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Resumen— Con la llegada de cada nuevo
estándar de v́ıdeo se añaden nuevas herramien-
tas de codificación, o bien se evolucionan las ya
existentes, con el objetivo de mejorar el rendi-
miento y la calidad con respecto a sus prede-
cesores. La gran mayoŕıa de estas herramientas
de codificación utilizan la métrica PSNR como
medida de distorsión. Esta métrica, basada en
el error cuadrático medio, no tiene en cuenta el
sistema visual humano, por lo que no es posible
determinar si las herramientas obtienen resul-
tados perceptualmente óptimos. Con objeto de
profundizar en este punto, hemos desarrollado
un estudio detallado sobre la respuesta percep-
tual de las diferentes herramientas de codifica-
ción del estándar HEVC. Para medir esta res-
puesta, hemos utilizado algunas de las métri-
cas perceptuales más populares en la actuali-
dad. Las conclusiones de este estudio ayudarán
a determinar el conjunto de herramientas de co-
dificación que proporcionen, en general, la me-
jor respuesta perceptual.

Palabras clave— HEVC, codificación percep-
tual, filtro deblocking, filtro SAO, transform
skip, RDOQ, CSF, métricas perceptuales.

I. Introducción

HIGH Efficiency Video Coding (HEVC) es
uno de los últimos estándares de codifi-

cación de v́ıdeo desarrollado por las organiza-
ciones de estandarización Joint Collaborative
Team on Video Coding (JCT-VC) del ITU-T
Video Coding Experts Group (VCEG) junto
con el ISO/IECMoving Picture Experts Group
(MPEG). Su primera versión se hizo pública en
2013 y, hoy en d́ıa, sigue en continuo desarrollo.

El objetivo principal del estándar HEVC era
el de reducir en hasta un 50% el bit rate mante-
niendo la misma calidad subjetiva con respec-
to a su predecesor, el estándar H.264/AVC, sin
incrementar la complejidad del codificador. Pa-
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ra conseguir este objetivo, el estándar HEVC
incorpora numerosas técnicas de codificación
que intentan reducir el bit rate sin incremen-
tar la distorsión. Muchas de estas técnicas son
heredadas del estándar H.264/AVC, mientras
otras son de nueva creación, como por ejem-
plo el particionado Quad-tree o el filtro SAO
(Sample Adaptive Offset).

Algunas herramientas de codificación del
estándar HEVC incluyen aproximaciones al
comportamiento del Sistema Visual Humano
(HVS), con el fin de tener en cuenta la cali-
dad subjetiva percibida por el ojo humano. En
particular, HEVC proporciona la herramienta
de codificación ScalingList (SCL), que aplica
una cuantización no uniforme a los coeficientes
transformados, dependiendo de la sensibilidad
al contraste asociada a sus frecuencias. La idea
principal es aumentar el valor de la cuantiza-
ción en las regiones donde el HVS es menos
sensible [1]. Otros estudios incluyen técnicas de
enmascaramiento por luminancia en secuencias
de v́ıdeo de alto rango dinámico (HDR) [2] [3],
logrando una importante reducción del bit rate
sin perjudicar la calidad perceptual.

Aunque las técnicas empleadas durante el
proceso de codificación en el estándar HEVC
han demostrado ser capaces de reducir el bit
rate, no se puede garantizar que sean ópti-
mas desde el punto de vista perceptual. Du-
rante el desarrollo de estas técnicas, la métri-
ca empleada para medir la distorsión ha si-
do la PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Es-
ta métrica proporciona un valor de calidad
basándose en las diferencias entre los ṕıxeles
de las imágenes originales y reconstruidas. De-
bido a esto, es sabido que este tipo de métricas
no reflejan con exactitud la evaluación percep-
tual de calidad [4][5][6][7][8].



Por tanto, para evaluar adecuadamente el
rendimiento perceptual de las herramientas de
codificación del estándar HEVC, es necesario
emplear otras métricas que proporcionen valo-
res de calidad con un alto grado de correlación
con la calidad percibida por los humanos. De
este modo, nos aseguraremos de que las dife-
rentes herramientas de codificación siempre se
evalúen para maximizar la respuesta percep-
tual del codificador, evitando, en la medida de
lo posible, el uso de pruebas subjetivas (como
por ejemplo estudios DMOS), más costosas de
realizar.

En este estudio, hemos analizado el ren-
dimiento perceptual de las principales herra-
mientas de codificación que distorsionan la re-
construcción de las imágenes y que se en-
cuentran incluidas en el software de referencia
HEVC Test Model (HM). Para ello, hemos ana-
lizado la respuesta perceptual de un conjun-
to variado de secuencias de v́ıdeo codificadas
con diferentes parámetros de configuración, in-
tentando determinar el conjunto de herramien-
tas que maximizan la calidad perceptual. Ca-
da configuración determina qué herramientas
de codificación se utilizan, por lo que no solo
hemos analizado su contribución a la respuesta
perceptual de forma individual sino también al
combinarlas con otras herramientas de codifi-
cación.

Para medir la calidad de las diferentes co-
dificaciones hemos empleado un conjunto de
métricas de calidad objetivas utilizadas am-
pliamente por la comunidad cient́ıfica, desa-
rrolladas para tener en cuenta el sistema vi-
sual humano, aśı como la recientemente po-
pular métrica VMAF (Video Multimethod As-
sessment Fusion), desarrollada por Netflix [9].

El resto del art́ıculo se estructura de la si-
guiente manera. En la Sección II se presentan
una visión general de las herramientas de co-
dificación del estándar HEVC analizadas. En
la Sección III explicamos la metodoloǵıa uti-
lizada en este estudio. La Sección IV muestra
los resultados experimentales, mientras que la
Sección V proporcionamos un breve análisis de
los resultados obtenidos. Por último, en la Sec-
ción VI se resumen las conclusiones de este es-
tudio y se indican algunas ĺıneas de investiga-

ción futuras.

II. Herramientas de codificación
HEVC

El estándar HEVC incluye numerosos
parámetros de configuración que permiten con-
figurar, habilitar o deshabilitar determinadas
herramientas de codificación con tal de mejo-
rar la calidad de las reconstrucciones, reducir
el peso del bit stream o simplificar la comple-
jidad del codificador. Sin embargo, la modifi-
cación de estos parámetros puede afectar a la
calidad perceptual de las imágenes.

