear suas entradas
a uma saida, cujos valores corretos, chamados rétulos, sao fornecidos por um supervisor [14].
Exemplos de aprendizagem supervisionada sdo as tarefas de classificacdo e regressdao. O pro-
cesso de aprendizagem nao supervisionada é quando os rétulos ndo sio fornecidos, isto €, o
algoritimo recebe apenas um conjunto de entradas, e este entdo busca regularidades nas entradas
[14]. Exemplo de aprendizagem nao supervisionada sao os algoritimos de clustering, que podem
ser aplicados em compressdo de imagens e segmentacdo de dados. Existe, ainda, uma outra forma
de aprendizado que € a por reforco. Nesta forma de aprendizagem, o algoritimo dd como res-
posta um conjunto de acdes que deve fazer sentido ao contexto no qual € inserido e deve aprender
com as consequéncias destas acdes. Como, por exemplo, as decisdes tomadas por um robo para
interagir com o ambiente a sua volta.

Neste trabalho, a forma de aprendizagem do algoritimo a ser desenvolvido € supervisionada.
Nesta forma de aprendizagem, as duas principais aplicacdes sao tarefas de classificacao e regres-
sdo, que ¢ a tarefa escolhida para este projeto. A tarefa de classificacdo consiste em mapear as
entradas em saidas com rétulos discretos, isto €, categorizar as amostras de entrada em classes

14



discretas. Ja a tarefa de regressao se da por meio de algoritimos que retornam um valor continuo,
como quando se tenta prever a nota de qualidade de um video, baseado no seus atributos.

Dentre os mais populares algoritimos de aprendizado de mdquinas, estdo as arvores de deci-
sd0, maquinas de vetor suporte, estimador de k vizinhos mais proximos, redes neurais artificiais
(RNA), entre outros. A arvore de decisdo é um método baseado na ideia de dividir e conquistar
[14], no qual as amostras de entradas se convertem em informacdes conforme um conjunto de
regras. Ja o algoritimo de estimador de k vizinhos mais proximos, segundo [15], consiste em
assumir que todas as instancias correspondem a pontos em um plano e seus vizinhos mais pro-
ximos, que sdo determinados pela distincia euclidiana padrdo, dizem informacdes a respeito da
amostra. As méquinas de vetor suporte sdo estimadores bindrios, cujo a superficie de decisao é
um hiperplano de tal forma que a margem de separagdo entre exemplos positivos e negativos sao
maximizadas, segundo Haykin [17]. As redes neurais artificiais ganhardo uma abordagem mais
detalhada na secao seguinte, visto que elas sdo os principais elementos que compdem o algoritimo
utilizado neste trabalho.

Por mais sofisticado que um algoritimo seja, deve-se tomar cuidado com os dados de entrada,
fazendo-se necessdrio analisar a necessidade de aumentar a diversidade do conjunto de treina-
mento para evitar fenomenos indesejados como o overfitting, que € o processo que ocorre quando
o modelo ¢ treinado acima do necessdrio, fazendo com que sejam aprendidos caracteristicas que
s6 sdo encontradas nas amostras de treinamento, muitas vezes ruidos. Uma forma de evitar o
overfitting € reamostrar o modelo, através de validacdo cruzada, por exemplo. Outro problema
comum nas técnicas de aprendizado de maquinas é o underfitting, que ocorre quando o algori-
timo ndo é capaz de modelar os dados de entrada, nem ajustar novos dados, fazendo com que seja
necessario aumentar a complexidade do modelo, por exemplo.

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA) merecem uma explicacdo mais detalhada, visto que elas sao
base do algoritmo de treinamento utilizado neste trabalho, as redes neurais convolucionais, que
serdo detalhadas na sec@o seguinte. As RNAs sdo um artificio computacional baseado no cérebro
humano, compostas por neurdnios, que sdo as unidades de processamento dos dados.

A Figura 4.1 mostra um modelo simplificado do neurdnio humano. Essa estrutura é composta
por dendritos, que fazem a recep¢do de sinais de outros neurdnios; axonios, as linhas de trans-
missdo que se conectam a outras células nervosas [17]; e o corpo que faz o processamento da
informacgao.

Essa estrutura € a base do modelo matematico do neur6nio, primeiramente proposta por Mc-
Culloch e Pitts [4] em 1943. A subsecdo seguinte abordard com mais detalhes sobre o modelo
matematico do neurdnio.
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Corpo - Axbnio.

Denén'to
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Figura 4.1: Estrutura simplificada de um neur6nio humano.

4.2.1 Modelo Matematico do Neuronio

Uma das primeiras utilizagdes do modelo mateméatico do neurdnio proposto por McCulloch
e Pitts [4] é também conhecido como perceptron e foi elaborado por F. Rosenblatt [18], como é
mostrado na Figura 4.2.

X1 -
X2 Wy
w Z

. o(.) —>v

. wi

Xp b

1
Figura 4.2: Modelo do perceptron.
O neur6nio recebe um conjunto de dados de entrada 1, x», . . ., x,, € cada um dos elementos

deste conjunto € multiplicado pelo seu respectivo peso sindptico wy, ws, . .., w, €, em seguida,

somados, resultando em z, o campo local induzido. O campo local induzido z € entrada de uma
fungdo o(-), que serd detalhada em breve. O pardmetro b é o bias e serve como um "limitador"da
saida do perceptron.

y=oao Zwiwi—l—b . 4.1)
i=1

Para fins de treinamento, a saida y, Equacao 4.1, do perceptron deve ser comparada ao valor
de referéncia através de uma funcdo de custo. A funcdo de custo é computada fazendo, para
todas as m amostras de treinamento, a diferenca entre a saida do perceptron, calculado através
ds n atributos de uma amostra, e a saida esperada ao quadrado. Neste trabalho, serd utilizado o
método dos minimos quadrados como funcao de custo, que é da forma
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n 2

Ezézm: o[ D wwi+b | = Yrern | - (4.2)

j=1 i=1

A partir da fun¢@o de custo, mede-se o quanto que os pesos devem variar para, na proxima
iterac@o, mais se aproximar do valor esperado ¢, isto €, minimizar a fung@o de custo.

