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1. Bối cảnh nghiên cứu
Các ứng dụng truyền thông đa phương tiện, bao gồm truyền hình hội nghị, truyền hình quảng bá, truyền hình Internet và truyền hình giải trí, đã và đang đóng một vai trò không thể thiếu trong cuộc sống hiện đại, trở thành một phần thiết yếu trong giao tiếp, giải trí và công việc của con người [1]. Việc truyền tải và lưu trữ video với chất lượng cao là một trong những yếu tố quan trọng giúp các ứng dụng này thành công. Nền tảng cơ bản cho sự thành công của các ứng dụng này chính là các chuẩn mã hóa video tiên tiến như MPEG-2/Video [2], H.264/AVC (Advanced Video Coding) [3], H.265/HEVC (High Efficiency Video Coding) [4] và gần đây nhất là H.266/VVC (Versatile Video Coding) [5]. Các chuẩn mã hóa này không chỉ giúp giảm dung lượng thông tin video cần thiết để truyền tải và lưu trữ, mà còn đảm bảo chất lượng video đầu ra, đáp ứng nhu cầu ngày càng cao của người dùng về chất lượng hình ảnh và âm thanh. Điều này đặc biệt quan trọng trong các môi trường có hạn chế về băng thông và dung lượng lưu trữ, ví dụ như truyền tải video qua mạng Internet hoặc lưu trữ trên các thiết bị di động. So với chuẩn H.264/AVC, chuẩn H.265/HEVC và H.266/VVC tiết kiệm khoảng 50% dung lượng mã hóa cho cùng một chất lượng video, tạo ra bước tiến lớn trong việc tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên mạng và lưu trữ.
Tuy nhiên, với sự phát triển nhanh chóng của các ứng dụng đa phương tiện, việc mã hóa video có độ phân giải cao (HD, 4K, 8K) trở thành một thách thức lớn về cả hiệu suất mã hóa và yêu cầu tính toán. Trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là các kỹ thuật học sâu (Deep Learning) [6], đang trở thành một trong những nền tảng quan trọng nhất trong cuộc cách mạng công nghiệp 4.0. Học sâu đã chứng minh hiệu quả vượt trội trong nhiều bài toán phân loại và dự đoán liên quan đến dữ liệu lớn (Big Data), đặc biệt là các dữ liệu ảnh và video [7]. Với khả năng tự học từ dữ liệu mà không cần phân tích trước, các mô hình học sâu có thể tự động trích xuất đặc trưng quan trọng từ nội dung video và cải thiện hiệu suất của các hệ thống mã hóa. Thay vì chỉ dựa vào các kỹ thuật mã hóa truyền thống, học sâu có thể học được các đặc trưng phức tạp của video và sử dụng các lớp ẩn để tối ưu hóa quá trình mã hóa.
Dựa trên cơ sở đó, luận án này sẽ nghiên cứu và khai thác các kỹ thuật học máy tiên tiến, bao gồm các mạng neuron chập (CNN – Convolution Neural Network), để giải quyết bài toán mã hóa video. Mục tiêu chính của nghiên cứu là: (1) Nâng cao hiệu năng mã hóa video, giúp giảm dung lượng mã hóa mà không làm giảm chất lượng video; (2) Giảm thiểu độ phức tạp tính toán trong quá trình mã hóa, từ đó giúp tăng tốc quá trình mã hóa video mà vẫn duy trì chất lượng hình ảnh ổn định. Nghiên cứu này sẽ mở ra hướng đi mới trong việc áp dụng các mô hình học sâu vào mã hóa video, mang lại hiệu quả rõ rệt trong các ứng dụng thực tế như truyền tải video chất lượng cao qua mạng hoặc lưu trữ video trên các nền tảng điện toán đám mây.
2. Mục tiêu nghiên cứu của luận án
Mục tiêu chính của luận án bao gồm: (1) Nghiên cứu và đề xuất mô hình dự đoán tham số lượng tử thích nghi dựa trên đại lượng VMAF (Video Multi-Method Assessment Fusion) để cải thiện hiệu năng mã hóa video. Bằng cách biểu diễn mối quan hệ giữa PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) và VMAF để tìm hàm gần đúng mô tả độ méo theo chỉ số VMAF để áp dụng vào quá trình tối ưu méo-bitrate RDO (Rate – Distortion Optimization) trong bộ mã hóa video, phương pháp đề xuất có thể cải thiện được hiệu năng mã hóa đồng thời có thể phản ánh được chính xác được chất lượng nhận thức của video sau mã hóa. (2) Nghiên cứu và đề xuất thuật toán mã hóa video nhận thức dựa trên kỹ thuật mạng nơ-ron tích chập để đạt được chất lượng video đồng nhất. Bằng cách sử dụng mạng nơ-ron tích chập để dự đoán bản đồ tham số lượng tử QP (Quantization Parameter) cho mỗi khung hình và quyết định giá trị QP mã hóa ở mức khối hình thay cho quy trình RDO [8] trong bộ mã hóa gốc, phương pháp đề xuất có thể giúp giảm thiểu được độ phức tạp tính toán trong quá trình mã hóa, giảm thiểu lượng bitrate mã hóa cho video đồng thời đảm bảo được tính nhất quán trong chất lượng video và giữ chất lượng hình ảnh được ổn định giữa các khung hình sau mã hóa.
3. Vấn đề nghiên cứu của luận án
Hiện nay, mặc dù các chuẩn mã hóa video liên tục được ban hành các phiên bản mới và có nhiều cải tiến so với các phiên bản trước đó nhưng vẫn còn nhiều hạn chế, đặc biệt đối với các ứng dụng đang được quan tâm lớn hiện nay như mạng cảm biến hình ảnh (Visual Sensor Network), hệ thống camera giám sát (Camera Surveillance System). Cụ thể, các chuẩn gần đây như H.265/HEVC, H.266/VVC mặc dù có hiệu năng nén cao so với các chuẩn H.264/AVC nhưng độ phức tạp mã hóa cao hơn và thời gian mã hóa cũng nhiều hơn. Vì vậy, để ứng dụng các chuẩn mã hóa mới vào các hệ thống nêu trên đòi hỏi các thiết bị phần cứng tại các node của mạng phải có cấu hình mạnh để xử lý. Việc này gây ra sự khó khăn cho hệ thống vì cấu hình phần cứng tại các node thường ở mức vừa phải để giảm thiểu mức tiêu thụ năng lượng.
Ngoài ra, trong quá trình mã hóa video, bộ mã hóa video có xu hướng tối đa hóa chất lượng hình ảnh và tối thiểu hóa tốc độ bit để nâng cao hiệu năng nén. Việc này dẫn tới sự mất ổn định về chất lượng giữa các khối hình trong một khung hình và giữa các khung hình trong cả chuỗi video.
Trên cơ sở đánh giá tổng quan và phân tích các công trình nghiên cứu liên quan, các kết quả nghiên cứu trong thời gian gần đây, nghiên cứu sinh nhận thấy:
· Cách tiếp cận cải tiến các phép biến đổi DCT hay phương pháp lượng tử thường cung cấp lượng bitrate tiết kiệm không nhiều (dưới 3%), trong khi cách tiếp cận vào mô hình ước lượng chuyển động và đặc biệt là khai thác các mô hình học máy và trí tuệ nhân tạo có khả năng nâng cao đáng kể hiệu năng mã hóa video. Việc khai thác các mô hình học máy và trí tuệ nhân tạo mới chỉ dừng ở các phép lựa chọn loại biến đổi hay cách sử dụng bộ lọc. Do vậy, còn rất nhiều khả năng nâng cao hơn nữa hiệu năng mã hóa, đặc biệt là việc kết hợp giữa mô hình học máy và bài toán tối ưu hóa quy trình RDO. Đây chính là một trong những ý tưởng chính của nghiên cứu sinh nhằm giải quyết bài toán đặt ra trong luận án này nhằm nâng cao hiệu năng nén của bộ mã hóa;
· Ngoài ra, mặc dù việc ổn định và đảm bảo chất lượng ảnh rất được quan tâm trong quá trình mã hóa video nhưng vấn đề này chưa được tích hợp vào các chuẩn mã hóa và cũng chưa có nhiều nghiên cứu. Do vậy, nghiên cứu đảm bảo độ ổn định và chất lượng video đầu ra cũng là một hướng nghiên cứu chính của nghiên cứu sinh đặt ra cho luận án này.
Trên cơ sở những vấn đề tồn tại được nêu trên, luận án sẽ thực hiện nghiên cứu và đề xuất các giải pháp mã hóa video tiên tiến khai thác nền tảng học sâu hiện đại. Đây là hướng nghiên cứu mới, tiếp cận được những hướng mới mà các phương pháp mã hóa video truyền thống ít chú ý đó là đưa bài toán học máy, học sâu vào một số khâu quan trọng của việc mã hóa video.
4. Đóng góp chính của luận án
Một số đóng góp chính của luận án có thể được tóm tắt như sau:
· Đề xuất 1: Đề xuất mô hình dự đoán tham số lượng tử thích nghi dựa trên thước đo VMAF để cải thiện hiệu năng mã hóa video [J1]. VMAF là một chỉ số đánh giá chất lượng ảnh gần với hệ thống thị giác con người nhất khi so sánh với các chỉ số truyền thống như PSNR, SSIM. Tuy nhiên, VMAF vốn là chỉ số đánh giá chất lượng ảnh ở mức khung hình, không có công thức cụ thể nên khó có thể áp dụng trực tiếp vào bộ mã hóa ở mức độ khối. Bằng cách biểu diễn mối quan hệ giữa PSNR và VMAF để tìm hàm gần đúng mô tả độ méo theo chỉ số VMAF để áp dụng vào quy trình RDO trong bộ mã hóa video. Phương pháp đề xuất được tích hợp vào quy trình RDO trong bộ mã hóa H.266/VVC, được chứng minh là có thể cải thiện được hiệu năng mã hóa đồng thời có thể phản ánh được chính xác được chất lượng nhận thức của video sau mã hóa.
· Đề xuất 2: Đề xuất thuật toán mã hóa video nhận thức dựa trên kỹ thuật mạng nơ-ron tích chập để đạt được video nhất quán [J2]. Bằng cách sử dụng mạng nơ-ron tích chập để dự đoán bản đồ QP cho mỗi khung hình và quyết định giá trị QP mã hóa ở mức khối hình thay cho quy trình RDO trong bộ mã hóa gốc. Phương pháp đề xuất được tích hợp vào quy trình mã hóa của chuẩn mã hóa H.264/AVC, được chứng minh là có thể giúp giảm thiểu được độ phức tạp tính toán trong quá trình mã hóa, giảm thiểu lượng bitrate mã hóa cho video đồng thời đảm bảo được tính nhất quán trong chất lượng video và giữ chất lượng hình ảnh được ổn định giữa các khung hình sau mã hóa.
5. Phương pháp và nội dung nghiên cứu
Phương pháp luận trong nghiên cứu của luận án là kết hợp giữa nghiên cứu lý thuyết, mô phỏng và thực nghiệm.
Phương pháp lý thuyết: Tổng hợp một số công bố liên quan đến bài toán tối ưu hóa mã hóa video dựa trên kỹ thuật học máy và học sâu như quyết định chọn chế độ mã hóa dựa trên học sâu, quyết định phân chia khối mã hóa dựa trên kỹ thuật học sâu,… Các vấn đề lý thuyết sau đó được xâu chuỗi nhằm giải đáp các bài toán cụ thể được đặt ra trong nghiên cứu, ứng dụng và tỏ ra có hiệu quả thực tế.
Phương pháp thực nghiệm: Thực hiện cài đặt các thuật toán của luận án, chạy thực nghiệm trên bộ mã nguồn thử nghiệm được công bố của các bộ mã hóa phổ biến, so sánh kết quả của phương pháp đề xuất với bộ mã hóa gốc cũng như các phương pháp khác để chứng minh tính hiệu quả và khả thi của phương pháp đề xuất.
6. Cấu trúc luận án
Luận án bao gồm phần mở đầu, bốn chương trình bày nội dung và kết luận. Nội dung khái quát của các chương như sau:
· Chương 1: Trình bày tổng quan về mã hoá video như khái niệm, các vấn đề trong mã hoá video, các thành phần của hệ thống mã hoá video. Đặc biệt, luận án sẽ trình bày về nguyên lý mã hóa video theo kỹ thuật mã hóa lai ghép là kỹ thuật nền tảng của các chuẩn mã hóa video hiện nay. Tiếp theo, trong chương này luận án cũng trình bày lý thuyết cơ sở về phương pháp tối ưu méo – tốc độ bit RDO trong mã hóa video và một số phương pháp đánh giá chất lượng và hiệu năng của bộ mã hóa video.
Ngoài ra, chương 1 cũng trình bày một số khảo sát về các phương pháp áp dụng kỹ thuật học sâu trước đây nhằm nâng cao hiệu năng mã hóa video. Các kỹ thuật học sâu được áp dụng vào một số bước trong quá trình mã hóa video, đặc biệt là bước tối ưu độ méo – tốc độ bit RDO sẽ được trình bày chi tiết.
· Chương 2: Trình bày phương pháp được đề xuất sử dụng đại lượng đánh giá chất lượng VMAF nhằm cải thiện hiệu năng quá trình RDO trong bộ mã hóa video. Sở dĩ đại lượng VMAF được đề xuất trong kỹ thuật này là vì đại lượng đo VMAF đây là đại lượng phản ánh mức chất lượng gần với cảm nhận của người xem nhất so với một số đại lượng khách quan như PSNR, SSIM.
· Chương 3: Trong chương này, luận án trình bày thuật toán được đề xuất nhằm dự đoán tham số lượng tử thích ứng (QP) cho bộ mã hóa video nhằm cải thiện hiệu năng đồng thời đảm bảo ổn định chất lượng video cho bộ mã hóa. Cụ thể, thuật toán sẽ ước lượng tham số lượng tử QP dựa trên chuỗi video và mức chất lượng VMAF cho trước. Cấu trúc mô hình đề xuất được lấy cảm hứng từ kiến trúc mô hình VGG-16 với việc tinh chỉnh một số tham số và số lượng các lớp để phù hợp với đầu vào của bài toán. Cuối cùng, kết quả thực nghiệm và thảo luận được trình bày. Cụ thể, đường cong epoch và độ chính xác khi chạy với các dữ liệu VMAF, kết quả ứng dụng mô hình dự đoán QP vào bộ mã hoá x.264.


CHƯƠNG 1. [bookmark: _Toc201068397][bookmark: _Toc212823674]TỔNG QUAN VỀ MÃ HÓA VIDEO VÀ ỨNG DỤNG HỌC SÂU TRONG MÃ HÓA VIDEO
1.1. [bookmark: _Toc201068398][bookmark: _Toc212823675]Đặt vấn đề
1.1.1. [bookmark: _Toc201068399][bookmark: _Toc212823676]Sự cần thiết của mã hóa video
Thông tin hình ảnh đặc biệt quan trọng đối với con người nếu muốn cảm nhận, nhận thức và hiểu về thế giới xung quanh. Với sự phát triển mạnh mẽ của các công nghệ tiên tiến, đặc biệt trong lĩnh vực mạch tích hợp quy mô rất lớn và hiệu năng cao của các máy tính và các công cụ tính toán, các dữ liệu video ngày càng được sử dụng rộng rãi trong cuộc sống hàng ngày của chúng ta. Ví dụ trong các ứng dụng như điện thoại có hình, điện thoại hội nghị, truyền hình độ nét cao HDTV, và đĩa video số DVD.
Theo số liệu thống kê của [1], trung bình hàng năm, Youtube có khoảng hơn 1 tỷ giờ truy cập. Facebook cũng thông báo rằng có 8 tỉ lượt xem video mỗi ngày. Theo Tubular Labs, có 654,7 triệu video được tải lên bởi 66,7 triệu người tạo video. Các video này có 2,8 ngàn tỉ lượt xem, hay trung bình có 4590 lượt xem trên mỗi video. Các số liệu này cho thấy thị trường quan trọng và đầy tiềm năng của video. Vậy làm thế nào để các hệ thống mạng có thể truyền tải và lưu trữ một lượng video khổng lồ như vậy.
Trước hết chúng ta tìm hiểu về bản chất của video. Về cơ bản, video là một  chuỗi các khung hình video chứa một lượng lớn dữ liệu. Hãy xem xét một ví dụ minh hoạ. Giả sử có một khung hình video có độ phân giải 288 x 352, tương đương với một hình ảnh TV và được coi ở định dạng trung bình chung (CIF). Mỗi thành phần màu RGB (Red, Green, Blue) được hiển thị bằng 8 bit, và tốc độ khung hình truyền dẫn là 30 khung hình/s để cung cấp một chuỗi video chuyển động liên tục. Khi đó, tốc độ bit yêu cầu là 288 x 352 x 3 x 30 = 72.990.720 bps. Điều này có nghĩa là chúng ta phải nén dữ liệu video ít nhất 6 lần để có thể truyền được qua mạng Internet với tốc độ trung bình 12Mbps. Trong trường hợp nếu truyền video có độ phân giải HD, FHD hoặc 4K thì tỷ lệ nén đòi hỏi phải cao hơn.
Nén video hay mã hoá video là quá trình làm giảm lượng dữ liệu yêu cầu để biểu diễn một tín hiệu video số, trước khi truyền hoặc lưu trữ. Quá trình giải nén hay giải mã, nhằm khôi phục lại tín hiệu video số từ biểu diễn đã nén, trước khi hiển thị. Dữ liệu video số thường chiếm một lượng lưu trữ lớn hoặc truyền đi và vì vậy việc mã hoá và giải mã video, hay “video coding”, là cần thiết cho bất cứ ứng dụng nào khi mà dung lượng lưu trữ hoặc băng thông truyền dẫn bị hạn chế.
1.1.2. [bookmark: _Toc201068400][bookmark: _Toc212823677]Quá trình phát triển các chuẩn mã hóa video
Bảng 1.1 mô tả lịch sử phát triển của các chuẩn mã hóa video phản ánh quá trình tiến hóa không ngừng nhằm tối ưu hóa việc nén dữ liệu video để truyền tải và lưu trữ hiệu quả hơn. Khởi đầu từ H.120 vào năm 1984 – một chuẩn thử nghiệm không được ứng dụng rộng rãi – các chuẩn tiếp theo như H.261 (1988) đã đặt nền móng cho hội nghị truyền hình số. MPEG-1 (1993) và MPEG-2 (1995) mở ra kỷ nguyên video số qua Video CD và DVD, đồng thời phục vụ truyền hình số. Sự ra đời của H.264/AVC vào năm 2003 đánh dấu bước nhảy vọt về hiệu quả nén và được ứng dụng rộng rãi trên các nền tảng như YouTube, Blu-ray và truyền hình HD. Tiếp đó, H.265/HEVC (2013) giúp giảm gần một nửa bitrate so với H.264, hỗ trợ video 4K và HDR. Những năm gần đây, AV1 (2018) – một chuẩn mã hóa miễn phí bản quyền – và VVC/H.266 (2020) tiếp tục nâng cao hiệu suất nén, hỗ trợ nội dung 8K, VR và video độ phân giải siêu cao, đáp ứng nhu cầu ngày càng lớn của các dịch vụ truyền phát trực tuyến hiện đại.
[bookmark: _Ref212150447][bookmark: _Toc212155501]Bảng 1.1. Lịch sử phát triển của các chuẩn mã hóa video
	Năm
	Chuẩn
	Tên đầy đủ
	Tổ chức phát triển
	Ứng dụng

	1988
	H.261
	Video Coding for ISDN
	ITU-T
	Chuẩn đầu tiên được áp dụng thực tiễn, dùng cho hội nghị truyền hình qua ISDN

	1993
	MPEG-1
	Moving Picture Experts Group 1
	ISO/IEC
	Nén video độ phân giải VHS, nổi bật với Video CD

	1995
	MPEG-2 / H.262
	Moving Picture Experts Group 2
	ISO/IEC & ITU-T
	Dùng trong DVD, truyền hình số (DVB), truyền hình vệ tinh

	1999
	MPEG-4 Part 2 (ASP)
	Advanced Simple Profile
	ISO/IEC
	Hỗ trợ nhiều đối tượng, video internet, dùng trong DivX/Xvid

	2003
	H.264 / AVC
	Advanced Video Coding
	ITU-T & ISO/IEC (JVT)
	Rất phổ biến: dùng trong Blu-ray, YouTube, video streaming

	2013
	H.265 / HEVC
	High Efficiency Video Coding
	ITU-T & ISO/IEC
	Giảm ~50% bitrate so với H.264, hỗ trợ 4K, HDR

	2018
	AV1
	AOMedia Video 1
	AOM Alliance (Google, Netflix, etc.)
	Miễn phí bản quyền, tối ưu streaming

	2020
	VVC / H.266
	Versatile Video Coding
	ITU-T & ISO/IEC
	Hỗ trợ 4K/8K, giảm thêm ~50% bitrate so với H.265


1.1.3. [bookmark: _Toc201068401][bookmark: _Toc212823678]Một số vấn đề trong mã hóa video
Các kỹ thuật nén video số đóng một vai trò quan trọng trong các hệ thống viễn thông và đa phương tiện mà ở đó băng tần vẫn là một tài nguyên hạn chế. Vì vậy, các kỹ thuật mã hóa video có nhiệm vụ giảm lượng thông tin cần để biểu diễn nguồn video mà không làm giảm đáng kể chất lượng của nó, thường được đánh giá bằng cảm nhận của người xem.
Các kỹ thuật nén video được thiết kế nhằm đạt được ba mục tiêu chính. Mục tiêu thứ nhất là hiệu suất nén cao, vì băng tần là một tài nguyên khan hiếm và hạn chế. Với lượng dữ liệu video lớn, việc áp dụng các kỹ thuật mã hóa hiệu quả là điều cần thiết. Mặc dù các công nghệ mã hóa hiện tại đã đạt được tỷ lệ nén cao, vẫn cần cải thiện hơn nữa để tăng chất lượng video, cho phép định dạng lớn hơn, tốc độ khung hình cao hơn, và hình ảnh rõ nét hơn ngay cả ở tốc độ bit rất thấp. Mục tiêu thứ hai theo là giảm độ phức tạp tính toán, do năng lực xử lý và tuổi thọ pin trên nhiều thiết bị đầu cuối cũng rất hạn chế. Quá trình xử lý video đòi hỏi một lượng lớn tài nguyên tính toán, vì vậy việc sử dụng các kỹ thuật tối ưu hóa để giảm độ phức tạp là rất quan trọng. Cuối cùng, mục tiêu thứ ba là cải thiện khả năng chống lỗi cho các bộ mã hóa video. Các kênh truyền dẫn, đặc biệt là kênh vô tuyến, thường gặp các vấn đề như fading đa đường và nhiễu xuyên kênh, dẫn đến tỷ lệ lỗi bit cao. Những lỗi này có thể ảnh hưởng nghiêm trọng đến chất lượng video nén, vì luồng bit càng nén chặt thì càng nhạy cảm với nhiễu. Hơn nữa, các phương pháp mã hóa như mã hóa dự đoán và mã hóa chiều dài thay đổi (VLC) có thể gây ra sự lan truyền lỗi theo cả thời gian và không gian. Do đó, việc áp dụng các kỹ thuật chống lỗi là cần thiết để duy trì chất lượng video trong môi trường truyền dẫn không lý tưởng.
Trên đây là ba yêu cầu cơ bản khi nhắc đến các kỹ thuật mã hóa video, nhưng cũng cần nhấn mạnh rằng đây không phải là các yêu cầu duy nhất đối với một hệ thống truyền video. Các yêu cầu như độ trễ thấp, tính tương thích, khả năng liên lớp và bảo mật có độ quan trọng tương tự nhau. Nhưng như chúng ta dễ dàng nhận thấy, ba yêu cầu này luôn luôn xung đột với nhau và rất khó để đạt được cả ba yêu cầu này cùng một lúc. Thực tế, các chuẩn mã hóa video dự đoán như H.264/AVC, H.265/HEVC, H.266/VVC cho hiệu suất nén cao nhưng độ phức tạp bộ mã hóa cũng cao và khả năng chống lỗi chưa tốt. Ngược lại các nghiên cứu cho thấy các hệ thống mã hóa video phân tán có độ phức tạp thấp hơn và khả năng chống lỗi tốt hơn so với các chuẩn truyền thống.
1.2. [bookmark: _Toc201068402][bookmark: _Toc212823679]Nguyên lý mã hóa video
Mục tiêu chính của mã hóa video là giảm, hay nén, số lượng bit cần thiết để biểu diễn tín hiệu video. Các tín hiệu video thường chứa ba loại dư thừa cần được loại bỏ để tối ưu hóa hiệu quả nén: dư thừa không gian, dư thừa thời gian và dư thừa mã hóa. Dư thừa không gian xuất hiện do sự tương quan cao giữa các pixel ở gần nhau, khi các giá trị của chúng thường rất giống nhau; điều này có thể được giảm bằng cách sử dụng các kỹ thuật nén dữ liệu, chẳng hạn như mã hóa biến đổi. Dư thừa thời gian liên quan đến sự tương quan giữa các khung hình liên tiếp, và có thể được giảm bằng cách mã hóa sự sai khác giữa các khung hình gần nhau. Cuối cùng, dư thừa mã hóa xuất hiện giữa các ký tự dữ liệu được nén và có thể được xử lý thông qua các kỹ thuật như mã hóa chiều dài thay đổi để giảm thiểu lượng dữ liệu cần thiết. Ngoài ra còn có thể kể đến dư thừa do cảm nhận hình ảnh. Do thực tế là hệ thống thị giác con người (HVS) ít nhạy cảm với thông tin hình ảnh nào đó so với các thông tin hình ảnh khác. Do đó có thể giảm bớt các thông tin hình ảnh mà mắt người ít nhạy cảm sẽ giúp giảm bớt lượng bit cần biểu diễn mà không làm giảm nhiều chất lượng của video.
Các codec video thường dựa trên việc giảm hoặc loại bỏ các loại dư thừa này. Hình 1.1 mô tả các thành phần chính của bộ mã hóa video. Mỗi thành phần được thiết kế để giảm một trong các loại dư thừa cơ bản ở trên.