En este trabajo, nos hemos centrado en
evaluar el impacto en la calidad perceptual
del codificador HEVC al habilitar o desha-
bilitar las siguientes herramientas de codifi-
cación: ScalingList, filtro de Deblocking, filtro
SAO, Rate-Distortion Optimized Quantization
yTransform Skip.

A. ScalingList

El sistema visual humano (HVS) no es ca-
paz de detectar todas las frecuencias especiales
con la misma precisión [10]. Numerosos estu-
dios se han encargado de caracterizar lo que se
conoce como la función de sensibilidad al con-
traste (Contrast Sensitivity Function, CSF) a
partir de mediciones del umbral de contraste
en humanos para diferentes frecuencias espa-
ciales [11][12][13], llegando a la conclusión de
que el ojo humano tiene menor sensibilidad en
las altas y bajas frecuencias que en las frecuen-
cias intermedias.

Una versión de esta CSF se encuentra im-
plementada en la etapa de cuantización del
estándar HEVC, y puede ser habilitada me-
diante el parámetro ScalingList. Por defecto,
el codificador aplica una cuantización unifor-
me para todos los coeficientes transformados
(ScalingList = 0), es decir, no tiene en cuen-
ta la función de sensibilidad al contraste. Al
habilitar este parámetro (ScalingList = 1), se
utiliza una matriz de cuantización no unifor-
mes predefinidas en el estándar. Esta matriz,
como la mostrada en la Figura 1-b, define un
peso adicional a cada coeficiente que vaŕıa en
función de su posición [14].



El resultado del estudio llevado a cabo
por [15] demuestra que, en promedio, el uso de
matrices de cuantización no uniformes propor-
cionan mejores resultados en cuanto a calidad
subjetiva.
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Fig. 1: Matrices de cuantización 8×8 por defecto para
(a) ScalingList = 0 y (b) ScalingList = 1.

B. Filtro de Deblocking

El filtro de Deblocking suaviza la transición
entre los bloques en los que se divide cada fo-
tograma durante el proceso de codificación. Se
utiliza después de la reconstrucción del bloque,
pero su implementación se realiza dentro del
bucle de codificación (filtro In-loop), de esta
forma los bloques reconstruidos y filtrados son
tomados como referencia para la predicción de
bloques adyacentes.
En HEVC, el codificador puede elegir adap-

tativamente entre dos niveles de filtrado (nor-
mal o strong), o no aplicar filtro en función
de los bloques adyacentes y un determinado
umbral [16]. Como ejemplo, se muestra la Fi-
gura 2, donde se compara el uso del filtro de
deblocking en un fragmento ampliado de la se-
cuencia BlowingBubbles. Como se puede ver,
los artefactos de bloques se minimizan cuando
el filtro se encuentra habilitado, sin embargo,
algunas regiones que no debeŕıan ser filtradas
son suavizadas por el filtro.
En [16], los autores sostienen que el filtro de

deblocking incrementa tanto la calidad objeti-
va como la subjetiva de las secuencias de v́ıdeo
codificadas.

C. Filtro SAO

El Sample Adaptive Offset (SAO) es un nue-
vo filtro incorporado al estándar HEVC. Se uti-
liza después del filtro de deblocking, junto con
el cual forman la etapa de filtrado In-loop. El
principal objetivo del filtro consiste en redu-
cir la distorsión en el interior de los bloques

Fig. 2: Ejemplo de uso del filtro de deblocking en un
frame de BlowingBubbles codificado con QP=37: (a)
DB deshabilitado, (b) DB habilitado.

producida por el uso de transformadas de gran
tamaño (16 × 16 y 32 × 32). Para ello, se ca-
tegorizan los bloques en dos tipos, Edge Offset
(EO) y Band Offset (BO), y se obtiene un valor
de offset a aplicar a los ṕıxeles de cada cate-
goŕıa. El ı́ndice de las distintas categoŕıas y su
offset son transmitidos a través del bit stream,
mientras que la clasificación se realiza tanto en
el codificador como en el decodificador, con el
objetivo de reducir la información a transmi-
tir [17].

En [17], los autores argumentan que el uso
del filtro SAO puede suponer una ganancia
promedio de 3,5% en BD-Rate [18] para la
métrica objetiva PSNR. En cuanto a la ca-
lidad subjetiva, los autores determinan que,
basándose en experimentos subjetivos llevados
a cabo por ellos mismos, se percibe en general
una mejora de calidad perceptual, siendo esta
mejora mayor en secuencias de v́ıdeo sintéti-
cas, como puede verse en la Figura 3, donde
el filtro SAO incrementa significativamente la
calidad visual al reducir los artefactos de anillo
próximos a los bordes (ringing artifacts).

D. Rate-distortion optimized quantization
(RDOQ)

El estándar HEVC incorpora como méto-
do de cuantización por defecto el algoritmo
RDOQ (Rate Distortion Optimized Quantiza-
tion). Este método cuantiza los coeficientes de
forma individual tratando de minimizar la fun-
ción de coste R/D. El objetivo del RDOQ es
encontrar un conjunto de coeficientes cuantiza-
dos óptimo para obtener un compromiso ade-
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Fig. 3: Ejemplo de uso del filtro SAO en un frame
sintético codificado con QP=32: (a) Original sin com-
primir, (b) SAO deshabilitado, (c) SAO habilitado.

cuado entre la tasa de bits y la distorsión in-
ducida por la cuantización. En esencia, el algo-
ritmo modifica los valores predeterminados de
las tablas de cuantización en función del ren-
dimiento R/D [19].

El software de referencia HM incorpora tam-
bién el parámetro RDOQTS, el cual habilita el
algoritmo RDOQ cuando los bloques se mar-
can como Tranform Skip, es decir, cuando se
salta la etapa de transformación (ver Subsec-
ción II-E).

Hay que señalar que, siendo RDOQ un méto-
do eficaz para aumentar el rendimiento R/D,

en [20] los autores afirman que la optimización
de la calidad basada en la métrica PSNR es
perceptualmente insignificante desde el punto
de vista en que un observador humano inter-
preta la calidad de un v́ıdeo comprimido.

E. Transform Skip

El parámetro Transform Skip del estándar
HEVC permite al codificador la opción de sal-
tarse la etapa de transformación en bloques de
tamaño 4×4. De este modo, el error de predic-
ción es directamente codificado en el dominio
del ṕıxel. Este algoritmo tiene una baja influen-
cia en cuanto a rendimiento de codificación pa-
ra las secuencias de clase A a E, sin embargo,
para la clase F, se tiene de media una ganancia
del 7,3% de términos de rendimiento de codi-
ficación (PSRN) [21].

