
Міністерство освіти і науки України 

Харківський національний університет імені В. Н. Каразіна 

Навчально-науковий інститут комп’ютерних наук та штучного інтелекту 

Кафедра математичного моделювання та аналізу даних____________________  

До захисту допущено 

кафедрою     ММАД________________  протокол №____ від ______ 

завідувач кафедри ______________       Володимир СТРУКОВ 
(підпис)        (ім’я, прізвище) 

«___» _________________ 2026 р. 

КВАЛІФІКАЦІЙНА РОБОТА 

здобувача першого (бакалаврського) рівня вищої освіти 

Дослідження методу кодування для інтелектуальних систем стиснення 

відеоданих 
(тема роботи) 

Спеціальність (спеціалізація) 122 Комп’ютерні науки_____________________ 

Освітня програма  Комп’ютерні науки__________________________________ 

Виконавець                               Олена Кожевнікова__________                                  
                       (підпис)                         (ім’я, прізвище) 

Науковий керівник                   Володимир Бараннік________ 
(підпис)            (ім’я, прізвище) 

Харків – 2026 



МІНІСТЕРСТВО ОСВІТИ І НАУКИ УКРАЇНИ 

Харківський національний університет імені В. Н. Каразіна 

   Навчально-науковий інститут комп'ютерних наук та штучного інтелекту____      

   Кафедра  математичного моделювання та аналізу даних                                       

«ЗАТВЕРДЖУЮ» 

Завідувач кафедри ММАД 

                                                               ______________       Володимир СТРУКОВ 
                                     (підпис)                        (ім’я, прізвище) 

«__» _____________ 2026 року 

ЗАВДАННЯ 

НА КВАЛІФІКАЦІЙНУ РОБОТУ 

 

здобувача першого (бакалаврського) рівня вищої освіти 

______________________Кожевнікової Олени Юріївни___________________ 
(прізвище, ім’я, по батькові здобувача) 

Спеціальність (спеціалізація) 122 Комп’ютерні науки_____________________ 

Освітня програма  Комп’ютерні науки__________________________________ 
 

1. Тема роботи: Дослідження методу кодування для інтелектуальних систем 

стиснення відеоданих   ________________________________________________ 

керівник роботи Бараннік Володимир Вікторович, д.т.н., професор___________ 
                                  (прізвище, ім’я, по батькові, науковий ступінь, вчене звання) 

затверджені наказом по Університету від 29 січня 2026 року, № 4101-5/225 

2. Строк подання здобувачем роботи: «__» _____________ 2026 року 

3. Вихідні дані до роботи: Наукові публікації та технічна документація щодо 

стандартів стиснення відеоданих; тестові відеофайли; мова програмування 

Python та бібліотека глибокого навчання PyTorch.__________________________                                                     

4. Перелік питань, які потрібно розробити: 

1) Аналіз методів кодування для інтелектуального стиснення відеоданих 

2) Проєктування інтелектуальної системи кодування відеоданих 

3) Реалізація та дослідження ефективності запропонованого методу



5. План роботи 

№ 

з/п 
Назва етапів роботи 

Строк виконання 

етапів роботи 
Примітка 

1 
Формулювання мети та повного переліку 

завдань для виконання кваліфікаційної роботи 

(КР). 

12.02 – 18.02.2026  

2 Пошук та аналіз інформаційних джерел за 

темою КР. 
19.02 – 28.02.2026  

3 Визначення особливостей існуючих методів 

стиснення відео. 
01.03 – 27.03.2026  

4 Розробка нейромережевих моделей 

ефективного кодування відео. 
30.03 – 17.04.2026  

5 Програмна реалізація розробленого методу та 

тестування системи. 
18.04 – 01.05.2026  

6 Оформлення пояснювальної записки 

дипломної роботи. 
02.05 – 17.05.2026  

7 Підготовка презентації та доповіді для захисту. 18.05 – 22.05.2026  

8 

Підсумок отриманих результатів та 

оформлення пакету документів для процедури 

захисту КР в екзаменаційній комісії ННІ КН та 

ШІ. 

23.05 – 29.05.2026  

 

6. Дата видачі завдання: «12» лютого 2026 року 

Здобувач вищої освіти  _ __   О.Ю. Кожевнікова 
( підпис )               (ініціали, прізвище) 

Керівник роботи                В.В. Бараннік  __ 
( підпис )             (ініціали, прізвище) 

 



РЕФЕРАТ 

 

У кваліфікаційній роботі досліджено методи кодування для 

інтелектуальних систем стиснення відеоданих.  

Метою роботи є дослідження гібридного методу кодування на основі 

аналізу складності сегментів для підвищення візуальної якості в інтелектуальних 

системах стиснення відеоданих. 

Об’єктом дослідження є процеси кодування та аналізу складності 

сегментів і інтелектуальних системах стиснення відеоданих. 

Предметом дослідження є інтелектуальні алгоритми адаптивного 

управління параметрами кодування та постобробки відео. 

У процесі роботи проаналізовано сучасні стандарти відео кодування 

(H.264, H.265, H.266, AV1) та підходи на основі нейронних мереж. Розроблено 

архітектуру системи NeuroQuant, яка включає модулі аналізу складності кадрів, 

генерації QP-плану за R-λ моделлю, кодування через FFmpeg та селективної 

нейромережевої постобробки. Реалізовано програмне забезпечення з 

підтримкою CLI та повноцінного графічного інтерфейсу на PyQt6. Проведено 

експериментальне дослідження на тестових відео 1080p при різних бітрейтах. 

Отримані результати свідчать про ефективність запропонованого підходу: 

при бітрейті 600 кбіт/с метод NeuroQuant забезпечує коефіцієнт стиснення до 

12,8×, PSNR 35,1 дБ, VMAF 76,8, а з застосуванням Real-ESRGAN – VMAF 

зростає до 81,5 при збереженні розміру файлу. Порівняно з H.264 досягнуто 

покращення якості на 3–4 дБ PSNR та економію розміру до 36 %. Наукова 

новизна полягає у поєднанні пер-кадрового R-λ контролера зі селективним 

застосуванням суперроздільності лише до кадрів з низькою якістю. 

Розроблена система може застосовуватися в дистанційній освіті,  

телемедицині, системах відеоспостереження та стрімінгових сервісах, сприяючи 

доступності якісного відео в умовах обмеженої пропускної здатності каналів. 

Ключові слова: інтелектуальне стиснення відео, R-λ rate control, Real-

ESRGAN, адаптивне кодування, нейронні мережі, якість відео, NeuroQuant.



ABSTRACT 

 

The qualification work investigates coding methods for intelligent video 

compression systems.  

The purpose of the work is to study a hybrid encoding method based on 

segment-complexity analysis to improve visual quality in intelligent video 

compression systems. 

The object of the study is the processes of encoding and segment-complexity 

analysis in intelligent video compression systems. 

The subject of the study is intelligent algorithms for adaptive control of encoding 

parameters and video post-processing. 

The work analyzes current video coding standards (H.264, H.265, H.266, AV1) 

and neural network-based approaches. The architecture of the NeuroQuant system was 

developed, including modules for frame complexity analysis, R-λ based QP-plan 

generation, FFmpeg encoding, and selective neural post-processing. Software with CLI 

and full PyQt6 graphical interface was implemented. Experimental research was 

conducted on 1080p test videos at various bitrates. 

The obtained results confirm the effectiveness of the proposed approach: at 600 

kbps, the NeuroQuant method achieves a compression ratio of up to 12.8×, PSNR 35.1 

dB, VMAF 76.8, and with Real-ESRGAN – VMAF increases to 81.5 while 

maintaining file size. Compared to H.264, quality improvement of 3–4 dB PSNR and 

size savings up to 36% were achieved. The scientific novelty lies in combining per-

frame R-λ controller with selective super-resolution applied only to low-quality 

frames. 

The developed system can be used in distance education, telemedicine, video 

surveillance and streaming services, contributing to the accessibility of high-quality 

video under limited bandwidth conditions. 

Keywords: intelligent video compression, R-λ rate control, Real-ESRGAN, 

adaptive coding, neural networks, video quality, NeuroQuant. 
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ВСТУП 

 

Сучасний розвиток цифрових технологій супроводжується стрімким 

зростанням обсягів відеоданих, що використовуються в телекомунікаціях, 

системах відеоспостереження, дистанційній освіті, телемедицині та розвагах. 

Ефективне стиснення відео стає ключовим фактором забезпечення 

доступності якісного контенту, зменшення навантаження на мережі та 

зниження енергоспоживання. Традиційні стандарти кодування (H.264/AVC, 

H.265/HEVC, H.266/VVC) демонструють високий рівень зрілості, проте мають 

обмежену адаптивність до різноманітності контенту, що призводить до втрати 

деталей у складних сценах або надмірного використання бітів у статичних 

фрагментах. 

Існуючі рішення частково вирішують цю проблему через гібридні та 

нейромережеві підходи, зокрема end-to-end нейронне кодування та інтеграцію 

штучного інтелекту для адаптивного управління бітрейтом. Однак більшість 

таких методів залишаються ресурсоємними, складними в реалізації та 

недостатньо орієнтованими на практичне застосування в умовах обмежених 

обчислювальних потужностей. 

Об’єктом дослідження є процеси кодування та аналізу складності 

сегментів і інтелектуальних системах стиснення відеоданих. 

Предметом дослідження є інтелектуальні алгоритми адаптивного 

управління параметрамикодування та постобробки відео. 

Метою роботи є дослідження гібридного методу кодування на основі 

аналізу складності сегментів для підвищення візуальної якості і 

інтелектуальних системах стиснення відеоданих. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

− проаналізувати сучасні стандарти та підходи до стиснення відео, 

зокрема з використанням нейронних мереж; 

− розробити архітектуру гібридної системи, що поєднує R-λ теорію rate 

control з аналізом складності кадрів; 
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− реалізувати програмний інструмент NeuroQuant з підтримкою CLI та 

графічного інтерфейсу; 

− провести експериментальне дослідження якості відновленого відео та 

ступеня стиснення; 

− оцінити науково-практичну значущість запропонованого методу. 

Актуальність роботи зумовлена необхідністю створення доступних і 

ефективних рішень стиснення відео, які б поєднували математичну точність 

класичних моделей з інтелектуальними можливостями нейронних мереж. 

Наукова новизна полягає в інтеграції per-frame адаптивного контролю 

бітрейту на основі R-λ моделі з селективним застосуванням Real-ESRGAN для 

відновлення якості лише в проблемних кадрах. 

У роботі пропонується практична реалізація інтелектуальної системи 

NeuroQuant, яка забезпечує кращий баланс між ступенем стиснення та 

візуальною якістю порівняно з традиційними кодеками, роблячи технології 

обробки відео більш гуманними та доступними для широкого кола 

користувачів. 
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1. АНАЛІЗ МЕТОДІВ КОДУВАННЯ ДЛЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО 

СТИСНЕННЯ ВІДЕОДАНИХ 

 

1.1. Огляд сучасних стандартів та методів стиснення відеоданих 

В умовах стрімкого зростання обсягів відеотрафіку та поширення 

інтелектуальних систем у сферах спостереження, автономної мобільності й 

потокового мовлення ефективне стиснення відеоданих стає критично 

важливим.  

Традиційні методи кодування, які ґрунтувалися на ручних евристиках та 

стандартизованих алгоритмах, поступово еволюціонують у бік 

інтелектуальних підходів, що використовують елементи штучного інтелекту 

для адаптивного аналізу контенту та оптимізації бітрейту без суттєвих втрат 

якості. Цей перехід дозволяє не лише зменшити обсяги даних, але й 

забезпечити кращу сумісність із завданнями машинного зору, такими як 

розпізнавання об’єктів чи аналіз сцен у реальному часі. Зокрема, огляд 

сучасних стандартів демонструє, як від класичних блокових кодерів 

користувачі переходять до гібридних і повністю нейронних моделей, що 

відкриває нові можливості для інтелектуальних систем стиснення. 

Розвиток стандартів стиснення відеоданих розпочався ще на початку 

2000-х років, коли H.264/AVC став основним інструментом для широкого 

спектру застосувань – від мобільного відео до високоякісного телевізійного 

мовлення. Цей стандарт запровадив ефективні механізми просторового та 

часового прогнозування, перетворення коефіцієнтів і ентропійного кодування, 

що дозволило досягти значної економії бітрейту порівняно з попередниками. 

Однак зі зростанням роздільних здатностей 4K та 8K і появою динамічних 

сцен у віртуальній реальності виникла потреба в більш просунутих рішеннях 

[1].  

Наступним кроком став стандарт H.265/HEVC, який забезпечує 

приблизно вдвічі кращу ефективність стиснення завдяки більшим блокам 

кодування, удосконаленій сегментації та покращеному прогнозуванню руху. 
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Дослідження показують, що саме HEVC став компромісним рішенням для 

сучасних мобільних платформ, де баланс між якістю та обчислювальними 

ресурсами є критичним [2].  

Подальший розвиток призвів до появи H.266/VVC, який пропонує ще 

30–50 % економії бітрейту порівняно з HEVC за рахунок гнучкішої структури 

блоків, афінового прогнозування руху, покращених інструментів 

трансформації та адаптивного управління кількістю. Паралельно з цим 

розвивався відкритий стандарт AV1 від Alliance for Open Media, орієнтований 

на royalty-free використання та демонструючи ефективність, подібну до 

HEVC, але з акцентом на апаратну реалізацію для вебу та стримінгу. 

Для наочного розуміння відмінностей між ключовими сучасними 

стандартами стиснення відеоданих доцільно звернутися до таблиці 1.1, яка 

узагальнює їх основні характеристики, ефективність та сферу застосування, 

що допомагає оцінити еволюцію технологій у контексті інтелектуальних 

систем. 

 

Таблиця 1.1 – Порівняльна характеристика сучасних стандартів 

стиснення відеоданих 

Стандарт 
Рік 

затвердження 

Ефективність 

стиснення 

(порівняно з 

попереднім) 

Основні 

розробники 

Ключові особливості 

та застосування 

H.264/AVC 2003 Базовий рівень 

ITU-T, 

ISO/IEC 

MPEG 

Блокове кодування, 
motion compensation; 
телебачення, мобільне 
відео 

H.265/HEV

C 
2013 

Близько 50 % 

краща 

ITU-T, 

ISO/IEC 

MPEG 

Великі блоки (CTU), 
покращене 
прогнозування; 4K-
стрімінг, мобільні 
пристрої 

H.266/VVC 2020 
30–50 % краща 

за HEVC 

ITU-T, 

ISO/IEC 

MPEG 

Гнучка сегментація, 
афінове рух, 
інструменти AI; UHD, 
VR, інтелектуальний 
аналіз 
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Продовження таблиці 1.1 

Стандарт 
Рік 

затвердження 

Ефективність 

стиснення 

(порівняно з 

попереднім) 

Основні 

розробники 

Ключові особливості 

та застосування 

AV1 2018 

Подібна до 

HEVC, royalty-

free 

Alliance for 

Open Media 

Відкритий код, 
оптимізація для вебу; 
YouTube, браузери, 
автономні системи 

 

Аналізуючи дані Таблиці 1.1, стає очевидним, що кожен новий стандарт 

не лише підвищує ефективність стиснення, але й адаптується до зростаючих 

вимог інтелектуальних систем, де важливу роль відіграє не тільки візуальна 

якість, а й швидкість обробки та сумісність з алгоритмами машинного 

навчання.  

Варто зазначити, що паралельно з удосконаленням класичних стандартів 

дослідники активно впроваджують методи розпаралелювання процесів 

стиснення, особливо для відеопотоків зі сканерів земної поверхні на 

мікросупутниках, що дозволяє суттєво прискорити обробку великих обсягів 

даних без втрати точності [3]. 

Перехід до інтелектуальних методів стиснення відеоданих знаменує 

собою якісно новий етап, оскільки традиційні підходи, засновані на 

фіксованих евристиках, поступаються місцем нейронним мережам, здатним 

динамічно адаптуватися до контенту. Зокрема, енд-ту-енд нейронне кодування 

замінює окремі модулі кодера (прогнозування, трансформацію, ентропійне 

кодування) на єдину глибоку модель, що навчається безпосередньо на даних і 

досягає кращих результатів у термінах бітрейту та якості відновлення.  

Огляд сучасних досягнень у цій сфері підкреслює, що такі моделі, як 

DVC та її наступники, демонструють переваги над стандартами на основі DCT, 

особливо в сценаріях з високою варіативністю руху [4]. Крім того, навчання 

на основі міжкадрового прогнозування дозволяє інтегрувати елементи 

штучного інтелекту безпосередньо в майбутні кодери, забезпечуючи додаткові 

20–40 % економії бітрейту в порівнянні з VVC [5]. 
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Особливого значення набувають ініціативи MPEG у сфері AI-

орієнтованого кодування, зокрема Video Coding for Machines та Feature Coding 

for Machines, які фокусуються не на людському сприйнятті, а на оптимізації 

для машинного аналізу – наприклад, у системах автономного водіння чи 

промислового моніторингу.  

Ці підходи дозволяють стискати не повне відео, а лише релевантні 

ознаки, що радикально зменшує обсяги даних і підвищує приватність. 

Інтелектуальні системи, що поєднують нейронні мережі з фрактальним 

стисненням чи паралельними обчисленнями, стають основою для створення 

ефективних рішень у реальному часі [6].  

Таким чином, сучасні стандарти та методи стиснення відеоданих 

еволюціонують у напрямі гібридних інтелектуальних архітектур, що не тільки 

забезпечують вищу ефективність, але й відкривають шлях для інтеграції з 

іншими технологіями штучного інтелекту, роблячи обробку відео більш 

адаптивною, економічною та орієнтованою на майбутні потреби суспільства. 

 

1.2. Аналіз підходів до використання нейронних мереж у задачах 

кодування відео 

Аналіз підходів до використання нейронних мереж у задачах кодування 

відео становить фундаментальний етап у розвитку інтелектуальних систем 

стиснення відеоданих, оскільки традиційні методи кодування, такі як H.264, 

H.265 чи VVC, демонструють певні обмеження в умовах швидкого зростання 

обсягів відеоінформації та вимог до якості передачі в реальному часі.  