[bookmark: _Ref212147236][bookmark: _Toc212146961][bookmark: _Toc212823748]Hình 1.1. Sơ đồ khối bộ mã hóa video
Trong Hình 1.1, sơ đồ khối một bộ mã hóa video gồm mô hình dự đoán, mô hình không gian và một bộ mã hóa entropy.  Đầu vào của mô hình dự đoán là một chuỗi video “thô” chưa được nén. Khối dự đoán nỗ lực giảm sự dư thừa bằng cách khai thác sự tương đồng giữa các khung hình video lân cận và/hoặc các mẫu ảnh lân cận nhau, thông thường bằng cách xây dựng một dự đoán về khung hình hoặc khối video hiện thời của dữ liệu video. Trong H.264/AVC, dự đoán được tạo ra từ dữ liệu trong khung hình hiện thời hoặc trong một (hoặc nhiều) khung hình quá khứ và/hoặc tương lai. Nó được tạo ra bằng cách ngoại suy không gian từ các mẫu ảnh lân cận, dự đoán nội ảnh (intra prediction), hoặc bằng cách bù sự sai khác giữa các khung hình, dự đoán liên ảnh hoặc bù chuyển động (inter or motion compensated prediction).  Đầu ra của khối dự đoán là một khung hình sai khác, được tạo ra bằng cách trừ dự đoán với khung hình hiện thời thực sự, và một tập các tham số mô hình chỉ báo loại dự đoán intra hoặc mô tả cách chuyển động được bù như thế nào.
Khung hình sai khác trở thành đầu vào cho khối mô hình không gian, khối này tận dụng sự tương đồng giữa các mẫu nội bộ trong khung hình sai khác để giảm dư thừa không gian. Trong H264/AVC, điều này được thực hiện bằng cách áp dụng biến đổi đối với các mẫu dư thừa và lượng tử hóa các kết quả. Biến đổi nhằm chuyển các mẫu sang một miền khác trong đó chúng được biểu diễn bằng các hệ số biến đổi. Các hệ số được lượng tử hóa để loại bỏ các giá trị không quan trọng, giữ lại một số lượng nhỏ các hệ số quan trọng sẽ tạo ra một biểu diễn gọn hơn nhiều cho khung hình sai khác. Đầu ra của khối mô hình không gian là một tập các hệ số biến đổi được lượng tử hóa.
Các tham số của khối mô hình dự đoán, bao gồm chế độ dự đoán intra hoặc chế độ dự đoán inter và vector chuyển động, khối không gian, tức là các hệ số, được nén bởi bộ mã hóa entropy. Khối này sẽ loại bỏ dư thừa mã hóa trong dữ liệu, ví dụ biểu diễn các vector và các hệ số có xác suất xảy ra thường xuyên bằng các mã nhị phân ngắn. Bộ mã hóa entropy tạo ra một luồng bit hoặc file được nén để có thể truyền và/hoặc lưu trữ. Chuỗi nén bao gồm các tham số dự đoán và các hệ số sai khác được mã hóa và thông tin tiêu đề.
Bộ giải mã video tái tạo lại khung hình video từ luồng bit được nén. Các hệ số và tham số dự đoán được giải mã bởi bộ giải mã entropy, sau đó khối không gian được giải mã để tái tạo một phiên bản của khung hình sai khác. Bộ giải mã sử dụng các tham số dự đoán, cùng với các pixel ảnh được giải mã trước đó, để tạo nên dự đoán về khung hình hiện thời, và bản thân khung hình được tái tạo lại bằng cách cộng khung hình sai khác với dự đoán này.
1.2. [bookmark: _Toc198648286][bookmark: _Toc200535051][bookmark: _Toc200535091][bookmark: _Toc200572814][bookmark: _Toc200643158][bookmark: _Toc200655705][bookmark: _Toc200655796][bookmark: _Toc200655863][bookmark: _Toc200656038][bookmark: _Toc201067809][bookmark: _Toc201067961][bookmark: _Toc201068403][bookmark: _Toc207702435][bookmark: _Toc207702517][bookmark: _Toc207713681][bookmark: _Toc207722545][bookmark: _Toc208231777][bookmark: _Toc212125529][bookmark: _Toc212129968][bookmark: _Toc212130061][bookmark: _Toc212133186][bookmark: _Toc212150374][bookmark: _Toc212152934][bookmark: _Toc212153292][bookmark: _Toc212153478][bookmark: _Toc212155522][bookmark: _Toc212822766][bookmark: _Toc212823581][bookmark: _Toc212823680]
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1.2.1. [bookmark: _Toc201068405][bookmark: _Toc212823682]Giảm dư thừa thời gian
Kỹ thuật giảm dư thừa thông tin trong miền thời gian được thực hiện dựa trên việc tìm ra sự khác nhau giữa các khung hình liên tiếp. Đây chính là thuật toán mã hóa liên ảnh. Đối với các đối tượng tĩnh trong ảnh, sự khác biệt gần như bằng 0. Do vậy những đối tượng này không cần nhiều thông tin để mã hóa. Ngược lại, đối với các đối tượng chuyển động nhiều, sự khác biệt giữa các khung hình là rất lớn. Điều này đồng nghĩa với việc chúng ta cần nhiều thông tin để mã hóa. Để làm giảm lượng thông tin này, người ta tiến hành thêm một bước trung gian gọi là ước lượng chuyển động (motion estimation) cho các đối tượng trong hình bằng cách so sánh khung hình hiện tại và khung hình trước đó. Quá trình ước lượng chuyển động sẽ cho kết quả là các vector chuyển động. Dựa vào các vector này và khung hình trước đó, khung hình hiện tại sẽ được dự đoán. Quá trình này được gọi là “bù chuyển động” (motion compensated). Như vậy, sự khác biệt giữa khung hình hiện tại và khung hình dự đoán sẽ được giảm đi so với sự khác biệt giữa khung hình hiện thời và khung khung hình trước đó. Hình 1.2 mô tả quá trình tạo ra khung hình dư thừa (residual frame) bằng cách lấy khung hình hiện tại trừ cho khung hình dự đoán.


[bookmark: _Ref212150564][bookmark: _Toc212823749]Hình 1.2. Dự đoán bù chuyển động
Hình 1.3 biểu diễn sự khác biệt của khung hình hiện thời với khung hình trước đó (a) và với khung hình dư thừa (b). Ta nhận thấy khung hình (a) mang nhiều nội dung hơn khung hình (b). Vì vậy, khi nén khung hình (b) sẽ có hiệu quả nén cao hơn so với việc nén khung hình (a).
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(a)
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(b)


[bookmark: _Ref212150578][bookmark: _Ref207722324][bookmark: _Toc212146704][bookmark: _Toc212823750][bookmark: _Ref75980333][bookmark: _Toc104323022][bookmark: _Toc407179123][bookmark: _Ref361590828][bookmark: _Toc361763629]Hình 1.3. (a) Sự khác biệt giữa khung hình hiện thời và trước đó; (b) Khung hình dư thừa
[bookmark: _Toc407442664]Ước lượng chuyển động
Mục đích của quá trình ước lượng chuyển động là để tìm ra vector chuyển động. Trong các tiêu chuẩn mã hóa video, thuật toán BMA (Block Matching Algorithm) thường được sử dụng để ước lượng chuyển động. Trong thuật toán này, một khung hình được chia thành các khối có kích thước N x N pixel. Mỗi khối pixel này sẽ được di chuyển quanh vị trí ban đầu một khoảng w pixel để tìm ra vị trí của khối giống với nó nhất trong khoảng (N+2w) x (N+2w) có cùng tọa độ nhưng ở khung hình trước đó. Khoảng cách từ tâm hình vuông (N+2w) x (N+2w) tới tọa độ khối tìm được chính là khoảng chuyển động của khối pixel N x N. Hình 1.4 mô tả vùng tìm kiểm vector chuyển động của khối hình (macroblock) hiện thời.


[bookmark: _Ref212150595][bookmark: _Toc212823751]Hình 1.4. Vùng tìm vector chuyển động của macroblock hiện thời
Khung hình hiện tại còn được gọi là khung hình đích (target frame) và khung hình trước đó (hoặc khung hình sau đó) được gọi là khung hình tham chiếu (reference frame). Như vậy, các khối hình N x N trong khung hình đích được dự đoán từ các khối hình tham chiếu. Khoảng dịch chuyển giữa khối hình tham chiếu và khối hình đích được gọi là vector chuyển động (Motion vector – MV). 
Để tìm và đánh giá mức độ giống nhau giữa hai khối hình đích và khối hình tham chiếu, chúng ta sử dụng một số phương pháp như sử dụng hàm tương quan chéo (Crosscorrelation function - CCF), hàm trung bình bình phương lỗi (Mean Square Error – MSE) và hàm trung bình tuyệt đối của lỗi (Mean absolute error – MAE).  Khối hình tham chiếu giống với khối hình đích sẽ có CCF lớn nhất hoặc có MSE và MAE nhỏ nhất. 
[bookmark: _Toc407442665]Bù chuyển động
Sau quá trình ước lượng chuyển động ta có được vector chuyển động của các đối tượng trong khối pixel N x N của khung hình đích. Dựa vào các vector chuyển động, các khối pixel N x N trong khung hình tham chiếu được dịch chuyển theo hướng và độ lớn của vector chuyển động đã chỉ ra. Quá trình này được gọi là bù chuyển động. Kết quả của quá trình này là một khung hình mới được cho là giống với khung hình hiện thời. Tuy nhiên, đây vẫn chỉ là quá trình dự đoán nên khung hình dự đoán sẽ không thể giống hoàn toàn với khung hình hiện thời.
1.2.2. [bookmark: _Toc201068406][bookmark: _Toc212823683]Giảm dư thừa không gian
[bookmark: _Toc407442661]a. Mã hóa bằng phương pháp dự đoán:
Tại thời điểm ban đầu, phương pháp giảm dư thông không gian được đưa ra dựa trên việc dự báo giá trị của các pixel hiện tại dựa vào giá trị của pixel đã được mã hóa trước đó. Phương pháp này được gọi là “Điều chế xung mã sai phân” (Differential Pulse Code Modulation – DPCM). Hình 1.5 (a) mô tả sơ đồ khối của bộ mã hóa này. Theo sơ đồ, sự sai khác giữa giá trị của pixel hiện tại và giá trị dự đoán từ bộ dự đoán được lượng tử và mã hóa trước khi truyền đi. Tại phía giải mã, sự sai khác này được cộng với giá trị dự đoán từ bộ dự đoán để khôi phục lại giá trị đúng của pixel hiện tại. Trong trường hợp bộ lượng tử không được sử dụng thì kỹ thuật này được gọi là mã hóa không tổn hao (loss-less coding) (Hình 1.5 (b)).


(a)


(b)
[bookmark: _Ref212150649][bookmark: _Toc212146707][bookmark: _Toc212823753]Hình 1.5. Sơ đồ khối của bộ CODEC DPCM trong xử lý video
Bộ dự đoán cho kết quả tốt nhất nếu quá trình dự báo được dựa trên những giá trị của các pixel liền kề đã được mã hóa trước đó. Các pixel liền kề có thể nằm trong cùng frame (mã hóa nội ảnh) hoặc có thể nằm trong frame trước (mã hóa liên ảnh). Nếu bộ dự đoán sử dụng cả hai kỹ thuật trên thì được gọi là “mã hóa dự đoán lai” (Hybrid predictive coding).
[bookmark: _Toc407442662]b. Mã hóa bằng phương pháp biến đổi
Hình 1.6 mô tả các bước trong quá trình mã hóa bằng biến đổi các giá trị của các điểm ảnh trong khung hình từ miền không gian sang miền tần số.



[bookmark: _Ref212150668][bookmark: _Toc212823754]Hình 1.6. Mã hóa biến đổi
Mã hóa biến đổi được sử dụng chủ yếu để loại bỏ dư thừa không gian trong ảnh bằng cách ánh xạ các pixel sang miền biến đổi trước khi giảm dư thừa. Điểm mạnh của mã hóa biến đổi để đạt được nén dữ liệu là ở chỗ phần lớn năng lượng của ảnh tập trung chủ yếu vào vùng tần số thấp và vì vậy tập trung một số ít vào các hệ số biến đổi. Các hệ số này sau đó sẽ được lượng tử hóa với mục đích loại bỏ các hệ số không quan trọng mà không làm ảnh hưởng nhiều đến chất lượng ảnh tái tạo. Quá trình lượng tử hóa vì vậy là có tổn thất vì các giá trị ban đầu không được giữ lại nguyên vẹn.
Đối với mã hóa video, biến đổi cosin rời rạc (DCT) được lựa chọn. Lý do là vì các vector cơ sở thay đổi mượt mà rất giống với sự thay đổi cường độ của hầu hết các ảnh tự nhiên, điều này dẫn đến năng lượng của ảnh tập trung vào một số lượng nhỏ các hệ số. Vì lý do này, hiệu năng méo – tốc độ (RD – Rate Distortion) của DCT gần bằng so với biến đổi Karhunen-Loeve, loại biến đổi được cho là tối ưu.
Biến đổi DCT hoạt động trên X, một khối mẫu NxN, thường là các mẫu ảnh hoặc giá trị dư thừa sau khi dự đoán, để tạo ra Y, một khối NxN các hệ số. Hoạt động của DCT và biến đổi ngược của nó, IDCT có thể được mô tả theo ma trận biến đổi A. DCT thuận (FDCT – Forward DCT) của một khối mẫu NxN được cho dưới đây:

Và biến đổi DCT ngược (IDCT) như sau:

Ở đó X là ma trận mẫu, Y là ma trận hệ số và A là ma trận biến đổi NxN. 
Bộ lượng tử hóa ánh xạ một tín hiệu với một dải các giá trị X thành một tín hiệu lượng tử với dải các giá trị Y giảm đi. Có thể biểu diễn tín hiệu lượng tử với ít bit hơn so với tín hiệu gốc bởi vì dải các giá trị có thể nhỏ hơn. Bộ lượng tử hóa vô hướng (scalar quantizer) ánh xạ một mẫu của tín hiệu đầu vào thành một giá trị đầu ra lượng tử và một bộ lượng tử hóa vector (vector quantizer) ánh xạ một nhóm các mẫu đầu vào, một “vector”, thành một nhóm các giá trị lượng tử hóa.
Một ví dụ đơn giản về lượng tử hóa vô hướng là quá trình làm tròn một số thập phân về số nguyên gần nhất, nghĩa là ánh xạ từ R sang Z. Quá trình này là có tổn thất (không thể làm ngược) bởi vì không thể xác định giá trị chính xác của số thập phân gốc từ số nguyên đã làm tròn.
Lượng tử hóa có thể được sử dụng để giảm độ chính xác của dữ liệu sau khi áp dụng một phép biến đổi ví dụ như biến đổi cosin rời rạc (Discrete Cosine Transform – DCT) và loại bỏ các giá trị ít quan trọng như các hệ số DCT gần 0. Bộ lượng tử tiến trong một bộ mã hóa video hay hình ảnh được thiết kế để ánh xạ các giá trị hệ số ít quan trọng thành 0 trong khi vẫn giữ lại một số lượng nhỏ các hệ số quan trọng hơn và khác 0. Do đó, đầu ra của bộ lượng tử hóa tiến thường là một mảng ‘thưa thớt’ các hệ số lượng tử, chủ yếu chứa các số 0.
1.2.3. [bookmark: _Toc201068407][bookmark: _Toc212823684]Giảm dư thừa mã hóa
Để giảm nhiều hơn nữa số lượng bit, các hệ số biến đổi và các tọa độ của vector chuyển động được mã hóa chiều dài biến đổi (Variable Length Coding – VLC). Trong VLC, các từ mã ngắn được ấn định cho các giá trị có xác suất cao và các từ mã dài cho các giá trị có xác suất thấp. Chiều dài của các mã sẽ tỉ lệ nghịch với xác suất xuất hiện của các ký tự khác nhau trong VLC. Có hai loại VLC được sử dụng trong các CODEC video tiêu chuẩn. Đó là mã Huffman và mã số học. Cần lưu ý rằng mã Huffman là một mã VLC thực tế, nhưng hiệu quả nén của nó không bao giờ đạt đến entropy của nguồn do ràng buộc rằng các ký tự được ấn định phải có số lượng bit nguyên. Tuy nhiên, mã số học có thể tiệm cận entropy bởi vì các ký tự không được mã hóa riêng biệt. Mã Huffman được sử dụng trong tất cả các CODEC tiêu chuẩn để mã hóa các hệ số DCT lượng tử hóa cũng như vector chuyển động. Mã số học được sử dụng trong JPEG, H.263 và mã hóa ảnh của MPEG-4 có yêu cầu nén nhiều hơn.
1.3. [bookmark: _Toc201068408][bookmark: _Toc212823685]Mô hình mã hóa/giải mã video lai ghép
Các chuẩn mã hóa video chính phát hành từ đầu những năm 1990 được dựa trên thiết kế hoặc mô hình chung giống nhau của một CODEC video kết hợp ước lượng và bù chuyển động ở bước đầu tiên, thường được mô tả là DPCM, bước biến đổi và bộ mã hóa entropy. Mô hình thường được mô tả là CODEC DPCM/DCT lai ghép. Bất cứ CODEC nào có khả năng tương thích với H.261, H.263, MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4 Visual, H.264/AVC hoặc VC-1 phải thực hiện một tập tương tự các chức năng mã hóa và giải mã cơ bản, mặc dù có nhiều chi tiết khác nhau giữa các tiêu chuẩn và giữa các bước thực hiện.
Hình 1.7 và Hình 1.8 mô tả bộ mã hóa và bộ giải mã lai ghép DPCM/DCT cơ bản. Trong bộ mã hóa, khung hình video thứ n (Fn) được xử lý để tạo ra một luồng bit được nén hay được mã hóa. Trong bộ giải mã, luồng bit được nén, được vẽ ở phía bên phải của hình, được giải mã để tạo ra một khung hình video F’n được tái tạo. Khung hình đầu ra được tái tạo thường không giống với khung hình gốc.



[bookmark: _Ref212150774][bookmark: _Toc212823756]Hình 1.7. Bộ mã hóa video DPCM/DCT

Trong bộ mã hóa video, luồng dữ liệu được chia thành hai hướng chính: từ trái sang phải (mã hóa) và từ phải sang trái (tái tạo). Quá trình mã hóa xảy ra tại bộ mã hóa (encoder), nơi video gốc được nén để giảm lượng dữ liệu cần thiết. Quá trình mã hóa diễn ra như sau: Khung hình đầu vào Fn được chia thành các khối ảnh (macroblock) để xử lý. Mỗi macroblock tương ứng với một vùng 16x16 pixel của khung hình. Khung hình Fn được so sánh với một khung hình tham chiếu, ví dụ như khung hình được mã hóa trước đó (F’n-1). Chức năng ước lượng chuyển động xác định một vùng 16x16 trong F’n-1 phù hợp nhất với macroblock hiện tại trong Fn. Sự dịch chuyển giữa vị trí của macroblock hiện tại và vùng tham chiếu được chọn tạo thành vector chuyển động (MV). Dựa trên vector chuyển động MV, một khối dự đoán bù chuyển động (P) được tạo ra. Vùng 16x16 này, được chọn bởi bộ dự đoán vector, có thể bao gồm dữ liệu pixel lẻ được nội suy. Dự đoán P sau đó bị trừ đi bởi macroblock hiện tại để tạo ra sai khác hoặc dư thừa (D). Phần sai khác D được biến đổi sử dụng biến đổi DCT, trong đó D thường được chia thành các khối nhỏ 8x8 hoặc 4x4, và mỗi khối được biến đổi riêng biệt. Các khối nhỏ này tiếp tục được lượng tử hóa, tạo thành các hệ số lượng tử hóa (X). Sau đó, các hệ số DCT từ các khối nhỏ được sắp xếp lại và mã hóa chiều dài chạy để tối ưu hóa dữ liệu. Cuối cùng, các hệ số, vector chuyển động, và thông tin tiêu đề liên quan đến mỗi macroblock được mã hóa bằng phương pháp mã hóa entropy, tạo ra luồng bit nén cho video.
Tái tạo xảy ra bên trong chính bộ mã hóa. Mục tiêu là tạo ra một phiên bản tái tạo của khung hình mã hóa để làm tham chiếu cho các khung hình tiếp theo. Bộ mã hóa cần thực hiện tái tạo để đảm bảo rằng bộ giải mã (decoder), khi nhận được luồng bit, sẽ tái tạo video theo cách tương tự. Điều này đảm bảo tính đồng bộ giữa hai bộ phận. Quá trình tái tạo trong bộ mã hóa video diễn ra như sau: Mỗi macroblock đã lượng tử hóa (X) được rescale và trải qua quá trình biến đổi ngược để tạo ra phần dư thừa được giải mã (D’). Tuy nhiên, vì quá trình lượng tử hóa không thể hoàn toàn đảo ngược, D’ không giống chính xác với D, dẫn đến hiện tượng méo trong tín hiệu. Sau đó, dự đoán bù chuyển động (P) được thêm vào phần dư thừa giải mã (D’) để tái tạo macroblock ban đầu. Các macroblock tái tạo này được kết hợp lại để tạo thành khung hình tái tạo (F’n). Khi toàn bộ khung hình đã được mã hóa, khung hình tái tạo (F’n) có thể được sử dụng làm khung hình tham chiếu cho quá trình mã hóa khung hình tiếp theo (Fn+1). Quá trình này đảm bảo rằng bộ giải mã có thể tái tạo lại video dựa trên luồng bit được nén mà không cần quyền truy cập vào khung hình gốc. Tuy nhiên, chất lượng tái tạo sẽ phụ thuộc vào mức độ méo phát sinh từ quá trình lượng tử hóa và các kỹ thuật nén liên quan.


[bookmark: _Ref212150780][bookmark: _Toc212823757]Hình 1.8. Bộ giải mã video DPCM/DCT

Quá trình giải mã diễn ra tại bộ giải mã (decoder), thường nằm ở phía thiết bị phát (ví dụ: điện thoại, TV, hoặc máy tính). Quá trình giải mã trong bộ giải mã video như sau: Luồng bit nén đầu vào được giải mã entropy để trích xuất các thông tin bao gồm hệ số, vector chuyển động, và các tiêu đề liên quan đến từng macroblock. Dựa trên các thông tin này, mã hóa run-level và thứ tự sắp xếp ban đầu được giữ lại để tái tạo các macroblock đã biến đổi và lượng tử hóa (X). Sau đó, các macroblock này được rescale và trải qua biến đổi ngược để khôi phục phần dư thừa giải mã (D’). Vector chuyển động giải mã được sử dụng để xác định vị trí của vùng 16x16 tương ứng trong bản sao khung hình tham chiếu trước (F’n-1) của bộ giải mã. Vùng này được sử dụng để tạo ra dự đoán bù chuyển động (P). Phần dư thừa giải mã (D’) sau đó được cộng với dự đoán bù chuyển động (P) để tái tạo lại các macroblock ban đầu. Các macroblock tái tạo này được tổ hợp lại để hình thành khung hình giải mã hoàn chỉnh (F’n). Khi một khung hình đã được giải mã xong, F’n sẵn sàng để hiển thị trên thiết bị đầu cuối hoặc phát trực tuyến. Đồng thời, khung hình giải mã này cũng có thể được lưu lại làm khung hình tham chiếu cho quá trình giải mã khung hình tiếp theo (F’n+1). Quá trình này đảm bảo rằng bộ giải mã có thể khôi phục lại nội dung video từ luồng bit nén một cách hiệu quả, đồng thời duy trì sự đồng bộ với bộ mã hóa.
1.4. [bookmark: _Toc201068409][bookmark: _Toc212823686]Chuẩn mã hóa H.264/AVC
H.264 là chuẩn mã hóa video được phát triển bởi sự hợp tác của nhóm JVT (Joint Video Team) của ISO và ITU-T VCEG (Video Coding Experts Group) và được giới thiệu lần đầu tiên vào tháng 5 năm 2003. H.264 cũng còn được biết tới với tên gọi MPEG-4 Part 10, AVC (Advanced Video Coding). Vì vậy, chuẩn này thường được gọi là H.264/AVC (hoặc H.264/MPEG-4 AVC).
H.264/AVC có hiệu quả nén cao hơn 50% so với chuẩn trước đó là MPEG-2 và cao hơn 30% so với H.263+ trong khi vẫn duy được chất lượng hình ảnh video sau khi nén tương đương so với các chuẩn trước. Ngoài ra, H.264/AVC được áp dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng có tốc độ bit từ thấp đến cao. Chính vì vậy, chuẩn H.264/AVC trở thành chuẩn mặc định của các dịch vụ đa phương tiện như HDTV, truyền hình trực tuyến trên Internet, các ứng dụng video trên mạng di động,…
Tương tự như các chuẩn nén video trước đây, H.264 sử dụng cơ chế mã theo từng khối ảnh (block – based) và mã hóa lai (kết hợp cả hai kỹ thuật giảm dư thừa không gian và thời gian bằng cách sử dụng phương pháp bù chuyển động và mã hóa biến đổi). Trong chuẩn nén H.264, mỗi khung hình được chia thành các khối có kích thước 16 x16  gọi là Macroblock (MB). Khi mã hóa, mỗi MB có thể được chia thành các khối nhỏ hơn. Nhiều MB kết hợp lại được gọi là một Slice. Mỗi Slice được mã hóa độc lập với nhau nhằm giảm nhiễu lan truyền trong một khung hình. Sơ đồ nguyên lý của bộ mã hóa H.264/AVC được mô tả trong Hình 1.9.


[bookmark: _Ref212150830][bookmark: _Toc212823758]Hình 1.9. Sơ đồ nguyên lý của bộ mã hóa video theo chuẩn H.264/AVC

Ước lượng và bù chuyển động
Như đã đề cập trong phần trước, ước lượng chuyển động trong H.264 được thực hiện cho các khối ảnh có kích thước mặc định là 16x16. Tuy nhiên, mỗi khối ảnh có thể được chia thành các khối nhỏ hơn để ước lượng chuyển động cho mỗi khối nhỏ này. 
[bookmark: _Toc407442671]DCT
Trên kênh Y và hai kênh màu U, V, mỗi MB được chia thành các khối nhỏ hơn có kích thước 8x8. Như vậy, sẽ có 4 khối 8x8 thuộc kênh Y và một số khối thuộc kênh màu tùy theo độ phân giải của ảnh. Mỗi khối 8x8 này sẽ được biến đổi DCT để có được một ma trận 8x8 các hệ số của biến đổi DCT.
[bookmark: _Toc407442672]Lượng tử hóa
Như đã đề cập ở trên, có hai loại lượng tử hóa. Một loại có dead zone được sử dụng cho các hệ số AC và hệ số DC của các MB nén liên ảnh. Loại còn lại không có dead zone được sử dụng cho các hệ số DC của MB nội ảnh. Khoảng giá trị của các hệ số được lượng tử có thể từ -2047 đến +2047. Với bộ lượng tử có dead zone, nếu trị tuyệt đối của các hệ số nhỏ hơn bước lượng tử q thì sẽ được gán bằng 0. Ngược lại, theo công thức 3.6, giá trị của các hệ số sau lượng tử sẽ trong khoảng từ 1 đến 31.
[bookmark: _Toc407442673][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]Variable Length Coding (VLC)
Các hệ số sau khi được lượng tử sẽ được mã hóa bằng mã có độ dài thay đổi. Ngoài ra, giá trị của vector chuyển động cũng được mã hóa bằng mã này cùng với các hệ số lượng tử.
[bookmark: _Toc407442674]Giải lượng tử (Inverse Quantization) và biến đổi DCT ngược (Inverse DCT)
Để tái tạo khung hình hiện thời, các hệ số DCT sau lượng tử được giải lượng tử và biến đổi DCT ngược. Sau đó, các giá trị này được cộng với khung hình trước đó đang được bộ mã hóa lưu giữ để tái tạo lại khung hình hiện thời. Khung hình hiện thời này sẽ lại được lưu giữ để dùng cho quá trình dự đoán khung hình tiếp theo.
[bookmark: _Toc407442675]Bộ đệm
Tốc độ bit được tạo ra bởi bộ mã hóa sẽ liên tục thay đổi vì tốc độ bit phụ thuộc vào mức độ chuyển động của các đối tượng trong video. Vì vậy, trước khi truyền tín hiệu video trên các kênh truyền có băng thông cố định (ví dụ 2Mb/s) thì các bit được lưu trong bộ đệm để điều tiết việc truyền đi. Bộ đệm trong trường hợp này chính là bộ nhớ có hai cổng ghi và đọc. Cổng ghi có nhiệm vụ nhận dữ liệu là các bit sau khi được mã hóa. Cổng đọc có nhiệm vụ đọc ra dữ liệu với một tốc độ ổn định. Mỗi khi dữ liệu được đọc thì bộ đệm sẽ giải phóng dữ liệu đó trong bộ đệm.  Trong trường hợp có dữ liệu ghi vào nhiều hơn dữ liệu đọc ra (với những video có nhiều chuyển động) thì bộ đệm gửi thông tin phản hồi tới bộ lượng tử để tăng mức lượng tử. Khi đó dữ liệu ra của bộ mã hóa sẽ ít đi vì các hệ số DCT bị giảm đi. Ngược lại, với những video có ít chuyển động thì bộ lượng tử sẽ giảm mức lượng tử để cải thiện chất lượng video. Quá trình này được gọi là ổn định tốc độ bit (Constant Bit Rate). Với những bộ mã hóa có tốc độ bit thay đổi (Variable Bit Rate – VBR) thì bộ đệm không được sử dụng và mức lượng tử được giữ nguyên trong suốt quá trình mã hóa.
Chế độ nén liên ảnh/nội ảnh (Inter/Intra mode)
Trong chế độ nén liên ảnh (inter mode), các giá trị khác biệt giữa khung hình hiện tại và khung hình dự đoán dựa sẽ được mã hóa và truyền đi. Khung hình hiện tại đang được mã hóa ở chế độ nén liên ảnh được gọi là khung hình P (nếu bộ mã hóa dựa vào khung hình đầu tiên để dự đoán ra khung hình hiện tại) hoặc khung hình B (nếu bộ mã hóa dựa vào 2 khung hình P phía trước và sau của khung hình hiện tại để dự đoán ra khung hình hiện tại). Tại phía thu, sau khi giải mã, các giá trị khác biệt này sẽ được cộng với khung hình dự đoán do bên thu đưa ra để xây dựng lên khung hình hiện tại. Như vậy quá trình dự đoán đóng vai trò rất quan trọng vì nếu dự đoán càng chính xác thì giá trị khác biệt sẽ càng nhỏ và do đó cần ít thông tin để truyền đi. 
Tương tự như chế độ nén liên ảnh, chế độ nén nội ảnh cũng sử dụng các kích thước khối khác nhau khi dự đoán một MB. Cụ thể, mỗi MB kích thước  có thể được chia nhỏ thành các khối  để mã hóa. 
[bookmark: _Toc361661818][bookmark: _Toc361763507][bookmark: _Toc407442676]Giải nén
Về cơ bản, quá trình giải nén bao gồm các bước giống như quá trình nén nhưng thứ tự ngược lại. Hình 1.10 mô tả quá trình giải nén tín hiệu video. Ban đầu dữ liệu nhận được là các tín hiệu mã hóa được tách thành hai phần: dữ liệu mã hóa giá trị khác biệt và dữ liệu mã hóa giá trị vector chuyển động. Vector chuyển động sẽ được đưa vào bộ dự đoán để dự đoán khung hình hiện tại. Dữ liệu mã hóa giá trị khác biệt giữa khung hình hiện tại và khung hình trước đó lần lượt được giải mã entropy, giải luợng tử, biến đổi DCT ngược. Sau khi biến đổi DCT ngược ta sẽ được khung hình là hiệu số của khung hình hiện tại và khung hình dự đoán. Sau khi được cộng với khung hình dự đoán, ta sẽ thu được khung hình tái tạo của khung hình hiện tại.