4.2.2 Funcoes de Ativacao

A fungdo o(-), vista na Equagdo 4.1, recebe o nome de fung¢io de ativagdo, porque é através
dela que um neuro6nio serd "ativado"ou ndo, isto €, a forma como a saida do neur6nio contribuird
na aprendizagem de uma tarefa.

Para o perceptron, a sua fungio de ativacdo é linear o(z) = z e a fun¢fo de ativagdo mais
bdsica é a fungdo degrau step(z), na qual step(z) é zero se z < 0 e step(z) é 1, caso contrario.
Entretanto, faz-se necessdrio que a funcao de ativacdo seja diferencidvel para os algoritmos que
serdo detalhados nas etapas seguintes. surgindo outras op¢des de funcdo de ativacao:

e Logistica:
logistic(2) = 1
ogistic(z) = ——
I 14+e*
e Tangente Hiperbdlico:
tanh(z) = 2logistic(2z) — 1
e Rectified Linear Unit (ReLU):

0 se 2<0

RGLU(Z) - z se z2>0

20

=4= Lingar

15 Sigmoid

Rell

104 ... Tangente Hiperbalico

05

0.0 ¥

-0.5 ’-*
—1 .0 forsananzaces e

=15 ,”

-2.0 T T T T T T T
-20 -15 -10 -05 | 05 10 15 20

Figura 4.3: Funcdes de Ativagdo.
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4.2.3 O perceptron multicamadas

O perceptron, anteriormente descrito, é capaz de gerar discriminantes lineares. Entretanto,
quando sdo conectadas uma ou mais camadas de perceptrons, de forma nao recorrente, chama-
das camadas ocultas, pode-se gerar discriminantes nao lineares, para o caso de classificacdo, e
aproximar fungdes ndo lineares, para o caso da regressao [14].

As redes de perceptron multicamadas (MLP), ou redes neurais artificiais, sdo modelos de pro-
pagacdo direta e ndo possuem realimenta¢do da saida em neurdnios anteriores. Dessa forma, antes
de cada camada de neurdnios existem entradas, que podem ser saidas das camadas de neurdnios
anteriores ou o vetor de entrada, e seus respectivos pesos. A Figura 4.4 mostra uma RNA que
recebe um vetor de entrada n caracteristicas relativas a uma amostra, L camadas ocultas, em que
cada uma possui m®) neurdnios, e uma camada de saida, com k neurdnios.

Vetor de
Entrada

Camadas Ocultas

Xq

Camada
de saida

1* Camada Oculta L-ésima Camada
Oculta

Figura 4.4: Perceptron multicamadas.

Dessa forma, um neurdnio j, em uma camada [, tem como saida

m(=1

o = o) onde == S Gl 418 @
k=1

Para o treinamento de uma RNA, os pesos de cada camada devem ser inicializados aleatori-
amente, para que a atualizacido dos pesos ndo seja igual, de modo que a rede ndo aprenda uma
Unica caracteristica do conjunto de treinamento. Assim, enquanto as saidas da camada de saida
ndo estiverem suficientemente proximas dos valores desejado, os pesos sao reajustados até con-
vergirem.

Uma possivel forma com que os pesos sdo atualizados em cada iteracdo ¢ depende de como a
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fun¢do de custo £ varia com relag@o aos pesos, dos atributos x da amostra selecionada m naquela
iteracdo, e da taxa de aprendizagem 7, que define o qudo rédpido o modelo ird aprender. Assim,
tem-se que

Aw(i) = —n—=, onde —= = X, (i) ;@m ~ Yrefam); (4.4)
¢ a atualizacao dos pesos, e
w(i+1)=w(i)+ Aw(i), 4.5)

o vetor dos pesos para a iteracdo seguinte. E por este motivo, como mencionado na Sub-secdo
4.2.2, que as funcdes de ativagdo precisam ser diferencidveis. As Equacdes 4.4 e 4.5 descrevem
um método de atualizacdo de pesos chamado descida do gradiente. A partir desta ideia, pode-se
introduzir o algoritimo de retropropagacao, um algoritimo para redes de propagacdo direta capaz
de lidar com grandes nimeros de dados.

O algoritmo de retropropagacao inicia-se propagando os dados de entrada x diretamente
pela rede e, ao final dela, calcula-se o erro. Apds isso, as informacgdes de erro da rede propagam-

se de trds para frente, fazendo, para um neur6nio 7 em uma camada oculta arbitraria [, cuja saida
)

a;" € dada por
m=1

V=g wJ(»Qa,(f*l) + b% , (4.6)
k=1

em que, se [ = L + 1 é a camada de saida, entdo a; = y; € ¢; € a diferenga de um neur6nio dessa
camada para o seu respectivo valor desejado ¥,y ;,

Zj

J

o€
st = OEn i
j (L+1)
8yj

(.L+1)) = €§-L+1)OJ(Z(L+1)>, 4.7)

para a camada de saida, em que o’'(-) significa a derivada de o, e para uma camada arbitréria [,
diferente da camada de saida

(D)
0 =o' (=) D Wl ey, (4.8)
k=1
em que
m-1
A= 3" wflal ™V + 0. 4.9)
k=1
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E, portanto, para cada camada, a atualizacio dos pesos fica

wl) (i +1) = wi (5) + 0ol (§)af ) (d). (4.10)
Em resumo, o algoritimo de retropropagacao é:

1. Propagacao direta dos dados de entrada pela rede;
2. Calculo de retropropagagdo para a camada de saida, segundo a equacao 4.7;
3. Calculo da retropropagagado para as camadas ocultas, segundo a equacao 4.8;

4. Atualizacdo de pesos, vide equacgao 4.10.

4.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Quando as entradas passam a ser imagens, existe a necessidade de haver algum meio de se
extrair e quantificar os atributos das entradas para gerar um modelo que seja capaz de se encaixar
e prever informagdes de novos dados de entrada. E nesse contexto que surgem as Redes Neurais
Convolucionais como extratoras de atributos, como proposto por LeCun [19]. As redes neurais
convolucionais sdo compostas de diferentes tipos de camadas e conforme a complexidade da
arquitetura desejada diversos tipos de camadas podem ser empilhadas. As redes neurais convolu-
cionais podem ser compostas de camadas convolucionais, com nao-linearidade ou nao, camadas
de subamostragem, camada de retificacdo e camada totalmente conectada, que serdo vistas nas
sub-secdes subsequentes.