A su vez, el software de referencia HM in-
cluye un parámetro adicional, llamado Trans-
form Skip Fast, el cual reduce la complejidad
del algoritmo y por tanto acelera este proceso,
a cambio de reducir su rendimiento en compa-
ración con el algoritmo completo.

III. Métodos y procedimientos

Para la elaboración de este estudio hemos
seguido las directrices establecidas en el docu-
mento Common Test Condition [22]. Este do-
cumento define un marco normativo que esta-
blece un conjunto de secuencias y una configu-
ración base para el software de referencia HM,
cuya versión utilizada en este estudio ha sido
la 16.20 [23]. En la Tabla I se muestra los va-
lores por defecto de los parámetros a analizar.
Las secuencias de v́ıdeo se clasifican en seis ca-
tegoŕıas o clases (A-F). Cada clase determina
una resolución o contenido determinado, por
ejemplo, las clases A y B tienen una resolución
elevada, la clase D tienen una resolución muy
baja, mientras que la clase F tiene secuencias
de v́ıdeo sintéticas o generadas por ordenador.
En la Tabla II se muestra el listado de secuen-
cias y sus especificaciones más relevantes.

En este estudio nos hemos centrado exclusi-
vamente en el modo de codificación All Intra
Main (AI Main), es decir, cada frame se codifi-
ca con la información propia del frame (codifi-
cación espacial), sin tener en cuenta frames an-



Tabla I: Valor por defecto de los parámetros analizados

Parámetro Valor

QP 22, 27, 32, 37, 42
ScalingList 0

LoopFilterDisable 0
SAO 1

RDOQ 1
RDOQTS 1

TransformSkip 1
TransformSkipFast 1

Tabla II: Especificaciones de las secuencias de test

Clase Secuencia Resolución Frames
Tasa de
frames

Prof.
de Bit

A

Traffic

2560x1600

150 30 8
PeopleOnStreet 150 30 8
Nebuta 300 60 10
SteamLocomotive 300 60 10

B

Kimono

1920x1080

240 24 8
ParkScene 240 24 8
Cactus 500 50 8
BQTerrace 600 60 8
BasketballDrive 500 50 8

C

RaceHorses

832x480

300 30 8
BQMall 600 60 8
PartyScene 500 50 8
BasketballDrill 500 50 8

D

RaceHorses

416x240

300 30 8
BQSquare 600 60 8
BlowingBubbles 500 50 8
BasketballPass 500 50 8

E
FourPeople

1280x720
600 60 8

Johnny 600 60 8
KristenAndSara 600 60 8

F

BaskeballDrillText 832x480 500 50 8
ChinaSpeed 1024x768 500 30 8
SlideEditing 1280x720 300 30 8
SlideShow 1280x720 500 20 8

teriores o posteriores (codificación temporal).
La elección única de este modo viene dada por
la limitación de la mayoŕıa de las métricas per-
ceptuales de no tener en cuenta la codificación
temporal, por lo que no captan los artefactos
producidos por este tipo de codificaciones.

Para medir el rendimiento rate-distortion
(R/D) de las diferentes configuraciones
del codificador, hemos utilizado el método
Bjøntegard Delta Rate (BD-Rate) [18] en las
distintas métricas perceptuales. Los valores del
parámetro de cuantización (QP) seleccionados
han sido 22, 27, 32, 37 y 42. Este último
valor no aparece en el documento normativo
del HEVC [22], sin embargo, se ha decidido
añadirlo para incrementar el rango dinámico
de las curvas R/D, y aśı aumentar la precisión

de los cálculos BD-Rate.
La evaluación de la influencia de los paráme-

tros descritos en la Sección II se ha llevado
a cabo codificando el conjunto de secuencias,
habilitando y deshabilitando cada uno de los
parámetros, obteniendo aśı un total de 32 con-
figuraciones distintas. Debido al elevado núme-
ro de codificaciones a realizar, se ha descarta-
do el uso de métricas subjetivas como los test
DMOS. En su lugar, hemos utilizado las si-
guientes mérticas objetivas: SSIM, MS-SSIM,
VIF y PSNR-HVS-M y VMAF.

Las métricas SSIM (Structural Simila-
rity) [7] y MS-SSIM (Multi-Scale SSIM) [6] se
basan en la hipótesis de que el sistema visual
humano está altamente adaptado a extraer in-
formación estructural de las imágenes. Ambas
métricas tienen en consideración la luminancia,
el contraste y la información estructural de las
escenas, mientras que la MS-SSIM también tie-
ne en cuenta la escala.

La métrica VIF (Visual Information Fide-
lity) [24] se basa en el modelo llamado Natu-
ral Scene Statistics (NSS), que sostiene que las
imágenes de alta calidad tienen propiedades es-
tad́ısticas medibles. Además, cuenta también
con un modelo de degradación de imagen y
componentes del HVS para obtener la puntua-
ción de calidad.

La métrica PSNR-HVS-M [25] está basada
en la PSNR, pero incorpora la función de sen-
sibilidad al contraste (CSF) y el efecto del en-
mascaramiento por contraste.

La métrica perceptual más reciente utilizada
en este estudio es la VMAF, desarrollada por
Netflix [9]. A diferencia del resto, la VMAF
utiliza técnicas de aprendizaje automático pa-
ra estimar la puntuación que se obtendŕıa me-
diante la realización de pruebas subjetivas. Pa-
ra ello, esta métrica ha sido entrenada con in-
puts de pruebas subjetivas DMOS, aśı como
tres métricas objetivas: VIF, DLM (Detail Loss
Measure) [26] y TI (Temporal Perceptual Infor-
mation) [27]. Según diversos estudios, la métri-
ca VMAF está fuertemente correlacionada con
los valores perceptuales obtenidos con estudios
MOS y DMOS [28][29][30].

Como se comentó anteriormente, dado que
ninguna de las métricas perceptuales excepto



la VMAF incorpora medidas de distorsión tem-
poral, para una justa comparación de resulta-
dos entre las diferentes métricas se ha decidido
eliminar el factor temporal de la VMAF. Para
ello, se han obtenido las puntuaciones para ca-
da frame de las secuencias de v́ıdeo de forma
individual, tal y como se hace para el resto de
métricas.
Por último, hay que mencionar que se ha lle-

vado también a cabo un análisis de tiempos
para cada uno de los parámetros de configura-
ción, con el objetivo de determinar su comple-
jidad media. Teniendo en cuenta tanto los re-
sultados de las métricas perceptuales como la
complejidad, podemos proponer la configura-
ción de codificación adecuada que proporcione
buenos resultados perceptuales con una com-
plejidad media balanceada.