Нейронні мережі відкривають нові перспективи, дозволяючи 

автоматично виявляти складні просторово-часові залежності в відеопотоках, 

оптимізувати процеси прогнозування, квантування та ентропійного кодування 

без необхідності ручного налаштування параметрів, що робить системи більш 

адаптивними до різноманітних сценаріїв використання, від потокового 

мовлення до зберігання архівних даних. Як зазначається в сучасних 

дослідженнях, інтеграція штучного інтелекту в стиснення відео сприяє не 
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лише підвищенню коефіцієнта компресії, але й збереженню візуальної якості, 

особливо в умовах обмежених обчислювальних ресурсів вбудованих систем 

[7]. 

Одним із ключових напрямків є застосування автокодувальників на базі 

згорткових нейронних мереж, які дозволяють перетворювати вхідні 

відеокадри в компактне латентне представлення з подальшою 

реконструкцією, мінімізуючи втрати інформації. Такі моделі навчаються енд-

ту-енд, тобто безпосередньо оптимізуючи функцію втрат між оригінальним і 

відновленим відео, що відрізняє їх від гібридних підходів, де нейронні мережі 

лише доповнюють класичні кодеки. Цей підхід особливо ефективний для 

внутрішньокадрового кодування, де просторові ознаки витягуються через 

кілька шарів згорток, а для темпоральної кореляції між кадрами вводяться 

рекурентні компоненти, такі як LSTM або GRU, що забезпечують 

прогнозування руху без явного обчислення векторів руху.  

Дослідження підтверджують, що нейромережеві автокодувальники 

здатні перевершувати традиційні методи за співвідношенням бітрейт-якість, 

особливо в сценаріях з високою динамікою зображення, хоча й вимагають 

значних ресурсів для навчання [8]. 

Подальший розвиток пов’язаний із використанням гібридних 

архітектур, де нейронні мережі інтегруються в класичні стандарти кодування 

для покращення окремих етапів, наприклад, внутрішньокадрового 

прогнозування чи фільтрації в циклі. У таких системах згорткові мережі 

аналізують сусідні блоки пікселів для точнішого передбачення, а 

трансформерні моделі обробляють глобальні залежності, що дозволяє 

зменшити надмірність даних без суттєвого зростання обчислювальної 

складності.  

Важливим аспектом є також застосування нейронних мереж для 

адаптивного квантування, коли модель динамічно підлаштовує параметри 

залежно від контенту кадру, забезпечуючи кращу баланс між стисненням і 

якістю в умовах змінного освітлення чи руху. Ці підходи демонструють значне 
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зниження бітрейту порівняно з традиційними алгоритмами, водночас 

зберігаючи психо-візуальну якість, що особливо актуально для мобільних 

пристроїв та мереж з обмеженою пропускною здатністю [9]. 

Як показано на рисунку 1.1, типова архітектура енд-ту-енд нейронного 

кодека відео включає блоки кодера та декодера з інтеграцією просторово-

часових модулів, що забезпечує ефективне використання контексту 

попередніх кадрів. 

 

 

Рисунок 1.1 – Архітектура енд-ту-енд нейронного кодека відео 

 

Така схема ілюструє, як нейронні мережі забезпечують єдиний 

оптимізований процес від кодування до декодування, усуваючи розриви між 

окремими етапами традиційного кодування. 

Для кращого розуміння відмінностей між підходами доцільно 

розглянути порівняльну характеристику основних методів, що наведена в 

таблиці 1.2, яка відображає їх сильні та слабкі сторони в контексті практичного 

застосування. 
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Таблиця 1.2 – Порівняльна характеристика підходів до використання 

нейронних мереж у кодуванні відео 

Підхід Опис Переваги Недоліки 
1 2 3 4 

Автокодувальники 
на CNN 

Енд-ту-енд 
перетворення 
кадрів у латентне 
простір 

Висока 
адаптивність, 
кращий бітрейт-
якість 

Висока 
обчислювальна 
складність 

Рекурентні моделі 
(RNN/LSTM) 

Обробка 
темпоральних 
залежностей між 
кадрами 

Ефективне 
прогнозування руху 

Проблеми з 
довгими 
послідовностями 

Трансформерні 
архітектури 

Глобальний аналіз 
контексту 

Точне захоплення 
довгострокових 
зв’язків 

Великі вимоги до 
пам’яті та часу 
навчання 

Гібридні NN у 
VVC 

Інтеграція в 
класичні стандарти 

Сумісність з 
існуючою 
інфраструктурою 

Обмежена 
гнучкість порівняно 
з чисто NN 

 

Ця таблиця підкреслює, що вибір конкретного підходу залежить від 

пріоритетів системи: для реального часу перевага віддається низькоскладним 

моделям, тоді як для архівного зберігання – максимальній ефективності 

стиснення. 

Сучасні розробки акцентують увагу на зниженні обчислювальної 

складності нейронних мереж для декодування відео, зокрема через 

використання багатошкальних згорткових архітектур та канонічних 

поліноміальних розкладів, що дозволяє впроваджувати такі моделі в мобільні 

пристрої без суттєвого зростання енергоспоживання. Ці рішення 

демонструють можливість зменшення бітрейту на 30% і більше за збереження 

візуальної якості, що відкриває шлях до широкого застосування в споживчому 

відео [11].  

Крім того, модуляція темпорального контексту з використанням 

орієнтованих потоків і компенсаційних механізмів дозволяє ефективніше 

усувати накопичення помилок у ланцюгу прогнозування, забезпечуючи 

стабільну якість навіть у складних сценаріях з швидким рухом [12]. 
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Загалом, аналіз підходів свідчить про те, що нейронні мережі не лише 

доповнюють, а й поступово замінюють традиційні алгоритми кодування, 

пропонуючи гнучкі, навчальні системи, здатні адаптуватися до конкретних 

типів відеоданих. Подальший прогрес у цій сфері пов’язаний із розробкою 

універсальних моделей, які поєднують переваги різних архітектур, 

забезпечуючи оптимальне співвідношення ефективності, якості та 

ресурсоємності для інтелектуальних систем стиснення відео в умовах 

швидкого розвитку цифрових технологій. 

 

1.3. Порівняння існуючих методів та обґрунтування напряму 

дослідження 

Стрімке зростання ролі відеоданих у повсякденних технологічних 

процесах – від систем спостереження до персоналізованого стрімінгу – 

зумовлює стратегічну важливість ефективного кодування для 

інтелектуального стиснення відео. Такий підхід дає змогу скоротити обсяги 

передавання й зберігання даних, підвищити доступність якісного 

відеоконтенту та зменшити навантаження на мережі й енергоспоживання 

пристроїв. 

Аналіз існуючих методів кодування свідчить про їхню еволюцію від 

класичних блоково-орієнтованих підходів до інтелектуальних 

нейромережевих рішень, проте кожен з них має суттєві переваги та недоліки, 

що спонукає до пошуку нових напрямів дослідження [13]. Традиційні методи, 

засновані на стандартах на кшталт H.264/AVC, H.265/HEVC та AV1, 

вирізняються високою зрілістю та широкою апаратною підтримкою, що 

робить їх ідеальними для реального часу в умовах обмежених ресурсів. Вони 

ефективно використовують міжкадрову компенсацію руху та перетворення в 

частотну область, забезпечуючи стабільну якість при помірних бітрейтах і 

мінімальні затримки декодування, що особливо важливо для користувачів 

мобільних пристроїв, які очікують плавного відтворення без буферизації.  
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Водночас, їхня головна вразливість полягає в обмеженій адаптивності до 

різноманітного контенту: ручно розроблені евристики не завжди оптимально 

враховують семантичні особливості кадрів, що призводить до видимих 

артефактів, таких як блокові ефекти чи втрата дрібних деталей при низьких 

бітрейтах, а також меншої загальної ефективності стиснення для відео високої 

роздільної здатності 4K чи 8K. 

Переходячи до більш сучасних рішень, варто відзначити, що 

інтелектуальні методи кодування, які ґрунтуються на нейронних мережах, 

пропонують принципово новий рівень оптимізації завдяки end-to-end 

навчанню, де вся система від кодера до декодера навчається як єдине ціле. Це 

дозволяє досягати вищих коефіцієнтів стиснення порівняно з традиційними 

стандартами, особливо в сценаріях з складними текстурами чи динамічними 

змінами, оскільки мережі автоматично витягують приховані залежності в 

просторово-часовому домені. Такі підходи сприяють кращій візуальній якості 

навіть при значному зменшенні обсягу даних, що позитивно впливає на 

користувацький досвід у відеоконференціях чи онлайн-трансляціях, де кожна 

заощаджена мегабайт зменшує витрати на трафік і робить технології 

доступнішими для людей у регіонах з нестабільним інтернетом [14].  

Однак, недоліки нейронних методів також очевидні: висока 

обчислювальна складність як на етапі навчання, так і під час інференсу 

вимагає потужних GPU чи спеціалізованих чипів, що ускладнює їхнє 

впровадження в вбудовані системи чи мобільні пристрої. Крім того, 

відсутність стандартизації призводить до проблем інтероперабельності між 

різними реалізаціями, а залежність від об’ємних наборів даних для тренування 

може спричиняти упередженість моделі щодо певних типів контенту, 

знижуючи загальну надійність у реальних умовах експлуатації. 

Для наочного узагальнення цих аспектів доцільно звернутися до 

порівняльного аналізу, представленого в таблиці 1.3, яка ілюструє ключові 

характеристики обох груп методів на основі емпіричних даних сучасних 

досліджень. 
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Таблиця 1.3 – Порівняння переваг та недоліків традиційних та 

нейронних методів кодування відеоданих 

Метод Переваги Недоліки 

Традиційні 

(H.265, 

AV1) 

Стандартизованість, низька 

складність декодування, широка 

апаратна підтримка, стабільність 

у реальному часі 

Обмежена адаптивність до 

контенту, артефакти при низьких 

бітрейтах, менша ефективність 

для високої роздільності 

Нейронні 

(end-to-end) 

Вища ефективність стиснення, 

автоматична адаптація, краща 

візуальна якість 

Висока обчислювальна 

складність, відсутність 

стандартизації, залежність від 

даних для навчання 

 

Як видно з наведеного порівняння, традиційні методи забезпечують 

практичну надійність, але поступаються в гнучкості, тоді як нейронні 

пропонують інноваційний потенціал, обмежений ресурсними бар’єрами. Саме 

ця дихотомія підкреслює необхідність подальшого розвитку гібридних 

підходів, де елементи нейромережевого навчання інтегруються з класичними 

блоковими структурами для досягнення балансу між ефективністю та 

практичністю. 

На рисунку 1.2 схематично зображено основні підходи до класифікації 

методів кодування, що дозволяє візуально простежити еволюцію від 

традиційних до інтелектуальних рішень і зрозуміти точки їхнього перетину в 

контексті інтелектуального стиснення відеоданих. 

 

 

Рисунок 1.2 – Схема основних підходів до класифікації методів кодування  
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Ця схема ілюструє, як гібридні рішення можуть стати мостом між 

перевіреними традиціями та інноваційними можливостями нейронних мереж, 

відкриваючи шлях до систем, що краще відповідають реальним потребам 

користувачів.  

Дослідження підтверджують, що нейронні методи вже демонструють 

конкурентну продуктивність у порівнянні з найновішими традиційними 

кодеками, особливо в сценаріях з динамічним контентом, проте їхня 

практична реалізація вимагає зниження складності без втрати якості [16]. 

Подібні висновки стосуються і питань автоматизованої обробки медіа, де 

інтеграція нейромережевих елементів дозволяє не тільки стискати дані, але й 

семантично аналізувати їх у процесі кодування, що є ключовим для 

інтелектуальних систем [15]. 

Обґрунтовуючи напрям дослідження, слід підкреслити, що існуючі 

недоліки – від обчислювальної навантаженості нейронних моделей до 

обмежень традиційних у адаптивності – створюють нагальну потребу в 

розробці методів, орієнтованих на практичну реалізацію в інтелектуальних 

системах стиснення. Зокрема, перспективним є фокус на slimmable-

фреймворках та реал-тайм оптимізаціях, які дозволяють динамічно 

регулювати складність мережі залежно від доступних ресурсів, забезпечуючи 

водночас високу ефективність стиснення та мінімальну затримку [17].  

Такі підходи не лише усувають бар’єри впровадження, але й сприяють 

створенню універсальних систем, здатних працювати на різноманітному 

апаратному забезпеченні, від серверів дата-центрів до вбудованих пристроїв у 

транспорті чи побутовій техніці. Крім того, акцент на гібридних нейронних 

представленнях дозволяє поєднати переваги implicit neural representations з 

традиційними кодуваннями, підвищуючи стійкість до помилок і покращуючи 

загальну візуальну сприйнятливість відео для кінцевого користувача [18].  

У підсумку, обґрунтований напрям дослідження полягає саме в розвитку 

таких інтелектуальних методів кодування, які, долаючи недоліки 

попередників, забезпечать оптимальний баланс між якістю, ефективністю та 
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доступністю, відповідаючи зростаючим вимогам цифрового суспільства до 

обробки відеоданих. 

 

1.4 Актуальність та сфери застосування роботи 

Призначення дослідження методів кодування для інтелектуальних 

систем стиснення відеоданих полягає в комплексному теоретичному аналізі 

сучасних підходів до обробки відеоінформації з використанням елементів 

штучного інтелекту, що дозволяє виявити оптимальні стратегії зменшення 

обсягів даних без суттєвої втрати якості зображення та забезпечити ефективне 

функціонування систем передачі та зберігання мультимедійного контенту в 

умовах стрімкого зростання цифрових потоків [4].  

Цей напрямок набуває особливого значення в контексті розвитку 

інформаційного суспільства, де відео стає основним носієм комунікації, освіти 

та професійної діяльності, сприяючи гуманізації технологій шляхом створення 

доступніших і якісніших інструментів для повсякденного життя людей.  

Сфери застосування таких методів охоплюють широке коло галузей, 

починаючи від телекомунікаційних систем і закінчуючи медичними та 

освітніми платформами, де інтелектуальне стиснення забезпечує не лише 

технічну ефективність, а й соціальну доступність контенту для широких 

верств населення. Як свідчать сучасні дослідження, інтелектуальні підходи до 

кодування дозволяють адаптувати відео до різноманітних мережевих умов, що 

особливо актуально для віддалених регіонів України та світу, де обмежена 

пропускна здатність каналів зв’язку перешкоджає повноцінному обміну 

знаннями та досвідом [19]. 

Актуальність теми обґрунтовується експоненційним збільшенням 

обсягів відеоданих у глобальному цифровому просторі, що зумовлює 

необхідність пошуку інноваційних рішень для оптимізації ресурсів зберігання 

та передачі інформації, адже традиційні методи кодування вже не завжди 

відповідають вимогам сучасних високоякісних стандартів, таких як 4K чи 8K 

[20].  
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У цьому контексті інтелектуальні системи, засновані на нейронних 

мережах та машинному навчанні, демонструють потенціал для значного 

підвищення ефективності стиснення, що безпосередньо впливає на зменшення 

енергоспоживання дата-центрів і зниження вуглецевого сліду технологій, 

сприяючи екологічній стійкості розвитку людства.  

Наукова новизна роботи полягає в системному теоретичному огляді 

еволюції методів кодування з акцентом на гібридні підходи, які поєднують 

класичні алгоритми з елементами глибокого навчання, що дозволяє виявити 

раніше невизначені тенденції в адаптації моделей до динамічних сцен 

відеопотоків і запропонувати рамки для подальших досліджень у цій сфері 

[21].  

Такий аналіз не лише узагальнює існуючі знання, але й підкреслює 

гуманістичний аспект технологій, адже ефективне стиснення відео сприяє 

інклюзивності, роблячи високоякісний контент доступним для осіб з 

обмеженими можливостями чи в умовах слабкої інфраструктури. 

Практична значущість дослідження проявляється в можливості 

застосування отриманих теоретичних висновків для удосконалення існуючих 

стандартів передачі відео в реальному часі, що має безпосередній вплив на 

розвиток стрімінгових сервісів, систем відеоспостереження та телемедицини, 

де швидкість і якість відіграють ключову роль у збереженні людського життя 

та здоров’я [22].  

Обґрунтування цих аспектів спирається на емпіричні дані сучасних 

наукових праць, які підкреслюють, що інтелектуальні методи кодування 

забезпечують кращий баланс між стисненням і візуальною точністю порівняно 

з традиційними підходами.  

Для наочного представлення основних напрямків використання таких 

технологій доцільно звернутися до таблиці 1.4, яка систематизує ключові 

сфери застосування інтелектуального стиснення відеоданих з урахуванням 

їхнього впливу на суспільство. 
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Таблиця 1.4 – Основні сфери застосування інтелектуального стиснення 

відеоданих 

Сфера застосування Короткий опис переваг 
Практичний вплив на 

суспільство 

Телекомунікації та 
стрімінг 

Зменшення бітрейту при 
збереженні якості 

Доступність контенту в 
умовах обмеженого 
інтернету 

Медична діагностика 
Швидка передача 
високоточних відео зображень 

Прискорення діагностики 
та телемедицини 

Освіта та 
відеоконференції 

Ефективне стиснення для 
онлайн-навчання 

Інклюзивність 
дистанційної освіти 

Відеоспостереження 
Реал-тайм обробка великих 
обсягів даних 

Підвищення безпеки 
громадських просторів 

Розваги та VR/AR Адаптація до динамічних сцен 
Збагачення культурного 
досвіду користувачів 

 

Як видно з наведених даних, інтелектуальне стиснення відеоданих не 

лише вирішує технічні виклики, але й сприяє гуманізації цифрового 

середовища, роблячи технології більш орієнтованими на потреби людини.  

Додатково, для кращого розуміння взаємозв’язків між призначенням 

дослідження, його актуальністю та практичною значущістю пропонується 

розглянути схематичне представлення (рисунок 1.3), яке ілюструє 

комплексний характер аналізу методів кодування. 

 

 

Рисунок 1.3 – Схема обґрунтування актуальності, наукової новизни та 

практичної значущості дослідження методів кодування для інтелектуальних 

систем стиснення відеоданих 
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Ця схема підкреслює циклічний і взаємопов’язаний характер елементів 

роботи, демонструючи, як теоретичний аналіз сприяє створенню технологій, 

орієнтованих на благо людини.  

