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Vijeée Prirodno-matematitkog fakulteta na sjednici odrzanoj 10. 9. 2019. imeno-
valo je mentora i Komisiju za ocjenu podobnosti teme za izradu magistarskog rada
pod nazivom "Maginsko udenje u optimizaciji videa", kandidata Strahinje Radmana,
u sastavu:

dr Milenko Mosurovié redovni profesor - ¢lan
dr Savo Tomovié¢, vanredni profesor - ¢lan

dr Vladimir BoZovi¢, vanredni profesor - mentor.

Nakon uvida u podneseni materijal, a u vezi sa ¢lanom 24 Pravila studiranja na
postdiplomskim studijama, podnosimo sljedeci

IZVJESTAJ

Strahinja Radman, specijalista ra¢unarskih nauka, prijavio je temu magistarskog
rada pod nazivom "Masinsko ucenje u optimizaciji videa". Tema spada u oblast
racunarskih nauka za koju je matitan Prirodno-matematicki fakultet. Dokumenta
podnesena za prijavu teme sadrZe: biografiju kandidata, naziv i kratku razradu teme,
kao i kratko obrazloZenje predmeta istrazivanja i strukture rada.

Podaci o kandidatu

Strahinja Radman je roden 15. 10. 1988. godine u Niksicu. Zavrsio je specija-
listicke studije Odsjeka za ratunarske nauke Prirodno-matematickog fakulteta Uni-
verziteta Crne Gore 2012. godine. Nakon zavrsenih specijalistickih studija, Strahinja
Radman je nastavio sa prakti¢nim usavrSavanjem u domacim i inostranim firmama u
kojima je i danas radno angazovan. U septembru 2016. godine upisuje magistarske
studije odsjeka za Ra¢unarske nauke Prirodno-matematitkog fakulteta. U periodu od
septembra 2016. do oktobra 2018 poloZio je sve ispite predvidene programom studija.



Aktuelnost teme

Culo vida je ¢ulo preko kojeg dobijamo veliku koli¢inu informacija o svijetu koji
nas okruzuje. Nekada je fokus bio na plijenu i predatorima, dok je danas to u sferi
zabave i filmske umjetnosti. Shodno tome, napravljeni su veliki intelektualni i naucni
napori u pravcu istraZivanja oka, odnosno shvatanja kako zapravo funkcionige ljudski
vizuelni sistem. Ljudsko oko, znamo, ima svoja ograniCenja. Na primjer, oko ne moze
da registruje talasne duzine svjetlosti ispod 400nm i one iznad 700nm. Ovo znaci da
ljudsko oko ne moze da vidi pun spektar boja koji je prisutan u prirodi. Takode,
ljudski vizuelni sistem je u stanju da prati stvari koje se brzo krecu, kao Sto je na
primjer antilopa koja tréi, ali pri tom zanemarujuci detalje u okruzenju van centra
fokusa. Moderni digitalni aparati su u stanju da registruju cijeli skup talasnih duzina
svijetlosti, ali ih proizvodaéi namjerno filtriraju kako bi slika bila $to sliénija onoj
koju mi vidimo. Dugogodignja istraZivanja su pokazala da je ljudsko oko vrlo lose u
registovanju razli¢itih nijansi boja, ali da je veoma dobro u registrovanju promjena
osvjetljenja. Upravo je to vazna Cinjenica koja klju¢no opredeljuje nacine kompre-
sije video signala. Kako je nekompresovani video u memoriji predstavljen sa jednom
komponentom osvjetljena i dvije komponente boje odnosno 4:4:4 sistem, prirodno
je reSenje da se kompresuje tako 3to se uvodi sistem 4:2:0, ¢ime se zauzima jedna
Getvrtina od potetnog prostora potrebnog za boju. Ipak, kvalitet slike, sa stanovista
ljudskog oka, Ce ostati isti, odnosno oko nece moci da registruje razliku. To bi bio prvi
nivo optimizacije, drugi nivo bi bio u dijelu gdje ljudski sistem prati brze predmete, a
zanemaruje okolinu. Ova optimizacija se odvija u enkoderima koji dalje kompresuju
video signal. Naime, scene u kojima je prisutna veca koli¢ina kretanja, enkoder ée da
kompresuje viSe, a samim tim Ce opasti broj detalja, jer oko ne moze da ih registruje.
Za razliku od prethodnog, u scenama gdje je sadrzaj stati¢an, kompresija Ce se drzati
na razumnom nivou kako bi se §to vise detalja otuvalo. Naravno, kompresije koje se
obavljaju u enkoderima se ra¢unaju po ve¢ utvrdenim generalizovanim parametrima.
Da bi se poboljSao nivo kompresije, rjeSenje se trazi u masinskom ucenju. Jedno od
predloZenih rjesenja koje je dao Netflix. Rjesenje koje koristi u svojim data centrima
za obradu videa sastoji se od uvodenja nove mjere kvaliteta - VMAF, koja ima bo-
lju korelaciju sa ljudskom percepcijom kvaliteta u odnosu na PSNR i SSIM koje se
koriste u enkoderima. (PSNR je odnos izmedu novonastalog suma usled kompresije 1
referentne slike, a SSIM je srednja vrijednost razlike piksela kompresovane i referentne
slike). VMAF je treniran uz pomo¢ masinskog utenja gdje su ljudi gledajudi razlicite
video klipove ocjenjivali da li je scena kvalitetna ili ne. Tako dobijenu metriku Netflix
koristi na sledeéi nacin. Scene (djelovi videa) se enkodiraju sa razlicitim parametrima
i svaka scena se ocjenjuje sa VMAF metrikom. Na kraju se bira scena enkodirana
sa parametrima koji daju najbolji VMAF rezultat. Ovaj sistem zahtijeva ogromno
procesorsko vrijeme jer se ista scena mora enkodirati veci broj puta kako bi se nasli
optimalni parametri za enkoder, $to nije najoptimalniji pristup. Takode, ovo se moze
koristiti samo u slu¢aju video sekvenci koju je potrebno arhivirati, dok je prenos uzivo
gotovo i nemogué. Google je takode pokusao da se bavi slitnom tematikom. Naime,
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oni su pokugali da odrede CRF (konstantni nivo kvaliteta, parametar za enkoder
koji sam odreduje bitrejt kako bi ocuvao kvalitet) na osnovu veli¢ine frejma, broja
frejmova u sekundi, broja bita iskoristenih za vektore kretanja, procenat prekocenih
makroblokova, srednji kvantizacioni parametar. Svi ovi podaci su dobijeni od enko-
diranja istog videa na ogromnom bitrejtu. Posle enkodiranja parametri se stavljaju
kao ulazi u neuronsku mrezu koja pokusava da predvidi potreban CRE za odredenu
scenu. Ovaj sistem je u 65% slucajeva davao dobre rezultate. Iako je 65% dobar
u¢inak, nije i dovoljan.