Camadas de Convolucdo e Subamostragem

Mapa de
= Atributos

Mapa de
Atributos

Retificagao

Entrada

Camada

Convolucional Camada de

Subamostragem

Camada de

Camada Subamostragem

Convolucional

Figura 4.5: Arquitetura basica de uma rede convolucional.

A Figura 4.5 mostra uma arquitetura simples de uma rede que faz a extragdo de caracteristicas
de uma entrada. A rede como € mostrada na figura € constituida de duas camadas convolucionais,
duas camadas de subamostragem e uma camada de retificacdo, que seguird numa préxima etapa
para uma camada totalmente conectada, isto €, uma RNA.
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4.3.1 Camada Convolucional

A convolugdo é uma operag@o que tem como caracteristica o reconhecimento de padrdes dado
uma entrada. A camada convolucional € baseada nesta ideia, visto que pixels proximos estdao
diretamente relacionados. Portanto, a camada convolucional é responsdvel por identificar padroes
em uma imagem extraindo suas caracteristicas.

A convolucio nesta camada é realizada entre uma pequena regido da imagem x e um filtro f,
gerando como resultado um mapa de atributos, fazendo

o0

xx fla] = > ali]flz -], (4.11)

1=—00

O filtro € uma unidade que abrange uma pequena area da imagem chamado kernel de convo-
lucdo, que € uma matriz de pesos, na qual o seu produto com os pixels da regido da imagens passa
pela funcdo de ativacdo do subconjunto de neurdnios da camada subsequente, chamados campos
receptivos. Assim, um filtro com kernel de convolucdo (m,n) de tamanho Njnes X Neotunass
aplicado em uma drea (z,y) de uma imagem, produz seus mapas de atributos fazendo uma con-
volucdo bidimensional discreta,

Niinhas Neolunas

x* flr,y] = Z x[m,n] - flx —m,y — nl. (4.12)

m=1 n=1

em que X sdo os pixels contidos na drea de convolugdo. Para o caso da imagem, x[m,n] - flz —
m,y — n] é a saida do neurdnio de uma camada [ arbitrdria, como na Equagdo 4.3. A Figura 4.7
mostra como € o funcionamento da convolu¢@o bidimensional, em que o kernel de convolucao se
desloca entre os pixel.

Ncolunas
-

Nl inhas {

Nco lunas
"

@ Niinhas {

="

Mapa de Mapa de
Imagem de . Imagem de ,
Entrada Atributos Entrada Atributos

(@) (b)

Figura 4.6: Convolu¢ao: Convolucdo bidimensional discreta.

E comum no deslocamento do kernel a imagem ndo ser completamente abrangida, ocasionado
pelo efeito de borda da imagem, fazendo com que seja necessdrio um preenchimento, de forma
que sdo adicionados pixels com valor zero ao redor da imagem.
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4.3.2 Camada de Subamostragem

Esta camada € responsavel por fazer o agrupamento de um conjunto de pixels de uma imagem
de acordo com o estabelecimento de alguma regra. Em geral, as arquiteturas usam camadas de
subamostragem do tipo Max Pooling e Average Pooling, porém existem outras formas menos

convencionais, como, por exemplo, a Min-max Pooling.

A camada de subamostragem € capaz de diminuir o custo computacional do modelo, visto que
a quantidade de pesos € reduzida, além de mapear o comportamento das entradas com relacio a
distor¢des. As principais formas com que as subamostras sdo calculadas estdo listadas a seguir.

Max Pooling e Average Pooling

Quando € feito um Max Pooling, sdo aplicados filtros, assim como nas camadas convolucio-
nais, com tamanho geralmente 3 X 3 ou 2 X 2, nos mapas de atributos resultantes das camadas
convolucionais. Estes filtros quando aplicados, preservam a quantidade de mapas de atributos e
reduzem suas dimensdes. Assim, a camada de Max Pooling aplica um filtro em uma regido (x, y)
de um mapa de atributos e capta o maior valor de pixel desta regido para construir uma nova
matriz com este valor, e o filtro se movimenta para a o préxima area, repetindo o processo. Ja
o Average Pooling é aplicada uma ideia semelhante ao Max Pooling, porém ao invés de captar o
maior valor de uma regido, € feita uma média dos valores de pixel contida na regido.

Neolunas Neolunas
- -
350 3(2 00
Niinhas { 4 7@ Nlinhas{ 410 7 3p
1.2 2 1229
Mapa de Saida Mapa de Saida
Convolugdo Convolugao
() (b)
Neolunas Neolunas
TR : 32 00 ‘
Niinhas { 407|3 i N]inhas{ 4 S sp
1.2 21 10229
Mapa de Saida Mapa de Saida
Atributos Atributos

(© (d)

Figura 4.7: Subameostragem: (a) e (b) sdo do tipo Max Pooling, e, (c) e (d) sdo do tipo Average Pooling.
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Min-max Pooling

Neste trabalho serd utilizada uma camada de subamostragem personalizada, chamada Min-
Max Pooling. Essa camada consiste em duas camadas de Pooling que sdo aplicadas aos mapas
de atributos resultantes da camada convolucional anterior. O primeiro Pooling é o Max Pooling,
em que, neste caso pega-se apenas o maior elemento do mapa de atributos, e o segundo é o Min
Pooling, que pega apenas o menor elemento do mapa de atributos. O maior e o menor valor

extraido do mapa de atributos sdo guardados nos seus respectivos vetor e sao concatenados ao fim
do processo.

Camada de Subamostragem
Min-max Pooling

“ Mapas de Atributos

s N

Max Pooling Min Pooling

Figura 4.8: Camada de Min-max Pooling.