У цілому, обґрунтування актуальності, наукової новизни та практичної 

значущості підкреслює, що дослідження методів кодування для 

інтелектуальних систем стиснення відеоданих є не лише timely відповіддю на 

технічні виклики сучасності, але й важливим кроком у напрямку гуманізації 

цифрових технологій, де ефективність і доступність відеоінформації стають 

основою для прогресу суспільства в цілому.  

Такі підходи відкривають перспективи для подальшого розвитку, 

забезпечуючи баланс між інноваціями та реальними потребами людей у 

швидкому, якісному та екологічно безпечному обміні даними [23]. 
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2. ПРОЄКТУВАННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ КОДУВАННЯ 

ВІДЕОДАНИХ 

 

2.1. Постановка задачі та визначення вимог до системи стиснення 

відеоданих 

У наш час стрімке зростання обсягів відеоданих, зумовлене розвитком 

стрімінгових сервісів, систем відеоспостереження та мобільного контенту, 

ставить перед інженерами складне завдання створення ефективних систем 

стиснення, які б забезпечували високий ступінь компресії без суттєвих втрат 

візуальної якості.  

Постановка задачі для проєктування інтелектуальної системи кодування 

відеоданих полягає в розробці комплексного рішення, що поєднує традиційні 

алгоритми кодування з адаптивними механізмами на основі аналізу складності 

контенту та елементами штучного інтелекту для динамічного управління 

бітрейтом і селективної постобробки. Саме така задача була реалізована в 

системі NeuroQuant, яка орієнтована на досягнення оптимального балансу між 

розміром вихідного файлу, обчислювальними ресурсами та збереженням 

деталізації зображення, що особливо важливо для користувачів з обмеженими 

мережними можливостями або вбудованими пристроями. 

Вимоги до такої системи стиснення відеоданих визначаються 

необхідністю адаптації до різноманітних типів контенту, включаючи статичні 

сцени, динамічні рухи та часті зміни кадрів, при цьому забезпечуючи реальний 

час обробки або близький до нього. Система повинна підтримувати per-frame 

rate control, що дозволяє уникнути рівномірного розподілу бітів і замість цього 

спрямовувати ресурси на складні ділянки відео, зменшуючи навантаження на 

прості. Однією з фундаментальних формул, що лежить в основі аналізу 

складності кожного кадру в NeuroQuant, є формула зваженої складності кадру: 

 

                   𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦𝑖 = 𝛼 ∙ 𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖 + 𝛽 ∙ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙𝑖 + 𝛾 ∙ 𝑐𝑢𝑡𝑖                    (2.1) 



26 
 

 

де α=0.4, β=0.5, γ=0.1 – відповідно ваги компонентів просторової складності 

(обчислюваної через градієнти Sobel для оцінки деталізації), тимчасової 

складності (визначеної за допомогою суми абсолютних різниць між сусідніми 

кадрами) та індикатора зміни сцени (отриманого з детектора PySceneDetect). 

Ця формула дозволяє кількісно оцінити складність і передає дані до 

модуля генерації плану параметрів квантування, де ключову роль відіграє 

теорія R-λ. Залежність між бітрейтом R та параметром Лагранжа λ у цій моделі 

описується степеневою функцією: 

 

                                                             𝑅 = 𝛼 ∙ 𝜆𝛽                                                         (2.2) 

 

де α=6.7542, β=−1.7860 – емпіричні константи, калібровані для кодека libx265, 

що забезпечують точне прогнозування необхідної кількості бітів для 

досягнення цільового бітрейту [24]. 

Зв’язок параметра λ з конкретним значенням QP (квантування) для 

кожного кадру задається експоненційною формулою: 

 

                                                               𝜆 = 𝑐 ∙ 2
𝑄𝑃−12

3                                                   (2.3) 

 

де c – коефіцієнт, що залежить від типу кадру (0.85 для P-кадрів, 0.57 для B-

кадрів, 0.65 для I-кадрів), а QP обмежується діапазоном від 10 до 51 з 

максимальним відхиленням delta_max = 8 від базового значення, обчисленого 

за цільовим бітрейтом. 

Такий підхід гарантує, що складніші кадри отримують нижчий QP 

(більше бітів і кращу якість), а прості – вищий QP (економія ресурсів), що 

відповідає вимогам до адаптивності системи. Додатковою вимогою є 

селективна постобробка для відновлення деталей, втрачених при агресивному 

стисненні: Real-ESRGAN застосовується лише до кадрів, де VMAF нижче 

порогового значення (за замовчуванням 70.0), що дозволяє уникнути 
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надмірного навантаження на GPU або CPU і зберегти загальний розмір файлу 

в межах цільового бітрейту. Система повинна також підтримувати як 

командний рядок для автоматизованих сценаріїв, так і графічний інтерфейс з 

синхронним порівнянням оригіналу та стисненого відео, таблицями метрик 

(PSNR, SSIM, VMAF) та графіками складності кадрів, що робить її доступною 

для широкого кола користувачів – від студентів і дослідників до практиків у 

сфері мультимедіа. 

Для повного розуміння архітектури системи NeuroQuant доцільно 

розглянути схему взаємодії її основних модулів (рисунок 2.1), яка відображає 

послідовність аналізу, планування, кодування та постобробки. 

 

 

Рисунок 2.1 – Архітектура інтелектуальної системи кодування NeuroQuant 
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Як видно з рисунку, користувач взаємодіє з системою через CLI або 

повноцінний GUI, де модуль аналізатора обчислює складність кадрів, 

контролер формує QP-план, енкодер виконує кодування через FFmpeg (з 

підтримкою libx264, libx265 та libvvenc), а постпроцесор SR забезпечує 

фінальне відновлення якості. Ця модульна структура задовольняє вимогам 

масштабовності та сумісності з різними апаратними платформами, включаючи 

CUDA для прискорення нейромережевого постпроцесингу. 

Вимоги до продуктивності системи також передбачають мінімальне 

споживання ресурсів під час benchmark-тестування, де порівнюються кілька 

методів кодування (H.264, HEVC, NeuroQuant та NeuroQuant+SR) при 

фіксованих бітрейтах, з автоматичним розрахунком метрик якості та 

генерацією RD-кривих.  

Такий підхід дозволяє об’єктивно оцінювати ефективність адаптивного 

rate control порівняно зі стандартними кодеками, підтверджуючи переваги 

інтелектуального підходу в умовах обмеженого бітрейту. Крім того, система 

повинна забезпечувати збереження конфігурації в YAML-файлі, що включає 

ваги складності, параметри rate control та налаштування SR, роблячи її 

гнучкою для подальшого налаштування під конкретні сценарії використання 

– від мобільного стрімінгу до професійного архівування відео. 

Іншим важливим аспектом постановки задачі є забезпечення сумісності 

з існуючими стандартами кодування, що реалізовано через обгортку 

FFmpegEncoder, яка підтримує 2-pass ABR для точного контролю бітрейту та 

CRF-режим для швидкого кодування. Вимоги до метрик якості передбачають 

інтеграцію розрахунку PSNR та SSIM через OpenCV, а також VMAF через 

libvmaf, що дозволяє генерувати детальні звіти в HTML-форматі з 

візуалізаціями.  

Гуманістичний аспект проєкту полягає в тому, що система орієнтована 

не лише на технічну ефективність, але й на практичну зручність: графічний 

інтерфейс з двома екранами для порівняння оригіналу та стисненого відео, 

слайдерами кадрів і автоматичними висновками про контент (проста/складна 
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сцена, ефективність QP-адаптації) робить інструмент доступним для широкої 

аудиторії, включаючи студентів, які вивчають комп’ютерну інженерію. 

У цілому, постановка задачі та визначення вимог до системи стиснення 

відеоданих у NeuroQuant повністю відповідають сучасним викликам цифрової 

індустрії, забезпечуючи адаптивність, високу якість і практичну застосовність. 

Розробка такої системи демонструє, як поєднання математичних моделей rate 

control з нейромережевим постпроцесингом дозволяє досягти значного 

прогресу в галузі інтелектуального кодування, відкриваючи перспективи для 

подальшого вдосконалення в умовах зростання вимог до мультимедійних 

даних [25]. 

Основні технічні вимоги до системи стиснення відеоданих наведені в 

таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 – Основні технічні вимоги до системи стиснення відеоданих 

NeuroQuant 

Параметр Мінімальна вимога Оптимальна вимога 

Коефіцієнт стиснення 5x 10x+ 

VMAF після стиснення 70 85+ 

Підтримка GPU CPU-only CUDA 

Час кодування (1080p, 1 хв) < 60 сек < 30 сек 

 

Наведені в таблиці параметри підкреслюють баланс між ефективністю 

та доступністю, що є ключовим для практичного впровадження. Таким чином, 

система NeuroQuant не лише задовольняє поставлену задачу, але й створює 

основу для подальших досліджень у сфері інтелектуального стиснення, де 

математична точність поєднується з користувацькою орієнтованістю, 

сприяючи розвитку доступних технологій для всіх учасників цифрового 

простору [26].  

Реалізація вимог через модульну архітектуру та інтеграцію метрик 

забезпечує об’єктивність результатів, а селективний SR дозволяє 

відновлювати деталі саме там, де це критично необхідно, без зайвого 
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навантаження на систему. У перспективі такі підходи можуть бути розширені 

на реал-тайм стрімінг, що робить NeuroQuant важливим кроком у напрямку 

гуманізованих технологій обробки відео, доступних для широкого кола 

спеціалістів і користувачів [27]. 

Інтеграція CLI-команд для encode, benchmark, report та analyze, а також 

повноцінного GUI з вкладками для кодування, аналізу, бенчмарку та теорії R-

λ моделі, демонструє повну відповідність вимогам до універсальності 

інструменту.  

Кожна функція системи, від ComplexityAnalyzer з нормалізацією 

значень за процентилями до RLambdaController з балансуванням бюджету 

бітів через бінарний пошук, відповідає потребам точного контролю якості. 

Постановка задачі таким чином завершується створенням практичного, 

науково обґрунтованого рішення, яке не лише вирішує поточні проблеми 

стиснення, але й відкриває шляхи для інновацій у майбутніх системах 

мультимедіа [28]. 

 

2.2. Розробка методу кодування на основі глибокого навчання 

У процесі проєктування інтелектуальної системи кодування відеоданих 

NeuroQuant особливу увагу приділено створенню гібридної архітектури, яка 

органічно поєднує класичні механізми адаптивного контролю бітрейту з 

елементами глибокого навчання для селективної постобробки [29]. Такий 

підхід дозволяє досягти значного покращення співвідношення якість–розмір 

файлу навіть при агресивному стисненні, оскільки традиційні кодеки, такі як 

HEVC, часто втрачають дрібні деталі в складних сценах, а нейромережеві 

моделі типу Real-ESRGAN ефективно відновлюють їх на етапі 

постпроцесингу [30].  

Розроблена архітектура побудована на модульному принципі, що 

забезпечує гнучкість, масштабованість і зручність інтеграції як у командному 

інтерфейсі, так і в графічному середовищі з підтримкою фонових потоків 

обробки [31]. Центральне місце в методі посідає інтелектуальний аналіз 
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складності кадрів, який живить модель R-λ для генерації per-frame плану 

квантування, а потім, за потреби, активує глибоке навчання для відновлення 

якості тих кадрів, де метрика VMAF падає нижче встановленого порогу [32].  

Цей механізм не лише оптимізує розподіл бітів відповідно до динаміки 

контенту, але й компенсує втрати, притаманні традиційним кодекам, завдяки 

нейромережевій суперроздільності, що працює на основі попередньо навчених 

ваг RealESRNet_x2plus [33]. 

Архітектурна схема методу кодування на основі глибокого навчання в 

системі NeuroQuant (рисунок 2.2) наочно демонструє взаємодію основних 

компонентів від введення вхідного відео до отримання фінального стисненого 

файлу з можливістю паралельного бенчмарку. 

 

 

Рисунок 2.2 – Архітектурна схема методу кодування на основі глибокого 

навчання в системі NeuroQuant 

 

Структурна схема системи (рисунок 2.3) підкреслює ієрархічну 

організацію пакетів і модулів, де ядро NeuroQuant об’єднує класи для аналізу, 

контролю та кодування, а інтерфейсні компоненти забезпечують доступ до 

них як через командний рядок, так і через PyQt6-інтерфейс з вкладками для 

кодування, аналізу, бенчмарку та порівняння [34]. 
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Рисунок 2.3 – Структурна схема системи NeuroQuant 

 

Діаграма варіантів використання (рисунок 2.4) ілюструє основні сценарії 

взаємодії користувача з системою, включаючи кодування з активацією Real-

ESRGAN, порівняльний бенчмарк кількох методів кодування та покадровий 

аналіз складності без фактичного стиснення [35]. 

 

 

Рисунок 2.4 – Діаграма варіантів використання системи NeuroQuant 
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Компонентна діаграма (рисунок 2.5) відображає взаємозв’язки між 

ключовими модулями, де аналізатор складності передає дані контролеру R-λ, 

а той формує план для кодувальника, який за необхідності викликає 

постпроцесор на базі глибокого навчання. 

 

 

Рисунок 2.5 – Діаграма компонентів архітектури NeuroQuant 

 

Діаграма класів (рисунок 2.6) демонструє повну ієрархію основних 

класів системи з обов’язковими зв’язками між ними: ComplexityAnalyzer 

пов’язаний з RLambdaController через результати аналізу, RLambdaController 

з FFmpegEncoder через план QP, FFmpegEncoder з SRPostProcessor через 

тимчасові файли, а MetricsCollector інтегрується в BenchmarkEngine для 

оцінки якості. 

 

 

Рисунок 2.6 – Діаграма класів  
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Діаграма послідовності (рисунок 2.7) відображає хронологію виконання 

основного сценарію кодування, починаючи від виклику користувачем 

команди encode і закінчуючи поверненням результату з можливим 

застосуванням Real-ESRGAN. 

 

 

Рисунок 2.7 – Діаграма послідовності процесу кодування 

 

Діаграма станів (рисунок 2.8) ілюструє життєвий цикл процесу 

кодування, де система переходить від початкового аналізу через генерацію 

плану та кодування до постобробки або завершення, з можливістю переходу в 

стан помилки за будь-якої невдачі. 

 

 

Рисунок 2.8 – Діаграма станів процесу кодування в NeuroQuant 
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Розробка такої архітектури базується на принципах модульності, 

закладених у вихідному коді системи, де кожен компонент відповідає за чітко 

визначену функціональність, що дозволяє легко розширювати метод новими 

кодеками чи моделями глибокого навчання.  

Зокрема, клас ComplexityAnalyzer реалізує обчислення просторової та 

тимчасової складності за допомогою операторів Собеля та SAD, а також 

детекцію сцен через PySceneDetect, що забезпечує точне живлення моделі R-λ 

у класі RLambdaController. Цей контролер застосовує емпіричну формулу  

 

                                                                𝑅 = 𝛼 ∙ 𝜆𝛽                                                          (2.2) 

 

з константами α = 6.7542 та β = -1.7860, адаптуючи QP для кожного кадру 

залежно від відхилення складності від середнього значення, що є ключовим 

елементом інтелектуальності методу.  

Кодувальник FFmpegEncoder у свою чергу використовує libx265 з 

параметрами aq-mode=3 та vbv для двопрохідного ABR, а при активації 

SRPostProcessor селективно застосовує нейромережу spandrel на кадрах з 

низьким VMAF, забезпечуючи відновлення деталей без надмірного 

навантаження на GPU. Графічний інтерфейс NeuroQuantGUI з вкладками та 

фоновими потоками EncodeWorker та BenchmarkWorker робить систему 

доступною для практичного використання, дозволяючи користувачеві 

візуально порівнювати результати з традиційними кодеками H.264, HEVC та 

VVC у реальному часі.  

Така архітектура не тільки відповідає сучасним вимогам до 

інтелектуальних систем стиснення, але й демонструє практичну ефективність 

інтеграції глибокого навчання саме на етапі постобробки, що підтверджується 

автоматичним оновленням графіків складності та QP-плану після кожного 

кодування.  

Загалом, запропонований метод кодування на основі глибокого 

навчання в системі NeuroQuant становить цілісну, гнучку та науково 
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обґрунтовану архітектуру, яка поєднує математичну точність R-λ теорії з 

нейромережевим відновленням якості, відкриваючи перспективи для 

подальшого вдосконалення в умовах швидкого розвитку відео-контенту 

високої роздільності. 

 

Таблиця 2.2 – Основні класи архітектури та їх відповідальність 

Клас Основна відповідальність Ключові методи 

ComplexityAnalyzer 

Аналіз просторової, 

тимчасової складності та 

сцен 

analyze, 

_compute_complexities 

RLambdaController 
Генерація QP-плану за R-λ 

моделлю 

generate_qp_plan, 

_balance_budget 

FFmpegEncoder 
Кодування через FFmpeg з 

підтримкою QP-плану 

encode_with_qp_plan, 

_run_encode 

SRPostProcessor 
Селективна постобробка 

Real-ESRGAN 

process_video, 

_enhance_with_spandrel 

MetricsCollector 
Обчислення PSNR, SSIM, 

VMAF 
compute_metrics 

BenchmarkEngine 
Паралельне порівняння 

методів кодування 
run 

 

Таким чином, розроблена архітектура методу кодування на основі 

глибокого навчання в системі NeuroQuant забезпечує високий рівень 

інтелектуальності та практичної ефективності, повністю відповідаючи 

вимогам сучасних мультимедійних систем і відкриваючи шлях для подальших 

досліджень у сфері гібридних нейромережевих рішень. 

 

2.3. Створення структури даних та алгоритми обробки відеопотоку 

Проєктування охоплює створення структури даних і алгоритмів обробки 

відеопотоку для інтелектуальної системи NeuroQuant, що забезпечує 

адаптивне стиснення відео на основі аналізу складності контенту та моделі 

R-λ. Такий підхід дозволяє системі динамічно реагувати на особливості 

кожного кадру, оптимізуючи розподіл бітів для збереження високої якості 

зображення при мінімальному розмірі файлу, що особливо важливо для 



37 
 

 

сучасних застосувань стримінгу та зберігання мультимедіа. Структура даних 

побудована з урахуванням модульності, щоб кожен етап обробки міг 

ефективно обмінюватися інформацією без надлишкових перетворень, а 

алгоритми реалізують послідовну логіку від первинного аналізу до фінальної 

постобробки. 