[bookmark: _Ref212150918][bookmark: _Toc212823761]Hình 1.10. Sơ đồ giải nén tín hiệu video

1.5. [bookmark: _Toc106376941][bookmark: _Toc201068410][bookmark: _Toc212823687]Mã hóa video theo chuẩn H.265
HEVC (High Efficiency Video Coding) là một chuẩn nén video mới được đưa ra bởi nhóm JCT-VC (Joint Collaborative Team on Video Coding) là nhóm hợp tác của 2 tổ chức ITU-T VCEG và ISO/IEC MPEG. Bản cuối cùng của chuẩn nén HEVC được đưa ra vào tháng 1 năm 2013.  Chuẩn nén này còn có tên gọi thông dụng là H.265.
[bookmark: _Toc509936599][bookmark: _Toc514147871]Lý do cơ bản để ra đời chuẩn nén H.265 là: (a) Nhu cầu cải thiện hiệu năng nén do độ phân giải của video ngày càng tăng, (b) Nhu cầu tăng tốc độ của các phương pháp mã hóa/giải mã phức tạp trong mã hóa video. Hiện nay, chuẩn nén H.265 có khả năng nén gấp đôi so với chuẩn trước đó (chuẩn H.264) mà chất lượng không đổi. Chuẩn này có thể hỗ trợ độ phân giải lên đến 8192 x 4320, bao gồm cả chất lượng 8k Ultra HD. 
Cấu trúc mã hóa video của HEVC sử dụng cách tiếp cận lai như được sử dụng trong tất cả các tiêu chuẩn nén video kể từ H.261. Cấu trúc của chuẩn nén H.265 được thể hiện trên Hình 1.11.
Mỗi ảnh đầu vào được chia thành các khối ảnh, sau đó được mã hóa và được truyền tải đến các bộ giải mã. Ảnh đầu tiên của một chuỗi video được mã hoá chỉ sử dụng dự đoán trong ảnh (Intra coding). Đối với các ảnh còn lại của chuỗi sử dụng các chế độ mã hóa dự đoán liên ảnh theo thời gian (Inter coding). Quá trình mã hóa cho dự đoán liên ảnh sẽ lựa chọn dữ liệu chuyển động bao gồm các ảnh tham chiếu và vector chuyển động (MV) dùng để dự đoán các mẫu của mỗi khối ảnh. Các bộ mã hóa và giải mã tạo ra tín hiệu dự đoán liên ảnh giống nhau bằng cách sử dụng kỹ thuật bù chuyển động (MC) và thông tin phụ (side informartion) là dữ liệu quyết định chế độ.
Các tín hiệu dư thừa của dự đoán trong ảnh và liên ảnh sẽ được biến đổi bởi phép biến đổi DCT. Sau đó các hệ số biến đổi được định cỡ, lượng tử hóa, mã hóa Entropy, và được truyền cùng với các thông tin dự đoán.
Đồng thời, bộ mã hóa cũng sao chép lại mạch vòng xử lý giải mã sao cho cả hai phía mã hóa và giải mã cùng tạo ra các dự đoán giống nhau đối với ảnh kế tiếp. Do đó, các hệ số biến đổi lượng tử hóa sẽ được khôi phục lại thông qua định cỡ ngược và sau đó là biến đổi ngược để sao lại gần đúng tín hiệu dư thừa. Sau đó các tín hiệu dư thừa này cộng với các tín hiệu dự đoán và được đưa vào một hoặc hai bộ lọc để làm trơn ảnh. Ảnh biểu diễn cuối cùng (một bản sao của đầu ra của bộ giải mã) được lưu trữ trong một bộ đệm ảnh giải mã và được sử dụng để dự đoán các ảnh tiếp theo. 

[image: ]
[bookmark: _Ref212150934][bookmark: _Toc212823762]Hình 1.11. Sơ đồ khối bộ mã hóa H.265
Cấu trúc đơn vị cây mã hóa (CTU) và khối cây mã hóa (CTB)
Trong tiêu chuẩn H.264, khối ảnh mặc định được sử dụng để mã hóa là MB có kích thước 16x16 bao gồm khối các thành phần chói có kích thước 16x16 và hai khối thành phần màu có kích thước 8x8.
Tuy nhiên, sự tăng trưởng nhanh chóng về nhu cầu trải nghiệm video chất lượng cao đã dẫn đến sự ra đời của các đơn vị hình ảnh với độ phân giải cực lớn. Các sản phẩm với độ phân giải màn hình 4K trở nên phổ thông và mọi người bắt đầu nói về 8K. Ngay cả thiết bị di động cũng có kích thước khung hình HD cao hơn 2048x1530. Do đó chúng ta cần các macroblock lớn hơn để mã hóa hiệu quả vector chuyển động cho các kích thước khung hình này. Mặt khác, các chi tiết nhỏ cũng vẫn quan trọng và đôi khi chúng ta cần thực hiện dự đoán và chuyển đổi ở mức chi tiết đến 4x4. 
Vậy làm cách nào chúng ta có thể hỗ trợ nhiều loại kích thước theo khối như vậy một cách hiệu quả. Đó là một thách thức mà HEVC đã cố gắng giải quyết bằng cách định nghĩa ra các đơn vị cấu hình mới, trong đó có CTU (Coding Tree Unit – đơn vị cây mã hóa) là đơn vị ở cấp cao nhất. Giả sử chúng ta có một hình ảnh để mã hóa, HEVC sẽ chia hình ảnh thành các CTU.
CTU là một đơn vị logic và nó thường bao gồm ba khối: khối chứa các mẫu chói (Y), hai khối chứa các mẫu màu (Cb và Cr) và các phần tử cú pháp liên quan. Mỗi khối được gọi là CTB (Coding Tree Block – Khối cây mã hóa). Mỗi CTB cũng có cùng kích thước với CTU là: 64x64, 32x32, 16x16, trong đó các kích thước lớn hơn sẽ cho phép nén tốt hơn.  Lý do là vì vì bộ mã hóa sẽ chia nhỏ CTU thành các CTB tùy theo nội dung hình ảnh của CTU. Nếu CTU càng chi tiết thì sẽ càng được chia nhỏ và ngược lại. Do đó CTB có kích thước lớn đồng nghĩa với việc khối đó có ít chi tiết (thường là các vùng ảnh nền hoặc đồng nhất). Do đó khi mã hóa sẽ cần ít bit hơn. Vì vậy tỷ lệ nén sẽ cao hơn.
Tuy nhiên, tùy thuộc vào một phần của khung hình video, CTB có thể quá lớn để quyết định xem có nên thực hiện dự đoán liên ảnh hay dự đoán nội ảnh hay không. Do đó, mỗi CTB có thể được chia thành nhiều CB (Coding Block – Khối mã hóa) khác nhau và được tổ chức theo cấu trúc cây tứ phân. Kích thước CB nhỏ nhất có thể là một khối kích thước 8x8 chứa các thành phần chói hoặc khối có kích thước 4x4 chứa thành phần màu. Một khối CB chứa thành phần chói và hai khối CB chứa thành phần kết hợp lại tạo thành một khối CU. 
Một CTB có thể chứa chỉ một CU hoặc được phân chia thành nhiều CU, và mỗi CU có một phân vùng liên quan đến các đơn vị dự báo (PUs) và một cây các đơn vị biến đổi (TUs). Đơn vị CB là đủ tốt cho việc đưa ra quyết định sử dụng phương pháp dự đoán liên ảnh hay nội ảnh, nhưng nó vẫn có thể quá lớn để lưu trữ các vector chuyển động. Ví dụ, một đối tượng rất nhỏ như tuyết rơi có thể di chuyển ở giữa CB kích thước 8x8 sẽ không thể được xử lý chính xác. Vì vậy, HEVC cần một đơn vị với cấu trúc nhỏ hơn gọi là PB như Hình 1. 18. Mỗi CB có thể được chia thành các PB (Prediction Block – Khối dự đoán) khác nhau tùy thuộc vào phương pháp dự đoán theo thời gian hay không gian. HEVC hỗ trợ các kích cỡ PB khác nhau từ 4x4 cho đến 64x64.
[bookmark: _Toc106376943]Dự đoán trong ảnh
Dự đoán trong ảnh hoạt động theo kích thước TB, và các mẫu biên giải mã trước đó từ những TB lân cận về mặt không gian được sử dụng để tạo ra tín hiệu dự đoán. Dự đoán trong ảnh hỗ trợ 33 hướng khác nhau với các kích thước TB từ 4x4 đến 32x32. Ngoài ra dự đoán mặt phẳng và dự đoán DC cũng có thể được sử dụng. Đối với thành phần màu, chế độ dự đoán ngang, dọc, mặt phẳng và DC có thể được báo hiệu một cách rõ ràng, hoặc chế độ dự đoán thành phần màu được chỉ định giống các chế độ dự đoán thành phần chói.
[bookmark: _Toc106376944]Dự đoán liên ảnh
Trong dự đoán liên ảnh cho các ảnh chỏi, việc quyết định độ chính xác của ước lượng chuyển động có thể lên tới 1/4 điểm ảnh giống như chuẩn H.264. Các giá trị của điểm ảnh ở giữa được nội suy từ các điểm ảnh nguyên hoặc sử dụng bộ lọc 8-tap hfilter để dự đoán các điểm ảnh ½.
[bookmark: _Toc106376945][bookmark: _Hlk527327806][bookmark: _Hlk527327655]Bộ lọc trong vòng
Trong HEVC, hai bước xử lý là bộ lọc bỏ khối (Deblocking filter - DBF) tiếp theo sau là một bộ lọc bù thích ứng mẫu (SAO) được áp dụng cho các mẫu được khôi phục trước khi ghi chúng vào bộ đệm ảnh giải mã trong vòng lặp bộ giải mã. DBF làm giảm những thành phần khối do mã hóa dạng khối tạo ra. Các DBF tương tự như DBF của chuẩn H.264/MPEG-4/AVC, trong khi SAO mới được giới thiệu trong HEVC. Trong khi DBF chỉ được áp dụng cho các điểm ảnh nằm ở biên khối, bộ lọc SAO được áp dụng thích nghi với tất cả các điểm ảnh đáp ứng các điều kiện nhất định, ví dụ, dựa trên gradient. 
[bookmark: _Toc106376946]Bộ lọc bỏ khối
Thay vì áp dụng bộ lọc bỏ khối cho các khối 4x4 như H.264, H.265 chỉ sử dụng cho các cạnh nằm trên các khối ảnh 8x8. Cụ thể, bộ lọc được áp dụng cho các cạnh ngang và sau đó là các cạnh dọc trong ảnh.
SAO (Sample Adaptive Offset)
SAO là một quá trình sửa đổi các điểm ảnh được giải mã bằng cách thêm một giá trị bù vào mỗi điểm ảnh sau khi được lọc bằng bộ lọc bỏ khối. Về cơ bản, một giá trị bù được cộng vào mỗi điểm ảnh dựa trên một vài điều kiện.
[bookmark: _Toc106376947]Mã hóa Entropy
Trong HEVC, thứ tự mã hóa các hệ số DCT sau lượng tử của các khối 4x4 được thực hiện lần lượt theo một trong ba cách quét hệ số: theo đường chéo lên-bên phải, theo chiều ngang, và theo chiều dọc. Việc lựa chọn các trình tự quét hệ số phụ thuộc vào các hướng của dự đoán trong ảnh. Quét theo chiều dọc được sử dụng khi hướng dự đoán gần với chiều ngang và quét chiều ngang được sử dụng khi các hướng dự đoán gần thẳng đứng. Quét đường chéo lên-bên phải được sử dụng cho các hướng dự đoán khác.
1.6. [bookmark: _Toc201068411][bookmark: _Toc212823688]Mã hóa video theo chuẩn H.266
Chuẩn mã hóa video đa năng (Versatile Video Coding - VVC), còn được biết đến với tên gọi H.266, là thế hệ chuẩn mã hóa video quốc tế mới do hai tổ chức ITU-T và ISO/IEC phối hợp phát triển. Chuẩn này kế thừa và cải tiến từ chuẩn HEVC (H.265), vốn đã đạt được mức giảm 50% băng thông so với AVC (H.264). Nhờ hiệu quả nén cao, HEVC đã hỗ trợ tốt việc phát sóng và truyền phát video 4K với dải tương phản động cao (HDR) và dải màu rộng (WCG). Tuy nhiên, nhu cầu ngày càng tăng đối với nội dung video chất lượng cao, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của hạ tầng internet băng thông rộng, đã thúc đẩy sự ra đời của chuẩn VVC nhằm đáp ứng yêu cầu về hiệu quả nén cao hơn.
Khởi nguồn từ năm 2015, quá trình nghiên cứu đã hình thành mô hình thử nghiệm chung (JEM) vào năm 2017, cho thấy khả năng giảm hơn 30% băng thông so với HEVC. Thành công này đã tạo tiền đề để bắt đầu phát triển chuẩn VVC từ năm 2018. VVC được thiết kế với định hướng hỗ trợ nhiều định dạng và ứng dụng đa dạng như video độ phân giải siêu cao (lên đến 8K), HDR, WCG, nội dung màn hình máy tính (screen content), video 360 độ dùng cho thực tế ảo, và các ứng dụng yêu cầu độ trễ cực thấp như trò chơi trực tuyến hoặc trình chiếu không dây.
Một điểm đổi mới đáng chú ý là cách xử lý các thông tin hỗ trợ sử dụng video (VUI) và thông điệp tăng cường (SEI). Thay vì gộp toàn bộ vào chuẩn mã hóa chính như trước đây, VVC chỉ giữ lại các SEI ảnh hưởng trực tiếp đến tính tuân thủ bitstream, còn lại được chuyển sang một chuẩn riêng - gọi là VSEI - giúp tăng tính linh hoạt và dễ bảo trì.
Mặc dù áp dụng nhiều cải tiến, VVC vẫn duy trì cấu trúc mã hóa lai dựa trên khối truyền thống, cùng với định dạng bitstream sử dụng các đơn vị trừu tượng mạng (NAL units) và tập thông số, tương tự như AVC và HEVC. Nhờ đó, VVC có thể được tích hợp vào các hệ thống hiện có như định dạng mp4 (ISOBMFF), luồng MPEG-2, và giao thức RTP với một số mở rộng nhỏ, giúp chuẩn này thích hợp với nhiều ứng dụng từ truyền phát, phát sóng đến hội nghị truyền hình.
Tất cả các chức năng cấp cao mới được đề cập trước đó đã được tích hợp vào phiên bản 1 của chuẩn VVC nhằm bảo đảm khả năng mã hóa hiệu quả cho nhiều ứng dụng video khác nhau ngay từ đầu. Tuy nhiên, trong bối cảnh nhu cầu sử dụng video ngày càng gia tăng với khối lượng dữ liệu lớn, việc tiếp tục nâng cao hiệu quả nén vẫn đóng vai trò then chốt. Mặc dù VVC vẫn giữ lại cấu trúc mã hóa lai dựa trên khối như các chuẩn trước, nhưng đã có nhiều cải tiến toàn diện ở tất cả các thành phần chức năng của hệ thống.
Nội dung video được biểu diễn qua một hoặc ba mặt phẳng màu, gồm mặt phẳng ánh sáng (luma) và hai mặt phẳng màu (chroma), tương ứng với độ sáng và thông tin màu (sắc độ và độ bão hòa). Các định dạng màu phổ biến bao gồm 4:2:0 (thường dùng trong ứng dụng tiêu dùng), 4:2:2 (ít phổ biến hơn), và 4:4:4 (dùng cho truyền tải màn hình máy tính từ xa hoặc hiển thị không dây). Ngoài ra, chuẩn VVC hỗ trợ độ sâu bit lên tới 10-bit cho tất cả các cấu hình, điều này đặc biệt quan trọng với nội dung HDR.
Hình 1.12 mô tả sơ đồ khối chức năng của bộ mã hóa video lai VVC điển hình. Cấu trúc chức năng của bộ mã hóa VVC vẫn gồm các bước như chia khối ảnh thành các đơn vị mã hóa lớn (CTU), dự đoán nội ảnh và liên ảnh theo khối, biến đổi không gian và lượng tử hóa phần dư dự đoán, lọc nội tuyến sau giải lượng tử và biến đổi ngược, sau đó là định dạng tiêu đề và mã hóa entropy dựa trên phương pháp CABAC để tạo bitstream. So với HEVC, chuẩn VVC bổ sung nhiều thành phần mới như dự đoán kết hợp nội/ngoại ảnh, ánh xạ luma kết hợp với tỉ lệ chroma, và nhiều bộ lọc vòng nâng cao. Ngoài ra, VVC còn hỗ trợ chia vùng dự đoán theo hình học phi chữ nhật và các công cụ mã hóa nội dung màn hình (screen content), trong đó có thể kể đến biến đổi màu thích ứng được tích hợp trong khối biến đổi và biến đổi ngược.



[bookmark: _Ref212151021][bookmark: _Toc212823763]Hình 1.12. Sơ đồ khối chức năng của bộ mã hóa video lai điển hình VVC

1.7. [bookmark: _Toc201068419][bookmark: _Toc212823689]Tối ưu hóa tốc độ bit – độ méo (RDO)
Việc lựa chọn hệ số lượng tử là một trong những bước quan trọng ảnh hưởng tới hiệu năng của bộ mã hóa video. Quá trình lựa chọn tham số lượng tử được gọi là quá trình tối ưu hóa tốc độ bit và độ méo. Kết quả của quá trình này là tham số lượng tử QP thỏa mãn điều kiện bộ mã hóa đạt được tốc độ bit nhỏ nhất đồng thời chất lượng ảnh sau giải nén là tốt nhất. Cụ thể, quá trình RDO được mô tả bởi công thức như sau: 
      		(1.3)

Trong đó N thể hiện số lượng cách mã hóa một khối hình (bao gồm kích thước các khối ảnh, các chế độ mã hóa),  là độ méo của khối ảnh sau khi giải mã, và  là tốc độ bit mã hóa khối ảnh i. Lưu ý rằng đơn vị cơ bản trong thuật ngữ HEVC có thể là khung, lát cắt, hoặc khối CU. là các giá trị QP cho đơn vị mã hóa cơ bản thứ i và  thể hiện cho bộ QP tối ưu với N phương án mã hóa. Áp dụng phương pháp nhân tử Lagrange [8] vào sau công thức phía sau của (1.8) có thể được viết lại:
    			(1.4)
				(1.5)
Trong đó  là viết tắt của hàm chi phí của tổng tỷ lệ biến dạng (RD), và λ đại diện cho tham số cân bằng giữa  và  . Cùng với quy trình RDO, λ trong các chuẩn mã hóa video có thể thu được dưới dạng:
    				(1.6)
Trong đó QP biểu thị tham số lượng tử hóa và hệ số QP là một tham số không đổi liên quan đến cấu hình mã hóa. Các Giá trị QP trong (1.9) là một số nguyên được giới thiệu để đại diện cho một kích thước bước lượng tử hóa bằng một hàm ánh xạ mũ. Tuy nhiên, kích thước bước lượng tử hóa có xu hướng tĩnh để giảm độ phức tạp trong quá trình RDO. Áp dụng một lược đồ QP cố định hoặc xác định trước có thể gây ra nén tỷ lệ giảm đáng kể, trong khi HEVC có mã hóa khác nhau cấu hình. Do đó, đây trở thành một thách thức lớn đối với bất kỳ thiết kế phương pháp QP nào trong các chuẩn mã hóa video. 
Trong các phương pháp trên, tham số PSNR được sử dụng để đánh giá chất lượng hình ảnh sau giải nén. Tuy nhiên, phương pháp đánh giá chất lượng hình ảnh bằng PSNR là phương pháp khách quan, không phản ánh đúng những gì mắt người cảm nhận. Vì vậy, trong phạm vi của luận án, phương pháp đánh giá chất lượng hình ảnh VMAF (Video Multi-method Assessment Fusion) được đề xuất sử dụng để ước lượng giá trị QP. Ngoài ra, quá trình RDO là quá trình đòi hỏi bộ mã hóa cần phải thử với rất nhiều chế độ mã hóa khác nhau để tìm ra chế độ tối ưu. Vì vậy, luận án đề xuất sử dụng mô hình học máy thay thế cho quá trình RDO để giảm thời gian mã hóa. Các phương pháp này sẽ được trình bày chi tiết trong các chương 2 và 3 của luận án.
1.8. [bookmark: _Toc201068420][bookmark: _Toc212823690]Một số phương pháp đánh giá chất lượng video
1.8.1. [bookmark: _Toc201068421][bookmark: _Toc212823691]MSE
MSE (Mean Squared Error) là một trong những thước đo hiệu suất phổ biến trong lĩnh vực xử lý tín hiệu, nhờ vào các đặc tính ưu việt của nó. Trước hết, MSE có một phương pháp tính toán đơn giản và ít tốn kém, giúp dễ dàng áp dụng trong nhiều bài toán thực tế. Hơn nữa, chỉ số này mang một ý nghĩa vật lý rõ ràng, khi nó đo lường mức năng lượng của tín hiệu lỗi, từ đó cung cấp một cách đánh giá trực quan về mức độ sai lệch giữa tín hiệu gốc và tín hiệu bị biến dạng. Ngoài ra, MSE thỏa mãn nhiều thuộc tính quan trọng như độ lồi, tính đối xứng và tính phân biệt, điều này giúp nó trở thành một công cụ lý tưởng trong các bài toán tối ưu hóa. Chính vì thế, MSE được sử dụng rộng rãi như một quy ước chung trong nhiều ứng dụng xử lý tín hiệu, từ nén dữ liệu, phục hồi tín hiệu đến huấn luyện mô hình học máy, nhờ khả năng đánh giá và tối ưu hóa hiệu quả mà nó mang lại. Mặc dù có các tính năng thú vị trên của MSE, nhưng khi nói đến dự đoán nhận thức của con người về chất lượng hình ảnh, MSE cho thấy hiệu suất kém. Điều này là do thực tế là một số đặc điểm sinh lý và tâm sinh lý quan trọng của hệ thống thị giác con người (HVS) không được tính đến bằng biện pháp này. Lỗi bình phương trung bình (MSE) giữa hai hình ảnh như  và  được định nghĩa là [9]:

Từ phương trình (1.14), ta có thể thấy rằng MSE là biểu diễn của sai số tuyệt đối.
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[bookmark: _Ref212151070][bookmark: _Toc212823764]Hình 1.17. Hình ảnh thử nghiệm Harbor được sử dụng 2 loại nhiễu: (a) hình ảnh tham chiếu, (b) hình ảnh nhiễu Gaussian trắng, (c) hình ảnh lượng tử của các dải con LH của phép biến đổi Wavelet rời rạc 5 mức

Hình 1.17 minh họa một ví dụ trong đó hình ảnh tham chiếu (a) bị biến dạng bởi hai loại nhiễu khác nhau: nhiễu Gaussian trắng (b) và lượng tử hóa các dải con LH của phép biến đổi Wavelet rời rạc 5 mức với độ tương phản méo bằng nhau ở mỗi tỉ lệ (c). Mặc dù hai hình ảnh méo này có giá trị MSE gần như tương đương, nhưng chất lượng thị giác mà chúng mang lại lại có sự khác biệt đáng kể.
Điều này cho thấy rằng MSE có những hạn chế khi được sử dụng làm thước đo chất lượng hình ảnh. Cụ thể, MSE có một số giả định ngầm khiến nó trở thành một chỉ số kém hiệu quả trong việc đánh giá chất lượng hình ảnh. Trước tiên, nó không quan tâm đến mối quan hệ không gian hay thời gian giữa các mẫu ảnh, tức là nếu các điểm ảnh trong hình ảnh tham chiếu và hình ảnh thử nghiệm bị sắp xếp lại một cách ngẫu nhiên nhưng theo cùng một cách, giá trị MSE vẫn không thay đổi. Ngoài ra, đối với một dạng méo cụ thể, MSE sẽ giữ nguyên bất kể hình ảnh tham chiếu nào được sử dụng. Hơn nữa, MSE cũng không phân biệt được dấu của các mẫu lỗi, tức là sự thay đổi theo chiều dương hay âm trong tín hiệu lỗi đều được đánh giá như nhau. Cuối cùng, khi tính toán MSE, mọi điểm ảnh trong hình ảnh đều được xem là có tầm quan trọng như nhau, trong khi trên thực tế, hệ thống thị giác của con người nhạy cảm hơn với một số đặc điểm nhất định, như cạnh hoặc vùng có độ tương phản cao.
1.8.2. [bookmark: _Toc201068422][bookmark: _Toc212823692]PSNR
PSNR được sử dụng để tính toán tỷ lệ giữa công suất tín hiệu tối đa có thể và công suất của nhiễu làm méo ảnh hưởng đến chất lượng biểu diễn của nó. Tỷ lệ giữa hai hình ảnh này được tính theo dạng decibel. PSNR thường được tính là số hạng logarit của thang decibel vì các tín hiệu có dải động rất rộng. Dải động này thay đổi giữa các giá trị lớn nhất và nhỏ nhất có thể thay đổi theo chất lượng của chúng. PSNR là kỹ thuật đánh giá chất lượng được sử dụng phổ biến nhất để đo chất lượng tái tạo của codec nén hình ảnh có tổn hao. Tín hiệu được coi là dữ liệu gốc và nhiễu là lỗi do nén hoặc méo tạo ra. PSNR là ước tính gần đúng về nhận thức của con người về chất lượng tái tạo so với codec nén. Trong quá trình suy giảm chất lượng nén hình ảnh và video, giá trị PSNR thay đổi từ 30 đến 50 dB đối với biểu diễn dữ liệu 8 bit và từ 60 đến 80 dB đối với dữ liệu 16 bit. Trong truyền dẫn không dây, phạm vi chấp nhận được của mất mát chất lượng là khoảng 20 - 25 dB [10]. PSNR được định nghĩa như sau:

Ở đây,  là giá trị cực đại trong dữ liệu hình ảnh. Nếu là kiểu dữ liệu số nguyên không dấu 8 bit,  là 255 [10]. Từ Phương trình (1.12), chúng ta có thể thấy rằng PSNR là biểu diễn của lỗi tuyệt đối tính bằng dB.
1.8.3. [bookmark: _Toc201068423][bookmark: _Toc212823693]SSIM
Phương pháp chỉ số tương đồng cấu trúc là một mô hình dựa trên nhận thức. Trong phương pháp này, sự suy giảm hình ảnh được coi là sự thay đổi nhận thức về thông tin cấu trúc. Nó cũng kết hợp với một số thực tế quan trọng khác dựa trên nhận thức như che độ sáng, che độ tương phản,... Thuật ngữ thông tin cấu trúc nhấn mạnh về các điểm ảnh phụ thuộc lẫn nhau mạnh mẽ hoặc các điểm ảnh đóng trong không gian. Các điểm ảnh phụ thuộc lẫn nhau mạnh mẽ này đề cập đến một số thông tin quan trọng hơn về các đối tượng trực quan trong miền hình ảnh. Che độ sáng là một thuật ngữ mà phần méo của hình ảnh ít nhìn thấy hơn ở các cạnh của hình ảnh. Mặt khác, che độ tương phản là một thuật ngữ mà phần méo cũng ít nhìn thấy hơn trong kết cấu của hình ảnh. SSIM ước tính chất lượng cảm nhận của hình ảnh và video. Nó đo lường sự giống nhau giữa hai hình ảnh: ảnh gốc và ảnh đã phục hồi.
Phương pháp chỉ số SSIM, một phép đo chất lượng được tính toán dựa trên phép tính của ba khía cạnh chính được gọi là độ sáng, độ tương phản và thuật ngữ cấu trúc hoặc tương quan. Chỉ số này là sự kết hợp của phép nhân ba khía cạnh này [11]. Phương pháp chỉ số tương đồng về cấu trúc có thể được diễn đạt thông qua ba thuật ngữ sau:

Tại đây,  là độ sáng (được sử dụng để so sánh độ sáng giữa hai hình ảnh),  là độ tương phản (được sử dụng để phân biệt các phạm vi giữa vùng sáng nhất và tối nhất của hai hình ảnh) và  là cấu trúc (được sử dụng để so sánh mẫu độ sáng cục bộ giữa hai hình ảnh để tìm điểm giống và khác nhau của các hình ảnh) và ,  và  là các hằng số dương [12]. Một lần nữa độ sáng, độ tương phản và cấu trúc của hình ảnh có thể được thể hiện riêng biệt như sau:



trong đó  và  là các giá trị trung bình cục bộ,  và  là độ lệch chuẩn và  là hiệp phương sai chéo cho các hình ảnh  và  tuần tự. Nếu , thì chỉ số được đơn giản hóa thành dạng sau bằng cách sử dụng phương trình (1.10) - (1.12):

1.8.4. [bookmark: _Toc201068424][bookmark: _Toc212823694]VMAF
Đánh giá chất lượng video là một yếu tố quan trọng trong nhiều dịch vụ phát trực tuyến, đặc biệt khi nhu cầu về chất lượng nội dung ngày càng tăng. Để đáp ứng nhu cầu này, nhiều thước đo chất lượng đã được phát triển nhằm hỗ trợ quá trình đánh giá tự động. Một trong những chỉ số chất lượng cảm nhận nổi bật được Netflix phát triển là Video Multimethod Assessment Fusion (VMAF) [13][14], giúp cung cấp đánh giá chính xác về chất lượng video đối với nhiều thể loại nội dung khác nhau, bao gồm chương trình truyền hình, phim truyện, anime và phim tài liệu đạt giải thưởng.
VMAF được xây dựng dựa trên ý tưởng kết hợp nhiều thước đo chất lượng hiện có nhằm tận dụng những ưu điểm của từng phương pháp. Trong quá trình nghiên cứu và đánh giá, nhiều đặc trưng đã được kiểm tra, nhưng phiên bản hiện tại của VMAF tập trung vào ba chỉ số cơ bản: VIF (Visual Information Fidelity) [15], DLM (Detail Loss Metric) [16], và Motion. Trong đó, VIF được sử dụng để định lượng mức độ mất mát thông tin hình ảnh theo quan điểm lý thuyết thông tin, còn DLM đo lường sự mất chi tiết, từ đó ảnh hưởng đến khả năng hiển thị nội dung của người xem. Hai chỉ số này giúp VMAF nắm bắt được các đặc trưng không gian của video, trong khi đó, Motion được sử dụng để đánh giá khía cạnh thời gian bằng cách tính toán sự khác biệt về pixel giữa các khung hình liền kề. Hình 1.18 và Hình 1.19 mô tả về khối hoạt động và thuật toán hoạt động của VMAF.



[bookmark: _Ref212151098][bookmark: _Toc212823765]Hình 1.18. Mô tả khối hoạt động của VMAF


[bookmark: _Ref212151104][bookmark: _Toc212823766]Hình 1.19. Thuật toán hoạt động của VMAF

Quá trình tính chỉ số VIF: Ảnh gốc (reference) và ảnh biến dạng (distorted) được phân tích qua bộ lọc đa tỷ lệ (multi-scale) và biến đổi wavelet. Tại mỗi băng tần, mô hình hóa tín hiệu tự nhiên bằng Gaussian Scale Mixtures (GSM). Sau đó,  VIF được định nghĩa là tỉ số giữa tổng lượng thông tin ảnh biến dạng vẫn giữ được chia cho tổng lượng thông tin trong ảnh gốc. Như vậy, giá trị VIF càng gần 1, ảnh suy biến càng giữ được nhiều thông tin gốc.
Quá trình tính chỉ số DLM: Thuật toán sử dụng các bộ lọc định hướng (ví dụ Sobel, Prewitt, hoặc log-Gabor) để tạo bản đồ biên (edge map). Các vị trí biên mạnh (có gradient lớn) sẽ được đánh dấu là vùng chứa chi tiết quan trọng. Tiếp theo, thuật toán so sánh chi tiết giữa ảnh gốc và ảnh biến dạng. Nếu biên mạnh trong ảnh gốc bị suy yếu hoặc biến mất trong ảnh nén thì ảnh được coi là mất chi tiết. Nếu biên cạnh bị làm mờ hoặc biến dạng đáng kể thì ảnh được coi là mất mát cấu trúc. Cuối cùng, để tính chỉ số DLM, thuật toán xác định tỷ lệ biên giữ lại so với tổng số biên trong ảnh gốc. 
Quá trình tính Motion (Temporal Feature):  Do chất lượng video không chỉ phụ thuộc vào từng khung hình tĩnh mà còn vào tính liên tục và mượt mà của chuyển động. Nếu một video bị giật, mất chuyển động, hay biến dạng động học thì người xem cảm nhận chất lượng giảm mạnh, ngay cả khi từng khung hình có chất lượng cao. Do đó, VMAF bổ sung đặc trưng Motion để mô tả mức độ thay đổi nội dung giữa các khung liên tiếp. Trong quá trình này, video được chuyển sang không gian YUV, và thường chỉ dùng kênh Y (độ chói) để tính motion vì mắt người nhạy với độ sáng hơn màu. Sau đó, thuật toán tính giá trị khác biệt giữa các khung hình liên tiếp của video gốc và video suy biến. Giá trị motion được tính bằng trung bình của các giá trị khác biệt trên toàn bộ khung hình.
Một điểm khác biệt quan trọng của VMAF so với các phương pháp truyền thống là cách nó tận dụng máy học để tối ưu hóa độ chính xác của mô hình đánh giá. Thay vì sử dụng phương pháp trọng số cố định hoặc biểu quyết thông thường, VMAF áp dụng học có giám sát, cụ thể là hồi quy SVM (Support Vector Machine Regression) [17]. Quá trình huấn luyện mô hình bắt đầu bằng việc tạo tập dữ liệu đánh giá chủ quan được tiêu chuẩn hóa. Các video có đặc điểm nội dung khác nhau sẽ được mã hóa ở nhiều độ phân giải và tốc độ bit khác nhau, sau đó, những người quan sát sẽ đưa ra điểm số chất lượng bằng cách so sánh mức độ suy giảm của các phiên bản bị méo. Dựa trên những đánh giá này, mô hình VMAF sử dụng hồi quy SVM để học cách gán trọng số phù hợp cho các chỉ số cơ bản, từ đó tạo ra một thước đo chất lượng chính xác hơn. Kết quả thực nghiệm cho thấy VMAF vượt trội hơn so với các thước đo truyền thống, đặc biệt là trên tập dữ liệu độ phân giải cao của Netflix và một số tập dữ liệu công khai khác.

1.9. [bookmark: _Toc212823695]Ứng dụng kỹ thuật học sâu trong mã hóa video
1.9.1. [bookmark: _Toc212823696]Giới thiệu chung về học sâu
Học sâu [18] là một lĩnh vực thuộc phương pháp học máy thống trị trong nhiều lĩnh vực ứng dụng. Học máy hoạt động tương tự như đứa trẻ sơ sinh vậy. Có hàng tỷ tế bào thần kinh liên kết trong não, chúng hoạt động khi có thông điệp được gửi đến não. Ví dụ, khi trẻ sơ sinh được cho xem một chiếc xe, một tập hợp tế bào thần kinh cụ thể sẽ hoạt động. Khi trẻ sơ sinh được cho xem một chiếc ô tô khác có kiểu dáng khác, cùng một tập hợp tế bào thần kinh đó cộng với một số tế bào thần kinh bổ sung có thể được kích hoạt. Do đó, con người được đào tạo và giáo dục trong thời thơ ấu, và trong quá trình này, các tế bào thần kinh của họ và các đường dẫn liên kết của chúng sẽ được sửa đổi.
Năm 2006, Hinton và cộng sự [18] đã trình bày “Học sâu” (DL), dựa trên khái niệm về mạng nơ-ron nhân tạo (ANN). Sau đó, học sâu trở thành một chủ đề quan trọng, dẫn đến sự hồi sinh trong nghiên cứu mạng nơ-ron, do đó có thuật ngữ “mạng nơ-ron thế hệ mới”. Điều này là do, khi được đào tạo đúng cách, mạng nơ-ron sâu đã chứng tỏ khả năng xử lý rất tốt nhiều vấn đề phân loại và hồi quy [19]. Do khả năng học hỏi từ dữ liệu được cung cấp, công nghệ DL hiện là một trong những vấn đề nóng nhất trong các lĩnh vực học máy, trí tuệ nhân tạo, khoa học dữ liệu và phân tích. Về phạm vi hoạt động của nó, DL được coi là một tập hợp con của ML và AI; do đó, DL có thể được ongà một chức năng AI mô phỏng quá trình xử lý dữ liệu của bộ não con người.
Các thuật toán học sâu hưởng lợi từ việc gia tăng dữ liệu, sức mạnh xử lý tốt hơn hiện có và sự phát triển của trí tuệ nhân tạo (AI) dưới dạng dịch vụ. Ngay cả với bộ dữ liệu đa dạng, không có cấu trúc và được kết nối cao, học sâu vẫn cho phép máy móc giải quyết các vấn đề phức tạp. Thuật toán học sâu hoạt động tốt hơn khi chúng học nhiều hơn [20] [21] [22] [23].
1.9.2. [bookmark: _Toc212823697][bookmark: _Hlk227524133]Một số hướng nghiên cứu ứng dụng học sâu trong cải thiện hiệu năng mã hóa video
1.9.2.1. [bookmark: _Toc212823698]Giảm độ phức tạp mã hóa video
Một trong những hướng tiếp cận sớm trong lĩnh vực này là sử dụng các mô hình học máy truyền thống dựa trên đặc trưng thủ công. Cụ thể, G. Correa và các cộng sự trong [24] đã đề xuất phương pháp sử dụng Decision Tree để dự đoán quyết định phân chia khối trong HEVC. Phương pháp này khai thác các đặc trưng liên quan đến nội dung khối và các tham số mã hóa để xây dựng mô hình phân loại, qua đó xác định liệu một khối có cần tiếp tục phân chia hay không. Bản chất của cách tiếp cận này là học mối quan hệ giữa đặc trưng đầu vào và quyết định tối ưu đã được xác lập thông qua quá trình huấn luyện trên dữ liệu. Nhờ đó, encoder có thể loại bỏ một số nhánh tìm kiếm không cần thiết. Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp này giúp giảm khoảng 65% thời gian mã hóa, đồng thời chỉ gây ảnh hưởng nhỏ đến hiệu năng nén, qua đó chứng minh hiệu quả của việc áp dụng học máy vào bài toán giảm độ phức tạp mã hóa.
Tiếp nối hướng nghiên cứu này, M. Grellert và các cộng sự trong [25] đã đề xuất sử dụng Support Vector Machine (SVM) để giải quyết bài toán quyết định phân chia Coding Unit trong HEVC. So với Decision Tree, SVM có khả năng phân tách các lớp dữ liệu tốt hơn trong không gian đặc trưng có chiều cao, do đó phù hợp với các bài toán phân loại phức tạp. Trong nghiên cứu này, SVM được huấn luyện để phân loại các khối hình theo khả năng nên tiếp tục phân chia hay dừng lại, từ đó giảm số lượng phép thử trong quá trình RDO. Kết quả cho thấy phương pháp này có thể giảm khoảng 48% thời gian mã hóa. Mặc dù mức giảm độ phức tạp chưa cao bằng phương pháp trong [24], nghiên cứu [25] có ý nghĩa quan trọng ở chỗ khẳng định rằng bài toán phân chia khối có thể được mô hình hóa hiệu quả dưới dạng bài toán phân loại học máy, tạo tiền đề cho việc áp dụng các mô hình mạnh hơn trong các nghiên cứu tiếp theo.
Với sự phát triển ngày càng mạnh của các mô hình học sâu, nhóm tác giả T. Li đã đề xuất ở [26] và nhóm tác giả M. Xu đã đề xuất ở [27] cách áp dụng mô hình học sâu vào việc xác định kích cỡ khối mã hóa. Với phương pháp này, khoảng 43%~63% thời gian mã hóa có thể được giảm bớt so với chuẩn H.265/HEVC.
Từ các nghiên cứu [24]–[27], có thể nhận thấy một xu hướng phát triển rõ rệt trong việc ứng dụng học máy vào mã hóa video. Cụ thể, các phương pháp ban đầu sử dụng các mô hình học máy truyền thống như Decision Tree và SVM, phụ thuộc nhiều vào việc lựa chọn và thiết kế đặc trưng đầu vào. Trong khi đó, các phương pháp gần đây dựa trên học sâu có khả năng tự động học đặc trưng từ dữ liệu, từ đó nâng cao độ chính xác của dự đoán và đạt được sự cân bằng tốt hơn giữa giảm độ phức tạp và hiệu năng nén. Xu hướng này phản ánh sự chuyển dịch từ các mô hình dự đoán đơn giản sang các mô hình học sâu có khả năng khai thác cấu trúc không gian và ngữ cảnh của tín hiệu video một cách hiệu quả hơn.
[bookmark: _Hlk227524183]Tuy nhiên, cần lưu ý rằng các phương pháp trong [24]–[27] chủ yếu tập trung vào việc giảm độ phức tạp mã hóa thông qua việc dự đoán các quyết định trong quá trình RDO, mà chưa thay đổi bản chất của hàm tối ưu hóa tốc độ–độ méo. Nói cách khác, các phương pháp này vẫn sử dụng các thước đo méo truyền thống như SSE hoặc SATD trong quá trình tối ưu hóa. Đây chính là hạn chế chung của hướng nghiên cứu này, đồng thời cũng mở ra một hướng phát triển tiếp theo, đó là kết hợp học máy với các thước đo chất lượng cảm nhận như VMAF để không chỉ giảm độ phức tạp mà còn nâng cao chất lượng trải nghiệm người dùng.
1.9.2.2. [bookmark: _Toc212823699]Nâng cao chất lượng mã hóa video
Trong những năm gần đây, kỹ thuật nén video đã gặp nhiều thách thức do nhu cầu gia tăng nhanh chóng liên quan đến video chất lượng cao và sự đa dạng về nội dung. Hậu xử lý được áp dụng trên nội dung video được giải mã để nâng cao chất lượng video mã hóa. Nghiên cứu của F. Zhang et. Al. [28] đề xuất một cách tiếp cận hậu xử lý dựa trên CNN của bộ mã hóa video VVC và AV1. Kết quả cho thấy mức tăng chất lượng mã hóa trên tất cả các chuỗi được thử nghiệm ở các độ phân giải khác nhau, với tốc độ bit trung bình tiết kiệm được lần lượt là 4,0% và 5,8% so với VVC và AV1 gốc (dựa trên đánh giá của PSNR). Ngoài ra, phương pháp đề xuất giúp cải thiện chất lượng video với mức tăng chất lượng mã hóa trung bình là 13,9% so với VVC và 10,5% so với AV1.
Một nghiên cứu khác của Xiem Hoang et. al. [29] cũng đã đạt được kết quả tốt trong bài toán nâng cao chất lượng video sau giải mã bằng việc khai thác kỹ thuật học sâu. Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp nâng cao chất lượng cho video sau giải mã trong VVC với mô hình nâng cao chất lượng đa khung hình (MFQE – Multi Frame Quality Enhancement Model) dựa trên học sâu. Trong phương pháp này, video sau giải mã sẽ được phân thành khung hình chất lượng cao và khung hình không phải chất lượng cao. Sau đó, một bộ nhớ dài hạn và ngắn hạn cùng với hai mạng con sẽ tạo ra các khung hình có chất lượng tốt hơn. Kết quả thử nghiệm cho thấy rằng, phương pháp nâng cao chất lượng video sau giải mã dựa trên MFQE có thể đạt được sự cải thiện đáng kể về chất lượng. Cụ thể, phương pháp đạt được mức tăng trung bình 0.20 dB PSNR so với bộ mã hóa VVC gốc.
Một nghiên cứu khác của Lee et. Al. [30] đã rất thành công trong việc nâng cao chất lượng mã hóa video trong HEVC. Trong nghiên cứu này, họ đề xuất một kỹ thuật mã hóa video dựa trên CNN để xây dựng mạng dự đoán video (VPN – Video Prediction Network) để hỗ trợ dự đoán chuyển động nâng cao trong HEVC. Cụ thể, mô hình VPN-CNN sẽ tạo ra một khung hình tham chiếu ảo (VRF – Virtual Reference Frame) được tổng hợp bằng cách sử dụng các khung đã được mã hóa trước đó, nhằm cải thiện hiệu quả mã hóa. VRF được cho là có tương quan thời gian cao hơn hệ quy chiếu thông thường nên nó được thay thế cho hệ quy chiếu thông thường. Đặc biệt, VRF được quản lý trong danh sách khung hình tham chiếu và mỗi đơn vị dự đoán (PU) có thể chọn khung hình tham chiếu thông qua tối ưu hóa RD mà không cần thêm bất kỳ thông tin phụ nào. Kết quả cho thấy rằng phương pháp có thể giảm BD-Rate trung bình 2,9% và 5,7% tương ứng trong các cấu hình mã hóa RA và LD so với phần mềm tham chiếu HEVC phiên bản HM 16.6.
[bookmark: _Hlk227524218]Từ các nghiên cứu trên có thể nhận thấy rằng, mặc dù các phương pháp dựa trên học sâu đã đạt được những cải thiện đáng kể về chất lượng video, đặc biệt thông qua hậu xử lý sau giải mã hoặc nâng cao hiệu quả dự đoán chuyển động, nhưng tiêu chí đánh giá và tối ưu hóa chất lượng trong các nghiên cứu này vẫn chủ yếu dựa trên các đại lượng khách quan truyền thống như PSNR hoặc BD-Rate. Nói cách khác, các phương pháp này tập trung vào việc cải thiện chất lượng theo nghĩa toán học hơn là chất lượng cảm nhận thực tế của người dùng. Điều này cho thấy rằng các nghiên cứu hiện tại chưa khai thác đầy đủ các đại lượng chất lượng mang tính chủ quan trong quá trình mã hóa video. Do đó, việc tích hợp các thước đo chất lượng cảm nhận như VMAF vào quá trình tối ưu hóa mã hóa, đặc biệt trong khuôn khổ RDO, được xem là một hướng nghiên cứu tiềm năng nhằm thu hẹp khoảng cách giữa chất lượng đánh giá khách quan và trải nghiệm thực tế của người xem.
1.9.2.3. [bookmark: _Toc212823700]Giảm thời gian mã hóa video
Hiện nay, các nghiên cứu đã đạt được rất nhiều thành công bằng việc áp dụng học sâu vào bài toán của mình. Cụ thể, trong việc giảm thời gian mã hóa video thì học sâu được ongà xu thế hiện nay. Đầu tiên có thể kể đến như, T. Li et al. [31] đã đề xuất một cách tiếp cận học sâu để dự đoán phân vùng CU dựa trên QTMT thay vì tìm kiếm QTMT tuần tự, để tăng tốc đáng kể quá trình mã hóa của VVC với chế độ mã hóa intra. Trước tiên, họ thiết lập một cơ sở dữ liệu quy mô lớn chứa đủ các mẫu phân vùng CU với nội dung video đa dạng, có thể tạo điều kiện giảm độ phức tạp VVC theo hướng dữ liệu. Tiếp theo, họ đề xuất mô hình CNN thoát nhiều giai đoạn (MSE-CNN) với cơ chế thoát sớm để xác định phân vùng CU, phù hợp với cấu trúc QTMT linh hoạt ở nhiều giai đoạn. Sau đó, thiết kế một hàm tổn thất thích ứng để đào tạo mô hình MSE-CNN, tổng hợp cả số chế độ phân tách không chắc chắn và mục tiêu về chi phí RD giảm thiểu. Cuối cùng, một sơ đồ quyết định đa ngưỡng được phát triển, đạt được sự cân bằng mong muốn giữa độ phức tạp và hiệu suất RD. Kết quả thử nghiệm chứng minh rằng phương pháp này có thể giảm thời gian mã hóa của VVC xuống 44,65% ∼66,88% với mức tăng tốc độ bit (BD-BR) không đáng kể là 1,322% ∼3,18%.
Một các tiếp cận khác của A. Tissier et. Al. [32] sử dụng mạng học sâu CNN để giảm độ phức tạp cho bộ mã hóa video VVC. CNN được sử dụng để phân tích kết cấu bên trong mỗi khối mã hóa có kích thước 64 × 64 và dự đoán xác suất phân tách của khối để so sánh với ngưỡng được xác định trước. Thời gian thực thi của CNN là không đáng kể so với thời gian mã hóa của VTM6.1. Phương pháp đề xuất được kiểm chứng với bộ mã hóa VTM6.1, kết quả cho thấy phương pháp này cho phép giảm 42,2% độ phức tạp, trong khi chỉ tăng 0,75% BD-BR. Với các chuỗi video có độ phân giải cao, phương pháp còn cho kết quả tốt hơn, giảm đến 54,5% độ phức tạp với mức tăng chỉ 0,85% BD-BR. Phương pháp đề xuất này đã so sánh với các kỹ thuật hiện đại và phần lớn cho kết quả là tốt hơn.
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[bookmark: _Ref212151140][bookmark: _Toc212823767]Hình 1.20. Kiến trúc của mô hình ETH-CNN

Tiếp theo, một mô hình khác được đánh giá là rất thành công khi áp dụng vào bộ mã hóa video HEVC đã được Mai Xu và các cộng sự [27] đề xuất vào năm 2018 trên tạp chí IEEE Transactions on Image Processing. Cách tiếp cận này nhằm giảm thời gian mã hóa video trong HEVC. Nghiên cứu đã đề xuất một phương pháp dựa trên học sâu để giảm độ phức tạp mã hóa của HEVC ở chế độ nội ảnh và liên ảnh. Đó là một mô hình sẽ dự đoán 18 phân vùng CU tối ưu thay vì sử dụng phương pháp tìm kiếm RDO thông thường. Đầu tiên, họ sử dụng dữ liệu quy mô lớn của phân vùng CU trong HEVC để tăng chất lượng của mô hình huấn luyện. Sau đó, hai kiến trúc học sâu là ETH-CNN (Hình 1.20) và ETH-LSTM, đã được đề xuất để dự đoán phân vùng CU nhằm giảm độ phức tạp của HEVC ở chế độ nội ảnh và liên ảnh. Đầu ra của các kiến trúc này là xác suất phân cấp của mỗi CU trong CTU. Từ đó đưa ra một cơ chế kết thúc quy trình phân vùng CU để tiết kiệm thời gian tính toán. Kết quả thử nghiệm cho thấy phương pháp học sâu này hoạt động tốt hơn nhiều so với các phương pháp tiếp cận hiện đại khác về cả giảm độ phức tạp và hiệu suất RD. Cụ thể, phương pháp đã cho thấy hiệu suất ở cấu hình LDB (Low Delay B main và RA (Random Access). Đối với cấu hình RA, phương pháp có thể giảm 43,14% đến 64,07% thời gian mã hóa trong khi chỉ tăng 1,483% BD-BR và BDPSNR mất 0,048dB. Còn ở cấu hình LDP, phương pháp đã giảm từ 43,84% đến 62,94% thời gian mã hóa, trong khi chỉ tăng 1,495% của BD-BR và BD-PSNR giảm 0,046dB. Với những thành công của phương pháp, chúng ta hoàn toàn có thể khai thác mô hình này với chuẩn VVC để đạt được hiểu quả tốt như ở HEVC.

1.10. [bookmark: _Toc201068425][bookmark: _Toc212823701]Kết luận chương 1
Trong chương này, nguyên lý mã hóa video và các chuẩn mã hóa video gần đây bao gồm H.264, H.265 và H.266 được nghiên cứu và mô tả tổng quan. Trong quá trình mã hóa video, tối ưu tốc độ - độ méo (RDO) là một bước quan trọng quyết định hiệu năng cho bộ mã hóa. Bước này dự đoán tham số lượng tử nhằm đảm bảo tốc độ bit nhỏ nhất trong khi chất lượng ảnh là tốt nhất. Do đó, quá trình này cũng được trình bày chi tiết trong chương 1. Ngoài ra, một số đại lượng đánh giá chất lượng video cũng được khảo sát. Trong các đại lượng này, đại lượng VMAF là đại lượng được coi là gần với cảm nhận người xem nhất so với một số đại lượng khách quan như PSNR, SSIM. Vì vậy, đại lượng VMAF sẽ được sử dụng làm đại lượng đo chất lượng video trong các phương pháp được đề xuất trong luận án.
Bên cạnh việc áp dụng đại lượng chủ quan trong quá trình RDO nhằm nâng cao chất lượng ảnh, các kỹ thuật học sâu cũng được nghiên cứu và áp dụng nhằm nâng cao hiệu năng nén cho bộ mã hóa video. Các kỹ thuật học sâu được ứng dụng trong mã hóa video theo một số hướng chính bao gồm: giảm độ phức tạp mã hóa, nâng cao chất lượng video và giảm thời gian mã hóa. Trong phạm vi luận án này, hướng nâng cao hiệu năng nén video bao gồm nâng cao chất lượng và giảm tốc độ bit được tập trung nghiên cứu. Cụ thể, kỹ thuật học sâu sẽ được áp dụng trong quá trình RDO nhằm dự đoán giá trị QP sao cho chất lượng video được giữ ổn định trong khi tốc độ bit được giảm đi so với một số phương pháp trước đây. Chi tiết về thuật toán đề xuất sẽ được trình bày trong các chương tiếp theo của luận án này.