4.3.3 Camada Totalmente Conectada

Ainda, faz-se necessdrio planificar os dados resultantes da camada de subamostragem para
fazé-los servir de entrada para a camada totalmente conectada, que € um rede neural artificial,
que por sua serd usada como um regressor. As arquiteturas das redes convolucionais sdo defi-
nidas escolhendo a quantidade e disposicao de cada camada, bem como seus hiper-parametros,
como numero de filtro, tamanho do kernel, o tamanho do deslocamento dos filtros, se havera

preenchimento ou ndo, entre outros. A Figura 4.9 mostra um modelo bésico de uma estrutura
convolucional.

Camadas de Convolugao e Subamostragem

Mapa de
Mapa de Atributos

Atributos '\
g Retificagio

Camada de
Subamostragem

Entrada

Camada Totalmente Conectada

Camada
Convolucional Camada de
Subamostragem
Camada
Convolucional

Figura 4.9: Rede Convolucional genérica: Arquitetura de camadas de convolugdo e subamostragem.
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5 METODOS ADOTADOS

Este trabalho tem por objetivo estimar a qualidade de videos, através de redes neurais convolu-
cionais, utilizando informacdes de fluxo dptico. Dessa forma, as etapas iniciais de execucdo deste
projeto, isto €, a montagem dos dados de entrada da rede, consistiram no cdlculo do fluxo éptico
denso, visto na Subse¢ao 3.2. Depois, faz-se necessario empilhar os fluxos dpticos resultantes e
normalizar as pilhas geradas, para passar no¢do de movimento a rede neural convolucional que
fard a extracdo de atributos de cada pilha de fluxo Optico para, assim, realizar a regressao que
estimard uma nota para um video de entrada.

O modelo da rede serd treinado utilizando videos com duas dimensdes espaciais, e, além
disso, as pilhas de fluxos 6pticos serdo montadas utilizando suas componentes verticais e hori-
zontais, bem como o mdédulo dessas componentes. Apds o treinamento da rede, novos videos
serdo testados e correlacionados com suas notas originais, através de coeficientes de correlacao
para qualidade de video, com o objetivo de avaliar a performance do modelo proposto. As se-
cOes seguintes mostrardo como sdo montadas as pilhas de fluxo Optico e a arquitetura da rede
escolhida.

5.1 PILHAS DE FLUXO OPTICO

Para passar a ideia de movimento para a rede, faz-se necessario utilizar pilhas de fluxos 6pti-
cos, segundo o algoritmo mencionado em [20], que s@o imagens de fluxos opticos densos conca-
tenados.

A primeira abordagem a respeito da pilha de fluxo 6ptico é chamado de pilha de fluxos dpticos
das componentes, e € realizado fazendo o cdlculo do fluxo 6ptico denso para quadros consecuti-
vos. Como o fluxo 6ptico é um campo de vetores, para cada fluxo 6ptico gerado, separa-se cada
vetor em componentes verticais e horizontais. Apds isso, concatena-se D, fluxos dpticos de com-
ponentes horizontais, resultando em uma pilha horizontal, e concatena-se D, fluxos 6pticos de
componentes verticais. Finalmente, as pilhas horizontais e verticais sdo concatenadas, formando
a pilha final, conforme a Figura 5.1(b).

A segunda abordagem é chamada de pilha de fluxos 6pticos de modulo. Neste método,
calcula-se, também, o fluxo éptico denso de quadros consecutivos. Novamente, do campo de ve-
tores resultantes, separa-se as suas componentes horizontais e verticais, e, a partir delas, calcula-se
o seu modulo, fazendo

Dy = /D2 + D2, (5.1)
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em que D,, € o fluxo 6ptico do médulo, D, € o fluxo 6ptico da horizontal e D, € o fluxo dptico da
vertical, calculados como na primeira abordagem. Entdo para dois fluxos Opticos, um horizontal
e um vertical, é gerado o fluxo 6ptico de modulo, que serd concatenado com outros fluxos épticos

de moédulo, formando a pilha final, conforme a Figura 5.1(a).

I Quadros extraidos
I rr de um video

Calculo de Fluxo Optico

Empilhamento D PRI e

do Fluxo Optico

Quadros extraidos

=
I

Calculo de Fluxo Optico

|

C nentes de fluxo dptico
Rl

Empilhamento
do Fluxo Optico

4 - Dy s de fluxo Hpti
D compofetes o opico ‘]{ PR SARR l

Calculo do médulo Concatena¢ao

l’ l Pilha de Fluxos Opticos de Componentes
Pilha de Fluxos Opticos de modulo

Entrada da

Rede Convolucional Entrada da

Rede Convolucional

(a) (b)

Figura 5.1: Empilhamento de Fluxos Opticos: A sub-figura (a) mostra o empilhamento de fluxos 6pticos de mé-
dulo, enquanto o empilhamento de fluxos dpticos de componentes € mostrado na sub-figura(b).

5.2 NORMALIZACAO DAS PILHAS

Ap6s a montagem das pilhas é de boa prética fazer a normalizagdo gaussiana dos dados de
entrada, com o objetivo de prevenir grandes variagcdes dos valores dos pixels das imagens de fluxo
opticos que compde a pilha. Dessa forma, é necessario, para cada imagem, subtrair a média dos
seus pixels e dividir pelo seu desvio padrao.

Seja I, a k-ésima imagem de uma pilha de fluxo éptico, com n; imagens de fluxo 6ptico, com
dimens?o espacial (n; x n.). Entdo a média I}, dos valores de pixel de uma imagem é dada por

7 1 ng n ) .
I, = e SN Lli, j) (5.2)
¢ =1

j=1
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e o seu desvio padrao stdy,

1 ng n o
stdy, = Li(i,g) — Ix)". (5.3)
k mm;;( k(4 7) k)
A partir das Equagdes 5.2 e 5.3, obtém-se a imagem normalizada [}, .0, fazendo, para cada
imagem da pilha,

]k — jk
Stdk .