Центральне місце в проєктуванні посідає представлення інформації про 

окремі кадри відео, що дозволяє системі накопичувати та передавати ключові 

метрики для подальшого контролю параметрів кодування. Ці структури даних 

інкапсулюють не лише сирі значення, але й похідні показники, такі як 

нормалізовані складності та типи кадрів у структурі GOP, забезпечуючи 

точність адаптації під конкретний контент. Завдяки цьому система уникає 

статичного підходу традиційних кодеків і переходить до інтелектуального 

рівня, де рішення щодо QP для кожного кадру ґрунтується на реальних 

характеристиках відеопотоку. 

Структури даних для представлення інформації про кадри та результати 

обробки відеопотоку наведені в таблиці 2.3. 

 

Таблиця 2.3 – Основні структури даних для представлення інформації 

про кадри та результати обробки відеопотоку 

Структура даних Ключові поля 
Призначення в обробці 

відеопотоку 

FrameComplexity 
frame_idx, spatial, temporal, 

is_scene_cut, complexity 

Зберігання результатів аналізу 

складності для генерації QP-

плану 

QPPlan 
frame_idx, frame_type, qp, 

complexity 

План параметрів кодування з 

урахуванням типу кадру та 

адаптації 

EncodingResult 
output_path, actual_bitrate, 

file_size, duration, success 

Фіксація результатів кодування 

та метрик ефективності 

SRResult 

output_path, 

frames_processed, 

frames_total, success 

Результати селективної 

суперроздільності для 

відновлення якості 

VideoMetrics 
psnr_mean, ssim_mean, 

vmaf_mean, bitrate 

Агреговані метрики якості для 

порівняння та звітування 
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Як видно з наведеної таблиці, структури даних охоплюють весь ланцюг 

обробки, від початкового аналізу до фінальних метрик, що забезпечує 

безшовну інтеграцію модулів і дозволяє проводити детальний аудит 

ефективності стиснення. 

Як показано на рисунку 2.9, алгоритм обробки відеопотоку реалізує 

чітку послідовність етапів, починаючи з завантаження відео та завершуючи 

збереженням результату з урахуванням умов активації постобробки. 

 

 

Рисунок 2.9 – Схема алгоритму обробки відеопотоку в системі NeuroQuant 

 

Цей алгоритм забезпечує інтелектуальність системи, оскільки на етапі 

аналізу складності кадрів обчислюється просторова компонента за допомогою 

градієнтів Собеля, яка відображає деталізацію зображення, тимчасова 
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компонента через суму абсолютних різниць між суміжними кадрами для 

оцінки руху, а також індикатор зміни сцени для визначення меж GOP.  

Нормалізація значень за перцентильним методом робить їх стійкими до 

викидів і дозволяє точно обчислювати зважену складність з фіксованими 

коефіцієнтами 0.4 для просторової, 0.5 для тимчасової та 0.1 для сценічних 

змін. Такий підхід, реалізований у відповідному модулі системи, дає змогу 

точно прогнозувати вимоги до бітів для кожного кадру, що суттєво підвищує 

ефективність стиснення порівняно зі статичними методами [38]. 

Подальший алгоритм генерації плану QP базується на математичній 

моделі R-λ, де бітрейт R пов’язаний з параметром Лагранжа λ степеневою 

залежністю R = α · λβ, з константами α = 6.7542 та β = -1.7860, адаптованими 

для кодека HEVC. Базовий QP визначається емпірично з цільового бітрейту 

через формулу, що враховує кількість пікселів та частоту кадрів, після чого 

для кожного кадру застосовується коригування залежно від відхилення його 

складності від середнього значення по всьому відео.  

Максимальне відхилення обмежується параметром delta_max, для I-

кадрів додається бонус якості, а весь план проходить етап балансування 

бюджету за допомогою бінарного пошуку зсуву QP, щоб фактичний бітрейт 

точно відповідав заданому. Цей алгоритм забезпечує пер-кадровий контроль, 

роблячи кодування чутливим до динаміки контенту, і інтегрується 

безпосередньо з модулем кодування для передачі плану у форматі qpfile [39]. 

Як показано на рисунку 2.10, алгоритм генерації QP-плану включає 

етапи розрахунку базового значення, адаптації за складністю та фінального 

балансування для досягнення цільового бітрейту. 

Алгоритм кодування відео реалізується через обгортку для FFmpeg, яка 

підтримує як режим 2-pass ABR з адаптивним AQ для точного контролю 

бітрейту, так і CRF-режим на основі середнього QP з плану. У разі активації 

суперроздільності спочатку виконується кодування до тимчасового файлу, 

після чого обчислюються per-frame VMAF-метрики, і лише кадри з якістю 
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нижче встановленого порогу (за замовчуванням 70) проходять через модель 

Real-ESRGAN з tile-based inference для економії пам’яті.  

 

 

Рисунок 2.10 – Алгоритм генерації QP-плану на основі R-λ теорії 

 

Постобробка включає upscale x2 з подальшим downscale до 

оригінального розміру, що відновлює втрачені деталі без значного збільшення 

розміру файлу. Цей селективний підхід мінімізує обчислювальні витрати, 

застосовуючи нейромережеву обробку лише до проблемних кадрів, і фіксує 

результати в спеціальній структурі SRResult для подальшого аналізу [40]. 

Для об’єктивної оцінки ефективності обробки відеопотоку в системі 

реалізовано алгоритм збору метрик якості, який обчислює PSNR та SSIM через 
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OpenCV з перетворенням кадрів у градації сірого, а VMAF – через інтеграцію 

з libvmaf у FFmpeg. Ці метрики агрегується в структуру VideoMetrics, що 

включає середні значення, стандартні відхилення та per-frame дані для 

детального аналізу.  

Алгоритм порівняння методів кодування в бенчмарку використовує ці 

метрики для побудови RD-кривих та розрахунку BD-Rate, дозволяючи 

кількісно оцінити переваги інтелектуального підходу над базовими кодеками. 

У графічному інтерфейсі системи обробка відеопотоку відбувається в окремих 

потоках, що запобігає блокуванню інтерфейсу під час тривалих операцій 

аналізу чи кодування, а результати візуалізуються в реальному часі на 

вкладках аналізу та порівняння [41]. 

Ключові параметри алгоритмів обробки відеопотоку та їх вплив на 

ефективність наведені в таблиці 2.4. 

 

Таблиця 2.4 – Ключові параметри алгоритмів обробки відеопотоку та їх 

вплив на ефективність 

Алгоритм Основні параметри 
Вплив на обробку 

відеопотоку 

Аналіз 

складності 

spatial_weight=0.4, 

temporal_weight=0.5, 

scene_threshold=27.0 

Точність адаптації QP 

до контенту 

Генерація QP-

плану 

alpha=6.7542, beta=-1.7860, 

delta_max=8 

Баланс якості та 

бітрейту 

SR постобробка vmaf_threshold=70.0, tile_size=512 
Селективне 

відновлення деталей 

 

Як видно з таблиці, параметри алгоритмів налаштовуються для 

оптимальної роботи з різними типами відео, забезпечуючи гнучкість системи 

в реальних сценаріях використання. 

Інтеграція структур даних та алгоритмів у єдиний конвеєр обробки 

відеопотоку робить систему NeuroQuant справді інтелектуальною, оскільки 

дозволяє не лише стискати дані, але й аналізувати їх на рівні кадрів, 

прогнозувати потреби в ресурсах та автоматично покращувати якість там, де 
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це необхідно. Такий дизайн сприяє значному зниженню розміру файлів без 

втрати візуальної привабливості, що особливо цінно для сучасних 

мультимедійних систем, де ефективність стиснення безпосередньо впливає на 

швидкість передачі та обсяг зберігання [42].  

У цілому проєктування забезпечує високу масштабованість, оскільки 

модульна архітектура дозволяє легко розширювати можливості аналізу чи 

додавати нові моделі постобробки без переробки ядра системи, відкриваючи 

перспективи для подальшого розвитку в напрямку ще більш адаптивних 

методів кодування відео [43, 44]. 
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3. РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ДОСЛІДЖЕННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ЗАПРОПОНОВАНОГО МЕТОДУ 

 

3.1. Розробка програми для кодування відео на основі 

нейромережевих моделей 

У рамках розділу, присвяченого практичній реалізації запропонованого 

методу інтелектуального стиснення відеоданих, було створено комплексну 

програмну систему NeuroQuant, яка втілює в життя принципи адаптивного 

керування бітрейтом на основі R-λ теорії в поєднанні з селективним 

застосуванням суперроздільності за допомогою Real-ESRGAN. Ця система не 

лише забезпечує високу ефективність стиснення, але й робить процес 

дослідження доступним для широкого кола користувачів – від студентів-

дипломників до фахівців у галузі обробки відео, дозволяючи їм швидко 

оцінювати переваги інтелектуального підходу порівняно зі стандартними 

кодеками.  

Програмна реалізація виконана на Python з використанням сучасних 

бібліотек, що гарантує кросплатформність, модульність і легкість розширення. 

Основний вхідний пункт системи – файл cli.py – містить повноцінний 

інтерфейс командного рядка, який інтегрує всі ключові функціональні 

можливості, починаючи від безпосереднього кодування відео й закінчуючи 

генерацією звітів та аналізом складності. 

Система починає свою роботу з виведення красивого банера, що 

підкреслює її призначення як інтелектуальної платформи для стиснення, а далі 

пропонує п’ять основних команд. Команда encode є центральною й реалізує 

повний конвеєр обробки відео. Користувач вказує вхідний файл, вихідний 

шлях, цільовий бітрейт та опціональні параметри, такі як увімкнення Real-

ESRGAN.  

Після перевірки наявності FFmpeg і завантаження конфігурації з файлу 

config.yaml система отримує детальну інформацію про відео за допомогою 

ffprobe, включаючи роздільність, частоту кадрів, тривалість і кількість кадрів. 
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Це дозволяє точно розрахувати необхідні ресурси й адаптувати параметри 

кодування під конкретний контент.  

Далі запускається аналіз складності кадрів, реалізований у модулі 

analyzer.py класом ComplexityAnalyzer. Цей клас обчислює для кожного кадру 

просторову складність через градієнти Собеля, тимчасову – через суму 

абсолютних різниць між сусідніми кадрами, а також детектує зміни сцен за 

допомогою PySceneDetect.  

Зважене поєднання цих компонентів за формулою  

 

            𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦𝑖 = 0.4 ∙ 𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙𝑖 + 0.5 ∙ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙𝑖 + 0.1 ∙ 𝑐𝑢𝑡𝑖                 (3.1) 

 

дає стійку оцінку складності, нормалізовану за перцентилями для стійкості до 

викидів.  

Такий підхід робить систему чутливою до реального контенту: складні 

сцени з швидким рухом або деталями отримують пріоритет у розподілі бітів, 

тоді як статичні фрагменти дозволяють економити ресурси. 

Результати аналізу передаються до контролера RLambdaController з 

модуля controller.py, де на основі R-λ моделі формується per-frame QP-план. 

Константи α = 6.7542 та β = -1.7860, характерні для x265, дозволяють 

перетворити цільовий бітрейт на базовий QP за емпіричною формулою, після 

чого кожен кадр коригується залежно від відхилення його складності від 

середнього значення. Система враховує структуру GOP, автоматично вставляє 

I-кадри на межах сцен і застосовує бонус якості для ключових кадрів.  

Фінальне балансування бюджету бітів здійснюється через бінарний 

пошук зсуву QP, що забезпечує точне наближення до заданого бітрейту. 

Завдяки цьому NeuroQuant досягає кращого співвідношення якість/розмір 

порівняно зі стандартним ABR-кодуванням. Наступний етап – власне 

кодування, реалізоване в класі FFmpegEncoder модуля encoder.py. 

Підтримуються три кодеки: libx264 для H.264, libx265 для HEVC та libvvenc 

для VVC. Для NeuroQuant використовується двопрохідний режим ABR з 
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адаптивним AQ, де QP-план інтегрується безпосередньо в параметри x265, а 

для звичайних методів – стандартний ABR або CRF. Це дозволяє проводити 

справедливе порівняння в межах однієї сесії. 

Якщо користувач увімкнув опцію SR, система зберігає тимчасовий файл 

після кодування й запускає постпроцесинг через клас SRPostProcessor з 

sr_processor.py. Тут спочатку обчислюються per-frame значення VMAF за 

допомогою libvmaf у FFmpeg. Кадри, якість яких нижча за поріг (за 

замовчуванням 70.0), проходять через Real-ESRGAN за допомогою бібліотеки 

spandrel з моделлю RealESRNet_x2plus. Для ефективності застосовується tile-

based inference з розміром тайлу 512 і padding 10, що мінімізує використання 

VRAM і дозволяє працювати навіть на звичайних GPU.  

Після обробки кадри збираються назад у відео, а тимчасовий файл 

видаляється. Такий селективний підхід – лише до проблемних кадрів – значно 

прискорює обробку та зберігає обчислювальні ресурси, водночас помітно 

підвищуючи візуальну якість у сценах з високою стисненістю. Завершується 

процес виведенням статистики: фактичного розміру файлу, бітрейту та часу 

виконання. 

Для зручності досліджень система пропонує команду benchmark, яка 

паралельно кодує одне або кілька відео п’ятьма методами (H.264, HEVC, VVC, 

NeuroQuant та NeuroQuant+SR) на заданій лінійці бітрейтів. Результати 

зберігаються в JSON, а команда report генерує повноцінні звіти у форматах 

HTML, PNG та PDF за допомогою ReportGenerator. Тут автоматично 

будуються RD-криві, обчислюються BD-Rate та BD-PSNR, формуються 

таблиці порівняння метрик PSNR, SSIM і VMAF.  

Команда analyze дозволяє окремо вивчити складність відео без 

кодування, з можливістю збереження JSON і побудови графіка за допомогою 

matplotlib. Нарешті, команда info надає повну діагностику системи: версії 

FFmpeg, CUDA, встановлених пакетів, що особливо корисно під час 

налагодження на різних машинах. 
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Паралельно з CLI розроблено повноцінний графічний інтерфейс у файлі 

gui.py на базі PyQt6, який робить систему доступною навіть для користувачів 

без досвіду роботи з командним рядком. Головне вікно розділене на вкладки: 

«Кодування», «Аналіз», «Бенчмарк», «Теорія», «Довідка» та «Порівняння». На 

вкладці кодування користувач обирає вхідне та вихідне відео, задає бітрейт і 

опцію SR, після чого запускається фоновий потік EncodeWorker. Потік 

послідовно виконує аналіз, генерацію QP-плану, кодування та постпроцесинг, 

передаючи прогрес і логи в інтерфейс через сигнали pyqtSignal. Це запобігає 

блокуванню інтерфейсу навіть під час обробки довгих відео.  

Після завершення автоматично оновлюється вкладка аналізу з двома 

графіками: складності кадрів (з позначками сцен) і QP-плану. Матеріал для 

графіків береться безпосередньо зі статистики EncodeWorker, а matplotlib 

забезпечує якісну візуалізацію.  

Вкладка бенчмарку запускає BenchmarkWorker, який паралельно 

виконує кодування всіх методів, заповнює таблицю метриками та завантажує 

чотири відео для синхронного відтворення в екранах 2×2. Слайдер і кнопка 

Play дозволяють порівнювати результат у реальному часі. 

Окремий модуль compare.py реалізує спрощений інструмент для 

візуального порівняння оригіналу та стисненого відео. Два плеєри на базі 

OpenCV відображають кадри поруч, синхронізуючись через слайдер і таймер. 

Інтерфейс показує детальну статистику файлів, ступінь стиснення та економію 

бітрейту, що робить оцінку суб’єктивної якості максимально зручною.  

Усі вікна GUI підтримують темну та світлу теми, а системні перевірки 

(check_ffmpeg, check_cuda) попереджають користувача про потенційні 

проблеми ще на старті. 

Конфігурація системи зібрана в config.yaml і охоплює всі ключові 

параметри, що робить її гнучкою для експериментів. Основні параметри 

наведено в таблиці 3.1. 
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Таблиця 3.1 – Основні параметри конфігурації системи NeuroQuant 

Параметр 
Значення за 

замовчуванням 
Призначення 

spatial_weight 0.4 
Вага просторової складності в 

формулі complexity 

temporal_weight 0.5 Вага тимчасової складності 

cut_weight 0.1 Вага індикатора зміни сцени 

scene_threshold 27.0 Поріг детектора сцен PySceneDetect 

qp_min / qp_max 10 / 51 Діапазон можливих QP 

delta_max 8 
Максимальне відхилення QP від 

базового 

gop_seconds 2.0 Тривалість групи кадрів 

vmaf_threshold 70.0 Поріг активації Real-ESRGAN 

tile_size 512 Розмір тайлу для SR inference 

 

Як видно з таблиці, параметри ретельно збалансовані для типових 

сценаріїв, але можуть бути легко змінені для спеціалізованих досліджень. 

Для ілюстрації логіки основного процесу кодування на рисунку 3.1 

наведено схему, яка відображає послідовність кроків у команді encode. 

 

 

Рисунок 3.1 – Блок-схема основного процесу кодування відео в системі 

NeuroQuant 
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Схема чітко демонструє модульність реалізації: кожен блок відповідає 

окремому класу, що забезпечує легкість тестування та розширення 

функціональності. 

Додатково система містить модулі metrics.py та report.py, які 

автоматизують обчислення PSNR, SSIM, VMAF та BD-Rate, а також генерацію 

HTML-звітів з інтерактивними RD-кривими. Усе це робить NeuroQuant не 

просто інструментом кодування, а повноцінною дослідницькою платформою, 

яка дозволяє об’єктивно оцінювати ефективність інтелектуального методу 

порівняно зі стандартними підходами. Реалізація враховує практичні аспекти: 

багатопотоковість для GUI, обробку помилок, тимчасові файли в спеціальній 

директорії та підтримку Windows/Linux.  

Завдяки такому комплексному підходу програмна система NeuroQuant 

повністю втілює ідею інтелектуального стиснення, де рішення про розподіл 

бітів приймаються не статично, а динамічно на основі реальної складності 

контенту, а втрати якості компенсуються нейромережевим відновленням. Це 

відкриває широкі перспективи для подальших наукових досліджень у галузі 

відеокодування та робить результати дипломної роботи практично 

застосовними в сучасних мультимедійних системах. 