CHƯƠNG 2. [bookmark: _Toc212823702]MÔ HÌNH DỰ ĐOÁN THAM SỐ LƯỢNG TỬ THÍCH NGHI DỰA TRÊN VMAF NHẰM CẢI THIỆN HIỆU NĂNG NÉN CHO MÃ HÓA VIDEO
2.1. [bookmark: _Toc212823703]Đặt vấn đề
Các ứng dụng video độ trung thực cao ngày càng trở nên phổ biến dẫn đến nhu cầu về các kỹ thuật mã hóa video hiệu quả cao hơn nữa. Mã hóa video đa năng (VVC) hay còn được biết đến là H.266/VVC là chuẩn mã hóa video mới nhất được thiết kế với mục đích cung cấp khả năng mã hóa hiệu quả đáp ứng một dải rộng các ứng dụng và nội dung video. Các nghiên cứu [33], [34] cho thấy VVC có sự cải thiện chất lượng từ 32% đến 43% so với HEVC tùy thuộc vào độ phân giải của nội dung video. Để đạt được điều đó, chuẩn mã hóa video này gồm nhiều phương pháp mới bao gồm việc đưa ra nhiều chế độ mã hóa, tối ưu quá trình lựa chọn tham số lượng tử, lọc nhiễu.
Trong các hệ thống mã hóa video thực tế, kiểm soát tốc độ đóng một vai trò quan trọng vì có những hạn chế về băng thông hoặc lưu trữ trong các ứng dụng cụ thể. Mục đích của tối ưu hóa tốc độ bit – độ méo là tối ưu hóa chất lượng video, giảm thiểu sự biến dạng của video tùy thuộc vào các hạn chế về tốc độ bit. Các yêu cầu và phương pháp của RDO không mang tính chuẩn mực trong tất cả các tiêu chuẩn mã hóa video nhưng đây là yếu tố quan trọng ảnh hưởng đến hiệu suất của bộ mã hóa. Nhiều tính năng nâng cao (ví dụ lựa chọn kích thước khối) trong các chuẩn mã hóa video sẽ không mang lại hiệu quả nếu không có quá trình RDO. RDO phải chọn các chế độ và bộ tham số tốt nhất cho mỗi khối hình video. Đối với chuỗi video được chia thành các đơn vị mã hóa, bài toán RDO có thể được biểu diễn như sau:



trong đó  và  lần lượt là độ méo và tốc độ bit của đơn vị mã hóa thứ .  là tổng số các đơn vị mã hóa và  là tổng tốc độ bit hiện có. Bài toán (2.1) được quy về bài toán tìm cách phân bổ tốc độ bit tối ưu cho mỗi đơn vị mã hóa với ràng buộc về tốc độ bit sao cho độ méo của chuỗi video nén đạt giá trị nhỏ nhất có thể.
Trong các bộ mã hóa của các chuẩn mã hóa video, bài toán tối ưu trong biểu thức (2.1) được chuyển thành bài toán tối ưu không ràng buộc bằng cách sử dụng nhân tử Lagrange  và mỗi đơn vị mã hóa được xử lý riêng biệt và độc lập theo thứ tự mã hóa. Nhân tử Lagrange sẽ quyết định trọng số tương đối giữa tốc độ bit và độ méo trong việc lựa chọn chế độ mã hóa và điều này sẽ ảnh hưởng rất nhiều đến chất lượng hình ảnh và tốc độ bit. Rõ ràng  cần được xác định trước khi tính toán độ méo  và tốc độ bit thực tế. Do đó điều quan trọng là phải ước lượng được độ méo  sao cho phù hợp với mức chất lượng hình ảnh. 
Trong các chuẩn mã hóa video hiện nay, độ méo thường được đo bằng các phương pháp đo khách quan. Cụ thể, quá trình RDO thường dùng MSE (Mean Squared Error) hoặc PSNR làm thước đo độ méo. Lý do là vì PSNR dễ tính toán nhưng tương quan kém với nhận thức thị giác. Ví dụ, có trường hợp PSNR cao nhưng người xem vẫn cảm thấy video bị mờ hoặc răng cưa. Điều này dẫn đến việc bộ mã hóa “tối ưu” theo chỉ số khách quan, nhưng thực tế lại không tối ưu về thị giác người xem. Để cải thiện hiệu năng mã hóa video, rất nhiều phương pháp đã được đề xuất thay thế đại lượng đánh giá chất lượng khách quan trong quá trình RDO bằng một đại lượng khác gần với chủ quan cảm nhận của mắt người hơn.
2.2. [bookmark: _Toc212823704]Khảo sát một số thuật toán trước đây
Mặc dù phương pháp đánh giá khách quan dễ triển khai nhưng cách tin cậy nhất để đánh giá chất lượng hình ảnh là đánh giá chủ quan bởi vì người xem là người cảm nhận cuối cùng trong hầu hết các ứng dụng. Phương pháp điểm số ý kiến trung bình (MOS) [35] là đại lượng đo chất lượng chủ quan được thực hiện bằng cách lấy ý kiến của một số người quan sát. Tuy nhiên, phương pháp MOS này cần nhiều thời gian đo và khó tích hợp vào trong các ứng dụng. Do vậy, mục tiêu của việc nghiên cứu các phương pháp đo chất lượng hình ảnh khách quan là thiết kế các phương pháp đo chất lượng có thể dự đoán được chất lượng hình ảnh nhận được một cách tự động. Phương pháp đo khách quan thường được sử dụng trong các chuẩn mã hóa video là tổng bình phương sai số (Sum Squared Error – SSE) do tính đơn giản trong việc tính toán, có ý nghĩa vật lý rõ ràng và dễ dàng về mặt toán học để giải quyết bài toán tối ưu. Tuy nhiên phương pháp này không phản ánh đúng chất lượng cảm nhận của mắt người.
Đã có rất nhiều nghiên cứu về các phương pháp đo chất lượng hình ảnh khách quan kết hợp với các đại lượng đo chất lượng nhận thức bằng cách xem xét đặc tính của hệ thống thị giác người (HVS). Một số đại lượng đo đã được đề xuất gồm chỉ số tương đồng về mặt cấu trúc (Structural Similarity Index Measurement – SSIM) [36], đại lượng đo chất lượng video (Video Quality Metric – VQM) [37]. SSIM ước tính sự suy giảm của tính tương đồng về cấu trúc dựa trên các thuộc tính thống kê của thông tin cục bộ giữa ảnh tham chiếu và ảnh bị méo. Đây là phiên bản cải tiến của phương pháp chỉ số chất lượng hình ảnh phổ quát trước đó và kết hợp ba đại lượng đo tính tương đồng cục bộ dựa trên độ sáng, độ tương phản và cấu trúc. Trong bài báo [38], đại lượng SSIM được sử dụng để đo độ méo trong quá trình RDO.  Kết quả cho thấy video mã hóa bằng phương pháp SSIM-RDO có chất lượng cao hơn các phương pháp khác ở cùng tốc độ bit, đặc biệt tại mức nén thấp. Ngoài ra, các chi tiết trong ảnh được bảo toàn tốt hơn so với phương pháp MSE-RDO. Tuy nhiên, việc tính toán SSIM cho từng khối (block) thay vì MSE làm tăng thời gian xử lý 4–8% so với phương pháp truyền thống. Phương pháp sử dụng SSIM chủ yếu đo tương đồng cấu trúc; chưa xét đến các yếu tố như độ nhạy tần số, masking không gian, hoặc đặc điểm màu sắc. Do đó, chất lượng hình ảnh  vẫn chưa thể phản chính xác cảm nhận người xem.
Các phương pháp trong [39] [40] đề xuất sử dụng SSIM để tính các hệ số trong quá trình biến đổi DCT. VQM của Pinson và Wolf dự đoán một cách chặt chẽ các xếp hạng chất lượng chủ quan. Phương pháp này dựa trên các bộ lọc suy giảm, các bộ lọc này kết hợp các phép đo độ mờ, giật, nhiễu toàn cục, độ méo khối và độ méo màu. VQM tính toán bảy tham số dựa trên các đặc trưng chất lượng khác nhau. Những tham số này thu được bằng cách lọc các video bị suy giảm và video tham chiếu để trích xuất các đặc trưng quan tâm. Các đặc trưng không gian – thời gian sau đó được trích xuất và bằng cách so sánh các số liệu thống kê của vùng video gốc và video bị suy giảm đã được lọc, ta sẽ thu được tham số chất lượng cho đặc trưng này.
Hoàn toàn khác biệt với các phương pháp này là một đề xuất bởi các nhà nghiên cứu Netflix có tên gọi đánh giá video đa phương pháp (VMAF) [41]. Đây là phương pháp dự đoán chất lượng chủ quan dựa trên học máy, kết hợp một số đại lượng đo bao gồm: đại lượng đo mất chi tiết (DLM), VIF (ở bốn thang đo khác nhau) và sự sai khác khung hình trung bình theo thời gian bằng cách sử dụng phương pháp học máy vectơ hỗ trợ (SVM). 
Một số nghiên cứu [42] [43] [44] đã cho thấy VMAF đạt kết quả tốt hơn so với các phương pháp đo khách quan trước đó và nó có mối tương quan lớn với MOS. Cụ thể, các nghiên cứu đã tiến hành thực nghiệm đánh giá đại lượng VMAF do Netflix phát triển. Kết quả đạt hệ số tương quan cao (0.948) giữa VMAF và Mean Opinion Score (MOS). Điều này khẳng định tính tin cậy và ổn định của VMAF trong đánh giá chất lượng video theo cảm nhận của người xem.
Trong một số nghiên cứu gần đây [45] [46],  các tác giả đề xuất các phương pháp sử dụng VMAF vào trong quá trình tối ưu RDO bằng phương pháp học máy. Tuy nhiên, quá trình sử dụng mô hình học máy để ước lượng giá trị lượng tử có thể làm tăng thời gian mã hóa của bộ mã hóa. 
Trong bài báo [47], Sai Deng và cộng sự từ Google đã đề xuất một thuật toán tối ưu hóa tỷ lệ méo dựa trên chỉ số VMAF cho mã hóa video nhằm cải thiện chất lượng cảm nhận so với các đại lượng khách quan như PSNR và SSIM. Thay vì sử dụng các tham số tiền xử lý cố định, nghiên cứu này áp dụng một bộ lọc làm sắc nét ảnh thích nghi (adaptive sharpen filter) để tối ưu trên từng khung hình cũng như ở cấp độ khối hình, từ đó nâng cao điểm số VMAF. Hơn nữa, nhóm tác giả sử dụng bộ lọc Gaussian để ước lượng nhiễu lượng tử hóa và điều chỉnh hệ số Lagrangian trong quá trình tối ưu hóa, giúp phản ánh chính xác hơn mối quan hệ giữa sai số định lượng (SSD) và VMAF.  Ngoài ra, yếu tố chuyển động của khung hình cũng được khai thác để điều chỉnh chỉ số lượng hóa (QP), cho phép đạt hiệu quả nén tốt hơn mà vẫn duy trì chất lượng cảm nhận. Thực nghiệm trên nền tảng mã nguồn mở AV1 cho thấy phương pháp đạt mức giảm trung bình BD-rate ~38% theo VMAF so với cấu hình mã hóa tối ưu theo PSNR truyền thống. Tuy nhiên, phương pháp này đòi hỏi phải tính VMAF ngoại tuyến trước khi mã hóa. Vì vậy, phương pháp này đòi hỏi mất nhiều thời gian hơn so với phương pháp thông thường. Sở dĩ việc phải xây dựng mô hình mô tả mối quan hệ giữa VMAF với một đại lượng khách quan khác là do không thể đo chất lượng bằng VMAF trực tiếp trong quá trình RDO. Vì vậy, các phương pháp này đều phải đo giá trị VMAF thông qua một đại lượng khách quan khác để có thể áp dụng công thức tính toán trong quá trình RDO.
Trong nghiên cứu này, mô hình mô tả mối tương quan giữa VMAF và PSNR (Peak Signal Noise Rate) được đề xuất nhằm đánh giá chất lượng video được chính xác hơn, từ đó làm tăng hiệu năng cho quá trình RDO. Cụ thể, phương pháp đề xuất sử dụng đại lượng VMAF thay cho PSNR là một đại lượng khách quan thường được dùng trong mã hóa video truyền thống để tìm mối tương quan giữa Rate-QP và Distortion-QP. Từ đó, hàm chi phí trong quá trình RDO được tính và lựa chọn giá trị QP tối ưu sao cho chi phí mã hóa là nhỏ nhất.

2.3. [bookmark: _Toc212823705]Phương pháp đề xuất
Trong một số phương pháp trước đây, các mô hình D-Q và R-Q được đề xuất sử dụng VMAF ở mức mã hóa khối hình (macroblock). Tuy nhiên, do kích thước khối hình nhỏ nên việc sử dụng VMAF để đo chất lượng sẽ không còn chính xác. Vì vậy, thông thường, giá trị VMAF sẽ được ước lượng thông qua đại lượng khách quan. Với cách tương tự, trong nghiên cứu này, hàm mô tả mối quan hệ giữa VMAF và SSE được xây dựng để tính độ méo của các khối hình. Từ đó, hàm R-Q và D-Q được thiết lập dựa trên VMAF.
Để thiết lập hàm R-D và D-Q, căn cứ trên mối quan hệ giữa độ méo và chất lượng tỷ lệ nghịch với nhau, độ méo của mỗi khung hình được tính như sau:

	Trong đó D là độ méo, VMAF là đại lượng đo chất lượng của khung hình. Trong bộ mã hóa video, độ méo D được ước lượng bởi giá trị SSE được tính dựa trên sự sai khác giữa khối ảnh gốc và khối ảnh sau khi mã hóa. Tuy nhiên, giá trị SSE chỉ đơn thuần phản ánh sự khác biệt về giá trị điểm ảnh của các khối ảnh mà không phản ánh chính xác chất lượng cảm nhận bằng thị giác của khối ảnh sau mã hóa. Do đó, phương pháp đề xuất sử dụng đại lượng VMAF để đánh giá chất lượng khối ảnh sau mã hóa thay cho đại lượng SSE. Giá trị SSE tỷ lệ thuận với độ méo của ảnh sau giải mã trong khi VMAF tỷ lệ nghịch với độ méo. Do đó độ méo được đề xuất đo bằng công thức (2.2). 
Mặc dù về lý thuyết VMAF có giá trị trong khoảng [0,100] nhưng trong thực tế giá trị VMAF đo được của các khối ảnh sau mã hóa luôn trong khoảng [40,100] với QP trong khoảng [20, 40]. Ngoài ra, hàm 1/VMAF là hàm phi tuyến, giá trị của hàm thay đổi nhanh trong vùng giá trị VMAF thấp và thay đổi chậm trong vùng giá trị VMAF cao. Điều này cũng phản ánh thực tế người xem sẽ cảm nhận được rõ sự thay đổi khi VMAF trong khoảng giá trị thấp và khó cảm nhận được sự thay đổi về chất lượng khi VMAF trong khoảng giá trị cao [62].
Khi đó, công thức tính hàm chi phí Lagrange có dạng như sau:

	Trong đó  là hàm chi phí chất lượng,  là hệ số Lagrange,  là tốc độ bit của bộ mã hóa.
Để ước lượng giá trị VMAF thông qua giá trị SSE, một hàm gần đúng mô tả mối tương quan giữa VMAF và SSE được xây dựng dựa trên kết quả đo VMAF và SSE. Cụ thể, sau khi mã hóa 05 chuỗi video với độ phân giải 352x288, 1280x720 và 1920x1080 với các mức lượng tử hóa QP khác nhau, giá trị VMAF và SSE của các khối hình kích thước 64x64, 128x128 được ước lượng. Dựa trên tập dữ liệu này, đường cong mô tả mối quan hệ giữa SSE và VMAF được xây dựng.



[bookmark: _Ref212151634][bookmark: _Toc212146962][bookmark: _Toc212823768]Hình 2.1. Phương pháp ước lượng VMAF cho các khối hình

Hình 2.1 mô tả quá trình ước lượng giá trị VMAF cho một khối hình thứ  trong khung hình sau giải mã. Giả sử khối hình thứ  có kích thước bất kỳ trong khung hình sau giải mã cần đo VMAF. Khung hình sau giải mã có mức chất lượng là . Sau khi thay khối hình  của khung hình gốc vào khung hình sau giải mã, mức chất lượng của khung hình sau khi được giải mã là . Khi đó, giá trị ước lượng VMAF của khối hình  sẽ là:

Trong thực tế, VMAF được thiết kế như một chỉ số đánh giá chất lượng cảm nhận ở mức khung hình, trong đó có xét đến cả các đặc trưng không gian và thời gian, bao gồm thông tin chuyển động và mức độ mất mát chi tiết trên toàn bộ ảnh. Do đó, việc đo trực tiếp giá trị VMAF cho khối hình kích thước nhỏ sẽ không phù hợp. Tuy nhiên, trong nghiên cứu này, giá trị VMAF không được đo trực tiếp trên các CU độc lập. Thay vào đó, phương pháp đề xuất xác định mức độ đóng góp vào cảm nhận chất lượng của mỗi CU dựa trên mức độ ảnh hưởng của nó đến VMAF toàn khung hình. Cụ thể, với một khối hình thứ i, phương pháp đề xuất đo sự thay đổi của VMAF toàn khung khi thay khối tái tạo bằng khối gốc tương ứng theo công thức (2.4). Với cách ước lượng VMAF này, phương pháp đề xuất vẫn giữ được bản chất toàn cục của VMAF khi luôn tính toán trên toàn khung hình, do đó vẫn phản ánh được ngữ cảnh không gian và các đặc trưng liên quan đến thời gian. 
Để ước lượng độ méo dựa trên VMAF, từ (2.2) và (2.4) ta có độ méo của khối hình thứ  sẽ là:

Tuy nhiên, trong bộ mã hóa video, SSE là đại lượng méo tín hiệu sẵn có và có chi phí tính toán thấp, trong khi VMAF phản ánh tốt hơn chất lượng cảm nhận nhưng không phù hợp để tính trực tiếp ở mức khối cho mọi quyết định mã hóa. Vì vậy, nghiên cứu xây dựng một hàm gần đúng ánh xạ từ SSE sang độ méo cảm nhận D*. Cụ thể, ảnh hưởng chất lượng của mỗi khối được xác định thông qua độ chênh lệch VMAF toàn khung trước và sau khi thay khối tái tạo bằng khối gốc tương ứng, qua đó phản ánh mức đóng góp của khối đó vào suy giảm chất lượng cảm nhận. Từ đại lượng này, độ méo cảm nhận được biểu diễn dưới dạng hàm nghịch đảo để tương thích với bài toán tối ưu RDO. Kết quả thực nghiệm trên nhiều chuỗi video, nhiều mức QP và nhiều độ phân giải cho thấy D* và SSE có mối tương quan rất cao, cho phép xây dựng một hàm gần đúng bậc hai để ước lượng nhanh độ méo cảm nhận từ SSE. Nhờ đó, mô hình vừa giữ được ý nghĩa cảm nhận của VMAF, vừa đảm bảo tính khả thi tính toán khi tích hợp vào bộ mã hóa.
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[bookmark: _Ref212151664][bookmark: _Toc212823769]Hình 2.2. Mối quan hệ giữa D* và SSE của chuỗi BQMall
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[bookmark: _Ref212151671][bookmark: _Toc212823770]Hình 2.3. Mối quan hệ giữa D* và SSE của chuỗi BasketBall

Hình 2.2 và Hình 2.3 mô tả hàm  là hàm gần đúng mô tả mối quan hệ giữa độ méo của các khối hình và giá trị  tương ứng của khối hình đó tại 4 mức QP bằng 26, 30, 34 và 38 của hai chuỗi BQMall và BasketBall.
[bookmark: _Ref212151710][bookmark: _Toc212155502]Bảng 2.1. Độ chính xác của hàm gần đúng mô tả mối quan hệ giữa D* và SSE
	Chuỗi video
	R-squared của hàm VMAF-SSE

	Basketball
	0.99

	Partyscene
	0.99

	BQMall
	0.99

	RacingHorse
	0.97

	Campus
	0.98
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Từ kết quả đo ta thấy các hàm gần đúng mô tả mối quan hệ giữa D* và SSE có độ chính xác lên tới 99% (Bảng 2.1). Vì vậy, hàm gần đúng tổng quát được xây dựng dựa trên giá trị trung bình của các giá trị D* và SSE của 05 chuỗi video thử nghiệm. Sau khi lấy trung bình giá trị độ méo dựa trên VMAF của các khối hình (D*) và độ méo dựa trên SSE của các khối hình tại mỗi mức QP, ta có hàm gần đúng mô tả mối quan hệ độ méo của khối hình dựa trên VMAF và giá trị SSE như sau:


Hình 2.4 mô tả mối quan hệ tổng quát giữa giữa D* và SSE cho các chuỗi video. Thay giá trị độ méo trong công thức (2.6) vào công thức (2.3) ta có hàm tối ưu mới như sau:
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1.1. [bookmark: _Toc212125557][bookmark: _Toc212129996][bookmark: _Toc212130089][bookmark: _Toc212133214][bookmark: _Toc212150402][bookmark: _Toc212152962][bookmark: _Toc212153320][bookmark: _Toc212153506][bookmark: _Toc212155550][bookmark: _Toc212822794][bookmark: _Toc212823609][bookmark: _Toc212823708]
1.2. [bookmark: _Toc212125558][bookmark: _Toc212129997][bookmark: _Toc212130090][bookmark: _Toc212133215][bookmark: _Toc212150403][bookmark: _Toc212152963][bookmark: _Toc212153321][bookmark: _Toc212153507][bookmark: _Toc212155551][bookmark: _Toc212822795][bookmark: _Toc212823610][bookmark: _Toc212823709]
1.3. [bookmark: _Toc212125559][bookmark: _Toc212129998][bookmark: _Toc212130091][bookmark: _Toc212133216][bookmark: _Toc212150404][bookmark: _Toc212152964][bookmark: _Toc212153322][bookmark: _Toc212153508][bookmark: _Toc212155552][bookmark: _Toc212822796][bookmark: _Toc212823611][bookmark: _Toc212823710]
1.4. [bookmark: _Toc212125560][bookmark: _Toc212129999][bookmark: _Toc212130092][bookmark: _Toc212133217][bookmark: _Toc212150405][bookmark: _Toc212152965][bookmark: _Toc212153323][bookmark: _Toc212153509][bookmark: _Toc212155553][bookmark: _Toc212822797][bookmark: _Toc212823612][bookmark: _Toc212823711]
2.4.1. [bookmark: _Toc212823712]Điều kiện thử nghiệm
Để đánh giá hiệu năng của phương pháp đề xuất, 4 chuỗi video bao gồm các chuỗi Bank 720x576, Classover 720x576, Crossroad 720x576 và Coastguard 352x288 được sử dụng. Độ dài của mỗi chuỗi là 50 khung hình.
	[image: A parking lot with cars and buildings in the background

AI-generated content may be incorrect.]
a. Bank
	[image: A couple of people standing on steps outside a building

AI-generated content may be incorrect.]
b. Classover

	[image: A group of people crossing a street

AI-generated content may be incorrect.]
c. Crossroad
	[image: A person in a boat on the water

AI-generated content may be incorrect.]
d. Coastguard


[bookmark: _Ref212151751][bookmark: _Toc212823772]Hình 2.5. Khung hình đầu tiên của 4 chuỗi video thử nghiệm
Hình 2.5 mô tả khung hình đầu tiên của các chuỗi video thử nghiệm. 4 chuỗi video dung thử nghiệm đại diện cho 4 loại video có nhiều chi tiết, ít chi tiết, chuyển động chậm và chuyển động nhanh [48]. Trong bài báo này, bộ mã hóa video VVC được sử dụng để mã hóa các chuỗi video [49]. Kết quả của phương pháp đề xuất được so sánh với kết quả của bộ mã hóa VVC và phương pháp trong tài liệu [47] trong hai chế độ mã hóa là liên khung (Inter coding) và nội khung (Intra coding). Tham số được sử dụng để so sánh hiệu năng của các phương pháp bao gồm BD-Rate và BD-PSNR trong đó BD-Rate dùng để so sánh tốc độ bit và BD-PSNR dung để so sánh chất lượng của video [50].
2.4.2. [bookmark: _Toc212823713]Kết quả thực nghiệm
[image: ]
[bookmark: _Toc212823773]Hình 2.6. So sánh hiệu năng giữa phương pháp đề xuất với chuẩn H.266/VVC trong chế độ mã hóa nội ảnh (Inter coding mode) và liên ảnh (Intra coding mode) cho chuỗi “Bank”

[image: ]
[bookmark: _Toc212823774]Hình 2.7. So sánh hiệu năng giữa phương pháp đề xuất với chuẩn H.266/VVC trong chế độ mã hóa nội ảnh (Inter coding mode) và liên ảnh (Intra coding mode) cho chuỗi “ClassOver”

[image: ]
[bookmark: _Toc212823775]Hình 2.8. So sánh hiệu năng giữa phương pháp đề xuất với chuẩn H.266/VVC trong chế độ mã hóa nội ảnh (Inter coding mode) và liên ảnh (Intra coding mode) cho chuỗi “CrossRoad”

[image: ]
[bookmark: _Toc212823776]Hình 2.9. So sánh hiệu năng giữa phương pháp đề xuất với chuẩn H.266/VVC trong chế độ mã hóa nội ảnh (Inter coding mode) và liên ảnh (Intra coding mode) cho chuỗi “Coastguard”


[bookmark: _Ref212151810][bookmark: _Toc212155503]Bảng 2.2. So sánh hiệu năng Độ méo – Tốc độ bit phương pháp đề xuất với H.266 và phương pháp [47]

	Video
	QP
	H.266/VVC
	Phương pháp [47]
	Phương pháp đề xuất
	Phương pháp đề xuất và H.266
	Phương pháp đề xuất và [47]

	
	
	Bitrate
	PSNR
	Bitrate
	PSNR
	Bitrate
	PSNR
	BD-Rate
	BD-PSNR
	BD-Rate
	BD-PSNR

	Bank_Inter
	26
	546.1
	36.55
	535.1
	36.73
	530.8
	36.61
	-8.41
	0.24
	-1.48
	0.14

	
	30
	255.3
	34.97
	250.9
	35
	240.1
	34.98
	
	
	
	

	
	34
	156.7
	33.13
	140.7
	33.2
	143.4
	33.24
	
	
	
	

	
	38
	97
	30.98
	105
	31
	95.1
	31.21
	
	
	
	

	Bank_Intra
	26
	11159
	38.43
	11100
	38.6
	11009
	38.53
	-2.68
	0.16
	2.35
	-0.13

	
	30
	7359.5
	35.95
	7320
	35.9
	7339.5
	35.95
	
	
	
	

	
	34
	4698
	33.4
	4500
	33.8
	4610
	33.6
	
	
	
	

	
	38
	2983
	30.9
	2970
	31.1
	2953
	30.9
	
	
	
	

	Classover_Inter
	26
	308.6
	39.1
	396.2
	39.1
	390.1
	39.3
	1.41
	-0.01
	-1.75
	0.04

	
	30
	132.5
	37.63
	148
	37.9
	145.5
	37.83
	
	
	
	

	
	34
	69.7
	35.9
	70.1
	35.6
	73.7
	35.9
	
	
	
	

	
	38
	39.1
	33.99
	35.2
	34.2
	34.1
	34
	
	
	
	

	Classover_Intra
	26
	4630.1
	40.8
	4624
	40.3
	4610.1
	40.8
	-4.24
	0.20
	-0.71
	0.04

	
	30
	2902.4
	38.62
	2823
	38.7
	2820.4
	38.72
	
	
	
	

	
	34
	1765
	36.37
	1730
	36.5
	1725
	36.47
	
	
	
	

	
	38
	1061.4
	34.1
	1071
	34.6
	1051.4
	34.3
	
	
	
	

	Crossroad_Inter
	26
	2026.9
	34.26
	2020.7
	34.1
	2024.2
	34.37
	-0.34
	-0.03
	-7.12
	0.21

	
	30
	862.1
	32.26
	980.9
	32.1
	966.4
	32.27
	
	
	