(5.4)

[k,norm =

5.3 ARQUITETURA DA REDE E TREINAMENTO

O préximo passo apds a manipulacio das pilhas de fluxo Opticos, que serdo as entradas da
rede, € definir a arquitetura da rede neural convolucional, bem como seus hiper-parametros. As
pilhas de fluxo Opticos passardo por uma arquitetura de rede com uma camada convolucional,
para fins experimentais, semelhante a [2]. A camada de convolucao bidimensional com possuird
50 filtros de tamanho de kernel 7 x 7, e sera seguida de uma camada de subamostragem, que é do
tipo Min-max Pooling.

ApOs isso, a saida da camada de subamostragem seré retificada e seguird para uma camada
totalmente conectada atuando como uma rede regressora. Essa camada totalmente conectada €
uma rede neural artificial tradicional com duas camadas com 800 neurdnios cada, com Dropout
na segunda camada que faz com que cada neurdnio dessa camada tenham probabilidade de 50%
de ser desativado, com fins de prevenc¢do de overfitting, e com fun¢do de ativacao ReL U, seguindo
para uma camada final com um tnico neur6nio, com ativag¢do logistica, que dard a nota final do
video. A Figura 5.2 ilustra a topologia da rede escolhida, na qual serdo realizados experimentos.

Os treinamentos foram realizados conforme a arquitetura de rede proposta. O conjunto de
dados foi reduzido a metade, por questdes computacionais, dos quais 50% dos videos sdo do
conjunto de treinamento, 33% dos videos para o conjunto de teste e 17% para o conjunto de
valida¢cdo. Devido a limitagdes computacionais, para cada pilha de fluxo 6ptico de um video de
treinamento € necessdrio fragmentéd-la em unidades menores chamadas batches. Foi escolhido
experimentalmente um batch de tamanho de 32 pilhas de fluxos Opticos.

Para cada época, ap6s todos os videos de treinamento, foi calculado o erro de predi¢do para o
conjunto de validacdo com o objetivo de fazer uma andlise da quantidade de épocas necessdrias
e a respeito do comportamento do modelo em geral. O otimizador escolhido foi o SGD, descida
do gradiente estocastico, cuja a atualizacdo de pesos é feita de forma semelhante a [2], com
momentum m = 0, 9, taxa de aprendizagem inicial 779 = 0, 001, com deixaimento d = 0, 0004.
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Figura 5.2: Arquitetura proposta.
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5.4 COEFICIENTES DE CORRELACAO

Com o modelo treinado, serdo feitas as predicdes de notas em um conjunto de teste de videos
que nunca foram vistos pela rede. Estas predi¢des deverdo ser correlacionadas com suas respec-
tivas notas verdadeiras, por meio do Coeficiente de Correlagdo de Postos de Spearman (SROCC)
e pelo Coeficiente de Correlagdo Linear (LCC).

Para compreender o Coeficiente de Correlacao de Postos de Spearman é necessario entender
que fun¢des mondtonas sdo fungdes que, ou nunca crescem ou nunca decrescem, quando sua
varidvel cresce. Dessa forma, o SROCC mede o quao monétona € a relacdo entre um par de
dados. A medida SROCC R é dada por

R,=1 2 (5.5)
o n(n?—1)’ ’
em que d; € a diferencga entre postos distintos de uma medida ¢ e n € a quantidade total de postos
diferentes. A Equacdo 5.5 indica que —1 < R, < 1, sendo R, = —1 uma relagdo monotonica
perfeitamente decrescente e [, = 1 uma relagdo monotdnica perfeitamente crescente.

O Coeficiente de Correlagdo Linear p indica quanto dois conjuntos de dados estao linearmente
associados. Novamente, o indicador estd restrito a —1 < p < 1 e p = —1 mostra uma forte
relacdo linear decrescente entre os dados e p = 1, uma forte relagc@o linear crescente. No caso
deste trabalho, calcula-se o LCC das predi¢des das notas y com suas respectivas notas verdadeiras
Yref, fazendo

> Wi = Y) Yirer — Urey)

= : (5.6)
' \/ZZ (yi — @)2\/2 (Yires — gref>2
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6 RESULTADOS

Este capitulo versard sobre os resultados obtidos seguindo o método de trabalho mencionado
no Capitulo 5. Estard detalhado qual o conjunto de dados que foi utilizado para servir como
entrada da topologia de Rede Neural Convolucional e para a estimagdo das notas dos video.
Ainda, serd mostrado os parametros e condi¢cdes de cada experimento, produzindo os resultados
deste trabalho.

6.1 O CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados escolhido foi o CSIQ Video Quality Database [21], desenvolvido pela
Universidade do Estado de Olkahoma. Este conjunto de dados é composto de 228 videos, sendo
12 videos de referéncia e 216 videos com algum tipo de distor¢do. Para cada video de referéncia,
existem 18 videos distorcidos, com 6 diferentes tipos de distorcdes, cada uma com 3 niveis de
intensidade.

Todos os videos desta base de dados estdo no formato YUV420, com dimensao espacial de
832 x 480 pixels, duracao de 10 segundos, e resolucdo temporal de 24, 25, 30, 50 e 60 quadros
por segundos. Os tipos de distor¢cdes que os videos apresentam sdo causadas pelas compressoes
H.264, HEVC, do tipo wavelet utilizando o codec Snow, e MJPEG, e por transmissdo de sinal,
como a introduc¢do de ruido aditivo gaussiano e a simulag¢do de perda de pacotes por transmissao
wireless.

Figura 6.1: CSIQ Video Database: quadros exemplos.
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6.2 EXPERIMENTOS

Para todos os experimentos realizados, foram utilizados videos com todas as resolucdes tem-
porais disponiveis (24, 25, 30, 50 e 60 quadros por segundo). Foram testadas as duas dimensdes
espaciais 832 x 480 e 640 x 360, afim de se julgar a influéncia da dimensdo espacial na capa-
cidade de predicao de notas da rede. O tipo de fluxo Optico que foi utilizado na entrada da rede
neural convolucional foi o de médulo. Dado o tamanho da base de dados escolhida, a etapa de
treinamento demandava bastante tempo, ocasionando em um nimero reduzido de experimentos.
Os experimentos ndo realizados serdo feitos em trabalhos futuros como serd discutido adiante.