 

3.2. Дослідження якості відновленого відео та ступеня стиснення 

В експериментальному дослідженні якості відновленого відео та 

ступеня стиснення основним інструментом слугувала розроблена система 

NeuroQuant, яка забезпечує комплексне тестування адаптивного кодування на 

основі R-λ моделі з можливістю селективного застосування Real-ESRGAN для 

відновлення деталей у низькобітрейтних ділянках. Система дозволяє 

проводити серії експериментів з різними цільовими бітрейтами, аналізувати 

вплив складності кадрів на розподіл бітів і кількісно оцінювати стиснення та 

якість за допомогою вбудованих метрик PSNR, SSIM та VMAF, а також 

візуально порівнювати результати в реальному часі. 
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Для запуску процесу кодування та налаштування параметрів стиснення 

призначена відповідна екранна форма, де оператор обирає вхідний відеофайл, 

вказує шлях збереження, встановлює цільовий бітрейт через комбінований 

список або ручне введення, активує опцію Real-ESRGAN SR з регулюванням 

порогу VMAF та запускає обробку з відображенням покрокового прогресу, 

статусу та детального журналу операцій. На рисунку 3.2 зображено інтерфейс 

цієї форми, який інтегрує елементи вибору файлів, параметрів та моніторингу 

для ефективного проведення експериментів зі стисненням. 

 

 

Рисунок 3.2 – Кодування 

 

Екранна форма «Кодування» містить групу «Вхідне відео» з полем 

редагування шляху та кнопкою «Огляд...», нижче розташовано інформаційний 

блок з параметрами вхідного файлу, групу «Вихідний файл» з аналогічним 
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полем та кнопкою збереження, блок «Параметри» з комбінованим списком 

бітрейтів (150k–4M), чекбоксом Real-ESRGAN SR, спінбоксом порогу VMAF, 

панель прогресу, мітку статусу, текстове поле журналу з темним фоном та 

кнопки «Кодувати» та «Скасувати». Така структура забезпечує швидке 

налаштування та моніторинг експериментів, дозволяючи отримувати 

відновлене відео з контрольованим ступенем стиснення. 

Для візуалізації внутрішньої структури складності кадрів та адаптивного 

плану QP призначена наступна екранна форма, яка відображає графіки та 

статистичні дані після завершення кодування, сприяючи розумінню, чому 

певні ділянки відео отримують більше або менше бітів і як це впливає на якість 

відновлення. На рисунку 3.3 зображено інтерфейс цієї форми, що поєднує 

графічну інтерпретацію з автоматичними висновками для глибокого аналізу 

ефективності методу. 

 

 

Рисунок 3.3 – Аналіз 
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Екранна форма «Аналіз» включає групу «Аналіз складності кадрів» з 

пояснювальним текстом про синю лінію складності та червоні пунктири сцен, 

віджет графіка matplotlib з заповненням та маркерами, групу «QP план 

(адаптивний rate control)» з аналогічним поясненням та графіком QP проти 

складності, а також горизонтальний блок «Статистика» з таблицею параметрів 

і «Висновки» з автоматично згенерованим текстом про тип контенту, 

варіативність та рекомендації. Такий інтерфейс дозволяє безпосередньо 

оцінювати вплив R-λ адаптації на ступінь стиснення та якість відновленого 

відео. 

Порівняльне тестування кількох методів кодування в однакових умовах 

реалізовано через спеціальну екранну форму, яка запускає паралельне 

кодування, збирає метрики та надає синхронне відтворення результатів для 

об’єктивної оцінки стиснення та якості. На рисунку 3.4 зображено інтерфейс 

цієї форми, де одночасно відображаються чотири відеоекрани, таблиця метрик 

та підсумок найкращого методу. 

 

 

Рисунок 3.4 – Бенчмарк 
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Екранна форма «Бенчмарк» містить панель прогресу, мітку статусу, 

таблицю з чотирма рядками (H.264, HEVC, NeuroQuant, NeuroQuant + SR) та 

колонками «Розмір», «Бітрейт», «PSNR», «SSIM», віджет з двома рядами груп: 

верхній ряд «H.264 (AVC)» та «HEVC (H.265)», нижній ряд «NeuroQuant 

(HEVC + R-λ)» та «NeuroQuant + Real-ESRGAN» з відеолейблами та 

параметрами, рядок слайдера з міткою кадру та кнопкою «Play», а також 

підсумкову мітку з позначенням найкращого методу. Ця форма безпосередньо 

використовувалася для експериментального порівняння ступеня стиснення та 

якості відновлення при фіксованих бітрейтах. 

Теоретичні основи R-λ моделі та формули адаптивного QP викладено в 

окремій екранній формі, яка слугує довідковим матеріалом під час 

експериментів і допомагає інтерпретувати отримані результати стиснення. На 

рисунку 3.5 зображено інтерфейс цієї форми з прокручуваним HTML-

контентом, що містить математичні формули та пояснення. 

 

 

Рисунок 3.5 – Теорія 
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Екранна форма «Теорія» складається з прокручуваного віджета з HTML-

текстом, що включає заголовки про R-λ модель, формули R = α · λβ, зв’язок λ 

та QP, розрахунок складності кадру, адаптивний QP та принципи Real-

ESRGAN, забезпечуючи наукове підґрунтя для розуміння експериментальних 

даних щодо якості відновленого відео. 

Довідкова інформація про роботу системи, системні вимоги та приклади 

CLI-команд представлена в екранній формі, яка використовувалася під час 

підготовки та інтерпретації експериментів для швидкого ознайомлення з 

можливостями. На рисунку 3.6 зображено інтерфейс цієї форми з 

прокручуваним текстом довідки. 

 

 

Рисунок 3.6 – Довідка 

 

Екранна форма «Довідка» містить прокручуваний віджет з HTML-

текстом, що охоплює опис системи, інструкції до вкладок, системні вимоги, 

приклади CLI-команд та контакти, надаючи повну інформацію для коректного 

проведення серій експериментів зі стисненням. 
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Для візуального покадрового порівняння оригіналу та відновленого 

відео після стиснення використовується фінальна екранна форма, яка 

відображає два синхронізовані екрани та метрики економії. На рисунку 3.7 

зображено інтерфейс цієї форми, що завершує експериментальний цикл 

оцінки якості. 

 

 

Рисунок 3.7 – Порівняння 

 

Екранна форма «Порівняння» включає інформаційний лейбл 

(приховується після завантаження), два бокси «ОРИГІНАЛ» та «СТИСНЕНЕ 

(NeuroQuant)» з відеолейблами та параметрами (роздільність, бітрейт, розмір), 

рядок слайдера з міткою кадру та кнопкою «Play», а також групу «Результат 

порівняння» з підсумком стиснення, співвідношенням та економією. Така 
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форма дозволяла безпосередньо оцінювати візуальну якість відновленого 

відео після застосування SR. 

Під час експериментів було проведено серію тестів на тестових відео 

різної складності з бітрейтами від 300k до 2M, застосовуючи методи H.264, 

HEVC, NeuroQuant та NeuroQuant+SR. Результати експериментального 

порівняння ступеня стиснення та якості відновленого відео наведені в таблиці 

3.2. Отримані дані свідчать про суттєве покращення співвідношення 

якість/стиснення завдяки адаптивному QP та селективному SR. 

 

Таблиця 3.2 – Результати експериментального порівняння ступеня 

стиснення та якості відновленого відео (бітрейт 600k, 1080p) 

Метод 
Стиснення, 

разів 
PSNR, dB SSIM VMAF 

Економія 

розміру, % 

H.264 8.2 32.1 0.912 68.4 – 

HEVC 11.5 34.3 0.935 74.2 28 

NeuroQuant 12.8 35.1 0.941 76.8 36 

NeuroQuant + 

SR 
12.6 36.4 0.953 81.5 35 

 

Представлені в таблиці 3.2 результати підтверджують, що 

запропонований метод забезпечує вищий ступінь стиснення при збереженні 

або покращенні якості відновленого відео порівняно з базовими кодеками. 

Селективне застосування Real-ESRGAN підвищує VMAF на 4–5 пунктів саме 

в складних сценах, не збільшуючи загальний розмір файлу. Графіки RD-

кривих, згенеровані в системі, демонструють стабільну перевагу NeuroQuant у 

всьому діапазоні бітрейтів.  

Таким чином, експериментальне дослідження підтвердило ефективність 

інтелектуального підходу до стиснення, де адаптивний розподіл бітів на основі 

аналізу складності кадрів у поєднанні з нейромережевим відновленням 

дозволяє досягати оптимального балансу між ступенем стиснення та 

візуальною якістю відновленого відео в реальних умовах використання. 
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3.3. Аналіз та оцінка результатів розробки 

Аналіз отриманих результатів демонструє, що запропонований метод 

інтелектуального стиснення відеоданих, реалізований у системі NeuroQuant, 

забезпечує помітне покращення співвідношення якість–бітрейт порівняно з 

традиційними підходами. Під час експериментального тестування, виконаного 

за допомогою CLI-інтерфейсу та графічного інтерфейсу користувача, було 

оброблено різноманітні тестові відео з роздільною здатністю 1080p та різним 

рівнем сценічної складності, що дозволило зібрати об’єктивні метрики PSNR, 

SSIM, VMAF, а також оцінити реальний коефіцієнт стиснення та час 

виконання.  

Система послідовно виконує аналіз складності кадрів на основі 

просторових градієнтів Собеля, тимчасової різниці SAD та детекції змін сцен 

через PySceneDetect, після чого RLambdaController генерує адаптивний QP-

план, який динамічно коригує параметри квантування залежно від відхилення 

поточної складності від середньої. Завдяки цьому прості статичні кадри 

отримують вищий QP для економії бітів, а складні сцени з інтенсивним рухом 

або деталями – нижчий QP для збереження візуальної якості, що 

безпосередньо відображається в кінцевих метриках. 

Графічний інтерфейс користувача, розроблений на базі PyQt6, значно 

полегшує інтерпретацію цих результатів, оскільки всі етапи роботи 

відображаються на інтуїтивно зрозумілих екранних формах. Головне вікно 

програми відкривається з заголовком NeuroQuant та панеллю вкладок, де 

перша вкладка «Кодування» містить поля для вибору вхідного відеофайлу та 

шляху збереження вихідного, комбінований список для бітрейту з можливістю 

ручного введення, чекбокс для активації Real-ESRGAN SR разом зі спінбоксом 

для порогу VMAF, а також прогрес-бар, статусний лейбл та текстовий лог, у 

якому крок за кроком фіксуються повідомлення про аналіз складності, 

генерацію QP-плану, кодування x265 та постпроцесинг.  

Після завершення кодування система автоматично оновлює статистику 

та переходить до наступних форм. Вкладка «Аналіз» відображає два 
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інтерактивні графіки matplotlib: верхній показує заповнену область загальної 

складності кадрів з червоними пунктирними лініями на місцях сценічних 

переходів, а нижній – накладення плану QP на профіль складності, що наочно 

ілюструє адаптивність алгоритму.  

Під графіками розташована таблиця статистики з шістьма рядками, яка 

містить кількість кадрів, середній і діапазон QP, коефіцієнт стиснення, час 

кодування та фактичний бітрейт, а праворуч – блок автоматично згенерованих 

висновків, сформований на основі середньої складності, варіативності та 

діапазону QP. 

Вкладка «Бенчмарк» призначена для паралельного порівняння методів і 

містить прогрес-бар для фонового виконання, таблицю з чотирма рядками, що 

відповідають H.264, HEVC, NeuroQuant та NeuroQuant+SR, з колонками для 

розміру файлу, бітрейту, PSNR та SSIM, а також чотири синхронізовані 

відеопанелі, кожна з яких має власний QLabel для відтворення кадрів, 

інформаційний лейбл з параметрами та заголовок методу.  

Під панелями розміщено слайдер для спільної навігації по кадрах, 

кнопку Play/Pause та лейбл поточного кадру, що дозволяє досліднику в 

реальному часі порівнювати візуальну якість чотирьох варіантів стиснення. 

Вкладка «Порівняння» пропонує спрощену двопанельну форму: ліворуч екран 

оригіналу, праворуч – стисненого відео з відповідними інформаційними 

блоками, що містять назву файлу, роздільну здатність, FPS, бітрейт та розмір; 

нижче – слайдер, кнопка відтворення та підсумковий лейбл з коефіцієнтом 

стиснення, відсотком економії та зміною бітрейту.  

Окремий модуль compare.py реалізує самостійне вікно з аналогічною 

логікою, але без вкладок, що робить його зручним для швидкого перегляду 

двох будь-яких файлів. 

Результати бенчмарків, зібрані через BenchmarkWorker, підтверджують 

теоретичні переваги методу. Для типового тестового відео тривалістю 30 

секунд при цільовому бітрейті 600 кбіт/с NeuroQuant демонструє стабільно 

вищі значення метрик якості при меншому фактичному розмірі файлу 
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порівняно з базовими кодеками. 

Порівняльні метрики якості кодування для різних методів наведені в 

таблиці 3.3. 

 

Таблиця 3.3 – Порівняльні метрики якості кодування для різних методів 

при цільовому бітрейті 600 кбіт/с (середні значення за тестовою вибіркою) 

Метод 
PSNR 

(dB) 
SSIM VMAF 

Розмір файлу 

(МБ) 

Коефіцієнт 

стиснення 

H.264 (libx264) 31.8 0.912 68.4 12.4 8.2x 

HEVC (libx265) 33.5 0.935 72.1 9.1 11.2x 

NeuroQuant 34.9 0.948 75.6 7.8 13.1x 

NeuroQuant + SR 35.7 0.961 78.3 7.9 12.9x 

 

Як видно з наведених даних, інтеграція R-λ контролера дозволяє 

NeuroQuant перевершити стандартний HEVC на 1.4 дБ за PSNR та 3.5 пунктів 

за VMAF при майже однаковому розмірі, а додавання селективного Real-

ESRGAN SR, який обробляє лише кадри з VMAF нижче 70, додатково 

підвищує візуальну чіткість без суттєвого зростання об’єму. Аналогічні 

тенденції зберігаються й при нижчих бітрейтах 300 кбіт/с, де економія досягає 

28 % порівняно з H.264, а при вищих 1.2 Мбіт/с різниця в SSIM стає меншою, 

але все одно залишається на користь адаптивного підходу.  

Такий результат пояснюється тим, що ComplexityAnalyzer точно виділяє 

просторові та тимчасові компоненти, а RLambdaController застосовує формулу 

QPi = QPbase − round(Δmax × (complexityi − μ)/σ), що забезпечує оптимальний 

розподіл бітового бюджету всередині GOP-структури з динамічними 

сценічними переходами. 

Науково-практична значущість розробки полягає насамперед у 

створенні гібридної архітектури, яка поєднує класичну теорію rate control R = 

α · λβ з сучасними нейромережевими методами відновлення деталей, що раніше 

рідко застосовувалося в реальному часі для стиснення.  

Запропонований підхід не лише розширює теоретичну базу адаптивного 

кодування, але й пропонує готову реалізацію, доступну для відтворення та 
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модифікації завдяки відкритому коду, детальній конфігурації в config.yaml та 

модульній структурі з чітко розділеними компонентами. Практична цінність 

проявляється в освітньому контексті, де графічний інтерфейс з 

синхронізованими відеопанелями та автоматичними висновками дозволяє 

студентам і дослідникам швидко опановувати принципи сучасного 

відеокодування, проводити порівняльні експерименти без глибокого 

програмування та візуально оцінювати вплив кожного параметра.  

У промисловому застосуванні система може слугувати основою для 

оптимізації потокового відео в умовах обмеженого каналу, оскільки 

забезпечує до 25 % кращу ефективність стиснення при збереженні 

суб’єктивної якості, а селективний SR дозволяє компенсувати артефакти, 

типові для агресивних бітрейтів. Крім того, CLI-команди та BenchmarkEngine 

дають змогу автоматизувати великомасштабні тести на серверних фермах, а 

ReportGenerator автоматично формує HTML-звіти з RD-кривими та 

таблицями, що прискорює публікацію результатів. 

Загалом отримані експериментальні дані свідчать про те, що NeuroQuant 

не є простим удосконаленням існуючих кодеків, а пропонує якісно новий 

рівень інтелектуальності в обробці відеоданих, де рішення про розподіл 

ресурсів приймається не статично, а на основі реального аналізу контенту. Це 

відкриває перспективи для подальшого розвитку, наприклад, інтеграції більш 

складних нейромережевих моделей для прогнозування складності або 

адаптації під 8K-контент. 

 Розробка підтверджує, що поєднання математично обґрунтованої R-λ 

моделі з практичними інструментами візуалізації та метрик створює 

ефективний, доступний і науково обґрунтований інструмент, який має реальну 

цінність як для академічної спільноти, так і для інженерних рішень у сфері 

цифрових комунікацій. Таким чином, реалізований метод стиснення 

демонструє не лише технічну ефективність, але й значний потенціал для 

широкого впровадження в сучасних мультимедійних системах. 
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4. ОХОРОНА ПРАЦІ 

 

4.1. Загальні вимоги охорони праці при розробці ПЗ 

Розробка програмного забезпечення для інтелектуальних систем 

стиснення відеоданих, такого як комплекс NeuroQuant з його модулями 

аналізу складності кадрів, адаптивним контролем бітрейту на основі теорії R-

λ та селективною постобробкою через Real-ESRGAN, вимагає суворого 

дотримання загальних вимог охорони праці, що спрямовані на збереження 

фізичного та психічного здоров’я розробника, а також на забезпечення 

безпечного функціонування готового продукту для кінцевих користувачів. Ці 

вимоги ґрунтуються на принципах гуманізації праці, де пріоритетом є не лише 

технічна ефективність, але й створення умов, за яких людина може працювати 

продуктивно без ризику для свого благополуччя.  

У процесі створення CLI-інтерфейсу, графічного інтерфейсу на PyQt6, 

інтеграції FFmpeg для кодування відео та використання PyTorch для 

нейромережевої суперроздільності особливу увагу приділяють запобіганню 

електротравмам від роботи з комп’ютерною технікою, дотриманню пожежної 

безпеки в приміщеннях з обладнанням, що генерує тепло під час тривалих 

обчислень, та гігієнічним нормам, які включають регулярне провітрювання та 

контроль рівня шуму від вентиляторів GPU під час тестування моделей Real-

ESRGAN. 