IV. Resultados experimentales

En esta sección mostraremos los valores BD-
Rate, promediados por clases, obtenidos tras
codificar las 32 diferentes configuraciones del
codificador descritas en la sección anterior. Es-
tos resultados se muestran en las Tablas III-A
a III-F, donde para cada tabla se muestra el
rendimiento R/D de las diferentes configura-
ciones medido para cada métrica perceptual.
La primera columna de las tablas identifi-

ca cada una de las configuraciones de codifica-
ción. Las siguientes cinco columnas muestran
el estado (habilitado o deshabilitado) de cada
parámetro de configuración: SCL corresponde
al parámetro ScalingList; SAO corresponde al
filtro SAO; DB corresponde al filtro de debloc-
king; RDOQ incluye ambos parámetros RDOQ
y RDOQTS; y TrSk corresponde a los paráme-
tros TransformSkip y TransformSkipFast. Las
puntuaciones de calidad obtenidas se expresan
en porcentaje de reducción o incremento de
BD-Rate.
Para facilitar la lectura de las tablas, hemos

destacado en verde los valores negativos, que
corresponden con ganancias en BD-Rate con
respecto a la configuración por defecto (fila #1
de cada tabla). Las tablas individuales para
cada secuencia de video se pueden consultar
a través de la web del grupo de investigación
GATCOM [31].

En las siguientes subsecciones, describiremos
los resultados obtenidos mostrando el compor-
tamiento perceptual de cada herramienta de
codificación en estudio, mientras que en la Sec-
ción V, se ofrecerá un análisis más generalista
de estos resultados.

A. ScalingList

Por defecto, este parámetro se encuentra
deshabilitado, por lo que hemos analizado la
influencia perceptual al habilitarlo. Los re-
sultados muestran que habilitar el parámetro
SCL es perceptualmente beneficioso en prácti-
camente todas las configuraciones analizadas.
Esto se puede ver fácilmente comparando las
filas #1 a #16 (SCL deshabilitado) frente a
las filas #17 a #32 (SCL habilitado), donde en
este segundo grupo el valor de BD-Rate es ge-
neralmente menor que en el primer grupo para
todas las métricas utilizadas. Si comparamos
el impacto de esta herramienta con respecto a
la configuración por defecto (fila #1), al ha-
bilitarla las métricas reportan ganancias reales
(valores BD-Rate negativos) en cada una de las
clases de secuencias de v́ıdeo.

Con respecto a la complejidad de esta herra-
mienta de codificación, al habilitarla se tiene
entre un 3,47% y un 8,44% de incremento de
tiempos de codificación, en función de la QP
utilizada (ver Tabla IV).

B. Filtro de Deblocking

El filtro de deblocking minimiza el efecto de
bloques producido por el modo de particionar
las imágenes durante el proceso de codificación.
Cuando se deshabilita el filtro, este efecto se
vuelve mucho más visible, sobre todo con va-
lores de QP elevados.

Como puede verse en las tablas III-A a III-
F, en la mayoŕıa de casos las métricas percep-
tuales dan mayor rendimiento perceptual a las
configuraciones con el filtro de deblocking ha-
biltiado que con respecto a las mismas configu-
raciones con el filtro deshabilitado. Aunque es-
te comportamiento vaŕıa en función de la clase
de secuencia, se puede observar como las métri-
cas SSIM, MS-SSIM y PSNR-HVS-M tienen
de media pérdidas de BD-Rate de importan-
tes (1,2% hasta un 2,5%). Sin embargo, las



Tabla III-A: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase A

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 −0,03 −0,03 0,06 −0,04 −0,04
3 0 1 1 0 1 5,6 2,29 11,93 3,84 5,38
4 0 1 1 0 0 5,54 2,24 11,95 3,8 5,34
5 0 1 0 1 1 0,26 1,03 1,32 −0,27 1,51
6 0 1 0 1 0 0,24 1 1,38 −0,31 1,46
7 0 1 0 0 1 5,91 3,46 13,48 3,61 7,05
8 0 1 0 0 0 5,86 3,42 13,51 3,57 7
9 0 0 1 1 1 0,18 0,21 −2,08 0,03 0,26

10 0 0 1 1 0 0,15 0,19 −2,03 −0,01 0,21
11 0 0 1 0 1 5,78 2,47 10,02 3,82 5,61
12 0 0 1 0 0 5,73 2,43 10,03 3,8 5,56
13 0 0 0 1 1 0,38 1,56 −3,32 −0,47 3,05
14 0 0 0 1 0 0,35 1,53 −3,27 −0,51 2,99
15 0 0 0 0 1 6,01 4,08 8,68 3,28 8,65
16 0 0 0 0 0 5,95 4,03 8,69 3,24 8,59
17 1 1 1 1 1 −0,38 −0,2 −0,18 −0,34 −0,63
18 1 1 1 1 0 −0,44 −0,24 −0,13 −0,38 −0,68
19 1 1 1 0 1 4,28 1,41 10,71 2,43 3,41
20 1 1 1 0 0 4,23 1,38 10,76 2,4 3,37
21 1 1 0 1 1 −0,11 0,81 1,12 −0,62 0,85
22 1 1 0 1 0 −0,17 0,77 1,18 −0,66 0,79
23 1 1 0 0 1 4,59 2,56 12,24 2,18 5,01
24 1 1 0 0 0 4,54 2,53 12,29 2,15 4,96
25 1 0 1 1 1 −0,19 0 −2,35 −0,34 −0,38
26 1 0 1 1 0 −0,25 −0,04 −2,29 −0,38 −0,43
27 1 0 1 0 1 4,46 1,6 8,78 2,42 3,63
28 1 0 1 0 0 4,4 1,57 8,86 2,39 3,59
29 1 0 0 1 1 0 1,34 −3,58 −0,85 2,37
30 1 0 0 1 0 −0,06 1,29 −3,53 −0,89 2,31
31 1 0 0 0 1 4,68 3,16 7,45 1,86 6,56
32 1 0 0 0 0 4,63 3,12 7,52 1,83 6,51