Todos os experimentos realizados foram rodados nas placas de videos Nvidia GeForce GTX
1080 e Nvidia Quadro P6000 e os fluxos 6pticos calculados utilizando o pacote OpenCV em
Python. Além disso, para a Rede Neural Convolucional foi utilizado o otimizador SGD e as me-
di¢des de erro MSE, Mean Squared Error e MAE, Mean Absolute Error. As sub-secdes seguintes
trazem os experimentos realizados.

6.2.1 Experimento 1

O primeiro experimento foi realizado para a dimensao espacial de 640 x 360, com pilhas
de fluxo 6ptico do tipo médulo e arquitetura como proposta no capitulo 5. Para o treinamento,
utilizou-se batch de 32 amostras e foram realizadas 30 épocas, em que ao final de cada época foi
realizada validacao dos dados e ao final de todas as épocas o conjunto de teste foi testado pela
rede. A Tabela 6.1 abaixo mostra o resumo da rede escolhida.

Tipo de Camada Ativacdo Dimensao de Saida Numero de Parametros
Entrada - (32, 5, 360, 640) -
Convolugdo 2D ReLLU (32, 50, 354, 634) 12300
Min-max Pooling Linear (32,100, 1, 1) -
Retificacdo - (32, 100) -
Totalmente Conectada 1 RelLLU (32, 800) 80800
Totalmente Conectada 2 ReLLU (32, 800) 640800
Dropout - - -
Saida Sigmoid 32,1 801
Total: 734701

Tabela 6.1: Resumo da rede a ser treinada.

Durante o treinamento, foram registrados os erros quadraticos médios de treinamento e de
validag@o para cada época, com a finalidade de analisar o aprendizado da rede. Assim, pode-
se dizer se a rede comportou-se da forma esperada ou ocorreram fendmenos indesejados, como
overfitting ou underfitting. Aqui, analisa-se, também, se a quantidade de épocas utilizadas para o
treinamento foi suficiente para o que foi proposto. A Figura 6.2 mostra as curvas de treinamento
e validacdo obtidas, s@o a partir delas que sdo definidas as estratégias para novas configuragcdes
da rede.
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Curvas de Treinamento e Validacao
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Figura 6.2: Experimento 1: Curvas do erro médio quadratico para os conjuntos de treinamento e validagao.
Ap6s o treinamento, foram preditas notas dos videos do conjunto de teste. As notas preditas
foram correlacionadas com suas respectivas notas originais pelo método SROCC e LCC, descritos

no Capitulo 5. Os valores obtidos para as correlacdes podem ser confirmadas através do grafico
de dispersao mostrado na figura 6.3.
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Figura 6.3: Experimento 1: Grafico de dispersdo das notas previstas com as originais.
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Os valores obtidos para cada coeficiente de correlag@o estd mostrado na tabela 6.2.

SROCC LCC
0,55 0,58

Tabela 6.2: Coeficientes de Correlagdo do Experimento 1

Observa-se de uma andlise geral do Experimento 1 que a curva de treinamento ficou rela-
tivamente afastada da curva de validacdo, indicando que o treinamento nao realizado de forma
satisfatoria. Este fato pode ter sido ocasionado devido a utilizagdo de um conjunto de dados redu-
zido a metade, motivado pela grande demanda de tempo que o conjunto todo necessitaria. Além
disso, outro possivel motivo pelo qual as curvas ficaram distantes € a ocorréncia de overfitting,
ou seja, os dados de treinamento ndo foram capazes de generalizar o modelo até a época pro-
posta. Uma estratégia a ser adotada € a utilizacdo de regularizadores, que aplicam penalidades
aos parametros das camadas durante a o treinamento, visando reduzir a diferenca entre as curvas.

Entretanto, foi observado que as notas preditas se comportam de forma semelhante as no-
tas originais, mesmo estando relativamente distantes, isto €, as notas preditas caem conforme as
distor¢des aumentam ou as notas aumentam com a reducdo das distor¢des, assim como nas no-
tas originais, mostrando que a rede, mesmo com o problema mencionado acima, foi capaz de
aprender sobre as distor¢des.

6.2.2 Experimento 2

O Experimento 2 foi realizado em circunstincia semelhantes ao Experimento 1, aumentando
apenas a dimensdo espacial para 832 x 480. A arquitetura da rede foi mantida, bem como a
quantidade de amostras, isto é o batch de tamanho 32. Também foram realizadas 30 épocas de
treinamento, em que ao final de cada época foi realizada a validag¢do dos dados e ao final de todo
o treinamento foi realizada a predicdo de notas no conjunto de teste.

Da mesma forma que no procedimento anterior, foram montados os grificos com as curvas
do erro quadratico médio tanto para o treinamento, quanto para a validacdo, conforme mostra a
Figura 6.4.

Ap6s todo o treinamento, faz-se necessdrio avaliar a correlagdo entre as notas previstas e as
suas respectivas notas verdadeiras afim de se determinar a validade do modelo. Foram calculados
os coeficientes de Spearman (SROCC) e o coeficiente de correlagdo linear (LCC). O gréfico
mostrado na Figura 6.5 traz a dispersdo dos dados, refor¢cando os valores dos coeficientes de
correlagdo encontrados, expostos na Tabela 6.3.

SROCC LCC
0,53 0,52

Tabela 6.3: Coeficientes de Correlagdo do Experimento 2
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Figura 6.4: Experimento 2: Curvas do erro médio quadratico para os conjuntos de treinamento e validag@o.
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Figura 6.5: Experimento 2: Grafico de dispersdo das notas previstas com as originais.

As curvas de treinamento no Experimento 2 se comportaram muito semelhante ao Experi-
mento 1, havendo mudancas pontuais em algumas épocas apenas, possivelmente por que a dife-
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rencga entre as dimensdes ndo foi muito grande. Novamente, as curvas de treinamento e validacdo
ficaram distantes entre si. Além disso, os coeficientes de correlacio SROCC e LCC se comporta-
ram conforme a dispersao dos conjuntos de notas previstas e originais.