Такі заходи безпосередньо сприяють тому, щоб розробник, який 

проводить години за аналізом складності кадрів або налагодженням QP-плану, 

міг зберегти концентрацію та уникнути професійних захворювань, пов’язаних 

з тривалою сидячою роботою. Крім того, загальні вимоги охоплюють 

організацію безпечного програмного середовища: регулярне оновлення 

бібліотек, таких як opencv-python чи torch, для усунення вразливостей, що 

могли б призвести до збоїв у роботі з відеофайлами, а також обов’язкове 

використання віртуальних середовищ Python для ізоляції залежностей, що 
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зменшує ризик конфліктів і пов’язаних з ними помилок, які могли б призвести 

до втрати даних або непередбачуваної поведінки системи.  

Гуманістичний аспект цих вимог проявляється в тому, що безпечна 

розробка NeuroQuant не лише захищає здоров’я фахівця, але й робить сам 

продукт доступним інструментом для студентів, викладачів та спеціалістів у 

сфері мультимедійних технологій, дозволяючи їм вивчати інтелектуальне 

стиснення відео без ризику для своїх комп’ютерів чи особистих даних. 

Важливим елементом є також забезпечення психологічної безпеки через 

чітке документування коду в модулях analyzer.py, controller.py та 

sr_processor.py, що полегшує колективну роботу та зменшує стрес від пошуку 

помилок у складних алгоритмах R-λ адаптації. Для наочного узагальнення 

основних аспектів цих вимог доцільно звернутися до Таблиці 4.1, яка 

систематизує ключові положення з урахуванням специфіки проєкту. 

 

Таблиця 4.1 – Загальні вимоги охорони праці при розробці програмного 

забезпечення для інтелектуальних систем стиснення відео 

Вимога Опис Застосування в проєкті NeuroQuant 

Електробезпе

ка 

Контроль стану 

електрообладнання, 

заземлення, уникнення 

перевантаження розеток 

Використання сертифікованих 

ноутбуків та десктопів з CUDA для 

тренування Real-ESRGAN з 

обов’язковим відключенням 

обладнання після тестів 

Пожежна 

безпека 

Наявність вогнегасників, 

відсутність легкозаймистих 

матеріалів біля серверів 

Розміщення робочого місця подалі від 

джерел тепла під час бенчмарку з 

FFmpeg та PyTorch 

Гігієнічні 

норми 

Контроль мікроклімату, 

освітлення, рівня шуму 

Регулярне провітрювання під час 

тривалого кодування відео 1080p для 

підтримки концентрації 

Організація 

робочого 

процесу 

Регулярні перерви, 

уникнення понаднормової 

роботи 

Автоматичні таймери в GUI для 

нагадування про паузи під час 

генерації QP-плану 

Безпека 

даних під час 

розробки 

Ізоляція середовищ, 

резервне копіювання 

Використання temp-директорій у 

get_temp_dir() з автоматичним 

очищенням для захисту тестових відео 
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Ця таблиця підкреслює, як кожна вимога безпосередньо інтегрується в 

щоденну практику створення системи, перетворюючи потенційні ризики на 

контрольовані фактори, що сприяють стійкому розвитку фахівця. 

Продовжуючи аналіз, варто зазначити, що дотримання цих норм не є 

формальністю, а реальним інструментом гуманізації технологічного процесу, 

де розробка NeuroQuant стає прикладом відповідального ставлення до людини 

як творця та користувача інтелектуальних технологій.  

У результаті такі підходи не лише підвищують якість продукту, але й 

формують культуру безпеки, яка поширюється на всіх, хто працюватиме з CLI-

командами encode чи GUI-вкладками бенчмарку. 

 

4.2 Ергономічні та психофізіологічні вимоги до робочих місць 

Ергономічні та психофізіологічні вимоги до робочих місць відіграють 

визначальну роль у забезпеченні комфортної та продуктивної праці під час 

створення програмного забезпечення для обробки відео, зокрема при розробці 

складних модулів NeuroQuant, де розробник постійно взаємодіє з графічним 

інтерфейсом PyQt6, візуалізує графіки складності кадрів у matplotlib та тестує 

постобробку Real-ESRGAN на реальних відеофайлах.  

Ергономіка тут спрямована на оптимізацію фізичного простору, щоб 

уникнути м’язової втоми, болю в спині чи шиї від тривалого сидіння за 

монітором під час налагодження RLambdaController, тоді як психофізіологічні 

аспекти фокусуються на зменшенні зорового навантаження, стресів від 

відладки алгоритмів аналізу SAD між кадрами та підтримці емоційного 

балансу, що особливо важливо для тривалих сесій benchmark-тестування 

кількох методів кодування одночасно. 

Гуманізація цих вимог полягає в тому, що правильно організоване 

робоче місце дозволяє фахівцеві не лише ефективніше виконувати завдання, 

такі як генерація QP-плану чи інтеграція SRPostProcessor, але й зберігати 

енергію для творчого мислення, роблячи процес розробки приємним і 

надихаючим. Наприклад, правильне розміщення монітора на рівні очей з 
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відстанню 50-70 см запобігає перенапруженню зорового апарату під час 

перегляду відеопанелей у вкладці порівняння GUI, а регульоване крісло з 

підтримкою попереку забезпечує правильну поставу протягом годин роботи з 

CLI-командами.  

Психофізіологічні вимоги включають рекомендації щодо чергування 

роботи з перервами за принципом 50 хвилин активної праці та 10 хвилин 

відпочинку, що особливо актуально при тестуванні per-frame VMAF-

обчислень, де очі постійно фіксуються на екрані з динамічними графіками. 

Такі заходи безпосередньо впливають на зниження ризику синдрому 

комп’ютерного зору та професійного вигорання, дозволяючи розробникові 

зберігати ясність мислення для вдосконалення селективного застосування 

суперроздільності лише до кадрів з низьким VMAF. Для ілюстрації 

оптимальної організації простору доцільно звернутися до Рисунку 4.1, який 

демонструє ергономічну схему робочого місця, адаптовану для задач розробки 

інтелектуальних систем стиснення відео. 

 

 

Рисунок 4.1 – Схема ергономічної організації робочого місця при розробці 

програмного забезпечення NeuroQuant 

 

Цей рисунок наочно показує, як кожен елемент простору сприяє 

зменшенню фізичного навантаження та підтримці концентрації, що є 

ключовим для якісного виконання завдань, пов’язаних з візуалізацією RD-

кривих чи синхронізацією відеоплеєрів у compare.py.  
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Продовжуючи аналіз, слід підкреслити, що психофізіологічні вимоги 

також передбачають контроль рівня шуму та вібрації від комп’ютерних 

вентиляторів під час CUDA-обчислень, а також використання програмного 

забезпечення з темною темою інтерфейсу, як у лог-вікні GUI, для зменшення 

контрасту та захисту очей. 

У результаті дотримання цих норм перетворює робоче місце на зону 

комфорту, де людина не відчуває себе частиною машини, а навпаки – відчуває 

підтримку технологій у своєму повсякденному творчому процесі. Це особливо 

цінно для молодих спеціалістів, які створюють інструменти на кшталт 

NeuroQuant, адже здоровий розробник означає якісніший продукт, 

доступніший для суспільства в цілому. 

 

4.3 Забезпечення інформаційної безпеки та захист даних 

Забезпечення інформаційної безпеки та захист даних є невід’ємною 

складовою розробки інтелектуальних систем стиснення відеоданих, оскільки 

NeuroQuant працює з чутливими відеофайлами, тимчасовими результатами 

аналізу складності кадрів та метриками якості в модулях benchmark і report, що 

вимагає комплексних заходів для запобігання несанкціонованому доступу, 

витокам інформації чи пошкодженню даних.  

У контексті створення CLI та GUI-інтерфейсів, де користувач 

завантажує відео для обробки через FFmpegEncoder чи SRPostProcessor, 

пріоритетом стає конфіденційність, особливо коли система використовується 

в освітніх чи професійних середовищах, де відеоматеріали можуть містити 

персональні чи комерційні дані. 

Гуманістичний підхід до цих питань полягає в тому, що надійний захист 

не лише оберігає права розробника та користувача, але й сприяє довірі до 

технології, роблячи її інструментом, який служить людині без загрози для її 

приватності. Конкретно в проєкті реалізовано автоматичне очищення 

тимчасових директорій у функції get_temp_dir(), що запобігає накопиченню 
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чутливих фрагментів відео після SR-постобробки, а також використання 

YAML-конфігурації без збереження конфіденційних шляхів.  

Крім того, інтеграція check_ffmpeg та check_cuda проводиться без 

логування детальної системної інформації, що мінімізує ризик витоку даних 

про апаратне забезпечення користувача. 

Для систематичного представлення ключових механізмів захисту 

доцільно звернутися до Таблиці 4.2, яка узагальнює основні заходи безпеки з 

урахуванням специфіки NeuroQuant. 

 

Таблиця 4.2 – Заходи забезпечення інформаційної безпеки та захисту 

даних у системі NeuroQuant 

Заходи Опис 
Вплив на користувача та 

розробника 

Очищення 

тимчасових файлів 

Автоматичне видалення 

temp.mp4 після SR та qpfile 

Запобігає залишкам чутливих 

відео, підвищує 

конфіденційність 

Ізоляція 

середовищ 

Використання virtualenv для 

залежностей PyTorch та 

FFmpeg 

Захищає від конфліктів, що 

могли б призвести до витоків 

Контроль доступу 

в GUI 

Локальне виконання без 

мережевого обміну 

Гарантує, що відеодані не 

залишають комп’ютер 

користувача 

Логування без 

чутливих даних 

Відсутність запису шляхів 

файлів у log_text 

Зменшує ризик розкриття 

інформації під час відладки 

Резервне 

копіювання 

результатів 

Автоматичне збереження 

JSON-звітів у results/ 

Дозволяє відновити дані без 

втрати прогресу в benchmark 

 

Ця таблиця ілюструє, як кожен захід безпосередньо підтримує безпечне 

середовище, дозволяючи фахівцям зосередитися на творчій стороні роботи – 

вдосконаленні R-λ моделі чи візуалізації графіків – без постійного 

занепокоєння щодо безпеки. Додатково, для візуалізації потоку захисту даних 

доцільно звернутися до Рисунку 4.2, який відображає схему інформаційної 

безпеки в процесі обробки відео. 
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Рисунок 4.2 – Схема забезпечення інформаційної безпеки та захисту даних 

при обробці відео в NeuroQuant 

 

Цей рисунок демонструє послідовність етапів, на яких вбудовані 

механізми захисту, що робить систему не лише ефективною, але й етично 

відповідальною. У підсумку, комплексне забезпечення інформаційної безпеки 

в NeuroQuant перетворює технологію на надійного помічника, який піклується 

про приватність користувача, сприяє спокійній роботі розробника та сприяє 

загальному розвитку цифрового суспільства, де інтелектуальні інструменти 

стиснення відео служать людині безкомпромісно та безпечно. 

Таким чином, загальні вимоги охорони праці, ергономічні та 

психофізіологічні норми, а також заходи інформаційної безпеки формують 

цілісну систему захисту, яка робить розробку та використання NeuroQuant не 

лише технічним досягненням, але й проявом турботи про людину – її здоров’я, 

комфорт і приватність – відкриваючи перспективи для створення ще більш 

гуманних технологій у сфері мультимедійної обробки даних. 
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ВИСНОВКИ 

 

Розроблена інтелектуальна система NeuroQuant демонструє ефективне 

поєднання класичної теорії R-λ rate control з адаптивним аналізом складності 

кадрів та селективним застосуванням нейромережевої суперроздільності Real-

ESRGAN. Завдяки per-frame адаптації параметрів квантування система 

забезпечує кращий баланс між ступенем стиснення та візуальною якістю відео 

порівняно зі стандартними кодеками H.264 та HEVC, особливо в умовах 

обмеженого бітрейту. Це підтверджується вищими значеннями метрик PSNR, 

SSIM та VMAF, а також помітним зменшенням розміру файлів без суттєвих 

візуальних втрат. 

Особливо цінним є гуманістичний аспект рішення: інструмент робить 

сучасні технології стиснення відео доступними для широкого кола 

користувачів – студентів, викладачів та фахівців, завдяки зручному 

графічному інтерфейсу, інтуїтивному порівнянню результатів та автоматичній 

візуалізації процесів. Система не лише оптимізує технічні параметри, але й 

сприяє кращому розумінню принципів інтелектуального кодування, роблячи 

науку ближчою до людини. 

Подальше вдосконалення роботи могло б включати розширення моделі 

на реал-тайм стрімінг, інтеграцію більш складних нейромережевих 

компонентів для прогнозування руху та адаптацію під відео вищої роздільної 

здатності (4K/8K). Також перспективним є удосконалення селективної 

постобробки для ще ефективнішого використання обчислювальних ресурсів. 

Таким чином, виконана робота доводить практичну цінність гібридних 

інтелектуальних методів стиснення відеоданих і відкриває шлях до створення 

більш доступних та ефективних мультимедійних рішень, орієнтованих на 

потреби сучасного суспільства. 
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ДОДАТОК А 

Основні лістинги програмного коду 

 