Tabla III-B: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase B

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 −0,07 −0,06 −0,03 −0,06 −0,08
3 0 1 1 0 1 5,27 3,74 12,66 5,59 7,18
4 0 1 1 0 0 5,22 3,7 12,69 5,56 7,13
5 0 1 0 1 1 0,33 1,4 1,24 0,08 2,12
6 0 1 0 1 0 0,25 1,34 1,22 0,01 2,03
7 0 1 0 0 1 5,67 5,35 14,06 5,71 9,52
8 0 1 0 0 0 5,62 5,31 14,08 5,68 9,47
9 0 0 1 1 1 0,4 0,49 −1,92 −0,06 0,45

10 0 0 1 1 0 0,32 0,43 −1,95 −0,13 0,37
11 0 0 1 0 1 5,68 4,22 10,34 5,36 7,62
12 0 0 1 0 0 5,63 4,18 10,34 5,33 7,56
13 0 0 0 1 1 0,48 2,3 −2,94 −0,2 4,12
14 0 0 0 1 0 0,4 2,23 −2,98 −0,27 4,03
15 0 0 0 0 1 5,78 6,38 9,23 5,23 11,68
16 0 0 0 0 0 5,73 6,34 9,23 5,19 11,62
17 1 1 1 1 1 −0,72 −0,48 −0,47 −0,6 −1,06
18 1 1 1 1 0 −0,78 −0,52 −0,52 −0,71 −1,17
19 1 1 1 0 1 2,76 1,91 9,85 2,53 3,14
20 1 1 1 0 0 2,71 1,87 9,85 2,45 3,06
21 1 1 0 1 1 −0,4 0,9 0,75 −0,57 0,95
22 1 1 0 1 0 −0,45 0,85 0,71 −0,68 0,83
23 1 1 0 0 1 3,16 3,45 11,26 2,58 5,22
24 1 1 0 0 0 3,11 3,41 11,25 2,51 5,13
25 1 0 1 1 1 −0,34 −0,01 −2,47 −0,7 −0,63
26 1 0 1 1 0 −0,39 −0,05 −2,52 −0,82 −0,74
27 1 0 1 0 1 3,17 2,37 7,59 2,33 3,56
28 1 0 1 0 0 3,11 2,34 7,57 2,24 3,46
29 1 0 0 1 1 −0,26 1,77 −3,5 −0,89 2,92
30 1 0 0 1 0 −0,31 1,73 −3,55 −1,01 2,8
31 1 0 0 0 1 3,27 4,46 6,5 2,11 7,32
32 1 0 0 0 0 3,22 4,41 6,47 2,02 7,22



Tabla III-C: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase C

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 −0,23 −0,22 −0,16 −0,18 −0,26
3 0 1 1 0 1 2,1 2,89 10,43 4,54 5
4 0 1 1 0 0 1,98 2,76 10,34 4,48 4,81
5 0 1 0 1 1 0,79 1 0,85 0,38 1,65
6 0 1 0 1 0 0,57 0,78 0,67 0,2 1,38
7 0 1 0 0 1 3,01 4,06 11,25 4,95 6,75
8 0 1 0 0 0 2,89 3,92 11,14 4,88 6,55
9 0 0 1 1 1 0,71 0,59 −1,84 0,25 0,65

10 0 0 1 1 0 0,5 0,38 −2,06 0,07 0,4
11 0 0 1 0 1 2,89 3,56 8,02 4,78 5,76
12 0 0 1 0 0 2,79 3,44 7,85 4,72 5,58
13 0 0 0 1 1 1,39 2,02 −2,71 0,72 3,77
14 0 0 0 1 0 1,17 1,8 −2,93 0,54 3,51
15 0 0 0 0 1 3,73 5,33 7,13 5,32 9,14
16 0 0 0 0 0 3,63 5,19 6,96 5,25 8,95
17 1 1 1 1 1 −0,02 −0,2 −0,32 −0,09 −0,22
18 1 1 1 1 0 −0,27 −0,44 −0,55 −0,34 −0,56
19 1 1 1 0 1 0,8 1,22 7,75 2,99 2,97
20 1 1 1 0 0 0,59 0,99 7,46 2,83 2,66
21 1 1 0 1 1 0,77 0,75 0,51 0,25 1,35
22 1 1 0 1 0 0,51 0,5 0,26 −0,01 0,99
23 1 1 0 0 1 1,68 2,28 8,59 3,34 4,59
24 1 1 0 0 0 1,48 2,05 8,31 3,17 4,27
25 1 0 1 1 1 0,67 0,36 −2,24 0,14 0,37
26 1 0 1 1 0 0,42 0,13 −2,53 −0,12 0,04
27 1 0 1 0 1 1,57 1,85 5,4 3,2 3,65
28 1 0 1 0 0 1,37 1,62 5,02 3,04 3,35
29 1 0 0 1 1 1,32 1,74 −3,12 0,56 3,44
30 1 0 0 1 0 1,08 1,48 −3,41 0,29 3,08
31 1 0 0 0 1 2,36 3,5 4,49 3,66 6,94
32 1 0 0 0 0 2,16 3,26 4,12 3,5 6,63

Tabla III-D: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase D

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 −0,12 −0,21 −0,22 −0,2 −0,28
3 0 1 1 0 1 −0,42 0,97 10,54 4,34 4,77
4 0 1 1 0 0 −0,45 0,78 10,4 4,25 4,55
5 0 1 0 1 1 1,76 0,38 0,6 0,06 0,92
6 0 1 0 1 0 1,61 0,15 0,33 −0,15 0,63
7 0 1 0 0 1 1,56 1,48 11,05 4,44 5,8
8 0 1 0 0 0 1,51 1,27 10,91 4,35 5,55
9 0 0 1 1 1 0,41 0,1 −1,94 0,09 0,28