	

	
	34
	444.2
	30.13
	453.2
	30.1
	448.1
	30.24
	
	
	
	

	
	38
	256.3
	27.94
	219.1
	27.81
	210.7
	27.98
	
	
	
	

	Crossroad_Intra
	26
	18765.3
	37.75
	18651.1
	37.8
	18645.3
	37.95
	-2.45
	0.18
	-1.43
	0.13

	
	30
	12929.2
	34.54
	12940.3
	34.72
	12900.1
	34.67
	
	
	
	

	
	34
	8383
	31.44
	8380
	31.31
	8309
	31.54
	
	
	
	

	
	38
	5201.3
	28.56
	5021.3
	28.7
	5001.3
	28.59
	
	
	
	

	Coastguard_Inter
	26
	1840.6
	34.3
	1810.1
	34.41
	1791.8
	34.32
	-8.32
	0.43
	-1.50
	0.04

	
	30
	988.13
	31.08
	893
	31.2
	885.5
	31.14
	
	
	
	

	
	34
	564.14
	28.41
	582
	28.3
	574.2
	28.48
	
	
	
	

	
	38
	322.8
	26.28
	390.1
	27.1
	382.9
	27.26
	
	
	
	

	Coastguard_Intra
	26
	3475.5
	38.03
	3450.3
	38.23
	3440.5
	38.14
	-2.75
	0.15
	2.22
	-0.12

	
	30
	2223.5
	34.8
	2223.1
	35
	2210
	34.91
	
	
	
	

	
	34
	1298
	31.9
	1281.1
	32.1
	1270.6
	31.92
	
	
	
	

	
	38
	720.13
	29.44
	717.1
	29.9
	710.13
	29.6
	
	
	
	



Các Hình 2.6, 2.7, 2.8, 2.9 và Bảng 2.2 so sánh hiệu năng của phương pháp đề xuất với chuẩn VVC và phương pháp đề xuất trong tài liệu [47]. Cụ thể với từng trường hợp của các chuỗi video thử nghiệm như sau:
Chuỗi Bank:
· Chế độ Inter: Ở tất cả mức QP, phương pháp đề xuất giảm bitrate so với VVC (BD-Rate = –8.41%) và so với phương pháp [79] (BD-Rate = –1.48%). Đồng thời BD-PSNR tăng nhẹ (0.24 và 0.14).
· Chế độ Intra: Trường hợp này, so với VVC, phương pháp đề xuất vẫn tiết kiệm bitrate (–2.68%) và đạt được chất lượng cao hơn (+0.16 dB). Tuy nhiên, so với phương pháp [79], BD-Rate có giá trị dương (+2.35%), nghĩa là phương pháp [79] có ưu thế hơn ở mã hóa nội khung cho chuỗi Bank.
Chuỗi Classover
· Chế độ Inter: So với VVC, BD-Rate dương (+1.41%) và BD-PSNR âm (–0.01), nghĩa là phương pháp đề xuất kém hiệu quả hơn. Tuy nhiên, so với [79], kết quả lại tốt hơn (BD-Rate = –1.75%, BD-PSNR = +0.04).
· Chế độ Intra: so với VVC, phương pháp đề xuất tiết kiệm bitrate đáng kể (–4.24%) và tăng BD-PSNR (+0.20). So với [79], hiệu năng của phương pháp đề xuất cũng cho kết quả tốt hơn (–0.71% BD-Rate, +0.04 dB BD-PSNR).
Chuỗi Crossroad
· Chế độ Inter: So với VVC, BD-Rate gần bằng 0 (–0.34%) nhưng BD-PSNR giảm nhẹ (–0.03). Tuy nhiên, so với [79], kết quả của phương pháp đề xuất đạt được hiệu năng cao hơn (–7.12% BD-Rate, +0.21 dB BD-PSNR).
· Intra: Phương pháp đề xuất cũng tiết kiệm bitrate so với VVC (–2.45%) và tăng BD-PSNR (+0.18). So với [79], hiệu năng vẫn tốt hơn (–1.43% BD-Rate, +0.13 dB).
Chuỗi Coastguard
· Inter: So với VVC, BD-Rate giảm mạnh (–8.32%) và BD-PSNR tăng nhiều (+0.43). So với [79], hiệu năng cũng tốt hơn (–1.50% BD-Rate, +0.04 dB).
· Intra: so với VVC, phương pháp đề xuất vượt trội (–2.75% BD-Rate, +0.15 dB), nhưng so với [79], lại kém hơn một chút (+2.22% BD-Rate).

Kết quả cho thấy bitrate của phương pháp đề xuất đạt được thấp hơn các phương pháp còn lại từ 0.71% đến 8.41% với các giá trị QP 26, 30, 34 và 38. Tuy nhiên, trong trường hợp chuỗi Classover chế độ mã hóa liên khung, giá trị BD-rate của phương pháp đề xuất thấp hơn của VVC và trong trường hợp chuỗi Bank, Coastguard chế độ mã hóa nội khung, giá trị BD-rate của phương pháp đề xuất thấp hơn của phương pháp [47]. Điều này là do trong trường hợp chuỗi video có chuyển động nhanh, việc đánh giá độ méo thông qua VMAF chưa đạt được hiệu quả cao như SSE. Tuy nhiên, trong hầu hết các trường hợp còn lại, phương pháp đề xuất đều thu được chất lượng cao hơn trong khi bitrate của phương pháp đề xuất đều thấp hơn của các phương pháp còn lại. Kết quả này thu được là do trong quá trình RDO, phương pháp đề xuất sử dụng VMAF để ước lượng độ méo cho các khối hình chính xác hơn trường hợp sử dụng SSE. Do đó, quá trình tối ưu độ méo-tốc độ bit của phương pháp đề xuất đạt hiệu quả cao hơn, dẫn đến bộ mã hóa có chất lượng hình ảnh tốt hơn cũng như tốc độ bit thấp hơn.

2.5. [bookmark: _Toc212823714]Kết luận chương 2
Trong chương này, một phương pháp mới đã được đề xuất nhằm cải thiện hiệu năng mã hóa video thông qua việc ước lượng VMAF từ SSE để áp dụng vào quá trình Rate-Distortion Optimization (RDO). Điểm cốt lõi của phương pháp là xây dựng hàm mô tả mối quan hệ giữa VMAF và SSE, từ đó tận dụng được tính đơn giản và khả năng tính toán nhanh của SSE nhưng vẫn đảm bảo được tính chính xác trong việc phản ánh chất lượng cảm nhận thị giác nhờ VMAF. Bằng cách này, bộ mã hóa có thể dự đoán giá trị QP tối ưu cho từng khối hình không chỉ dựa trên sai số truyền thống mà còn gắn liền với chất lượng thị giác của người xem.
Kết quả thực nghiệm cho thấy ưu điểm của phương pháp đề xuất. Khi so sánh với chuẩn VVC (H.266) và phương pháp trong tài liệu [79], phương pháp đề xuất đều đạt hiệu năng tốt hơn xét theo cả hai chỉ số BD-Rate và BD-PSNR. Cụ thể, BD-Rate giảm trung bình tới 8.41% so với VVC và 7.12% so với phương pháp trước đó, đồng nghĩa với việc tiết kiệm đáng kể băng thông trong khi vẫn duy trì chất lượng hình ảnh. Đồng thời, BD-PSNR cũng được cải thiện, tăng 0.43 dB so với VVC và 0.21 dB so với phương pháp trước đó, cho thấy chất lượng video đầu ra cao hơn một cách ổn định.
Những kết quả này khẳng định rằng việc kết hợp mô hình dự đoán VMAF từ SSE trong quá trình RDO là một hướng tiếp cận hiệu quả, giúp giải quyết hạn chế của các phương pháp truyền thống vốn chỉ dựa vào PSNR hoặc SSE – những chỉ số có độ tương quan thấp với nhận thức thị giác. Nhờ vậy, phương pháp đề xuất không chỉ nâng cao chất lượng cảm nhận của người xem mà còn tối ưu hóa hiệu năng nén, đặc biệt phù hợp với bối cảnh băng thông mạng ngày càng khắt khe và nhu cầu truyền phát video chất lượng cao ngày càng lớn.



CHƯƠNG 3. [bookmark: _Toc201068436][bookmark: _Toc212823715]ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP MÃ HÓA VIDEO NHẬN THỨC DỰA TRÊN MÔ HÌNH HỌC SÂU NHẰM ỔN ĐỊNH CHẤT LƯỢNG VIDEO  
3.1. [bookmark: _Toc207702458][bookmark: _Toc207702540][bookmark: _Toc207713704][bookmark: _Toc207722568][bookmark: _Toc208231800][bookmark: _Toc212125565][bookmark: _Toc212130004][bookmark: _Toc212130097][bookmark: _Toc201068437][bookmark: _Toc212823716]Đặt vấn đề
Với sự phát triển của dữ liệu dịch vụ video trên mạng viễn thông, việc cung cấp dịch vụ video với chất lượng ổn định đến người xem là một trong những yêu cầu cấp thiết. Trong các ứng dụng truyền phát video theo luồng (video streaming), độ ổn định của chất lượng hình ảnh là một trong những tiêu chí quan trọng nhất bên cạnh các tiêu chí như thời gian dừng hình, tần suất dừng hình [51] ảnh hưởng tới chất lượng trải nghiệm người xem (Quality of Experience – QoE). Một thí nghiệm trong [52] chỉ ra rằng điểm ý kiến ​​​​trung bình (Mean Opinion Score – MOS) trong ứng dụng truyền phát video giảm đáng kể giá trị của QoE khi sự thay đổi của chất lượng tăng lên. Lý do là sự thay đổi chất lượng giữa các khung hình trong chuỗi video thường gây ra trải nghiệm khó chịu đối với nhận thức thị giác của con người. Hình 3.1 mô tả một ví dụ về sự không đồng đều về chất lượng giữa các khung hình trong một chuỗi video. 
Ngoài ra, việc đảm bảo chất lượng video ổn định cũng rất cần thiết cho các mạng như mạng cảm biến hình ảnh hoặc mạng camera giám sát. Trong các mạng này, máy chủ nhận tín hiệu video từ số lượng lớn nút camera truyền tới để xử lý và phân tích, chẳng hạn như phát hiện xâm nhập và phân tích hành vi bất thường trong hệ thống camera giám sát thông minh. Vì vậy, đảm bảo chất lượng ổn định cho các khung hình trong chuỗi video là cần thiết để tăng hiệu quả của máy chủ trong việc phát hiện và nhận dạng các đối tượng trong chuỗi video đó [53], [54].
[image: A collage of a person wearing a hard hat

AI-generated content may be incorrect.]
[bookmark: _Ref212151873][bookmark: _Toc212823777]Hình 3.1. Ví dụ về video có chất lượng không nhất quán. (a-d) Khung của chuỗi video Foreman. (e–h): Sự khác biệt so với ảnh gốc
Trong bộ mã hóa video, sự thay đổi về chất lượng giữa các khung hình trong chủ yếu đến từ cấu trúc nhóm khung hình (Group of Picture – GOP), sự phức tạp nội dung video, cơ chế điều khiển bitrate và cơ chế tối ưu tốc độ bit – độ méo (RDO). Cụ thể, video thường được mã hóa theo chu kỳ gồm các khung hình I, P và B. Khung hình I được mã hóa theo chế độ nội khung nên chất lượng cao và ổn định. Khung hình P/B chỉ mã hóa sự khác biệt so với khung hình tham chiếu nên nếu thuật toán dự đoán không tốt, chất lượng khung hình sẽ bị suy giảm. Điều nay dẫn tới sự thay đổi liên tục về chất lượng giữa các khung hình trong cùng một GOP. Ngoài ra, khi cảnh đơn giản ít chuyển động, việc dự đoán khung hình chính xác hơn sẽ dẫn tới khung hình chất lượng tốt hơn. Trong khi đó, với cảnh phức tạp (chuyển động nhanh, nhiều chi tiết), bộ mã hóa phải phân bổ bit nhiều hơn nhưng vẫn bị giới hạn bởi bitrate nên chất lượng giảm.
Trong cơ chế điều khiển bitrate, bộ mã hóa thường dùng CBR (Constant Bitrate) hoặc VBR (Variable Bitrate). Với CBR, khi cảnh khó nén, bộ mã hóa phải tăng QP để giữ bitrate cố định nên chất lượng khung hình giảm mạnh.  Với VBR, bit được phân bổ linh hoạt, nhưng giữa các khung hình khác nhau, mức bit phân bổ không đồng đều nên cũng gây dao động chất lượng.
Trong cơ chế tối ưu tốc độ bit – độ méo, khi QP thay đổi, độ chi tiết của khung hình cũng thay đổi. Cụ thể, với các khung hình nhiều chuyển động sẽ bị lượng tử hóa mạnh hơn nên hiện tượng mất chi tiết, hiện tượng răng cưa (blockiness) hoặc mờ (blur) xuất hiện. Vì vậy cơ chế này cũng là một trong các nguyên nhân gây ra sự dao động về chất lượng giữa các khung hình. Trong phạm vi chương này, nghiên cứu sinh sẽ đề xuất thuật toán cải thiện cơ chế tối ưu tốc độ bit – độ méo trong bộ mã hóa video nhằm ổn định chất lượng giữa các khung hình sau giải mã.
3.2. [bookmark: _Toc201068438][bookmark: _Toc212823717]Khảo sát một số nghiên cứu nhằm ổn định chất lượng video
Để duy trì tính nhất quán giữa các khung hình sau giải mã của chuỗi video, một số phương pháp trước đây được đề xuất để giảm thiểu sự khác biệt về chất lượng video giữa các khung hình. Do cảnh thay đổi trong các khung hình liên tiếp, giá trị QP được ước tính ở mức khung hình hoặc mức MB để kiểm soát độ méo của từng khung hình. Tuy nhiên, việc can thiệp vào quy trình RDO để tính toán lại giá trị QP có thể ảnh hưởng đến hiệu suất của bộ mã hóa. Cụ thể, mục tiêu của RDO là ước tính QP thỏa mãn điểm tối ưu về tốc độ và độ méo. Trong khi đó, việc duy trì tính nhất quán về chất lượng video có thể yêu cầu giá trị QP khác với giá trị QP trong RDO. Do đó, bài toán ở đây là tìm ra giá trị QP tối ưu để đạt được đồng thời hai mục tiêu: tối ưu hóa tốc độ và độ méo trong khi vẫn đạt được chất lượng mong đợi cho video đầu ra. 
Trong [55], một phương pháp được đề xuất để dự đoán tham số lượng tử trong chế độ mã hóa tốc độ bit không đổi (Constant bitrate – CBR). Trong phương pháp này, các tham số lượng hóa được tạo ra từ các thuật toán kiểm soát tốc độ truyền thống được làm mịn bằng cơ chế lọc thông thấp. Trong [56], một thuật toán kiểm soát tốc độ tuần tự được đề xuất cho mã hóa video thời gian thực. Tuy nhiên, cả hai phương pháp này đều sử dụng sai số bình phương trung bình (Mean Squared Error – MSE), sai số này không phản ánh chính xác chất lượng nhận thức của con người để đo lường chất lượng hình ảnh. Vì vậy, trong [57], một đại lượng chất lượng hình ảnh mới (Visual Quality Metric – VQM) được đề xuất. Tuy nhiên, đại lượng đề xuất cũng sử dụng MSE bên cạnh nội dung thông tin chuyển động trong tính toán VQM.
Để giải quyết các nguyên nhân gây ra biến động chất lượng trong RDO, trong [58], hệ số nhân tử Lagrange  được điều chỉnh theo nội dung video trong quy trình RDO nhằm đảm bảo video được giải mã luôn đạt mức chất lượng ổn định. Đặc biệt, hệ số nhân tử Lagrange và tham số lượng tử hóa (Quantization Parameter – QP) cho mỗi khung hình được tính toán sao cho sự khác biệt về chất lượng giữa khung hình dự đoán và khung hình được giải mã tương ứng được giảm thiểu. Với mục tiêu đạt được mức chất lượng không đổi giữa các khung hình, phương pháp trong [59] sử dụng hàm mật độ xác suất của các hệ số biến đổi để ước tính độ sâu của cây mã hóa. Từ đó, chất lượng của các khối mã hóa được điều chỉnh để giữ mức chất lượng ổn định. 
Trong [60], để kiểm soát chất lượng ở cấp độ khung hình, một mô hình chất lượng méo được đề xuất để gán giá trị QP phù hợp cho từng khung hình. Đặc biệt, trước khi mã hóa khung hình thứ , giá trị SSE của khung được ước tính. Dựa trên mô hình đề xuất, bộ mã hóa lựa chọn một giá trị  phù hợp trong tập hợp các giá trị QP được xem xét để giảm thiểu sự khác biệt giữa độ méo và SSE như sau:

trong đó  là một tập hợp các giá trị  được xem xét,  là mục tiêu tương ứng của khung hình thứ , và  là độ méo dự đoán ở mức độ khung hình khi sử dụng .
Đặc điểm chung của các phương pháp trên là chúng cố gắng tìm giá trị QP ở cấp độ khung hình. Tuy nhiên, việc gán một giá trị QP cố định cho toàn bộ khung sẽ gây lãng phí tốc độ bit trong quá trình mã hóa vì các khối macro (MB) có nội dung khác nhau có thể yêu cầu số lượng bit được mã hóa khác nhau. Ngoài ra, trong đánh giá chất lượng video, một số MB trong một khung hình có thể kém quan trọng hơn những MB khác. Do đó, mã hóa MB trong khung có giá trị QP khác nhau giúp cải thiện hiệu suất mã hóa. Trong phương pháp đề xuất của nhóm tác giả, mô hình CNN được sử dụng để ước tính giá trị QP cho mỗi MB trong khung hình. Hơn nữa, RDO được tích hợp vào mô hình CNN đề xuất để đạt được đồng thời hai mục tiêu như đã nêu ở trên: cải thiện hiệu suất mã hóa video đồng thời đạt được chất lượng mong đợi của chuỗi video được giải mã.
Một vấn đề khác liên quan đến chất lượng hình ảnh trong mã hóa video là đại lượng đánh giá chất lượng. Nhìn chung, các đại lượng đánh giá chất lượng khách quan thông thường được ưa chuộng hơn trong các ứng dụng thực tế vì chúng đưa ra một công thức tính toán cụ thể và có thể dễ dàng thực hiện tại bộ mã hóa.  Các đại lượng tỷ lệ giữa tín hiệu và nhiễu cực đại (Peak Signal to Noise Ratio – PSNR) và MSE lần lượt là hai đại lượng khách quan được sử dụng phổ biến nhất. Trong [61], một phương pháp dựa trên PSNR được đề xuất để kiểm soát chất lượng không đổi của chuỗi video được giải mã. Trong phương pháp này, để giữ cho chất lượng video không đổi xét về mặt PSNR, QP của mỗi khung hình được điều chỉnh theo PSNR trung bình của các khung hình trước đó. Nếu PSNR trung bình nhỏ hơn PSNR mục tiêu thì QP của khung hình hiện tại sẽ giảm và ngược lại. Tuy nhiên, người ta đã chứng minh rằng PSNR hoặc MSE có độ tương quan thấp với hệ thống thị giác của con người (Human Visual System – HVS). Do đó, Netflix đã giới thiệu một đại lượng có tên VMAF, sử dụng mô hình học máy được đào tạo dựa trên phản hồi của người dùng, để phản ánh quan điểm của người xem [62]. 
VMAF được đề xuất thay thế các đại lượng thông thường trong một số tài liệu như [47], [63]. Trong các phương pháp này, mối quan hệ giữa tổng sai lệch bình phương (Sum of Squared Difference – SSD) và VMAF được xây dựng. Từ đó, hệ số nhân Lagrange trong hàm RDO được tính toán dựa trên VMAF thay vì MSE. Ngoài ra, việc sử dụng chất lượng hình ảnh cảm nhận để cải thiện RDO, các phương pháp được đề xuất trong [64], [65] đã sử dụng mạng nơ-ron để dự đoán giá trị QP. Cụ thể, các tác giả trong [64] đã đề xuất phương pháp dự đoán tham số lượng tử thích ứng nhận thức (Perceptual Quantization Parameter) dựa trên mô hình VGG-16 cho mã hóa video HEVC nhằm giảm tốc độ bit trong khi vẫn duy trì chất lượng hình ảnh chủ quan. Trong [65], phương pháp được đề xuất đã sử dụng mô hình CNN để dự đoán ngưỡng hiển thị cho từng vùng hình ảnh và sau đó ước tính giá trị QP dựa trên ngưỡng hiển thị này. Tuy nhiên, cả hai phương pháp đề xuất này chỉ tập trung vào việc cải thiện hiệu suất tốc độ - độ méo (Rate-Distortion – RD) của bộ mã hóa mà không xem xét đến tính ổn định của chất lượng video ở cấp độ khung hình. 
Để khắc phục nhược điểm của các phương pháp trước, nghiên cứu sinh đã đề xuất phương pháp dự đoán QP dựa trên đại lượng VMAF bằng mô hình CNN và được công bố trong tài liệu [46]. Tuy nhiên, phương pháp này được áp dụng cho mã hóa chế độ nội ảnh (Intra coding) và cho các chuỗi video có độ phân giải thấp. Để phát triển một phương pháp có thể áp dụng cho nhiều độ phân giải video ở cả chế độ nội ảnh và chế độ liên ảnh (Inter coding), nghiên cứu sinh đã cải tiến phương pháp trong tài liệu [46] ở hai điểm sau: (1) Ước lượng các hàm biểu diễn mối quan hệ giữa tốc độ bit - tham số lượng tử (R-QP) và hàm độ méo - tham số lượng tử (D-QP) dựa trên đại lượng VMAF thay vì PSNR. (2) Thuật toán sử dụng mô hình mạng CNN để ước tính giá trị QP được áp dụng ở mức khối hình thay vì mức khung hình nhằm đạt được chất lượng mục tiêu cho khung hình tổng thể.
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Trong phần này, một phương pháp dự đoán tham số lượng tử thích ứng (Learning Adaptive Quantization Parameter – LAQP) dựa trên mô hình CNN được đề xuất cho mỗi khối hình trong một khung hình nhằm đạt được mức chất lượng VMAF mong muốn cho cả khung hình video đó. Giả sử với giá trị VMAF mong muốn cho tất cả các khung hình là 90, bộ mã hóa LAQP sẽ tìm các giá trị QP tương ứng cho mỗi khối hình để chất lượng đầu ra của cả khung hình là 90. Như vậy, bộ mã hóa LAQP, chất lượng video sau khi mã hóa sẽ đạt được hai tiêu chí: chất lượng video đạt được mức mong muốn là 90 và đồng nhất giữa các khung hình. Sơ đồ khối phương pháp đề xuất được mô tả trong Hình 3.2 như sau:



[bookmark: _Toc212823778]Hình 3.2. Sơ đồ khối tổng quát phương pháp đề xuất
	Trong sơ đồ này, bộ mã hóa video đề xuất có nhiệm vụ mã hóa chuỗi video sao cho chuỗi video sau khi giải mã có mức chất lượng được đo bởi thang đo VMAF đồng đều giữa các khung hình và bằng với mức chất lượng cần đạt được. Hình 3.3 minh họa quá trình mã hóa chuỗi video để đạt được mức chất lượng VMAF mong muốn ​​cho chuỗi video sau khi giải mã bằng cách sử dụng mô hình CNN đã được huấn luyện để dự đoán giá trị QP. Ban đầu, khung hình hiện tại của chuỗi video được chia thành các khối hình (Macro Block - MB) có kích thước 16 x 16. MB, cùng với mức chất lượng VMAF mong muốn, được đưa vào mô hình CNN đã được huấn luyện để ước tính các giá trị QP tối ưu. Sau đó, các giá trị QP dự đoán này được bộ mã hóa sử dụng để mã hóa cho MB của khung hình hiện tại.
Để tạo mô hình CNN đã huấn luyện, thuật toán LAQP đề xuất bao gồm các bước sau: tạo dữ liệu, gắn nhãn dữ liệu và huấn luyện mô hình. Hình 3.4 minh họa các bước trong thuật toán LAQP. Ở bước đầu tiên, 15 chuỗi video gốc được mã hóa với các giá trị QP khác nhau. Các QP từ giá trị 20 đến 45 để đảm bảo chất lượng video được thay đổi trên dải rộng từ thấp đến cao. Vì trong trường hợp QP nhỏ hơn 20 thì VMAF của các khối đều đạt giá trị 100 và trường hợp QP lớn hơn 45 thì VMAF của các khối đều nhỏ hơn 55. Vì vậy, để có được các giá trị VMAF thay đổi phục vụ huấn luyện thì QP được chọn từ 20 đến 45. Các chuỗi video thử nghiệm là những chuỗi video tiêu chuẩn được sử dụng rộng rãi trong mã hóa video [48]. Sau đó, các chuỗi video được giải mã sẽ được đo chất lượng bằng đại lượng VMAF. Ở bước thứ hai, dựa trên đại lượng VMAF, mỗi khung hình được phân loại thành một mức chất lượng cụ thể. Ở mỗi mức chất lượng, một bản đồ các giá trị QP tối ưu cho các MB của một khung hình (Hình 3.5) được ước tính bằng cách sử dụng các mô hình quan hệ giữa độ méo – tham số lượng tử (Distortion – QP) và tốc độ bit – tham số lượng tử (Rate – QP) dựa trên VMAF được đề xuất. Ở mỗi mức chất lượng, giá trị QP trong bản đồ QP được sử dụng làm nhãn cho MB trong khung hình. Nói cách khác, giá trị QP này được sử dụng để mã hóa MB nhằm đạt được mức chất lượng mong đợi cho cả khung hình được giải mã. Ở bước thứ ba, mô hình CNN được huấn luyện với các đầu vào bao gồm MB trong khung hình và mức chất lượng tương ứng với nhãn QP.
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1.2. [bookmark: _Toc207702466][bookmark: _Toc207702548][bookmark: _Toc207713712][bookmark: _Toc207722576][bookmark: _Toc208231808][bookmark: _Toc212125573][bookmark: _Toc212130012][bookmark: _Toc212130105][bookmark: _Toc212133229][bookmark: _Toc212150417][bookmark: _Toc212152977][bookmark: _Toc212153335][bookmark: _Toc212153521][bookmark: _Toc212155565][bookmark: _Toc212822809][bookmark: _Toc212823628][bookmark: _Toc212823723]
1.2. [bookmark: _Toc207702467][bookmark: _Toc207702549][bookmark: _Toc207713713][bookmark: _Toc207722577][bookmark: _Toc208231809][bookmark: _Toc212125574][bookmark: _Toc212130013][bookmark: _Toc212130106][bookmark: _Toc212133230][bookmark: _Toc212150418][bookmark: _Toc212152978][bookmark: _Toc212153336][bookmark: _Toc212153522][bookmark: _Toc212155566][bookmark: _Toc212822810][bookmark: _Toc212823629][bookmark: _Toc212823724]
CHƯƠNG 1. [bookmark: _Toc207702468][bookmark: _Toc207702550][bookmark: _Toc207713714][bookmark: _Toc207722578][bookmark: _Toc208231810][bookmark: _Toc212125575][bookmark: _Toc212130014][bookmark: _Toc212130107][bookmark: _Toc212133231][bookmark: _Toc212150419][bookmark: _Toc212152979][bookmark: _Toc212153337][bookmark: _Toc212153523][bookmark: _Toc212155567][bookmark: _Toc212822811][bookmark: _Toc212823630][bookmark: _Toc212823725]
2.1 [bookmark: _Toc207702469][bookmark: _Toc207702551][bookmark: _Toc207713715][bookmark: _Toc207722579][bookmark: _Toc208231811][bookmark: _Toc212125576][bookmark: _Toc212130015][bookmark: _Toc212130108][bookmark: _Toc212133232][bookmark: _Toc212150420][bookmark: _Toc212152980][bookmark: _Toc212153338][bookmark: _Toc212153524][bookmark: _Toc212155568][bookmark: _Toc212822812][bookmark: _Toc212823631][bookmark: _Toc212823726]
2.2 [bookmark: _Toc207702470][bookmark: _Toc207702552][bookmark: _Toc207713716][bookmark: _Toc207722580][bookmark: _Toc208231812][bookmark: _Toc212125577][bookmark: _Toc212130016][bookmark: _Toc212130109][bookmark: _Toc212133233][bookmark: _Toc212150421][bookmark: _Toc212152981][bookmark: _Toc212153339][bookmark: _Toc212153525][bookmark: _Toc212155569][bookmark: _Toc212822813][bookmark: _Toc212823632][bookmark: _Toc212823727]
2.3 [bookmark: _Toc207702471][bookmark: _Toc207702553][bookmark: _Toc207713717][bookmark: _Toc207722581][bookmark: _Toc208231813][bookmark: _Toc212125578][bookmark: _Toc212130017][bookmark: _Toc212130110][bookmark: _Toc212133234][bookmark: _Toc212150422][bookmark: _Toc212152982][bookmark: _Toc212153340][bookmark: _Toc212153526][bookmark: _Toc212155570][bookmark: _Toc212822814][bookmark: _Toc212823633][bookmark: _Toc212823728]
2.4 [bookmark: _Toc207702472][bookmark: _Toc207702554][bookmark: _Toc207713718][bookmark: _Toc207722582][bookmark: _Toc208231814][bookmark: _Toc212125579][bookmark: _Toc212130018][bookmark: _Toc212130111][bookmark: _Toc212133235][bookmark: _Toc212150423][bookmark: _Toc212152983][bookmark: _Toc212153341][bookmark: _Toc212153527][bookmark: _Toc212155571][bookmark: _Toc212822815][bookmark: _Toc212823634][bookmark: _Toc212823729]