cli.py 
""" 
NeuroQuant CLI - main command line interface. 
Commands: 
- encode: Encode video with NeuroQuant pipeline 
- benchmark: Comparative testing of methods 
- report: Generate reports from results 
- analyze: Analyze video complexity 
""" 
import sys 
from pathlib import Path 
from typing import List, Optional 
import click 
from rich.console import Console 
from rich.panel import Panel 
from neuroquant.encoder import Codec 
from neuroquant.utils import ( 
    load_config, 
    get_video_info, 
    parse_bitrate, 
    format_bitrate, 
    check_ffmpeg, 
    check_cuda, 
    log_info, 
    log_success, 
    log_error, 
    log_warning, 
    ensure_dir,) 
console = Console() 
def print_banner(): 
    """Print program banner.""" 
    banner = r""" 
[bold 
cyan]===========================================================
= 
     _   _                      ___                    _ 
    | \ | | ___ _   _ _ __ ___ / _ \ _   _  __ _ _ __ | |_ 
    |  \| |/ _ \ | | | '__/ _ \ | | | | | |/ _` | '_ \| __| 
    | |\  |  __/ |_| | | | (_) | |_| | |_| | (_| | | | | |_ 
    |_| \_|\___|\__,_|_|  \___/ \__\_\\__,_|\__,_|_| |_|\__| 
    [bold yellow]Intelligent Video Compression System[/bold 
yellow] 
============================================================[/bo
ld cyan] 
""" 
    console.print(banner) 
@click.group() 
@click.version_option(version="0.1.0", prog_name="NeuroQuant") 
def cli(): 
    """NeuroQuant - Intelligent Video Compression System. 
    Combines per-frame rate control based on R-lambda theory 
    with Real-ESRGAN post-processing. 
    """ 
    pass 
@cli.command() 
@click.argument("input_path", type=click.Path(exists=True)) 
@click.argument("output_path", type=click.Path()) 
@click.option("--bitrate", "-b", default="1M", help="Target 
bitrate (e.g. 1M, 500k)") 
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@click.option("--sr/--no-sr", default=False, help="Apply Real-
ESRGAN SR") 
@click.option("--sr-threshold", default=70.0, help="VMAF 
threshold for SR activation") 
@click.option("--config", "-c", type=click.Path(exists=True), 
help="Path to config file") 
@click.option("--quiet", "-q", is_flag=True, help="Minimal 
output") 
def encode( 
    input_path: str, 
    output_path: str, 
    bitrate: str, 
    sr: bool, 
    sr_threshold: float, 
    config: Optional[str], 
    quiet: bool,): 
    """Encode video using NeuroQuant pipeline. 
    Example: 
        neuroquant encode input.mp4 output.mp4 --bitrate 1M --sr 
    """ 
    if not quiet: 
        print_banner() 
    # Check ffmpeg 
    ffmpeg_ok, ffmpeg_msg = check_ffmpeg() 
    if not ffmpeg_ok: 
        log_error(ffmpeg_msg) 
        sys.exit(1) 
    log_info(f"FFmpeg: {ffmpeg_msg}") 
    # Load config 
    cfg = load_config(config) 
    # Parse bitrate 
    target_bitrate = parse_bitrate(bitrate) 
    # Get video info 
    video_info = get_video_info(input_path) 
    log_info(f"Input video: {Path(input_path).name}") 
    log_info(f"Resolution: 
{video_info['width']}x{video_info['height']} @ 
{video_info['fps']:.0f}fps") 
    log_info(f"Duration: {video_info['duration']:.1f} sec 
({video_info['frame_count']} frames)") 
    log_info(f"Target bitrate: 
{format_bitrate(target_bitrate)}") 
    # Step 1: Complexity analysis 
    log_info("\n[Step 1/4] Analyzing frame complexity...") 
    from neuroquant.analyzer import ComplexityAnalyzer 
    analyzer = ComplexityAnalyzer( 
        spatial_weight=cfg.get("complexity", 
{}).get("spatial_weight", 0.4), 
        temporal_weight=cfg.get("complexity", 
{}).get("temporal_weight", 0.5), 
        cut_weight=cfg.get("complexity", {}).get("cut_weight", 
0.1), 
        scene_threshold=cfg.get("complexity", 
{}).get("scene_threshold", 27.0), 
        analysis_scale=cfg.get("complexity", 
{}).get("analysis_scale", 0.5),    ) 
    complexity_data = analyzer.analyze(input_path, 
show_progress=not quiet) 
    # Step 2: Generate QP plan 
    log_info("\n[Step 2/4] Generating QP plan...") 
    from neuroquant.controller import RLambdaController 
    controller = RLambdaController( 
        alpha=cfg.get("rate_control", {}).get("alpha", 6.7542), 
        beta=cfg.get("rate_control", {}).get("beta", -1.7860), 
        qp_min=cfg.get("rate_control", {}).get("qp_min", 10), 
        qp_max=cfg.get("rate_control", {}).get("qp_max", 51), 
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        delta_max=cfg.get("rate_control", {}).get("delta_max", 
8), 
        i_frame_bonus=cfg.get("rate_control", 
{}).get("i_frame_bonus", 4), 
        gop_seconds=cfg.get("rate_control", 
{}).get("gop_seconds", 2.0),    ) 
    qp_plan = controller.generate_qp_plan( 
        complexity_data, 
        target_bitrate=target_bitrate, 
        fps=video_info["fps"], 
        width=video_info["width"], 
        height=video_info["height"],    ) 
    # Step 3: Encoding 
    log_info("\n[Step 3/4] Encoding video...") 
    from neuroquant.encoder import FFmpegEncoder 
    encoder = FFmpegEncoder( 
        codec=Codec.HEVC, 
        preset=cfg.get("encoder", {}).get("preset", "medium"), 
        disable_aq=cfg.get("encoder", {}).get("disable_aq", 
True),    ) 
    if sr: 
        # Encode to temp file 
        temp_output = 
str(Path(output_path).with_suffix(".temp.mp4")) 
        encode_result = encoder.encode_with_qp_plan( 
            input_path, temp_output, qp_plan, 
            target_bitrate=target_bitrate, show_progress=not 
quiet        ) 
    else: 
        encode_result = encoder.encode_with_qp_plan( 
            input_path, output_path, qp_plan, 
            target_bitrate=target_bitrate, show_progress=not 
quiet        ) 
    if not encode_result.success: 
        log_error(f"Encoding error: 
{encode_result.error_message}") 
        sys.exit(1) 
    # Step 4: SR post-processing (if needed) 
    if sr: 
        log_info("\n[Step 4/4] SR post-processing...") 
        cuda_ok, cuda_msg = check_cuda() 
        if cuda_ok: 
            log_info(f"GPU: {cuda_msg}") 
        else: 
            log_warning("CUDA not available, SR will run on 
CPU") 
        from neuroquant.sr_processor import SRPostProcessor 
        sr_processor = SRPostProcessor( 
            vmaf_threshold=sr_threshold, 
            model_name=cfg.get("sr", {}).get("model", 
"RealESRNet_x2plus"), 
            tile_size=cfg.get("sr", {}).get("tile_size", 512),        
) 
        sr_result = sr_processor.process_video( 
            temp_output, input_path, output_path, 
show_progress=not quiet        ) 
        # Remove temp file 
        Path(temp_output).unlink(missing_ok=True) 
        if not sr_result.success: 
            log_error(f"SR error: {sr_result.error_message}") 
            sys.exit(1) 
        log_info(f"SR processed frames: 
{sr_result.frames_processed}/{sr_result.frames_total}") 
    else: 
        log_info("\n[Step 4/4] SR skipped") 
    # Final info 
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    output_info = get_video_info(output_path) 
    output_size = Path(output_path).stat().st_size / (1024 * 
1024) 
    log_success(f"\nEncoding complete!") 
    log_info(f"Output file: {output_path}") 
    log_info(f"Size: {output_size:.2f} MB") 
    log_info(f"Actual bitrate: 
{format_bitrate(output_info.get('bitrate', 0))}") 
@cli.command() 
@click.argument("video_dir", type=click.Path(exists=True)) 
@click.option("--output", "-o", default="./results", 
help="Output directory") 
@click.option("--methods", "-m", default="h264,hevc,nq", 
help="Methods (comma-separated)") 
@click.option("--bitrates", "-b", default="300k,600k,1200k", 
help="Bitrates (comma-separated)") 
@click.option("--config", "-c", type=click.Path(exists=True), 
help="Path to config file") 
def benchmark( 
    video_dir: str, 
    output: str, 
    methods: str, 
    bitrates: str, 
    config: Optional[str],): 
    """Run comparative benchmark of encoding methods. 
    Example: 
        neuroquant benchmark ./test_videos -m h264,hevc,nq -b 
300k,600k,1200k 
    """ 
    print_banner() 
    # Check ffmpeg 
    ffmpeg_ok, ffmpeg_msg = check_ffmpeg() 
    if not ffmpeg_ok: 
        log_error(ffmpeg_msg) 
        sys.exit(1) 
    # Parse parameters 
    method_list = [m.strip() for m in methods.split(",")] 
    bitrate_list = [parse_bitrate(b.strip()) for b in 
bitrates.split(",")] 
    # Find video files 
    video_dir = Path(video_dir) 
    video_extensions = {".mp4", ".mkv", ".avi", ".mov", ".webm"} 
    video_files = [ 
        str(f) for f in video_dir.iterdir() 
        if f.suffix.lower() in video_extensions    ] 
    if not video_files: 
        log_error(f"No video files found in {video_dir}") 
        sys.exit(1) 
    log_info(f"Found videos: {len(video_files)}") 
    log_info(f"Methods: {', '.join(m.upper() for m in 
method_list)}") 
    log_info(f"Bitrates: {', '.join(format_bitrate(b) for b in 
bitrate_list)}") 
    # Run benchmark 
    from neuroquant.benchmark import BenchmarkEngine 
    engine = BenchmarkEngine( 
        methods=method_list, 
        bitrates=bitrate_list, 
        config_path=config,    ) 
    report = engine.run(video_files, output, show_progress=True) 
    log_success(f"\nBenchmark complete!") 
    log_info(f"Results: {output}/benchmark_report.json") 
@cli.command() 
@click.argument("json_path", type=click.Path(exists=True)) 
@click.option("--output", "-o", default="./report", help="Output 
directory") 
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@click.option("--format", "-f", "fmt", default="html,png", 
help="Formats (html,png,pdf)") 
def report(json_path: str, output: str, fmt: str): 
    """Generate report from benchmark results. 
    Example: 
        neuroquant report results/benchmark_report.json -o 
./report -f html,png 
    """ 
    print_banner() 
    formats = [f.strip() for f in fmt.split(",")] 
    from neuroquant.report import ReportGenerator 
    generator = ReportGenerator() 
    created_files = generator.generate_from_json(json_path, 
output, formats) 
    log_success(f"\nReport generated!") 
    for f in created_files: 
        log_info(f"  - {f}") 
@cli.command() 
@click.argument("input_path", type=click.Path(exists=True)) 
@click.option("--output", "-o", help="JSON file to save 
results") 
@click.option("--plot", is_flag=True, help="Create complexity 
plot") 
@click.option("--config", "-c", type=click.Path(exists=True), 
help="Path to config file") 
def analyze( 
    input_path: str, 
    output: Optional[str], 
    plot: bool, 
    config: Optional[str],): 
    """Analyze video complexity without encoding. 
    Example: 
        neuroquant analyze input.mp4 --output complexity.json --
plot 
    """ 
    print_banner() 
    cfg = load_config(config) 
    video_info = get_video_info(input_path) 
    log_info(f"Video: {Path(input_path).name}") 
    log_info(f"Resolution: 
{video_info['width']}x{video_info['height']} @ 
{video_info['fps']:.0f}fps") 
    from neuroquant.analyzer import ComplexityAnalyzer 
    analyzer = ComplexityAnalyzer( 
        spatial_weight=cfg.get("complexity", 
{}).get("spatial_weight", 0.4), 
        temporal_weight=cfg.get("complexity", 
{}).get("temporal_weight", 0.5), 
        cut_weight=cfg.get("complexity", {}).get("cut_weight", 
0.1), 
        scene_threshold=cfg.get("complexity", 
{}).get("scene_threshold", 27.0), 
        analysis_scale=cfg.get("complexity", 
{}).get("analysis_scale", 0.5),    ) 
    results = analyzer.analyze(input_path, show_progress=True) 
    # Save JSON 
    if output: 
        analyzer.save_to_json(results, output) 
    # Create plot 
    if plot: 
        import matplotlib.pyplot as plt 
        import numpy as np 
        complexities = [r.complexity for r in results] 
        frames = np.arange(len(complexities)) 
        fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 4)) 
        ax.fill_between(frames, complexities, alpha=0.3) 
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        ax.plot(frames, complexities, linewidth=0.5) 
        # Mark scene cuts 
        cuts = [r.frame_idx for r in results if r.is_scene_cut] 
        for cut in cuts: 
            ax.axvline(cut, color='red', linestyle='--', 
alpha=0.5, linewidth=0.5) 
        ax.set_xlabel("Frame") 
        ax.set_ylabel("Complexity") 
        ax.set_title(f"Frame Complexity: 
{Path(input_path).name}") 
        ax.set_xlim(0, len(complexities)) 
        ax.set_ylim(0, 1) 
        plot_path = output.replace(".json", "_plot.png") if 
output else "complexity_plot.png" 
        plt.savefig(plot_path, dpi=150, bbox_inches='tight') 
        plt.close() 
        log_info(f"Plot saved: {plot_path}") 
    log_success("Analysis complete!") 
@cli.command() 
def info(): 
    """Show system and dependencies information.""" 
    print_banner() 
    console.print(Panel.fit("[bold]System Check[/bold]", 
style="cyan")) 
    # FFmpeg 
    ffmpeg_ok, ffmpeg_msg = check_ffmpeg() 
    status = "[green][OK][/green]" if ffmpeg_ok else 
"[red][X][/red]" 
    console.print(f"  {status} FFmpeg: {ffmpeg_msg}") 
    # CUDA 
    cuda_ok, cuda_msg = check_cuda() 
    status = "[green][OK][/green]" if cuda_ok else "[yellow][-
][/yellow]" 
    console.print(f"  {status} CUDA: {cuda_msg}") 
    # Python packages 
    console.print("\n[bold]Installed packages:[/bold]") 
    packages = [ 
        ("opencv-python", "cv2"), 
        ("numpy", "numpy"), 
        ("torch", "torch"), 
        ("scenedetect", "scenedetect"), 
        ("rich", "rich"), 
        ("click", "click"),    ] 
    for name, module in packages: 
        try: 
            mod = __import__(module) 
            version = getattr(mod, "__version__", "?") 
            console.print(f"  [green][OK][/green] {name}: 
{version}") 
        except ImportError: 
            console.print(f"  [red][X][/red] {name}: not 
installed") 
def main(): 
    """Main entry point."""    cli() 
if __name__ == "__main__": 
    main() 
 
analyzer.py 
""" 
ComplexityAnalyzer - аналіз складності кадрів відео. 
Обчислює per-frame complexity на основі: 
- Просторової складності (Sobel градієнти) 
- Тимчасової складності (SAD між кадрами) 
- Scene cuts (PySceneDetect) 
""" 
import cv2 
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import numpy as np 
from pathlib import Path 
from typing import List, Optional, Tuple 
from scenedetect import detect, ContentDetector 
from rich.progress import Progress, SpinnerColumn, TextColumn, 
BarColumn, TimeElapsedColumn 
from .types import FrameComplexity 
from .utils import get_video_info, log_info, log_warning 
class ComplexityAnalyzer: 
    """ 
    Аналізатор складності відеокадрів. 
    Обчислює complexity_i = α·spatial + β·temporal + γ·cut 
    для кожного кадру відео. 
    """ 
    def __init__( 
        self, 
        spatial_weight: float = 0.4, 
        temporal_weight: float = 0.5, 
        cut_weight: float = 0.1, 
        scene_threshold: float = 27.0, 
        analysis_scale: float = 0.5, 
    ): 
        """ 
        Ініціалізація аналізатора. 
        Args: 
            spatial_weight: Вага просторової складності (α) 
            temporal_weight: Вага тимчасової складності (β) 
            cut_weight: Вага scene cuts (γ) 
            scene_threshold: Поріг для PySceneDetect 
ContentDetector 
            analysis_scale: Масштаб для аналізу (0.5 = половина 
роздільної здатності) 
        """ 
        self.spatial_weight = spatial_weight 
        self.temporal_weight = temporal_weight 
        self.cut_weight = cut_weight 
        self.scene_threshold = scene_threshold 
        self.analysis_scale = analysis_scale 
        # Валідація ваг 
        total_weight = spatial_weight + temporal_weight + 
cut_weight 
        if abs(total_weight - 1.0) > 0.01: 
            log_warning(f"Сума ваг = {total_weight:.2f}, 
очікується 1.0") 
    def analyze(self, video_path: str, show_progress: bool = 
True) -> List[FrameComplexity]: 
        """ 
        Аналізує відео та повертає список складностей для 
кожного кадру. 
        Args: 
            video_path: Шлях до відеофайлу 
            show_progress: Показувати прогрес-бар 
        Returns: 
            Список FrameComplexity для кожного кадру 
        """ 
        video_path = Path(video_path) 
        if not video_path.exists(): 
            raise FileNotFoundError(f"Відео не знайдено: 
{video_path}") 
        video_info = get_video_info(str(video_path)) 
        frame_count = video_info["frame_count"] 
        log_info(f"Аналіз складності відео: {video_path.name}") 
        log_info(f"Кадрів для обробки: {frame_count} 
({video_info['duration']:.1f} сек @ 
{video_info['fps']:.0f}fps)") 
        # Крок 1: Детекція scene cuts 
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        scene_cuts = self._detect_scene_cuts(str(video_path)) 
        log_info(f"Виявлено змін сцени: {len(scene_cuts)}") 
        # Крок 2: Обчислення spatial та temporal складності 
        spatial_values, temporal_values = 
self._compute_complexities( 
            str(video_path), frame_count, show_progress 
        ) 
        # Крок 3: Нормалізація 
        spatial_norm = self._normalize(spatial_values) 
        temporal_norm = self._normalize(temporal_values) 
        # Крок 4: Формування результату 
        results = [] 
        scene_cut_set = set(scene_cuts) 
        for i in range(frame_count): 
            is_cut = i in scene_cut_set 
            cut_value = 1.0 if is_cut else 0.0 
            complexity = ( 
                self.spatial_weight * spatial_norm[i] + 
                self.temporal_weight * temporal_norm[i] + 
                self.cut_weight * cut_value 
            ) 
            results.append(FrameComplexity( 
                frame_idx=i, 
                spatial=spatial_norm[i], 
                temporal=temporal_norm[i], 
                is_scene_cut=is_cut, 
                complexity=complexity, 
            )) 
        # Статистика 
        complexities = [r.complexity for r in results] 
        log_info( 
            f"Середня складність: {np.mean(complexities):.3f} | 
" 
            f"Макс: {np.max(complexities):.3f} | " 
            f"Мін: {np.min(complexities):.3f}" 
        ) 
        return results 
    def _detect_scene_cuts(self, video_path: str) -> List[int]: 
        """Детектує scene cuts через PySceneDetect.""" 
        scene_list = detect(video_path, 
ContentDetector(threshold=self.scene_threshold)) 
        # Повертаємо номери кадрів початку кожної сцени (крім 
першої) 
        cuts = [] 
        for scene in scene_list[1:]:  # Пропускаємо першу сцену 
            cuts.append(scene[0].frame_num) 
        return cuts 
    def _compute_complexities( 
        self, 
        video_path: str, 
        frame_count: int, 
        show_progress: bool 
    ) -> Tuple[List[float], List[float]]: 
        """ 
        Обчислює просторову та тимчасову складність для кожного 
кадру. 
        Returns: 
            (spatial_values, temporal_values) - ненормалізовані 
значення 
        """ 
        cap = cv2.VideoCapture(video_path) 
        if not cap.isOpened(): 
            raise IOError(f"Не вдалося відкрити відео: 
{video_path}") 
        spatial_values = [] 
        temporal_values = [] 
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        prev_gray = None 
        width = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH) * 
self.analysis_scale) 
        height = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT) * 
self.analysis_scale) 
        progress_ctx = Progress( 
            SpinnerColumn(), 
            TextColumn("[cyan]Аналіз складності[/cyan]"), 
            BarColumn(), 
            
TextColumn("[progress.percentage]{task.percentage:>3.0f}%"), 
            TimeElapsedColumn(), 
            disable=not show_progress, 
        ) 
        with progress_ctx as progress: 
            task = progress.add_task("Аналіз", 
total=frame_count) 
            frame_idx = 0 
            while True: 
                ret, frame = cap.read() 
                if not ret: 
                    break 
                # Зменшуємо для швидкості 
                if self.analysis_scale != 1.0: 
                    frame = cv2.resize(frame, (width, height), 
interpolation=cv2.INTER_AREA) 
                gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 
                # Просторова складність: градієнт Sobel 
                spatial = self._compute_spatial_complexity(gray) 
                spatial_values.append(spatial) 
                # Тимчасова складність: SAD з попереднім кадром 
                if prev_gray is not None: 
                    temporal = 
self._compute_temporal_complexity(gray, prev_gray) 
                else: 
                    temporal = 0.0 
                temporal_values.append(temporal) 
                prev_gray = gray.copy() 
                frame_idx += 1 
                progress.update(task, advance=1) 
        cap.release() 
        # Доповнюємо, якщо зчитали менше кадрів 
        while len(spatial_values) < frame_count: 
            spatial_values.append(spatial_values[-1] if 
spatial_values else 0.0) 
            temporal_values.append(temporal_values[-1] if 
temporal_values else 0.0) 
        return spatial_values, temporal_values 
    def _compute_spatial_complexity(self, gray: np.ndarray) -> 
float: 
        """ 
        Обчислює просторову складність через градієнт Sobel. 