Ostala istrazivanja u ovom polju mogu se podijelitu u dvije grupe: koris¢enje
maginskog udenja u optimizaciji odredenih djelova algoritama ve¢ postoje¢ih enkodera
i striktno enkoder koji je dobijen nekom od tehnika masinskog ucenja. Prva grupa se
bavi smanjivanjem kompleksnosti enkodera mijenjanjem ruéno dizajniranih funkcija
onim dobijenim pristupom masinskog ucenja ili poveéavanjem performansi enkodera
sa metodama masinskog uéenja. U ovu grupu takode spadaju metodi koji smanjuju
rezoluciju videa, enkodiraju ve¢ postoje¢im metodama kompresije, a onda povecavaju
rezoluciju do potrebne granice. U drugu grupu spadaju autoenkoderi koji pokusavaju
da naude funkciju f(x) = x, odnosno da na izlazu od mreze dobiju istu reprezentaciju
koja je data na ulazu.

Cilj, struktura i metodologija rada

Procjena koli¢ine internet saobracaja tokom 2019. je 2 ZB, sto je 1.000.000.000
TB, odnosno to je 4.5 EB na dan. Kako su u pitanju ogromne koli¢ine podataka, onda
je i potrebna ogromna procesorska mo¢ za njihovu obradu, bilo da se radi o mreznim
svicevima koji obraduju i do 60 Gbps ili o kuénim ratunarima koji prikazuju video
snimke ogromnih rezolucija na jos ve¢em bitrejtu. Od ukupnih 4.5 EB dnevno, 94% je
video sadrzaj! Na drugoj strani, pribliZavamo se teorijskom limitu broja tranzistora u
procesoru. Na primjer, kanali kroz koje se krecu elektroni su samo dva atoma S§iroki,
a kapije na tranzistorima toliko male da moze da dode do proboja elektrona kroz
kapiju i bez napona na bazi. Stoga, neophodno je raditi na alternativnim pristupima
rjeSavanja internet “zagusenja”. Kako je, kao 8to smo naglasili, 94% informacija koje
optereéuju danasnje procesore video sadrZaj, onda je upravo to polje za mogucu
primjenu nekih metoda optimizacije.