Os coeficientes de correlacao obtidos no Experimento 2 quando comparados aos do Experi-
mento 1 estdo de acordo com os resultados obtidos em [22], que mostram que os coeficientes de
correlagdo aumentam quando a dimensdes espacial dos videos é reduzida, ocasionado devido ao
aumento em determinados tipos de distorcoes.

6.2.3 Experimento 3

A realizacdo do Experimento 3 se deu dado a necessidade de adogdo de estratégias para apro-
ximar as curvas de treinamento e validacdo obtidas no Experimento 1. Para isso, foram realizadas
10 novas épocas de treinamento a partir dos pesos ja treinados no Experimento 1, com a adicao
de regularizadores, aplicando penalidades nos parametros da rede durantes o treinamento, com
o objetivo de reduzir um possivel overfitting. As penalidades sdo aplicadas a funcdo de custo,
fazendo

n

m 2 n n
(S':%Z o lewz—l—b — Yref,m +)\Z|wz|+/\2w3, (61)
j =1 =1

j=1 i=1

em que A € a proporcao de penalidade que serd aplicada aos pesos w e, neste caso, foi escolhido
A=0,01.

ApOs o treinamento sob as novas circunstancias, o procedimento seguiu como proposto no
capitulo 5. Foram montados os graficos das curvas de treinamento e validac@o para as novas épo-
cas de treinamento, mostrado na Figura 6.6, assim como calculados os coeficientes de correlacio
SROCC e LCC, validados pelo grafico de dispersao representado na Figura 6.7.

Observa-se da Figura 6.6 que a aplicacao dos regularizadores foi capaz de aproximar as curvas
de erro médio quadratico de treinamento e validac@o, durante as 10 épocas adicionais realizadas
no novo treinamento, mostrando que os regularizadores foram capazes de reduzir a complexidade
do modelo.

Como pode ser visto na Figura 6.7, tanto o SROCC e o LCC obtidos foram iguais a 0, indi-
cando que o modelo perdeu sua capacidade de prever as notas. Essa abordagem sugere a ocor-
réncia de overfitting, causado, principalmente, pelo excesso de treinamento do modelo, ou seja,
quantidade de épocas acima do necessario, além do fato de o conjunto ainda continuar reduzido a
metade, treinando o modelo com baixa variabilidade de dados de entrada. Entretanto, ndo é possi-
vel afirmar com convic¢do que houve overfitting sem avaliar a performance do modelo e, caso de
fato ocorra, uma possivel estratégia que poderia ser tomada € reduzir a quantidade total de épocas
de treinamento e iniciar a aplicag¢do dos regularizadores a partir de um niimero de épocas menor.
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Figura 6.6: Experimento 3: Curvas do erro médio quadratico para os conjuntos de treinamento e validagao.
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Figura 6.7: Experimento 3: Grafico de dispersdo das notas previstas com as originais.
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6.2.4 Experimento 4

Assim como o Experimento 3, o Experimento 4 consistiu na aplica¢do de regularizadores
de pesos em novas épocas de treinamento como continuagdo do Experimento 2, ou seja, para a
dimensdo 832 x 480, com o objetivo, também, de aproximar as curvas de treinamento e validacao,
melhorando a capacidade de generalizacdo do modelo proposto.

Para as novas épocas treinadas foram plotadas as curvas de treinamento e validacdo, como
mostradas na Figura 6.8. Em seguida, os coeficientes de correlacio do modelo foram calculado e
validados pelo gréfico de dispersdo. A figura 6.9 traz o grafico de dispersdo dos notas preditas e
originais, mostrando que os coeficientes de correlagao foram praticamente nulos.
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Figura 6.8: Experimento 4: Curvas do erro médio quadratico para os conjuntos de treinamento e validag@o.

Ainda, dado a semelhanca com os resultados do Experimento 3, observa-se que a rede também
ndo consegue aprender sobre as diferentes dimensdes espaciais. Novamente, as estratégias que
devem ser adotadas para corrigir este problema estdo relacionadas com medidas para solucdo de
overfitting, como aumento de dados de treinamento e/ou redu¢do da quantidade total de épocas.

Dessa maneira, sugere-se uma nova abordagem, que serd vista na sub-secdo seguinte, cujo
objetivo € verificar o comportamento de aprendizagem, estabelecer uma comparacdo entre as
diferentes abordagens adotadas e, finalmente, fazer uma decisdo sobre qual abordagem seria mais
vidvel para trabalhos futuros, bem como quais novos experimentos poderiam ser propostos para
esta nova situacao.
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Figura 6.9: Experimento 4: Grafico de dispersdo das notas previstas com as originais.

6.2.5 Experimento 5

O Experimento 5 foi realizado segundo uma nova proposta de manipulagdo de dados de en-
trada, arquitetura de rede e treinamento. A avalia¢do dos resultados € feito da mesma forma que
anteriormente, através dos coeficientes de correlacio SROCC e LCC.

A arquitetura da nova abordagem consiste em duas camadas convolucionais com 32 filtros e
kernel de tamanho 7 x 7. Em seguida, uma camada de Max Pooling, seguindo para, novamente,
uma camada de convolucdo, agora com 64 filtros de tamanho de kernel 7 x 7, passando para a
camada de subamostragem de Min-max Pooling. Apés a etapa de extracdo de caracteristicas, as
saidas retificadas da dltima camada de subamostragem segue para a RNA regressora, com duas
camadas ocultas com 800 neurdnios, ativacdo ReLLU, seguindo para a camada de saida com 1
neurdnio sem ativagdo. O otimizador escolhido foi o RMSprop [23], com seus valores padrdes.

Os dados de entrada nesta nova abordagem passam a ser as imagens de fluxo 6ptico, com
dimensdes espaciais 640 x 360, propriamente ditas € ndo mais as pilhas. Cada imagem de fluxo
optico € rotulada com as notas originais de seus respectivos videos e € normalizada conforme o
método proposto, isto €, fazendo a subtragdo da média e divisao pelo desvio padrao.