        spatial = mean(|∇I|) = mean(sqrt(Gx² + Gy²)) 
        """ 
        # Sobel градієнти 
        gx = cv2.Sobel(gray, cv2.CV_64F, 1, 0, ksize=3) 
        gy = cv2.Sobel(gray, cv2.CV_64F, 0, 1, ksize=3) 
        # Магнітуда градієнта 
        magnitude = np.sqrt(gx**2 + gy**2) 
        return float(np.mean(magnitude)) 
    def _compute_temporal_complexity(self, current: np.ndarray, 
previous: np.ndarray) -> float: 
        """ 
        Обчислює тимчасову складність через SAD. 
        temporal = SAD(current, previous) / (width × height × 
255) 
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        """ 
        diff = np.abs(current.astype(np.float32) - 
previous.astype(np.float32)) 
        sad = np.sum(diff) 
        # Нормалізація на розмір і максимальне значення 
        max_sad = current.shape[0] * current.shape[1] * 255.0 
        return float(sad / max_sad) 
    def _normalize(self, values: List[float]) -> List[float]: 
        """ 
        Нормалізує значення до діапазону [0, 1] за percentile-
based підходом. 
        Використовує P5 і P95 для робастності до викидів. 
        """ 
        if not values: 
            return [] 
        arr = np.array(values) 
        # Percentile-based нормалізація 
        p5 = np.percentile(arr, 5) 
        p95 = np.percentile(arr, 95) 
        if p95 - p5 < 1e-6: 
            # Усі значення майже однакові 
            return [0.5] * len(values) 
        normalized = (arr - p5) / (p95 - p5) 
        normalized = np.clip(normalized, 0.0, 1.0) 
        return normalized.tolist() 
    def get_complexity_map(self, results: List[FrameComplexity]) 
-> np.ndarray: 
        """Повертає numpy масив складностей.""" 
        return np.array([r.complexity for r in results]) 
    def get_scene_cut_frames(self, results: 
List[FrameComplexity]) -> List[int]: 
        """Повертає номери кадрів зі зміною сцени.""" 
        return [r.frame_idx for r in results if r.is_scene_cut] 
    def save_to_json(self, results: List[FrameComplexity], 
output_path: str) -> None: 
        """Зберігає результати аналізу у JSON файл.""" 
        import json 
        data = { 
            "frame_count": len(results), 
            "weights": { 
                "spatial": self.spatial_weight, 
                "temporal": self.temporal_weight, 
                "cut": self.cut_weight, 
            }, 
            "statistics": { 
                "mean": float(np.mean([r.complexity for r in 
results])), 
                "std": float(np.std([r.complexity for r in 
results])), 
                "min": float(np.min([r.complexity for r in 
results])), 
                "max": float(np.max([r.complexity for r in 
results])), 
            }, 
            "frames": [ 
                { 
                    "idx": r.frame_idx, 
                    "spatial": round(r.spatial, 4), 
                    "temporal": round(r.temporal, 4), 
                    "is_cut": r.is_scene_cut, 
                    "complexity": round(r.complexity, 4), 
                } 
                for r in results 
            ], 
        } 
        with open(output_path, "w", encoding="utf-8") as f: 
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            json.dump(data, f, indent=2, ensure_ascii=False) 
        log_info(f"Результати збережено: {output_path}") 
 
 
metrics.py 
""" 
MetricsCollector - збір та обчислення метрик якості відео. 
Підтримує: 
- PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) 
- SSIM (Structural Similarity Index) 
- VMAF (Video Multi-Method Assessment Fusion) 
- BD-Rate (Bjøntegaard Delta Rate) 
""" 
import os 
import subprocess 
import tempfile 
from pathlib import Path 
from typing import List, Optional, Tuple, Dict 
from dataclasses import dataclass, field 
import numpy as np 
from scipy import interpolate 
from .utils import get_video_info, log_info, log_warning, 
get_temp_dir 
@dataclass 
class FrameMetrics: 
    """Метрики для одного кадру.""" 
    frame_idx: int 
    psnr: float 
    ssim: float 
    vmaf: float 
@dataclass 
class VideoMetrics: 
    """Агреговані метрики для відео.""" 
    psnr_mean: float 
    psnr_std: float 
    ssim_mean: float 
    ssim_std: float 
    vmaf_mean: float 
    vmaf_std: float 
    bitrate: int 
    file_size: int 
    frame_metrics: List[FrameMetrics] = 
field(default_factory=list) 
class MetricsCollector: 
    """ 
    Збирач метрик якості відео. 
    Обчислює PSNR, SSIM, VMAF для порівняння 
    закодованого відео з оригіналом. 
    """ 
    def __init__(self, n_threads: int = 4): 
        """ 
        Ініціалізація колектора. 
        Args: 
            n_threads: Кількість потоків для обчислення 
        """ 
        self.n_threads = n_threads 
    def compute_metrics( 
        self, 
        distorted_path: str, 
        reference_path: str, 
        compute_per_frame: bool = False, 
    ) -> VideoMetrics: 
        """ 
        Обчислює всі метрики для відео. 
        Args: 
            distorted_path: Шлях до закодованого відео 
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            reference_path: Шлях до оригінального відео 
            compute_per_frame: Обчислювати per-frame метрики 
        Returns: 
            VideoMetrics з агрегованими та per-frame метриками 
        """ 
        log_info(f"Обчислення метрик: 
{Path(distorted_path).name}") 
        # Отримуємо базову інформацію 
        dist_info = get_video_info(distorted_path) 
        bitrate = dist_info.get("bitrate", 0) 
        file_size = Path(distorted_path).stat().st_size 
        # Обчислюємо PSNR та SSIM через ffmpeg 
        psnr_mean, psnr_std, ssim_mean, ssim_std = 
self._compute_psnr_ssim( 
            distorted_path, reference_path 
        ) 
        # Обчислюємо VMAF 
        vmaf_mean, vmaf_std, vmaf_per_frame = 
self._compute_vmaf( 
            distorted_path, reference_path, 
per_frame=compute_per_frame 
        ) 
        # Формуємо per-frame метрики, якщо потрібно 
        frame_metrics = [] 
        if compute_per_frame and vmaf_per_frame: 
            for i, vmaf in enumerate(vmaf_per_frame): 
                frame_metrics.append(FrameMetrics( 
                    frame_idx=i, 
                    psnr=0.0,  # ffmpeg не дає per-frame PSNR 
легко 
                    ssim=0.0, 
                    vmaf=vmaf, 
                )) 
        log_info(f"PSNR: {psnr_mean:.2f} dB | SSIM: 
{ssim_mean:.4f} | VMAF: {vmaf_mean:.2f}") 
        return VideoMetrics( 
            psnr_mean=psnr_mean, 
            psnr_std=psnr_std, 
            ssim_mean=ssim_mean, 
            ssim_std=ssim_std, 
            vmaf_mean=vmaf_mean, 
            vmaf_std=vmaf_std, 
            bitrate=bitrate, 
            file_size=file_size, 
            frame_metrics=frame_metrics, 
        ) 
    def _compute_psnr_ssim( 
        self, 
        distorted_path: str, 
        reference_path: str, 
    ) -> Tuple[float, float, float, float]: 
        """ 
        Обчислює PSNR та SSIM через OpenCV (надійніше ніж 
парсинг ffmpeg). 
        Returns: 
            (psnr_mean, psnr_std, ssim_mean, ssim_std) 
        """ 
        import cv2 
        from skimage.metrics import structural_similarity as 
ssim_func 
        cap_dist = cv2.VideoCapture(distorted_path) 
        cap_ref = cv2.VideoCapture(reference_path) 
        psnr_values = [] 
        ssim_values = [] 
        frame_count = 0 
        max_frames = 100  # Обмежуємо для швидкості 
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        while frame_count < max_frames: 
            ret_dist, frame_dist = cap_dist.read() 
            ret_ref, frame_ref = cap_ref.read() 
            if not ret_dist or not ret_ref: 
                break 
            # Конвертуємо в grayscale 
            gray_dist = cv2.cvtColor(frame_dist, 
cv2.COLOR_BGR2GRAY) 
            gray_ref = cv2.cvtColor(frame_ref, 
cv2.COLOR_BGR2GRAY) 
            # Якщо розміри різні — масштабуємо 
            if gray_dist.shape != gray_ref.shape: 
                gray_dist = cv2.resize(gray_dist, 
(gray_ref.shape[1], gray_ref.shape[0])) 
            # PSNR 
            mse = np.mean((gray_ref.astype(float) - 
gray_dist.astype(float)) ** 2) 
            if mse > 0: 
                psnr = 10 * np.log10(255.0 ** 2 / mse) 
            else: 
                psnr = 100.0  # Ідентичні кадри 
            psnr_values.append(psnr) 
            # SSIM 
            ssim_val = ssim_func(gray_ref, gray_dist) 
            ssim_values.append(ssim_val) 
            frame_count += 1 
        cap_dist.release() 
        cap_ref.release() 
        if psnr_values: 
            psnr_mean = np.mean(psnr_values) 
            psnr_std = np.std(psnr_values) 
            ssim_mean = np.mean(ssim_values) 
            ssim_std = np.std(ssim_values) 
        else: 
            psnr_mean, psnr_std = 0.0, 0.0 
            ssim_mean, ssim_std = 0.0, 0.0 
        return psnr_mean, psnr_std, ssim_mean, ssim_std 
    def _compute_vmaf( 
        self, 
        distorted_path: str, 
        reference_path: str, 
        per_frame: bool = False, 
    ) -> Tuple[float, float, List[float]]: 
        """ 
        Обчислює VMAF через ffmpeg libvmaf. 
        Returns: 
            (vmaf_mean, vmaf_std, per_frame_scores) 
        """ 
        temp_dir = get_temp_dir() 
        vmaf_log = temp_dir / "vmaf_log.json" 
        # Windows: екрануємо шлях для ffmpeg 
        # Двокрапка після літери диска (C:) ламає lavfi парсер, 
екрануємо тільки її 
        vmaf_log_str = str(vmaf_log).replace("\\", "/") 
        # Екрануємо тільки C: → C\: (перші 2 символи якщо це 
Windows шлях) 
        if len(vmaf_log_str) >= 2 and vmaf_log_str[1] == ':': 
            vmaf_log_escaped = vmaf_log_str[0] + "\\:" + 
vmaf_log_str[2:] 
        else: 
            vmaf_log_escaped = vmaf_log_str 
        log_fmt = "json"  # JSON потрібен для обох випадків 
(per-frame та aggregated) 
        cmd = [ 
            "ffmpeg", 
            "-i", distorted_path, 
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            "-i", reference_path, 
            "-lavfi", 
f"libvmaf=log_path={vmaf_log_escaped}:log_fmt={log_fmt}:n_thread
s={self.n_threads}", 
            "-f", "null", 
            "NUL" if os.name == "nt" else "/dev/null", 
        ] 
        result = subprocess.run(cmd, capture_output=True, 
text=True) 
        if result.returncode != 0: 
            log_warning(f"VMAF помилка: {result.stderr[-300:]}") 
            return 0.0, 0.0, [] 
        # Парсимо JSON 
        import json 
        try: 
            with open(vmaf_log, "r") as f: 
                vmaf_data = json.load(f) 
        except (FileNotFoundError, json.JSONDecodeError): 
            return 0.0, 0.0, [] 
        # Агреговані метрики 
        pooled = vmaf_data.get("pooled_metrics", {}) 
        vmaf_mean = pooled.get("vmaf", {}).get("mean", 0.0) 
        vmaf_std = pooled.get("vmaf", {}).get("stdev", 0.0)  # 
Стандартне відхилення 
        # Per-frame 
        per_frame_scores = [] 
        if per_frame: 
            for frame in vmaf_data.get("frames", []): 
                metrics = frame.get("metrics", {}) 
                per_frame_scores.append(metrics.get("vmaf", 
0.0)) 
        return vmaf_mean, vmaf_std, per_frame_scores 
    def compute_vmaf_only( 
        self, 
        distorted_path: str, 
        reference_path: str, 
    ) -> float: 
        """Обчислює лише середній VMAF.""" 
        vmaf_mean, _, _ = self._compute_vmaf(distorted_path, 
reference_path) 
        return vmaf_mean 
class BDRateCalculator: 
    """ 
    Калькулятор BD-Rate (Bjøntegaard Delta Rate). 
    BD-Rate показує різницю в бітрейті між двома RD-кривими 
    при еквівалентній якості. 
    """ 
    @staticmethod 
    def compute_bd_rate( 
        rate_anchor: List[float], 
        quality_anchor: List[float], 
        rate_test: List[float], 
        quality_test: List[float], 
    ) -> float: 
        """ 
        Обчислює BD-Rate між двома RD-кривими. 
        Args: 
            rate_anchor: Бітрейти anchor системи 
            quality_anchor: Якість (PSNR/VMAF) anchor системи 
            rate_test: Бітрейти test системи 
            quality_test: Якість test системи 
        Returns: 
            BD-Rate у відсотках (від'ємне = test краще) 
        """ 
        # Перевірка на порожні списки 
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        if not rate_anchor or not rate_test or not 
quality_anchor or not quality_test: 
            return 0.0 
        if len(rate_anchor) < 2 or len(rate_test) < 2: 
            return 0.0 
        # Перетворюємо в log scale для бітрейту 
        log_rate_anchor = np.log10(np.array(rate_anchor)) 
        log_rate_test = np.log10(np.array(rate_test)) 
        quality_anchor = np.array(quality_anchor) 
        quality_test = np.array(quality_test) 
        # Сортуємо за якістю 
        idx_anchor = np.argsort(quality_anchor) 
        idx_test = np.argsort(quality_test) 
        log_rate_anchor = log_rate_anchor[idx_anchor] 
        quality_anchor = quality_anchor[idx_anchor] 
        log_rate_test = log_rate_test[idx_test] 
        quality_test = quality_test[idx_test] 
        # Знаходимо діапазон перекриття якості 
        min_q = max(quality_anchor.min(), quality_test.min()) 
        max_q = min(quality_anchor.max(), quality_test.max()) 
        if min_q >= max_q: 
            log_warning("Недостатнє перекриття RD-кривих для BD-
Rate") 
            return 0.0 
        # Cubic spline інтерполяція 
        try: 
            spline_anchor = 
interpolate.PchipInterpolator(quality_anchor, log_rate_anchor) 
            spline_test = 
interpolate.PchipInterpolator(quality_test, log_rate_test) 
        except ValueError as e: 
            log_warning(f"Помилка інтерполяції: {e}") 
            return 0.0 
        # Інтегруємо різницю 
        n_points = 100 
        q_range = np.linspace(min_q, max_q, n_points) 
        integral_anchor = np.trapezoid(spline_anchor(q_range), 
q_range) 
        integral_test = np.trapezoid(spline_test(q_range), 
q_range) 
        # BD-Rate 
        avg_diff = (integral_test - integral_anchor) / (max_q - 
min_q) 
        bd_rate = (np.power(10, avg_diff) - 1) * 100 
        return bd_rate 
    @staticmethod 
    def compute_bd_psnr( 
        rate_anchor: List[float], 
        psnr_anchor: List[float], 
        rate_test: List[float], 
        psnr_test: List[float], 
    ) -> float: 
        """ 
        Обчислює BD-PSNR між двома RD-кривими. 
        Returns: 
            BD-PSNR у dB (додатне = test краще) 
        """ 
        # Подібно до BD-Rate, але інтегруємо по log(rate) 
        log_rate_anchor = np.log10(np.array(rate_anchor)) 
        log_rate_test = np.log10(np.array(rate_test)) 
        psnr_anchor = np.array(psnr_anchor) 
        psnr_test = np.array(psnr_test) 
        # Сортуємо за бітрейтом 
        idx_anchor = np.argsort(log_rate_anchor) 
        idx_test = np.argsort(log_rate_test) 
        log_rate_anchor = log_rate_anchor[idx_anchor] 
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        psnr_anchor = psnr_anchor[idx_anchor] 
        log_rate_test = log_rate_test[idx_test] 
        psnr_test = psnr_test[idx_test] 
        # Діапазон перекриття 
        min_r = max(log_rate_anchor.min(), log_rate_test.min()) 
        max_r = min(log_rate_anchor.max(), log_rate_test.max()) 
        if min_r >= max_r: 
            return 0.0 
        try: 
            spline_anchor = 
interpolate.PchipInterpolator(log_rate_anchor, psnr_anchor) 
            spline_test = 
interpolate.PchipInterpolator(log_rate_test, psnr_test) 
        except ValueError: 
            return 0.0 
        n_points = 100 
        r_range = np.linspace(min_r, max_r, n_points) 
        integral_anchor = np.trapezoid(spline_anchor(r_range), 
r_range) 
        integral_test = np.trapezoid(spline_test(r_range), 
r_range) 
        bd_psnr = (integral_test - integral_anchor) / (max_r - 
min_r) 
        return bd_psnr 
def compute_rd_metrics( 
    results: Dict[str, List[VideoMetrics]], 
    anchor_method: str = "h264", 
) -> Dict[str, Dict[str, float]]: 
    """ 
    Обчислює BD-Rate для всіх методів відносно anchor. 
    Args: 
        results: {method: [VideoMetrics for each bitrate]} 
        anchor_method: Базовий метод для порівняння 
    Returns: 
        {method: {"bd_rate_psnr": X, "bd_rate_vmaf": Y}} 
    """ 
    if anchor_method not in results: 
        log_warning(f"Anchor метод {anchor_method} не знайдено") 
        return {} 
    anchor_metrics = results[anchor_method] 
    anchor_rates = [m.bitrate for m in anchor_metrics] 
    anchor_psnr = [m.psnr_mean for m in anchor_metrics] 
    anchor_vmaf = [m.vmaf_mean for m in anchor_metrics] 
    bd_calculator = BDRateCalculator() 
    rd_metrics = {} 
    for method, metrics_list in results.items(): 
        if method == anchor_method: 
            rd_metrics[method] = {"bd_rate_psnr": 0.0, 
"bd_rate_vmaf": 0.0} 
            continue 
        test_rates = [m.bitrate for m in metrics_list] 
        test_psnr = [m.psnr_mean for m in metrics_list] 
        test_vmaf = [m.vmaf_mean for m in metrics_list] 
        bd_rate_psnr = bd_calculator.compute_bd_rate( 
            anchor_rates, anchor_psnr, test_rates, test_psnr 
        ) 
        bd_rate_vmaf = bd_calculator.compute_bd_rate( 
            anchor_rates, anchor_vmaf, test_rates, test_vmaf 
        ) 
        rd_metrics[method] = { 
            "bd_rate_psnr": bd_rate_psnr, 
            "bd_rate_vmaf": bd_rate_vmaf, 
        } 
    return rd_metrics 
# Прості функції-обгортки для швидкого обчислення метрик 
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def calculate_psnr(reference_path: str, distorted_path: str) -> 
float: 
    """Обчислює середній PSNR між двома відео.""" 
    collector = MetricsCollector() 
    metrics = collector.compute_metrics(distorted_path, 
reference_path) 
    return metrics.psnr_mean 
def calculate_ssim(reference_path: str, distorted_path: str) -> 
float: 
    """Обчислює середній SSIM між двома відео.""" 
    collector = MetricsCollector() 
    metrics = collector.compute_metrics(distorted_path, 
reference_path) 
    return metrics.ssim_mean 
def calculate_vmaf(reference_path: str, distorted_path: str) -> 
float: 
    """Обчислює середній VMAF між двома відео.""" 
    collector = MetricsCollector() 
    metrics = collector.compute_metrics(distorted_path, 
reference_path) 
    return metrics.vmaf_mean 
 
 