10 0 0 1 1 0 0,29 −0,12 −2,27 −0,1 0
11 0 0 1 0 1 0,04 1,12 8,25 4,45 5,14
12 0 0 1 0 0 0,04 0,94 7,97 4,36 4,9
13 0 0 0 1 1 3,19 0,71 −2,68 0,22 2,27
14 0 0 0 1 0 3,05 0,47 −3 0,02 1,97
15 0 0 0 0 1 3,25 1,99 7,49 4,63 7,32
16 0 0 0 0 0 3,25 1,8 7,22 4,54 7,08
17 1 1 1 1 1 0,87 0,01 −0,33 −0,03 −0,19
18 1 1 1 1 0 0,71 −0,27 −0,54 −0,28 −0,52
19 1 1 1 0 1 0,67 −0,12 8,07 2,95 2,97
20 1 1 1 0 0 0,67 −0,3 7,82 2,82 2,69
21 1 1 0 1 1 2,56 0,34 0,24 −0,01 0,64
22 1 1 0 1 0 2,39 0,06 0,01 −0,27 0,29
23 1 1 0 0 1 2,53 0,31 8,62 2,98 3,84
24 1 1 0 0 0 2,5 0,12 8,37 2,85 3,54
25 1 0 1 1 1 1,28 0,07 −2,38 0,04 0,06
26 1 0 1 1 0 1,13 −0,21 −2,7 −0,21 −0,27
27 1 0 1 0 1 1,1 −0,01 5,8 3,03 3,28
28 1 0 1 0 0 1,13 −0,17 5,43 2,91 3,01
29 1 0 0 1 1 4,02 0,63 −3,11 0,12 1,97
30 1 0 0 1 0 3,86 0,35 −3,43 −0,14 1,62
31 1 0 0 0 1 4,19 0,76 5,05 3,13 5,34
32 1 0 0 0 0 4,21 0,58 4,67 3,01 5,05



Tabla III-E: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase E

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 −0,06 −0,06 −0,08 −0,07 −0,1
3 0 1 1 0 1 2,98 2,26 8,85 3,46 4,65
4 0 1 1 0 0 2,89 2,19 8,72 3,41 4,56
5 0 1 0 1 1 2,14 2,24 1,28 0,42 2,7
6 0 1 0 1 0 2,08 2,17 1,2 0,35 2,59
7 0 1 0 0 1 5,39 4,76 10,31 3,86 7,46
8 0 1 0 0 0 5,3 4,69 10,18 3,81 7,37
9 0 0 1 1 1 0,59 0,74 −2,14 0,28 0,68

10 0 0 1 1 0 0,53 0,67 −2,23 0,21 0,58
11 0 0 1 0 1 3,64 3,1 6,4 3,69 5,31
12 0 0 1 0 0 3,54 3,02 6,29 3,63 5,22
13 0 0 0 1 1 3,35 3,8 −2,61 0,75 4,96
14 0 0 0 1 0 3,29 3,73 −2,69 0,67 4,85
15 0 0 0 0 1 6,77 6,57 5,94 4,15 9,87
16 0 0 0 0 0 6,67 6,49 5,84 4,09 9,77
17 1 1 1 1 1 −0,59 −0,44 −0,25 −0,43 −0,77
18 1 1 1 1 0 −0,64 −0,49 −0,34 −0,5 −0,85
19 1 1 1 0 1 1,5 1,16 7,5 2,25 2,77
20 1 1 1 0 0 1,43 1,11 7,42 2,21 2,71
21 1 1 0 1 1 1,53 1,77 1 −0,03 1,86
22 1 1 0 1 0 1,48 1,72 0,91 −0,11 1,77
23 1 1 0 0 1 3,86 3,6 8,9 2,6 5,47
24 1 1 0 0 0 3,78 3,55 8,82 2,55 5,39
25 1 0 1 1 1 0 0,3 −2,53 −0,18 −0,11
26 1 0 1 1 0 −0,05 0,25 −2,63 −0,25 −0,2
27 1 0 1 0 1 2,16 1,99 4,95 2,46 3,41
28 1 0 1 0 0 2,09 1,95 4,89 2,42 3,34
29 1 0 0 1 1 2,73 3,33 −2,99 0,26 4,1
30 1 0 0 1 0 2,68 3,27 −3,09 0,18 4
31 1 0 0 0 1 5,22 5,38 4,49 2,86 7,82
32 1 0 0 0 0 5,14 5,32 4,42 2,81 7,74

Tabla III-F: Rendimiento promedio de codificación [% BD-Rate] para la Clase F

# SCL SAO DB RDOQ TrSk SSIM MS-SSIM VMAF VIF
PSNR
HVS-M

1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 1 1 0 3,9 4,68 3,38 5,52 4,29
3 0 1 1 0 1 2,33 1,11 5,39 2,2 2,58
4 0 1 1 0 0 6,65 6,21 10,24 9,23 7,43
5 0 1 0 1 1 1,11 1,3 0,32 −0,48 1,55
6 0 1 0 1 0 5,13 6,11 3,73 5,8 5,9
7 0 1 0 0 1 3,53 2,56 5,74 2,46 4,17
8 0 1 0 0 0 7,91 7,74 10,6 9,5 9,09
9 0 0 1 1 1 1,36 1,56 0,7 0,95 1,72

10 0 0 1 1 0 5,43 6,59 3,15 7,95 5,8
11 0 0 1 0 1 3,7 2,77 6,43 3,93 4,29
12 0 0 1 0 0 8,08 8,06 10,04 11,67 8,86
13 0 0 0 1 1 2,56 3,19 0,27 1,26 4,07
14 0 0 0 1 0 6,77 8,38 2,75 8,29 8,31
15 0 0 0 0 1 5,02 4,61 5,99 4,25 6,76
16 0 0 0 0 0 9,52 10,06 9,64 12,02 11,51
17 1 1 1 1 1 −0,29 −0,11 −0,25 −0,82 −0,2
18 1 1 1 1 0 3,55 4,63 3,2 5,39 4,06
19 1 1 1 0 1 1,06 0,37 4,18 1,35 1,45
20 1 1 1 0 0 5,4 5,54 8,99 8,38 6,26
21 1 1 0 1 1 0,8 1,18 0,05 −0,58 1,31
22 1 1 0 1 0 4,76 6,03 3,55 5,64 5,63
23 1 1 0 0 1 2,25 1,8 4,54 1,59 2,98
24 1 1 0 0 0 6,66 7,05 9,45 8,64 7,86
25 1 0 1 1 1 1,04 1,46 0,42 0,84 1,48
26 1 0 1 1 0 5,07 6,55 2,89 7,77 5,54
27 1 0 1 0 1 2,39 1,96 5,2 3,03 3,09
28 1 0 1 0 0 6,82 7,44 8,81 10,76 7,61
29 1 0 0 1 1 2,24 3,05 0 1,12 3,78
30 1 0 0 1 0 6,41 8,3 2,49 8,08 8,01
31 1 0 0 0 1 3,68 3,77 4,77 3,32 5,5
32 1 0 0 0 0 8,24 9,42 8,42 11,09 10,21



métricas VIF y VMAF reportan ganancias y
pérdidas según la clase de secuencia, siendo es-
tas cercanas al cero. Se puede decir que, para
estas métricas, el efecto de bloques en las se-
cuencias no se tiene en gran consideración a la
hora de dar la puntuación final.
Con respecto al incremento de tiempos de

CPU, deshabilitar este filtro obtiene de media
un ahorro de un 0,3%, como puede verse en la
Tabla IV.