A nova abordagem reduziu o tempo de treinamento, sendo possivel utilizar todo o conjunto
de dados, que foram divididos em 8 video de treinamento, 2 de validacdo e 2 para teste, e treinar
mais épocas para investigar o modelo. Assim, o treinamento consistiu em 50 épocas, na qual cada
foi utilizada 32 amostras por iteracdo. A Figura 6.10 mostra as curvas de aprendizgem.
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Figura 6.10: Experimento 5: Curvas do erro médio quadrético para os conjuntos de treinamento e validacdo.

Deste treinamento, observa-se que ndo € possivel afirmar com propriedade a respeito do apren-
dizado do modelo, visto que a quantidade de épocas treinadas ainda foi baixa. Porém, as curvas
obtidas se mostram mais condizentes com o esperado visto na literatura. Com a notas preditas ao
final do treinamento, foram calculados os coeficientes de correlagio SROCC e LCC, mostrados
na Tabela 6.4.

SROCC LCC
0,19 0,15

Tabela 6.4: Coeficientes de Correlacdo do Experimento 5

Estes coeficientes mostram que hd uma fraca correlacdo entre as notas preditas e as notas
originais, mas devido a quantidade de épocas treinadas este resultado € esperado, de modo que s6
seria possivel ser mais conclusivo com mais épocas de treinamento.

38



7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi proposto um método objetivo de avaliacdo de qualidade de video, utilizando
Redes Neurais Convolucionais, cujas entradas eram pilhas de fluxos Opticos, isto €, informacdes
temporais dos videos. As pilhas de fluxo 6ptico passaram por uma rede constituida de uma
camada convolucional com 50 filtros de tamanho de kernel 7 x 7, seguindo por uma camada de
Min-max Pooling e passando por uma RNA regressora, estimando, finalmente, a nota de um video.
Experimentos foram realizados para aferir a qualidade do modelo proposto para duas dimensdes
espaciais diferentes, 832 x 480 e 640 x 360, além de tentativas de otimizar o método de predi¢ao
de notas, com a utilizacao de regularizadores.

Do experimentos 1 e 2 foi possivel observar que as condi¢des do método proposto ndo foram
suficientes para fazer generalizar da maneira esperada, fazendo com que o modelo aprendesse
sobre as distor¢des, mas ainda ndo da maneira correta. Esse fato foi observado através dos coefi-
cientes de correlacio SROCC e LCC, validados pelo gréfico de dispersao entre as notas originais
e as notas preditas. Dessa forma, foram propostos novos experimentos com a aplicacdo de re-
gularizadores com a finalidade de aproximar as curvas de treinamento e validacio, reduzindo a
complexidade do modelo.

Os experimentos 3 e 4 consistiram na realizacdo de 10 novas épocas de treinamento com
aplicacdo de regularizadores nas camadas totalmente conectadas, visando diminuir a complexi-
dade do modelo e, assim, aproximar as curvas de treinamento e validacdo. As curvas de fato
foram aproximadas, entretanto o modelo perdeu sua capacidade de estimar notas para o conjunto
de teste, possivelmente pelo excesso nimero de épocas treinadas aliado com o fato do modelo
ndo ser treinado com o conjunto de dados completo, ocasionando em overfitting. Como solugdo
imediata, faz-se necessdrio a redu¢do do nimero de épocas, fazendo com que o modelo treine
somente 0 necessdrio.

O Experimento 5 foi realizado seguindo uma nova abordagem, com uma rede mais complexa e
deixando de utilizar pilhas de fluxo dptico, tornando possivel realizar mais €pocas de treinamento
em menos tempo. A quantidade de épocas de treinamento ndo foi suficiente para poder afirmar
a respeito da performance do modelo, de modo que as curvas de treinamento e validagcdo sdo
inconclusivas, bem como os coeficientes de correlagdo SROCC e LCC obtidos, que indicaram
baixa correlacao.

Outro fato que nao pode ser negligenciado neste trabalho, é que os rétulos dados para os
fluxos 6pticos foram definidos de acordo com o video. Dessa maneira, o fluxo ptico, mesmo nao
contendo distor¢des, recebe a nota do video em questdo, que pode ter recebido uma nota baixa,
relativa a alta distor¢do. Este fato dificulta o treinamento da rede, mostrando que, para trabalhos
futuros, faz-se necessario um estudo dos momentos dos videos, para aumentar a precisao das
notas dos fluxos opticos.
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Os proximos passos deste trabalho estardo relacionados a melhorias no modelo proposto. Para
1ss0, serdo realizados treinamentos em todo o conjunto de dados e em outras bases de dados, com
a finalidade de aumentar os dados de treinamento do modelo, para, assim, melhorar a sua capa-
cidade de generalizacdo. Somado a isso, para avaliar as reais capacidades do modelo, deverd ser
aplicado o método de reamostragem conhecido como Validacido Cruzada, que consiste em dividir
diversas vezes todo o conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste, mutuamente exclu-
sivos, de modo que a cada divisdo seja realizado um treinamento com os conjuntos de treinamento
e teste sendo sempre diferentes.

Além disso, novos experimentos deverdo ser realizados, nos quais serdo testados os treina-
mentos utilizando como entrada da rede pilhas de fluxo 6pticos do tipo componente, para ambas
dimensdes. Poderao ser realizadas experimentos utilizando, também, novas dimensdes espaciais,
para corroborar com o que foi concluido neste trabalho.

Ainda como trabalho futuro, este projeto poderd ser complementado com uma segunda rede
que auxiliard na predicao de notas utilizando informagdes espaciais, isto €, os quadros dos videos.
Uma possivel rede a ser implementada é uma Rede Geradora Adverséria, que tentard produzir
quadros de videos de melhor qualidade para ser comparados com o0s seus respectivos distorcidos,
passando por uma rede regressora que dard a nota, e ao final se juntard com a nota dada pela
Rede Convolucional Temporal proposta neste trabalho, para, assim, dar a nota final do video.
Outra possibilidade € a implementacdo de uma segunda Rede Neural Convolucional que desta
vez receberd informacdes espaciais dos videos, e sua saida, juntamente com a rede temporal,
produzird a nota final do video.
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