3.3.1. [bookmark: _Toc207713719][bookmark: _Toc207722583][bookmark: _Toc208231815][bookmark: _Toc212125580][bookmark: _Toc212130019][bookmark: _Toc212130112][bookmark: _Toc212823730]Xây dựng các mô hình D-Q và R-Q dựa trên VMAF
Trong LAPQ, mô hình CNN được sử dụng để thay thế quy trình RDO trong bộ mã hóa x.264. Để huấn luyện mô hình CNN, mô hình RDO dựa trên VMAF được đề xuất để ước tính các giá trị QP tối ưu, là nhãn cho các khối MB. Trong các phương pháp mã hóa video nhận thức trước đây, các hàm D-Q và R-Q trong mô hình RDO được xây dựng để tính toán hệ số nhân Lagrange và ước tính giá trị QP tối ưu nhằm giảm thiểu hàm chi phí Lagrange. Tuy nhiên, rất khó để tích hợp đại lượng đánh giá chất lượng chủ quan vào RDO vì không tồn tại công thức cụ thể cho đại lượng này. Do đó, để xây dựng mô hình RDO dựa trên nhận thức, một số nghiên cứu đã đề xuất một hàm khách quan, là hàm gần đúng của đại lượng chủ quan. Sau đó, các hàm D-Q và R-Q được suy ra thông qua hàm gần đúng này [45], [63], [66]. Trong nghiên cứu này, để đề xuất mô hình RDO dựa trên nhận thức, các hàm D-Q và R-Q được xây dựng dựa trên số liệu VMAF. Cụ thể, dựa trên giả thuyết độ méo tỉ lệ nghịch với chất lượng, độ méo D của khung được tính đơn giản theo phương trình sau:

Trong công thức 3.2, khi VMAF bằng 0 thì độ méo sẽ bằng vô cùng. Vì vậy, có thể coi như đây là trường hợp không áp dụng được giả thiết. Tuy nhiên, trong quá trình thử nghiệm, giá trị của QP từ 20 đến 45 nên VMAF chỉ nhận các giá trị trong khoảng từ 55 đến 100. Trong thực tế, giá trị QP thường chọn khoảng từ 30 đến 40 nên giả thiết này có thể phù hợp với hầu hết các video. Chỉ khi QP quá lớn dẫn đến giá trị VMAF quá nhỏ sẽ làm cho giả thiết không còn phù hợp.
Để suy ra hàm của R và D theo QP, 10 chuỗi video có độ dài 50 khung hình được mã hóa. Sau khi mã hóa, chúng ta thu được các giá trị bitrate, độ méo (đo bởi công thức 3.2 ở trên) và giá trị QP dùng để mã hóa các khung hình. Dựa trên tập dữ liệu R, D và QP này chúng ta thu được đường cong phù hợp mô tả hàm biến dạng và hàm tốc độ theo QP. Hình 3.5 hiển thị đường cong phù hợp của các hàm R và D cho chuỗi video “City” được mã hóa ở chế độ mã hóa Inter. Các chấm màu xanh là dữ liệu thực tế và đường màu đỏ là hàm ước lượng phù hợp với dữ liệu thực tế. Như được hiển thị trong hình, các đường cong phù hợp của hàm R-Q và D-Q là các đa thức bậc 3 với giá trị R-squared lần lượt là 0,96 và 0,90. Đối với các chuỗi khác, các đường cong phù hợp cũng là đa thức bậc 3 với R-squared, như trong Bảng 3.1 Giá trị trung bình của R-squared của 10 đường cong phù hợp R-Q và D-Q lần lượt là 0,93 và 0,91. Dựa trên các đường cong khớp R-D và D-Q của 10 chuỗi video, hai hàm R-Q và D-Q chung cho tất cả các chuỗi video được thiết lập trong đó các hệ số của đa thức là giá trị trung bình của các hệ số của 10 đường cong khớp. Cụ thể, đối với khung hình I được mã hóa ở chế độ nội ảnh, các hàm R-Q và D-Q là các hàm bậc ba của QP, như trong Bảng 3.2.

[image: A comparison of a graph
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[bookmark: _Ref212152120][bookmark: _Toc212823782]Hình 3.6. Đường cong phù hợp của chuỗi “City” cho hàm tốc độ và độ méo

[bookmark: _Ref212152163][bookmark: _Ref207697546][bookmark: _Toc212146125][bookmark: _Toc212155504][bookmark: _Ref200356676]Bảng 3.1. R-squared của các hàm  và  của 10 chuỗi video
	Chuỗi video
	R-squared của 
	R-squared của 

	Hall
	0.95
	0.93

	City
	0.96
	0.90

	Foreman
	0.90
	0.94

	Crew
	0.84
	0.94

	Four-people
	0.92
	0.94

	Ice
	0.94
	0.91

	Kris
	0.89
	0.91

	Mobile
	0.99
	0.88

	Soccer
	0.91
	0.97

	Waterfall
	0.98
	0.83

	Trung bình
	0.93
	0.91



[bookmark: _Ref212152195][bookmark: _Ref207697576][bookmark: _Toc212146126][bookmark: _Toc212155505][bookmark: _Ref200356784]Bảng 3.2. Các hệ số của các hàm R-Q và D-Q
	Video
	
	

	
	a1
	b1
	c1
	d1
	a2
	b2
	c2
	d2

	Hall
	-0.78
	102.06
	-4632.9
	74387
	0.0001
	-0.008
	0.2214
	-0.9966

	City
	-0.80
	101.4
	-4295
	61495
	0.0005
	-0.046
	1.382
	-1

	Foreman
	-0.87
	118.40
	-5492.3
	87.700
	0.0002
	-0.025
	1.193
	-2.5509

	Crew
	-3.29
	416.98
	-17942
	26.502
	0.0002
	-0.02
	1.179
	-4.4885

	Four-people
	-0.86
	175.53
	-6968
	440751
	0.0002
	-0.014
	1.106
	-2.7634

	Ice
	-3.53
	308.97
	-5563
	185914
	0.0002
	-0.014
	0.277
	-2.4193

	Kris
	-2.81
	187.33
	-2901.1
	342303
	0.0001
	-0.014
	0.344
	-2.2143

	Mobile
	-0.60
	102.02
	-6010.9
	141990
	0.0003
	-0.03
	0.6236
	-8.5126

	Soccer
	-0.81
	206.00
	-14340
	30425
	0.0003
	-0.034
	0.6596
	-5.1124

	Waterfall
	-0.84
	140.77
	-5980.7
	140316
	0.0004
	-0.036
	1.0176
	-8.4162

	Trung bình
	-1.49
	185.3
	-7716.02
	157916.8
	0.0003
	-0.03
	0.8216
	-5.1996



Với giá trị trung bình của các hệ số, các hàm R-Q và D-Q được thiết lập như sau:


	Trong đó ,  lần lượt là bitrate và độ méo của bộ mã hóa khi mã hóa khung hình ở chế độ Intra.
Dựa trên công thức 3.3, 3.4, hệ số nhân Lagrange mới được tính toán như sau:
Để tìm giá trị nhỏ nhất của hàm chi phí theo công thức (2.1) và (2.3), ta giải phương trình để tìm  sao cho . Khi đó ta có: 	. Từ đó ta có:
Trong đó  là hệ số Lagrange của hàm chi phí khi mã hóa khung hình ở chế độ Intra.
Tương tự, đối với khung hình loại P, hàm R-Q, hàm D-Q, và hệ số nhân Lagrange được tính toán như sau:



Trong đó , ,  lần lượt là bitrate, độ méo và hệ số Lagrange khi mã hóa khung hình ở chế độ dự đoán (Predictive).
Đối với khung hình loại B:



Trong đó , ,  lần lượt là bitrate, độ méo và hệ số Lagrange khi mã hóa khung hình ở chế độ Bi-predictive.
Dựa trên các hàm D-Q và R-Q ở trên, giá trị QP tối ưu cho macroblock được chọn sao cho hàm chi phí Lagrange trong công thức (1.12) đạt giá trị nhỏ nhất. Tuy nhiên, trong phương pháp đề xuất này, thay vì sử dụng quy trình RDO, CNN được sử dụng để dự đoán các giá trị QP. Do đó, quá trình RDO được sử dụng ngoại tuyến để tạo tập dữ liệu huấn luyện CNN. Việc tạo tập dữ liệu và kiến ​​trúc của mô hình CNN được mô tả trong phần sau.
3.3.2. [bookmark: _Toc201068441][bookmark: _Toc212823731]Xây dựng mô hình CNN dự đoán QP
Để đạt được mức chất lượng tương ứng với một giá trị VMAF ​​không đổi cho tất cả các khung hình trong chuỗi video, mô hình CNN được đề xuất để dự đoán giá trị QP tối ưu cho các khối ảnh (Macroblock - MB) trong khung hình. Đầu vào của mô hình CNN bao gồm mỗi khối ảnh kích thước 16x16 kèm theo giá trị chất lượng mong muốn đạt được ​​của khung hình hiện tại. Đầu ra của mô hình CNN là giá trị QP tối ưu cho MB đó. Trong trường hợp này, mô hình CNN được đề xuất sẽ thay thế quy trình RDO trong việc ước tính giá trị QP tối ưu. Bên cạnh mục đích tối ưu hóa hiệu suất biến dạng tốc độ trong RDO, nhiệm vụ thứ hai của mô hình CNN là ước tính giá trị QP cho MB để đạt được chất lượng mục tiêu cho một khung hình. Do đó, phương pháp đề xuất có thể duy trì chất lượng ổn định cho toàn bộ chuỗi video. Để huấn luyện mô hình CNN được đề xuất, một tập dữ liệu bao gồm MB được gắn nhãn theo giá trị QP tối ưu cho từng mức chất lượng mong đợi sẽ được tạo. Các tiểu mục sau đây mô tả chi tiết về việc tạo dữ liệu và huấn luyện mô hình CNN.
3.3.2.1. [bookmark: _Toc201068442][bookmark: _Toc212823732]Thu thập và dán nhãn dữ liệu
Hình 3.6 mô tả quá trình tạo nhãn , bao gồm các giá trị QP của từng MB trong một khung hình tương ứng với từng mức chất lượng. Tại bước đầu tiên, một khung hình được mã hóa với các giá trị khác nhau của hệ số CRF (constant rate factor – CRF) từ 20 đến 45. CRF là một chế độ mã hóa theo chất lượng (quality-based encoding), nơi mà người dùng chỉ định mức chất lượng mong muốn, và bộ mã hóa sẽ tự động điều chỉnh bitrate của từng khung hình để đạt chất lượng đó – khác với các chế độ bitrate cố định như CBR (Constant Bitrate) hay ABR (Average Bitrate). Giá trị CRF càng cao tương ứng với mức chất lượng của video càng thấp.
Sau khi mã hóa và giải mã, chất lượng của khung hình được giải mã được đo bằng đại lượng VMAF và được phân loại theo mức chất lượng. Do sự giống nhau của các điểm VMAF liên tiếp nên sáu điểm VMAF liên tiếp được nhóm thành một mức chất lượng. Để tạo tập dữ liệu cho mô hình huấn luyện, 15 chuỗi video có độ phân giải 352 × 280, 1280 × 720 được mã hóa. Mỗi chuỗi video bao gồm 50 khung hình và cấu hình của nhóm hình ảnh (Group of Picure – GOP) là IBBBPPBBBPP. Độ dài GOP được lựa chọn như vậy để đảm bảo độ dài GOP không quá dài và quá ngắn. Ngoài ra, khoảng cách giữa khung hình P là 3 khung hình B là khoảng cách thường được sử dụng để mã hóa các khung hình video. Để đảm bảo tính tổng quát của phương pháp đề xuất nên chế độ mã hóa Random Access được lựa chọn. Sau khi đo chất lượng của các khung hình được giải mã lại, phạm vi giá trị VMAF của các khung hình sau giải mã có giá trị từ 55 đến 100. Do đó, điểm VMAF được nhóm thành 9 nhóm tương ứng với 9 mức chất lượng như được mô tả trong Hình 3.6. Giả sử có  giá trị VMAF ở mức chất lượng thứ  như sau:

[image: A diagram of a computer algorithm
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[bookmark: _Ref212152454][bookmark: _Toc212823783]Hình 3.7. Các bước trong quy trình tạo tập dữ liệu

Tại bước thứ hai, giá trị  của hàm chi phí Lagrange tương ứng với crf thứ  đối với mức chất lượng là  được tính toán theo phương trình dưới đây:

Trong đó  và ,  và  được tính toán như trong phương trình (3.3) – (3.11) phụ thuộc vào loại khung hình là I, P hay B. Ở bước thứ ba,  tối thiểu ở mức chất lượng thứ  được lựa chọn như sau:

Cuối cùng,  tương ứng với crf  ở mức chất lượng  được tính toán là bản đồ QP tối ưu cho khung hình hiện tại để đạt được mức chất lượng . Các giá trị QP ở trong  được sử dụng như là các nhãn cho các khối MB trong khung hình hiện tại.

Như vậy, sau khi mã hóa ở nhiều mức QP khác nhau, toàn bộ các macroblock 16×16 được trích xuất để tạo thành các mẫu huấn luyện. Mỗi mẫu bao gồm: (i) khối ảnh đầu vào (đã được tiền xử lý và chuẩn hóa), (ii) giá trị tối ưu  tương ứng được suy ra từ mô hình RDO dựa trên VMAF, và (iii) các đặc trưng bổ sung như giá trị VMAF mục tiêu. Như vậy, tập dữ liệu không chỉ phản ánh mối quan hệ giữa nội dung không gian của khối ảnhvà QP, mà còn gắn với mục tiêu chất lượng cảm nhận cụ thể. Do mỗi khung hình chứa một số lượng lớn khối hình nên tổng số mẫu huấn luyện thu được là rất lớn mặc dù số lượng chuỗi video ban đầu không nhiều. Điều này giúp tăng đáng kể tính đa dạng của dữ liệu ở mức CU.

3.3.2.2. [bookmark: _Toc201068443][bookmark: _Toc212823733]Huấn luyện mô hình CNN
[bookmark: _Hlk227505311]Hình 3.8. mô tả kiến trúc mô hình CNN được đề xuất. Kiến trúc CNN được lựa chọn trong nghiên cứu này trước hết xuất phát từ bản chất của dữ liệu đầu vào. Cụ thể, đầu vào của mô hình là các khối ảnh kích thước 16×16, tức là dữ liệu có cấu trúc không gian hai chiều. Quyết định QP của mỗi khối ảnh phụ thuộc chủ yếu vào các đặc trưng cục bộ như độ biến thiên cường độ sáng, mật độ biên, mức độ phức tạp của nội dung cũng. Đây đều là các đặc trưng mang tính không gian cục bộ, do đó CNN là lựa chọn phù hợp nhờ khả năng khai thác hiệu quả các mẫu này thông qua cơ chế tích chập cục bộ, chia sẻ trọng số và học phân cấp từ đặc trưng mức thấp (edge, gradient) đến đặc trưng mức cao (texture, cấu trúc). Vì vậy, việc lựa chọn CNN thay vì các mô hình thiên về xử lý chuỗi như RNN hoặc LSTM là hợp lý, do bài toán không mang tính tuần tự theo thời gian mà chủ yếu là ánh xạ từ cấu trúc không gian cục bộ của block sang giá trị QP tối ưu.
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Đầu vào của mô hình là khối ảnh kích thước 16x16. Đầu ra của mô hình là bản đồ QP bao gồm các giá trị QP của các MB cho một khung hình có mức chất lượng VMAF mong muốn​​. Kiến trúc CNN đề xuất này được lấy cảm hứng từ mô hình VGG-16 [67]. Tuy nhiên, trong trường hợp này, đầu vào của mô hình đề xuất là macroblock 16 x 16 thay vì hình ảnh kích thước lớn như trong mô hình VGG-16 ban đầu. Do đó, số lớp VGG-16 giảm xuống còn sáu. Lý do mô hình VGG-16 được lựa chọn trong trường hợp này là vì VGG-16 vốn được thiết kế với cấu trúc đơn giản, kernel 3×3 và giảm dần kích thước qua pooling nên phù hợp để xử lý các khối hình nhỏ như 16×16. Trong khi đó, một số mô hình khác như ResNet, EfficientNet hay MobileNet thường tối ưu cho ảnh lớn (224×224, 299×299) với đặc trưng phức tạp hơn nên khi ảnh đầu vào quá nhỏ thì khả năng biểu diễn thừa và dễ gây overfitting. Ngoài ra, VGG-16 đã được chứng minh có khả năng trích xuất đặc trưng về cạnh (edges) và vùng phủ (texture) tốt, vốn rất quan trọng trong quyết định QP trong khi các mạng nhẹ như MobileNet có thể nhanh hơn, nhưng đặc trưng trích xuất ít mạnh mẽ hơn, dễ bỏ sót chi tiết nhỏ của block 16×16.
Số lượng lớp tích chập trong mô hình được lựa chọn dựa trên sự cân bằng giữa khả năng biểu diễn và độ phức tạp của dữ liệu đầu vào. Nếu sử dụng ít lớp, mô hình chỉ có thể học được các đặc trưng mức thấp như biên, gradient hoặc biến thiên cường độ cục bộ, trong khi quyết định QP còn phụ thuộc vào các đặc trưng phức tạp hơn như texture, mức độ đồng nhất và sự kết hợp của nhiều mẫu cục bộ. Do đó, cần nhiều tầng hơn để học đặc trưng theo hướng phân cấp. Tuy nhiên, với kích thước đầu vào nhỏ (16×16), nếu sử dụng quá nhiều lớp sẽ làm tăng số tham số và nguy cơ overfitting. Vì vậy, nghiên cứu đề xuất sử dụng 6 lớp tích chập với các lớp đầu học đặc trưng mức thấp, các lớp giữa học texture và tổ hợp cạnh, và các lớp sâu hơn học biểu diễn trừu tượng phục vụ bài toán hồi quy QP.
Bên cạnh đó, số lượng kernel được thiết kế tăng dần theo các tầng nhằm đảm bảo khả năng biểu diễn tăng theo độ sâu của mạng. Ở các tầng nông, đặc trưng còn đơn giản nên không cần nhiều kernel, trong khi ở các tầng sâu hơn, mô hình cần biểu diễn nhiều dạng pattern phức tạp hơn nên cần không gian đặc trưng lớn hơn. Cách thiết kế này giúp tránh bùng nổ tham số ở tầng đầu và vẫn đảm bảo khả năng phân biệt các kiểu texture khác nhau. Về kích thước kernel, lớp đầu sử dụng kernel 4×4 để quan sát một vùng đủ lớn ngay từ đầu trên block nhỏ 16×16, giúp nắm bắt nhanh các pattern biên và texture. Các lớp sau sử dụng kernel nhỏ hơn (2×2 hoặc tương đương) để tinh lọc đặc trưng, giảm số tham số và tránh việc receptive field tăng quá nhanh, đảm bảo quá trình học diễn ra theo hướng từ tổng quát đến chi tiết.
Việc sử dụng các lớp max pooling giúp giảm dần kích thước đặc trưng, tăng tính bất biến với các biến đổi nhỏ và giảm số tham số ở các lớp fully connected, đồng thời vẫn giữ được thông tin quan trọng của block. Batch normalization được chèn sau mỗi lớp tích chập nhằm ổn định phân phối đặc trưng, và giúp quá trình huấn luyện hội tụ nhanh hơn. Dropout với xác suất 0.2 được lựa chọn giúp giảm overfitting nhưng không làm suy giảm đáng kể khả năng học của mô hình trong bối cảnh dữ liệu đầu vào nhỏ.
Trong phần cuối của mô hình, các lớp kết nối đầy đủ (fully connected) với cấu trúc giảm dần. Các bản đồ đặc trưng ở đầu ra của các lớp chập được nối lại và sau đó được làm phẳng thành một vectơ cột. Sau đó, các vectơ cột được đưa đến ba lớp được kết nối đầy đủ để biên dịch các đặc trưng được trích xuất để tạo thành đầu ra cuối cùng dưới dạng giá trị QP. Vì điểm VMAF mục tiêu là yêu cầu đối với video được giải mã đầu ra nên điểm VMAF mục tiêu được bổ sung dưới dạng đặc trưng bên ngoài trong vectơ đặc trưng cho các lớp được kết nối đầy đủ. Việc bổ sung giá trị VMAF mục tiêu như một đặc trưng ngoại sinh giúp mô hình không chỉ dựa vào nội dung block mà còn thích nghi với mức chất lượng mong muốn của toàn video. 
Cuối cùng, hàm kích hoạt ReLU được lựa chọn do tính đơn giản, hiệu quả và khả năng giảm hiện tượng mất gradient, trong khi optimizer Adam với learning rate 10-4 giúp quá trình huấn luyện ổn định, hội tụ nhanh và phù hợp với bài toán hồi quy trên dữ liệu có độ biến thiên cao. Trong kiến trúc này, đại lượng MAE được sử dụng để đánh giá độ chính xác của mô hình. Lý do là vì sai lệch tuyệt đối trung bình giữa QP dự đoán và QP là giá trị cần được tối ưu. Bảng 3.3 mô tả chi tiết các lớp và số lượng tham số tại mỗi lớp trong mô hình đề xuất.
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	Tên lớp
	Kích thước đầu ra
	Số lượng tham số
	Hàm kích hoạt

	Convolution 1
	16 x 16 x 32
	544
	Relu

	Batch Normalization 1
	16 x 16 x 32
	128
	

	Convolution 2
	16 x 16 x 32
	16,416
	Relu

	Batch Normalization 2
	16 x 16 x 32
	128
	

	Max Pooling 1
	8 x 8 x 64
	0
	

	Convolution 3
	8 x 8 x 64
	8256
	Relu

	Batch Normalization 3
	8 x 8 x 64
	256
	

	Convolution 4
	8 x 8 x 64
	16,448
	Relu

	Batch Normalization 4
	8 x 8 x 64
	256
	

	Max Pooling 2
	4 x 4 x 128
	0
	

	Convolution 5
	4 x 4 x 128
	32,896
	Relu

	Batch Normalization 5
	4 x 4 x 128
	512
	

	Convolution 6
	4 x 4 x 128
	65,664
	Relu

	Batch Normalization 6
	4 x 4 x 128
	512
	

	Max Pooling 3
	2 x 2 x 256
	0
	

	Fully connected 1
	1024
	526,336
	Relu

	Fully connected 2
	512
	524,800
	Relu

	Fully connected 3
	192
	98,496
	Relu

	Linear
	1
	193
	Linear

	Tổng cộng
	1,291,841
	



Trong mô hình đề xuất, sai số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute Error – MAE) được sử dụng để đo độ chính xác và được tính theo phương trình sau:

trong đó  là giá trị QP dự đoán,  là giá trị QP thực tế của khối MB thứ , và  là số lượng khối MB. Giá trị MAE nhỏ nhất mà mô hình đạt được là 1.26 sau 100 epochs.
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Trong phương pháp thử nghiệm, hiệu suất nén của phương pháp đề xuất được so sánh với codec video tiêu chuẩn x.264 [68] và phương pháp trong tài liệu [60]. Trong [60], phương pháp với tên gọi CADQ (Content Adaptive Distortion–Quantization) được đề xuất nhằm xây dựng mô hình D-Q dựa theo nội dung của video. Mặc dù hiện nay có nhiều chuẩn video mạnh hơn nhưng phương pháp đề xuất được triển khai trên codec x.264 vì hai lý do. Thứ nhất, chuẩn H.264 vẫn là một trong những chuẩn mã hóa video được sử dụng rộng rãi trong cả nghiên cứu và công nghiệp nhờ sự cân bằng tốt giữa hiệu suất nén và độ phức tạp tính toán. Do đó, việc sử dụng x.264 làm baseline giúp kết quả của phương pháp đề xuất có tính thực tiễn cao và dễ dàng so sánh với nhiều công trình trước đó. Thứ hai, phương pháp CADQ trong tài liệu [60] cũng được xây dựng và triển khai trên nền tảng H.264. Vì vậy, để đảm bảo sự nhất quán trong môi trường thử nghiệm và tạo điều kiện thuận lợi cho việc đối chiếu, so sánh trực tiếp giữa các phương pháp, nghiên cứu này cũng triển khai phương pháp đề xuất trên cùng chuẩn H.264. Điều này giúp loại bỏ các yếu tố sai khác do kiến trúc codec, từ đó đảm bảo rằng sự khác biệt về hiệu năng chủ yếu đến từ bản thân phương pháp đề xuất, chứ không phải do khác biệt giữa các chuẩn mã hóa.
Để đánh giá hiệu năng của các phương pháp, các đại lượng BD-VMAF và BD-Rate [50] được sử dụng để so sánh. Các đại lượng này phản ánh mức độ khác nhau giữa giá trị VMAF và giá trị bitrate xét trong cùng điều kiện mã hóa. Đại lượng BD-VMAF được sử dụng để đánh giá tính hiệu quả của thuật toán được đề xuất trong việc kiểm soát mức chất lượng, trong khi BD-Rate phản ánh hiệu suất của phương pháp được đề xuất trong việc tiết kiệm tốc độ bit khi so sánh với các phương pháp khác. 
Về độ phức tạp tính toán, do mô hình CNN được sử dụng trong phương pháp có kiến trúc tương đối gọn nhẹ với số lượng tham số khoảng 1,29 triệu, nhỏ hơn nhiều so với các mô hình học sâu phức tạp hiện nay. Đầu vào của mô hình chỉ là các khối ảnh kích thước 16×16 nên chi phí tính toán cho mỗi lần suy luận là thấp. Hơn nữa, quá trình suy luận của CNN chỉ bao gồm các phép tích chập và phép toán tuyến tính đơn giản, có thể được tối ưu hóa tốt trên CPU/GPU hoặc thậm chí phần cứng chuyên dụng, do đó thời gian xử lý cho mỗi macroblock là rất nhỏ. Ngoài ra, phương pháp đề xuất không thay thế toàn bộ quy trình mã hóa của H.264 mà chỉ thay thế một phần của quá trình RDO bằng mô hình dự đoán QP. 
Trong H.264, RDO là bước tiêu tốn nhiều tài nguyên nhất do phải thử nhiều chế độ mã hóa, nhiều mức QP và tính toán chi phí Lagrange lặp đi lặp lại. Việc sử dụng CNN để dự đoán trực tiếp giá trị QP giúp giảm đáng kể số lần thử và tính toán RDO, từ đó bù lại chi phí suy luận của mô hình. Nói cách khác, chi phí bổ sung do CNN được cân bằng bởi việc giảm chi phí tìm kiếm trong RDO. Do đó, xét tổng thể, phương pháp đề xuất chỉ bổ sung một thành phần tính toán nhẹ và đồng thời giảm bớt các phép tính lặp phức tạp trong RDO, dẫn đến độ phức tạp tổng thể không tăng đáng kể so với H.264 tiêu chuẩn.
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Trong nghiên cứu này, phần mềm tham chiếu mã hóa video x.264 thực tế được lựa chọn do độ phức tạp thấp và được sử dụng phổ biến nói chung. Sáu chuỗi video phổ biến có độ phân giải 352 x 280 và 1280 x 720 (Hình 3.8) được sử dụng và mã hóa với 4 giá trị crf 29, 32, 35 và 37. Đây cũng là những chuỗi thử nghiệm video phổ biến trong mã hóa video. Ngoài ra, mức chất lượng mong muốn đạt được và tính nhất quán về chất lượng của ba phương pháp cũng được đánh giá. Kỳ vọng về mức chất lượng phản ánh khả năng của các phương pháp trong việc đạt được mức chất lượng như mong đợi, trong khi tính nhất quán về chất lượng đo lường độ mượt của chất lượng giữa các khung hình trong chuỗi video.
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Quá trình thử nghiệm tổng thể được thể hiện trong Hình 3.9. Ở bước đầu tiên, chuỗi video kiểm thử được mã hóa theo codec video tiêu chuẩn x.264. Giả sử trong bước này chất lượng của chuỗi video được giải mã được đo bằng đại lượng VMAF và bằng đại lượng PSNR lần lượt là VMAF_x.264 và PSNR_x.264. Tốc độ bit của quá trình mã hóa là BR_x.264 bps. Ở bước thứ hai, chuỗi video kiểm thử được đưa vào mô hình CNN, kèm theo VMAF_x.264 để dự đoán bản đồ QP. Trong trường hợp này, VMAF_x.264 được sử dụng làm mức chất lượng mong đợi ​​cho mô hình CNN. Sau đó, bản đồ QP dự đoán được áp dụng cho bộ mã hóa video để mã hóa các khung hình của chuỗi video kiểm thử, giả sử rằng điểm chất lượng của chuỗi video được giải mã ở bước thứ hai lần lượt là VMAF_LAQP và tốc độ bit là BR_LAQP.
Tương tự, PSNR_x.264 được coi là mức chất lượng mong đợi cho bộ mã hóa khi sử dụng phương pháp CADQ để mã hóa chuỗi video. Mức chất lượng của chuỗi video được giải mã lại là VMAF_CADQ và tốc độ bit là BR_CADQ. Cuối cùng, các tham số, bao gồm giá trị VMAF và tốc độ bit của các chuỗi video trong 3 phương pháp được giải mã và được so sánh để đánh giá tính hiệu quả của các phương pháp.
3.4.2. [bookmark: _Toc201068446][bookmark: _Toc212823741]So sánh và đánh giá bitrate – độ méo của các phương pháp
So sánh BD-Rate và BD-VMAF giữa các phương pháp được trình bày trong Bảng 3.4. Như được hiển thị trong kết quả, khi so sánh với x.264 và CADQ, phương pháp được đề xuất có thể tiết kiệm tốc độ bit lần lượt lên tới 3,36% và 10,03%. Trong khi đó, điểm VMAF của phương pháp đề xuất đạt lần lượt là 1,59% và 2,16%. 
[bookmark: _Ref212152671][bookmark: _Ref207697748][bookmark: _Toc212146128][bookmark: _Toc212155507]Bảng 3.4. So sánh tỷ lệ BD-Rate và BD-VMAF
	Chuỗi video
	crf
	x.264 codec
	CADQ
	Our LAQP
	LAQP vs. x.264
	LAQP vs. CADQ