C. Filtro SAO

El filtro SAO, que por defecto se encuentra
habilitado, trata de minimizar las distorsiones
introducidas por la etapa de cuantización.
En general, observamos un aumento de BD-

Rate cuando se deshabilita el filtro SAO, siendo
este aumento más importante en la clase F (se-
cuencias de v́ıdeo sintéticas). Sin embargo, la
métrica VMAF es la única que evalúa de for-
ma positiva deshabilitar este filtro. Para esta
métrica, deshabilitar el filtro SAO mantenien-
do el parámetro RDOQ habilitado reporta ga-
nancias reales de BD-Rate de hasta un −3,5%
para las clases A a E. La clase F es la única
donde la VMAF no reporta ganancias.
La métrica VIF muestra un comportamiento

similar al dado por la VMAF, pero únicamen-
te para las clases A y B, siendo sus ganancias
nunca superiores a 0,5% de BD-Rate.
Por último, al igual que el filtro de debloc-

king, deshabilitar el filtro SAO no influye de
manera significativa en la complejidad de la
codificación, obteniendo en promedio una re-
ducción de tiempos de CPU de un 0,5%, tal y
como se observa en la Tabla IV.

D. Rate-distortion optimized quantization
(RDOQ)

El algoritmo RDOQ consigue estimar un va-
lor de cuantización óptimo que minimiza el cos-
te del compromiso entre la tasa de bits y la
distorsión, midiendo esta distorsión mediante
la métrica objetiva PSNR. Por defecto se en-
cuentra habilitado, por lo que hemos analizado
el impacto perceptual al deshabilitar tanto el
parámetro RDOQ como el RDOQTS.
En vista de los resultados obtenidos se pue-

de decir que deshabilitar este algoritmo impli-

ca un aumento de los valores BD-Rate para la
mayoŕıa de las clases y métricas perceptuales.
Los beneficios de habilitar el algoritmo RDOQ
son mayores para la métrica VMAF, donde en
promedio obtiene un ahorro de un 9,8% de BD-
Rate.

En cuanto a la complejidad del algorit-
mo, deshabilitar los parámetros RDOQ y
RDOQTS implican una reducción media de un
6,82% de tiempos de CPU, alcanzando para
QP = 22 una reducción de un 15,78%, como
se ve en la Tabla IV.

E. Transform Skip

Los parámetros TransformSkip y Trans-
formSkipFast se encuentran habilitados por de-
fecto, ya que, para la métrica PSNR, este al-
goritmo obtiene un importante ahorro de BD-
Rate para las secuencias de clase F, mientras
que para las demás clases apenas hay cambios.

Analizando el comportamiento de las métri-
cas perceptuales, podemos ver como para las
secuencias de clase F (Tabla III-F), deshabi-
litar los parámetros de TransformSkip resulta
en un importante empeoramiento (incremento)
de valores BD-Rate, llegando en algunos casos
a obtener un 7% de ganancia. Para el resto de
las clases, a diferencia de lo que ocurre con la
PSNR, la mayoŕıa de las métricas perceptua-
les reportan ganancias, aunque en ningún caso
superiores a 0,4%.
En cuanto a las métricas perceptuales, vien-

do la Tabla III-F, correspondiente a las secuen-
cias de clase F, podemos observar que desha-
bilitar los parámetros de Transform Skip pro-
voca un importante deterioro (incremento) de
los valores de BD-Rate.

Con respecto a la complejidad del algorit-
mo, de media deshabilitar los parámetros de
Transform Skip reduce en un 15% los tiempos
de codificación, con independencia de la QP es-
cogida, tal y como puede verse en la Tabla IV.

V. Discusión

A ráız de los resultados de la Sección IV,
existen herramientas de codificación cuyo com-
portamiento es evaluado de igual forma por to-
das las métricas perceptuales, mientras que hay
otras donde existen discrepancias en función de



Tabla IV: Aumento/disminución promedio de tiempo
de CPU [%] al habilitar/deshabilitar cada herramienta
de codificación con respecto a su valor predeterminado
(valores negativo corresponden a ahorro de tiempo)

QP 22 QP 27 QP 32 QP 37 QP 42 Prom.

SCL on 7,41 8,44 6,57 5,18 3,47 6,21
SAO off −0,3 −0,21 −0,53 −0,37 −0,58 −0,4
DB off −0,22 −0,18 −0,41 −0,24 −0,26 −0,26

RDOQ off −16,56 −10,77 −6,4 −1,89 1,5 −6,82
TrSk off −15,78 −14,83 −14,24 −13,29 −13,22 −14,27

la métrica o de la clase de secuencia. En esta
sección vamos a discutir sobre esto, y analiza-
remos más en detalle los resultados vistos en la
sección anterior.
Como se ha visto en la Sección IV-E, al habi-

litar los parámetros relativos al Transform Skip
para la clase F las métricas perceptuales obtie-
nen un gran rendimiento, mientras que para el
resto de clases no se obtienen ganancias, sino
pérdidas (aunque con valores cercanos a cero).
Si a esto sumamos el coste computacional de
más de un 15% al utilizar este algoritmo, pode-
mos establecer que, para las secuencias natura-
les (clases A a E), no se recomienda el uso de
este algoritmo, mientras que para secuencias
sintéticas o artificiales (clase F) es altamente
recomendable su uso.
En cuanto al parámetro ScalingList, como

hemos visto en la Sección IV-A, su uso resulta
beneficioso para prácticamente cualquier confi-
guración, obteniendo reducciones de BD-Rate
de hasta un 3,8% (para la VMAF). Este com-
portamiento era el esperado, ya que esta herra-
mienta hace uso de una cuantización no uni-
forme basada en la CSF, mejorando la calidad
perceptual del v́ıdeo [15]. Por tanto, se reco-
mienda habilitar siempre este parámetro que,
por defecto, permanece deshabilitado.
En general, todas las métricas perceptua-

les reportan incrementos significativos (pérdi-
das) de BD-Rate al deshabilitar los paráme-
tros RDOQ y RDOQTS. De media, el aumento
es de un 4,16%, alcanzando un 11,5% para la
métrica VMAF en secuencias de v́ıdeo de clase
A. Existen algunas excepciones donde deshabi-
litar este algoritmo resulta beneficioso. Para las
métricas SSIM y MS-SSIM, al deshabilitar los
parámetros de RDOQ, manteniendo los filtros
In-loop habilitados (DB y SAO), se consiguen
ganancias de BD-Rate para las secuencias de

clase D (baja resolución). Estas ganancias, sin
embargo, no son nada elevadas, alcanzando en
el mejor de los casos el 0,4%. Por tanto, se re-
comienda no deshabilitar esta herramienta de
codificación en ningún caso.