Najpopularniji enkoderi danadnjice su x264 1 x265. Oba enkodera postizu sli¢ne
performanse u kompresiji. Medutim, x265 daje bolje rezultate za rezolucije iznad
1080p, dok x264 daje bolje rezultate za one rezolucije ispod 1080p. Omno §to ka-
rakterige oba enkodera jesu modovi koji se koriste za kompresiju, a to su konstanti
kvantizacioni mod (CQP), konstantni bitrejt (CBR), srednji bitrejt (ABR), srednji
bitrejt u dva prolaza (2-pass ABR) i konstantni kvalitet (CRF). Svi ovi modovi zah-
tijevaju dobro poznavanje video tehnika i video sadrzaja kako bi se mogli optimalno
koristiti. Najéesce koriSéeni mod jeste mod konstantnog kvaliteta ili CRF. U ovom
modu enkoder jednostavno pokusava da ofuva kvalitet videa na odredenom nivou.
Ovaj mod podrazumijeva automatsko podegavanje bitrejta Sto znaci da bitrejt moze



da bude, nepotrebno, ogroman. Nedostatak predefinisanog algoritma je u Cinjenici
da je pojedine scene, na osnovu njihovog sadrzaja moguce znacajnije kompresovati
uz neprimjetne gubitke kvaliteta. Dakle, pravom selekcijom parametara za enkoder
moZe se postiéi najbolji odnos izmedu kvaliteta i veli¢ine kona¢nog videa. Time se
smanjuje ukupna koli¢ina podataka koja je potrebna da se jedan video posalje ili
satuva. Samim tim, smanjuje se i koli¢ina procesorske moci koja je neophodna da se
isti enkodira.

Video je sacinjen od vecéeg broja scena, gdje je jedna scena skup sli¢nih frejimova.
Pojam sli¢nosti frejmova je veoma tezak za definisanje i kljuc¢an je kod raspoznavanja
dvije razli¢ite scene. Promjena izmedu scena moZe biti postepena i samim tim je
razlika medu frejmovima tesko uodljiva za postojece algoritme. Prethodno navedeni
enkoderi rade na slede¢em principu. Svaka scena se enkodira zasebno, odnosno po-
stoji jedan glavni frejm (Intra frame) koji je najmanje kompresovan, a potom vise
uzastopnih njemu sli¢nih frejmova koji se na osnovu razlika mogu izracunati iz glav-
nog. Problem nastaje u trenutku kada se prekid scene ne detektuje 1 kada se umjesto
novog intra frejma ubacaju frejmovi koji nemaju prevelike sli¢nosti sa glavnim. Ovo
negativno uti¢e na proces kompresije video signala.

Skup atributa koji opisuje pojedinacne frejmove je u principu standardizovan.
Neki od atributa koji se provjeravaju su odavno u upotrebi (prosje¢no osvjetljenje,
apsolutna razlika osvijetljenja dva uzastopna frejma, prosje¢na razlika piksela dva
frejma, varijabilnost, kontrast), dok su neki relativno neistrazeni (horizontalni gradi-
jent, vertikalni gradijent, blok gradijent, prostorno-vremenska slozenost itd). Nazalost
dosadagnja istrazivanja su potvrdila da se jedan atribut ne moze uzeti kao zlatni
standard u detekciji promjene scene. Medutim, ispostavlja se da je moguce rangirati
znacaj postojeéih atributa u odnosu na detekeiju promjene scene.

Dakle, na osnovu veé utvrdenih atributa, cilj istrazivanja se sastoji i u odredivanju
metoda maginskog ucenja koji bi doveo do selekcije pravih parametara za enkoder
kako bi dobili najmanju velicinu video fajla uz zadrzavanja nivoa kvaliteta. Zapravo,
potrebno je ispitati hipotezu - madinsko ucenje je primjenljivo u oblasti optimizacije
video signala.

Verifikacija hipoteze se vrii tako $to se uspostavlja sistem koji ¢e koristiti navedene
atribute primarno za detekciju promjene scene. Ustanovicemo da je za to, dakle za
detekeiju promjene scene najpogodniji algoritam nasumicnih Suma. Nakon uspjesno
detektovane promjene scene, sistem ¢e na osnovu prikupljenih srednjih vrijednosti
odabranih atributa i jednog novog atributa iskoristiti neuronske mreze kako bi posti-
gao unaprijed zadatu vrijednost kvaliteta videa. Samim tim ce biti odredena i CRF
vrijednost na kojem je potrebno izvrsiti enkodiranje scene. Nasumicne Sume Ce biti
trenirane u statistickom paketu R, dok ée s za treniranje neuronskih mreza iskoristitl
MATLAB.

Rad ¢e se sastojati od slede¢ih cjelina: Uvod, Osnovni principi videa, Masinsko
ucenje, Masinsko ucenje u video enkodiranju, Zakljucak.