	
	
	BR_x264
	VMAF_x264
	BR_CADQ
	VMAF_CADQ
	BR_LAQP
	VMAF_LAQP
	BD-Rate
	BD-VMAF
	BD-Rate
	BD-VMAF

	Coastguard 352 x 288
	29
	339.26
	96
	469.73
	92
	524.46
	100
	-2.15
	0.53
	-16.21
	3.55

	
	32
	241.02
	84
	280.23
	85
	275.41
	90
	
	
	
	

	
	35
	110.28
	73
	153.42
	76
	130.91
	75
	
	
	
	

	
	37
	75.22
	65
	102.87
	69
	80.09
	64
	
	
	
	

	Container 352 x 288
	29
	99.51
	100
	142.14
	100
	98.56
	100
	1.28
	0.72
	-27.65
	4.11

	
	32
	63.21
	99
	81.15
	96
	63.6
	99
	
	
	
	

	
	35
	43.56
	93
	50.5
	92
	44.85
	95
	
	
	
	

	
	37
	34.9
	97
	39.19
	87
	35.52
	89
	
	
	
	

	Silent 352 x 288
	29
	131.84
	100
	143.89
	100
	107.64
	100
	-4.08
	4.28
	-1.60
	2.20

	
	32
	91.84
	98
	94.58
	98
	85.24
	100
	
	
	
	

	
	35
	63.91
	88
	60.5
	91
	61.45
	93
	
	
	
	

	
	37
	50.22
	80
	46.85
	84
	45.23
	85
	
	
	
	

	Tempete 352 x 288
	29
	283.87
	98
	382.01
	98
	306.59
	100
	-4.74
	0.89
	-7.88
	1.57

	
	32
	187.94
	91
	217.23
	92
	217.2
	95
	
	
	
	

	
	35
	126.62
	80
	123.33
	80
	118.57
	79
	
	
	
	

	
	37
	98.92
	72
	88.69
	72
	83.34
	71
	
	
	
	

	Crew 1280 x 720
	29
	502.26
	97
	518.7
	98
	537.59
	97
	-4.64
	1.44
	-3.37
	1.09

	
	32
	348.33
	88
	313.61
	95
	376.43
	91
	
	
	
	

	
	35
	245.98
	77
	254.21
	81
	249.18
	80
	
	
	
	

	
	37
	194.04
	67
	195.07
	71
	185.69
	69
	
	
	
	

	Vidyo3 1280 x 720
	29
	512.69
	100
	499.98
	100
	495.39
	100
	-5.82
	1.65
	-3.51
	0.41

	
	32
	362.5
	97
	398.7
	99
	372.61
	98
	
	
	
	

	
	35
	255.7
	88
	253.45
	90
	241.93
	90
	
	
	
	

	
	37
	201.24
	80
	204.13
	80
	205.69
	80
	
	
	
	

	Trung bình
	-3.36
	1.59
	-10.03
	2.16


Với nhóm video độ phân giải CIF (352×288):
· Coastguard: LAQP tiết kiệm tới 16.21% bitrate so với CADQ, đồng thời cải thiện VMAF thêm 3.55 điểm. So với x.264, LAQP cho thấy ưu thế với giảm bitrate 2.15% và tăng nhẹ 0.53 VMAF. Điều này chứng tỏ LAQP đặc biệt hiệu quả với cảnh có nhiều chuyển động và chi tiết nhỏ.
· Container: Trong nội dung ít chuyển động hơn, LAQP vẫn thể hiện hiệu quả khi giảm bitrate 27.65% so với CADQ, trong khi giữ chất lượng VMAF cao hơn 4.11 điểm. So với x.264, LAQP tiết kiệm ít hơn (1.28%) nhưng vẫn nâng VMAF lên 0.72 điểm.
· Silent: Đây là một chuỗi có mức độ thay đổi khung cảnh tương đối thấp. LAQP đạt giảm bitrate 4.08% so với x.264 và 1.6% so với CADQ. Đặc biệt, điểm VMAF tăng rõ rệt: +4.28 điểm so với x.264 và +2.2 điểm so với CADQ. Như vậy, trong trường hợp cảnh tĩnh, LAQP tập trung nâng cao chất lượng thị giác nhiều hơn là tiết kiệm bitrate.
· Tempete: Với cảnh phức tạp, LAQP giảm bitrate 4.74% so với x.264 và 7.88% so với CADQ. VMAF tăng thêm 0.89 và 1.57 điểm tương ứng. Điều này cho thấy tính ổn định và bền vững của LAQP trong nhiều loại nội dung video khác nhau.
Với nhóm video độ phân giải HD (1280×720):
· Crew: LAQP thể hiện khả năng tiết kiệm bitrate khá tốt, giảm 4.64% so với x.264 và 3.37% so với CADQ. Về chất lượng, VMAF tăng 1.44 và 1.09 điểm tương ứng. Điều này cho thấy LAQP có khả năng duy trì chất lượng cao ngay cả khi xử lý video độ phân giải lớn.
· Vidyo3: Đây là chuỗi video hội nghị trực tuyến, có đặc điểm khung cảnh tĩnh, ít chuyển động. LAQP tiết kiệm bitrate 5.82% so với x.264 và 3.51% so với CADQ, đồng thời nâng VMAF 1.65 và 0.41 điểm. Điều này cho thấy  phương pháp đề xuất phù hợp không chỉ cho video giải trí mà còn cho các ứng dụng truyền hình hội nghị, nơi chất lượng hình ảnh khuôn mặt và chi tiết nhỏ rất quan trọng.
Tóm lại, kết quả đo trong bảng cho thấy phương pháp LAQP có thể đạt được tốc độ bit thấp hơn và chất lượng cao hơn vì các hàm R-Q và D-Q của LAQP dựa trên VMAF và chất lượng của chuỗi video được giải mã trong thử nghiệm này được đo bằng VMAF thay vì MSE. Nói cách khác, các hàm R-Q và D-Q của LAQP phản ánh mối quan hệ lượng tử hóa tốc độ và lượng tử hóa biến dạng chính xác hơn x.264 và CADQ, sử dụng số liệu MSE để tạo ra các hàm R-Q và D-Q. Do đó, quy trình RDO của LAQP có thể ước tính giá trị QP hiệu quả hơn các quy trình khác; do đó, phương pháp LAQP có thể đạt được hiệu suất RD cao hơn x.264 và CADQ.
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[bookmark: _Ref212152701][bookmark: _Toc212823788]Hình 3.12. So sánh mức chất lượng giữa các phương pháp

3.4.3. [bookmark: _Toc201068447][bookmark: _Toc212823742]Đánh giá mức độ đạt được chất lượng mong muốn của các phương pháp
Mức chất lượng của 24 chuỗi được giải mã (sáu chuỗi video trong bốn trường hợp crf) trong ba phương pháp được hiển thị trong Hình 3.10, trong đó mức chất lượng của codec x.264 được coi là mức chất lượng mong muốn cho hai phương pháp còn lại. Như được thể hiện trong hình, chất lượng của video được giải mã trong phương pháp đề xuất bằng với mức mong đợi trong hầu hết các trường hợp ngoại trừ “Coastguard” và “Crew” với crf 32 và “Silent” với crf 35. Trong khi đó, phương pháp CADQ có mức chất lượng đầu ra khác với chất lượng mong đợi trong các trường hợp “Coastguard” và “Crew” với crf 32; “Silent”, “Tempete”, “Crew” và “Vydio3” với crf 35; và “Coastugard”, “Crew” và “Vydio3”, với crf 37. Cụ thể với từng chuỗi thử nghiệm cho kết quả như sau:
Coastguard: Ở mức crf 29, cả ba phương pháp đều đạt VMAF cao (9 điểm), cho thấy ít khác biệt. Tuy nhiên, từ crf 32 trở đi, CADQ dự đoán cao hơn mức mong đợi (7 thay vì 6), trong khi LAQP giữ đúng mức 7 như x.264. Tương tự, tại crf 35 và 37, LAQP bám sát x.264 (4 và 2 điểm), còn CADQ lại thiên lệch cao hơn (5 và 3). Điều này phản ánh LAQP chính xác hơn trong việc duy trì mức chất lượng mong đợi, trong khi CADQ có xu hướng đánh giá quá cao.
· Với các chuỗi Container, Silent, kết quả cho thấy cả ba phương pháp đều có mức chất lượng bằng nhau ở tất cả mức crf. Đây là các trường hợp video ít thay đổi, nên các phương pháp có thể đạt được mức chất lượng cao. Sự tương đồng này cho thấy phương pháp đề xuất LAQP không kém hơn các phương pháp khác và vẫn đảm bảo chất lượng mong đợi.
· Tempete: Với crf 35, CADQ ước lượng chất lượng cao hơn mức mong đợi (6 thay vì 5), trong khi LAQP giữ đúng giá trị 5 như x.264. Ở các mức khác, cả ba phương pháp đều giống nhau. Sự sai lệch nhỏ của CADQ chứng minh rằng dựa trên PSNR dễ dẫn đến chênh lệch chất lượng, đặc biệt khi cảnh có nhiều chi tiết phức tạp.
· Crew: Đây là chuỗi cho thấy sự khác biệt rõ nhất. Tại crf 32, CADQ có mức chất lượng thấp (6 so với mức mong đợi 7), trong khi LAQP đạt mức chất lượng 8. Như vậy phương pháp đề xuất LAQP không chỉ đạt được mức chất lượng mong đợi mà còn phản ánh chính xác xu hướng duy trì chất lượng cao hơn. Ở crf 35 và 37, CADQ tiếp tục lệch so với mong đợi (6 và 4), còn LAQP bám sát x.264 (5 và 3). Điều này nhấn mạnh rằng CADQ dễ sai lệch ở những nội dung có độ phân giải cao và chuyển động phức tạp, trong khi LAQP vẫn ổn định.
· Vidyo3: Với video hội nghị Vidyo3, tại crf 35 và 37, CADQ đạt mức chất lượng cao hơn mong đợi (8 và 6), trong khi LAQP đạt được đúng mức chất lượng (7 và 5) như x.264. Điều này rất quan trọng vì trong ứng dụng hội nghị, chất lượng vượt hoặc thấp hơn mong đợi đều có thể gây mất ổn định thị giác. LAQP vì vậy phù hợp hơn để duy trì trải nghiệm người dùng ổn định.
Tóm lại, phương pháp LAQP được đề xuất có thể đạt được chất lượng mong đợi chính xác hơn CADQ vì CADQ ước tính QP theo sự biến đổi PSNR giữa khung hình hiện tại và khung hình trước đó. Tuy nhiên, như đã nêu ở trên, PSNR là đại lượng có độ tương quan thấp với nhận thức của con người so với VMAF. Do đó, mức chất lượng ở video đầu ra có thể không đạt được điểm chất lượng như mong đợi. Trong khi đó, LAQP sử dụng mô hình CNN để ước tính QP theo nội dung của MB và mức chất lượng mong đợi. Do đó, LAQP đạt được mức chất lượng mong đợi xét về chỉ số VMAF tốt hơn CADQ.
3.4.4. [bookmark: _Toc201068448][bookmark: _Toc212823743]Đánh giá độ ổn định về chất lượng
Bên cạnh việc đạt được chất lượng như mong đợi, độ ổn định của chất lượng giữa các khung hình trong một chuỗi cũng được xem xét. Độ ổn định được tính bằng phương sai của giá trị VMAF đo được tại các khung hình trong chuỗi video. Bảng 3.5 cho thấy sự khác biệt về chất lượng của sáu chuỗi video đầu ra trong bộ mã hóa x.264, phương pháp CADQ và phương pháp được đề xuất LAQP, trong khi Hình 3.11 mô tả các giá trị chất lượng của chuỗi “Coastguard” theo ba phương pháp theo từng khung hình. 
[bookmark: _Ref212152749][bookmark: _Ref207697797][bookmark: _Toc212146129][bookmark: _Toc212155508]Bảng 3.5. So sánh sự khác biệt về chất lượng giữa các phương pháp
	Chuỗi video
	crf
	x.264
	CADQ
	LAQP

	Coastguard
	29
	5.57
	6.68
	0.59

	
	32
	4.98
	6.18
	4.83

	
	35
	5.41
	5.34
	5.10

	
	37
	4.24
	5.81
	4.51

	Container
	29
	0.08
	0.15
	0.11

	
	32
	2.83
	0.47
	1.11

	
	35
	4.49
	0.88
	1.41

	
	37
	5.05
	0.99
	0.89

	Silent
	29
	0.11
	0.74
	0.00

	
	32
	4.94
	1.09
	0.00

	
	35
	12.94
	1.59
	1.34

	
	37
	13.10
	2.30
	2.12

	Tempete
	29
	2.94
	1.58
	0.3

	
	32
	6.93
	3.57
	1.59

	
	35
	5.84
	4.71
	3.67

	
	37
	6.22
	5.43
	3.09

	Crew
	29
	10.15
	15.67
	10.60

	
	32
	20.53
	18.73
	12.04

	
	35
	26.30
	23.73
	15.32

	
	37
	37.39
	26.90
	18.89

	Vidyo3
	29
	1.24
	1.53
	1.19

	
	32
	2.99
	2.92
	2.44

	
	35
	7.23
	5.21
	2.49

	
	37
	5.12
	3.56
	2.76

	Trung bình
	8.19
	6.07
	4.02


[bookmark: _Ref200384283]
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[bookmark: _Ref212152771][bookmark: _Toc212823789]Hình 3.13. So sánh mức chất lượng giữa các phương pháp
Trong chuỗi “Coastguard”, x.264 dao động khá nhiều (phương sai từ 4.24 đến 5.57). CADQ thậm chí còn cao hơn (5.34–6.68), cho thấy chất lượng biến thiên mạnh hơn. Ngược lại, LAQP duy trì phương sai thấp hơn rõ rệt, đặc biệt ở crf 29 (0.59) – tức gần như không có biến động. Kết quả này cũng phù hợp với Hình 3.10, khi đường chất lượng của LAQP mượt hơn so với x.264 và CADQ.
Với chuỗi Container, đây là chuỗi ít chuyển động, do đó phương sai của cả ba phương pháp đều thấp. Tuy nhiên, tại mức crf 35 và 37, x.264 xuất hiện biến động mạnh (4.49–5.05), trong khi CADQ giữ thấp hơn (≈1). LAQP ở mức cân bằng (≈1.1–1.4), cho thấy vẫn ổn định và không kém CADQ.
Với chuỗi Silent, trong trường hợp crf 29 và 32, phương sai của LAQP hoàn toàn bằng 0, nghĩa là chất lượng tất cả khung hình đồng đều tuyệt đối. Trong khi đó, x.264 dao động 0.11–4.94 và CADQ dao động 0.74–1.09. Tại mức crf 35 và 37, x.264 dao động cực lớn (12.94–13.10), còn CADQ giảm xuống 1.59–2.30. LAQP vẫn giữ được mức thấp (1.34–2.12). Điều này cho thấy phương pháp LAQP đạt hiệu quả cao trong việc ổn định chất lượng ở cả cảnh tĩnh và phức tạp.
Với chuỗi Tempete có nhiều cảnh phức tạp, x.264 cho dao động khá lớn (2.94–6.93). CADQ có cải thiện nhưng vẫn giữ mức 3.57–5.43 ở các crf cao. Trong khi đó, LAQP giảm mạnh phương sai, chỉ 0.3 ở crf 29 và duy trì trong khoảng 1.59–3.67 ở các crf khác. Điều này cho thấy LAQP kiểm soát dao động tốt hơn trong những cảnh thay đổi nhanh.
Với chuỗi Crew, đây là chuỗi có biến động mạnh nhất. Phương sai của x.264 tăng từ 10.15 (crf 29) lên tới 37.39 (crf 37), tức dao động chất lượng rất lớn giữa các khung hình. CADQ cải thiện hơn (15.67–26.90), nhưng vẫn cao. LAQP cho thấy sự vượt trội, giảm còn 10.60–18.89, tức gần bằng một nửa so với x.264. Đây là minh chứng quan trọng cho khả năng của LAQP trong việc kiểm soát chất lượng ổn định ở các chuỗi video phức tạp, độ phân giải cao.
Trong video hội nghị Vidyo3, mức dao động của x.264 khá cao (1.24–7.23), CADQ cải thiện (1.53–5.21), nhưng LAQP giữ mức thấp nhất (1.19–2.76). Điều này rất quan trọng trong ứng dụng hội nghị, nơi sự ổn định chất lượng khuôn mặt và chi tiết là yếu tố then chốt.
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[bookmark: _Ref212152876][bookmark: _Toc212823790]Hình 3.14. Các khung được giải mã theo ba phương pháp: (a) x.264, (b) CADQ và (c) LAQP

Hình 3.14 là minh họa trực quan về chất lượng của các khung hình được giải mã lại của ba phương pháp cho chuỗi “Coastguard”. Như trong hình, mức chất lượng của khung hình trong x.264 và CADQ không mượt mà như trong LAQP. Các mức chất lượng này cũng nhất quán với các đường được mô tả trong Hình 3.13.
Tính nhất quán về chất lượng của LAQP cao hơn x.264 vì quá trình RDO của x.264 chỉ tập trung vào việc tối ưu hóa tốc độ và độ méo, trong khi mô hình CNN của LAQP tập trung vào việc dự đoán bản đồ QP để tối ưu hóa tốc độ và độ méo ở mức chất lượng mong đợi. Trong CADQ, mức độ biến động về chất lượng của chuỗi video được giải mã cao hơn do đại lượng PSNR được sử dụng trong phương pháp này để kiểm soát chất lượng thay vì sử dụng VMAF. Do đó, sự thay đổi chất lượng theo VMAF của CADQ cao hơn LAQP.
3.5. [bookmark: _Toc201068449][bookmark: _Toc212823744]Kết luận chương 3
Trong chương này, một phương pháp dựa trên CNN được đề xuất để ước tính giá trị QP cho mã hóa video nhằm đạt được điểm VMAF kỳ vọng. Đầu vào của mô hình CNN bao gồm một macroblock của khung hình hiện tại kèm theo điểm VMAF dự kiến ​​cho khung hình đó ở đầu ra của phía bộ giải mã. Đầu ra của mô hình CNN là giá trị QP ước tính cho macroblock đó. Kết quả thử nghiệm cho thấy với mức chất lượng mong đợi, phương pháp đề xuất có thể tiết kiệm bitrate lên tới 5,82% và cải thiện chất lượng lên tới 4,28% khi so sánh với codec x.264 thông thường. Ngoài ra, phương pháp đề xuất còn tiết kiệm tốc độ bit lên tới 27,65% và nâng chất lượng lên 4,11% khi so sánh với phương pháp trước đây. Bên cạnh việc cải thiện hiệu suất RD, phương pháp đề xuất còn đạt được độ đồng nhất tốt hơn các phương pháp khác về mặt chất lượng.
Trong phương pháp đề xuất được triển khai ở codec x.264, không hỗ trợ video có độ phân giải cao như video 2K hoặc 4K. Trong tương lai, phương pháp đề xuất sẽ được xem xét tích hợp trong codec video tiêu chuẩn mới như H.266/VVC. Ngoài ra, đại lượng VMAF sẽ được thay thế bằng đại lượng chủ quan nâng cao hơn để đo lường chất lượng của video. Nhờ đó, phương pháp đề xuất có thể triển khai được trong các ứng dụng cung cấp nội dung video có độ phân giải cao và chất lượng ổn định.
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Nội dung của luận án đã tập trung nghiên cứu và đề xuất mô hình học máy nhằm dự đoán giá trị QP cho các khối hình nhằm đạt được mức chất lượng mong muốn và đồng đều giữa các khung hình trong toàn bộ chuỗi video. Ngoài ra, luận án cũng đề xuất phương pháp tối ưu tốc độ bit – độ méo dựa trên thang đo chất lượng VMAF nhằm cải thiện hiệu năng cho bộ mã hóa video. Luận án đã đạt được một số kết quả mới nhất định và đề xuất một số hướng nghiên cứu tiếp theo trong tương lai. Cụ thể như sau:
1. Một số kết quả đạt được của luận án
· Kết quả 1 (Được công bố trong công trình [C1], [C2]): Nghiên cứu tổng quan về các kiến thức cơ sở các kỹ thuật nén video và các kỹ thuật đánh giá chất lượng video. Tổng quan về các kỹ thuật học máy trong đó các kỹ thuật về học sâu được ứng dụng trong kỹ thuật xử lý video (mã hoá video) cũng đã được trình bày trong luận án. Đặc biệt, khảo sát các thuật toán QP thích ứng, các phương pháp đánh giá chất lượng video và các thuật toán cải thiện hiệu năng mã hoá video từ đó làm cơ sở để đề xuất các thuật toán có hiệu năng tốt so sánh với các mô hình và các thuật toán khác.
· Kết quả 2 (Được công bố trong công trình [J1]): Đề xuất phương pháp dựa trên mô hình CNN dự đoán giá trị QP cho mã hoá video nhằm đạt được mức chất lượng kỳ vọng đo bởi đại lượng VMAF. Đầu vào của mô hình CNN là một macroblock kèm theo một điểm số VMAF kỳ vọng của chuỗi video tái tạo. Đầu ra của mô hình CNN này là giá trị QP ước lượng cho macroblock đó. Kết quả thử nghiệm cho thấy với một mức chất lượng mục tiêu, phương pháp đề xuất có thể cải thiện tốc độ bit và chất lượng khi so sánh với chuẩn H.264. Bên cạnh việc cải thiện hiệu suất RD, phương pháp đề xuất còn đạt được độ đồng nhất về mặt chất lượng tốt hơn so với các phương pháp khác xét theo giá trị phương sai chất lượng giữa các khung hình trong một chuỗi video.
· Kết quả 3 (Được công bố trong công trình [J2]): Trình bày một phương pháp đo VMAF cho các khối hình có kích thước nhỏ trong bộ mã hóa video. Từ đó đề xuất một phương pháp tính xấp xỉ hàm gần đúng mô tả mối quan hệ giữa hai đại lượng PSNR và VMAF để tích hợp thang đo VMAF vào quá trình RDO của bộ mã hóa video. Kết quả thực nghiệm trên bộ mã hóa video H.266/VVC cho thấy với phương pháp đề xuất đã cải thiện được hiệu năng mã hóa đồng thời phản ánh được chất lượng video chủ quan theo thang đo VMAF.
2. Hướng phát triển của luận án
Với những nghiên cứu về mã hoá video và một số thuật toán cải thiện hiệu năng mã hoá video dựa trên phương pháp đánh giá chất lượng VMAF và kỹ thuật học sâu, kế thừa kết quả nghiên cứu của luận án và các nghiên cứu liên quan, một số nội dung có thể phát triển và tiếp tục nghiên cứu như sau:
· Nghiên cứu phương pháp tích hợp thang đo chất lượng MOS (Mean Opinion Score) thay thế cho thang đo VMAF trong quá trình RDO. Lý do là bởi thang đo MOS là thang đo phản ánh chất lượng theo chủ quan người xem. Vì vậy, khi tích hợp thang đo này vào trong quá trình RDO, bộ mã hóa sẽ tìm được giá trị QP tối ưu nhằm đảm bảo chất lượng video sau giải mã là tốt nhất trong khi tốc độ mã hóa là nhỏ nhất.
· Hiện nay, việc xây dựng bộ dữ liệu để huấn luyện mô hình học sâu đang sử dụng giá trị ground truth là các giá trị QP với mức chất lượng mong muốn được đo bằng đại lượng VMAF. Để cải thiện mô hình học sâu nhằm dự đoán giá trị QP chính xác hơn trong việc ổn định chất lượng video theo thang đo MOS đồng thời tăng hiệu năng của bộ mã hóa video, bộ dữ liệu huấn luyện cần được xây dựng với thang đo chất lượng bằng đại lượng MOS thay cho VMAF. Khi đó, chất lượng video đạt được sẽ phản ánh đúng với chất lượng cảm nhận của người xem.
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