Hasta ahora, hemos visto que, para las
métricas perceptuales, ha habido cierta una-
nimidad en cuanto a los parámetros analiza-
dos: para obtener un mejor rendimiento desde
el punto de vista perceptual, se deben habi-
litar los parámetros SCL y RDOQ, mientras
que el parámetro TransformSkip debe habili-
tarse únicamente para secuencias de clase F.
Asumiendo esto, vamos a pasar a analizar el
comportamiento de los filtros In-loop, que es
donde hay mayor discrepancia en cuanto a re-
sultados.

El comportamiento general de las métricas
perceptuales en cuanto al uso de los filtros In-
loop tiene dos posiciones contrarias. Por un
lado, las métricas SSIM, MS-SSIM y PSNR-
HVS-M proporcionan mejores resultados cuan-
do los filtros de deblocking y SAO se encuen-
tran habilitados. Por otro lado, se encuentran
las métricas VIF y VMAF, que reportan be-
neficios significativos al deshabilitar ambos fil-
tros, llegando a obtener para el caso de es-
ta última métrica unas ganancias de hasta un
3,4%. Este comportamiento tiene algunas ex-
cepciones, por ejemplo, para las secuencias de
clase F, las métricas VIF y VMAF no evalúan
de forma positiva el deshabilitar los filtros In-
loop. La VIF, para las secuencias de clase C, D
y E, tampoco reporta beneficios al deshabilitar
los filtros de deblocking y SAO.

Con respecto a la métrica VMAF, se ha com-
probado que, de los filtros In-loop, deshabilitar
el filtro SAO es el que más afecta en cuanto
a reducción de BD-Rate. Desde el grupo de
investigación GATCOM hemos reportado es-
te comportamiento de la métrica VMAF a sus
desarrolladores, y en su respuesta nos han indi-
cado que van a estudiarlo en profundidad para
determinar si se trata de un problema de entre-
namiento de su red neuronal o si por el contra-
rio es un comportamiento esperado y correcto.

Aunque todas las métricas de calidad per-
ceptual tratan de caracterizar el sistema visual
humano, cada una utiliza una aproximación di-



ferente. Algunas realizan una descomposición
en subbandas inspirada en complejos modelos
del HVS, otras extraen la información estructu-
ral de las escenas, y otras utilizan patrones es-
tad́ısticos espaciotemporales. Por lo tanto, co-
mo se puede ver en los resultados de este estu-
dio, en algunos casos no hay unanimidad entre
las métricas perceptuales. En los casos donde
las métricas reportan variaciones de BD-Rate
en la misma dirección, la conclusión es directa,
pero cuando los reportes indican discrepancias
en los resultados, se sugiere realizar pruebas
subjetivas de tipo MOS para validar los resul-
tados.
Por último, otra métrica de rendimiento que

podemos utilizar para evaluar la configuración
más adecuada de las herramientas de codifica-
ción es su contribución a la complejidad global
de la codificación. En la Tabla IV se muestra el
porcentaje de reducción (o aumento) de tiem-
pos de CPU al modificar el estado por defecto
de cada herramienta de codificación en estudio,
mostrando su impacto en la complejidad global
en la codificación del estándar HEVC. Si habi-
litamos todas las herramientas de codificación
en estudio excepto el Transform Skip (la mejor
configuración perceptual en cuanto a R/D), la
complejidad global del estándar HEVC se re-
ducirá en un 14,27% de media, en comparación
con la configuración por defecto.

VI. Conclusiones

En este art́ıculo hemos analizado el impac-
to perceptual de los parámetros de codifica-
ción del estándar HEVC. Para ello, hemos co-
dificado un dataset completo de secuencias de
v́ıdeo variando los parámetros de codificación
del estándar y obtenido los valores BD-Rate
para un conjunto de métricas de calidad per-
ceptuales, lo cual nos permite determinar la
mejora o empeoramiento con respecto a la con-
figuración predeterminada. Finalmente, hemos
analizado el impacto perceptual que tiene cada
herramienta de codificación y su relación con
el resto de herramientas.
Tras analizar los resultados proporcionados

por el conjunto de herramientas de codifica-
ción bajo estudio, hemos llegado a las siguien-
tes conclusiones: (a) las herramientas de co-

dificación con mayor rendimiento perceptual
son ScalingList y el algoritmo RDOQ, (b)
el parámetro TransformSkip obtiene también
muy buen rendimiento perceptual pero única-
mente para secuencias de clase F, y (c) los
filtros In-loop (DB y SAO) tienen comporta-
mientos opuestos dependiendo de la métrica
utilizada y la clase de secuencia a codificar.

La configuración recomendada que maximi-
za el R/D perceptual seŕıa habilitar el algo-
ritmo ScalingList y RDOQ, y deshabilitar el
TransformSkip (a no ser que se codifiquen se-
cuencias artificiales o sintéticas, en cuyo caso
es recomendable dejarlo habilitado). Con res-
pecto a los filtros In-loop, al no haber consen-
so entre las diferentes métricas, para determi-
nar la mejor opción se necesitaŕıa llevar a cabo
pruebas subjetivas para decidir qué hacer al
respecto.

Con todo esto, nuestra intención a la hora de
elaborar este art́ıculo es ayudar a otros inves-
tigadores a determinar la mejor configuración
de codificación posible, en función del tipo de
secuencia, que maximice el rendimiento R/D
perceptual, teniendo en cuenta también la com-
plejidad de las diferentes herramientas de codi-
ficación dadas por el estándar. Además, tam-
bién pueden ser útil para determinar la métrica
perceptual a utilizar en futuros estudios.

Como trabajo futuro, planeamos ampliar es-
te estudio a otros estándares de codificación
de v́ıdeo actuales, como AV1 y VVC, incluir
más herramientas de codificación y métricas
perceptuales, aśı como realizar pruebas subje-
tivas para determinar las configuraciones que
maximicen el rendimiento R/D perceptual en
los casos donde las métricas objetivas no ob-
tengan resultados concluyentes.
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