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Resumo

Este trabalho tem como finalidade apresentar uma modelagem de trafego de video
hierdrquico, em cujas simula¢des foram avaliadas as caracteristicas de processos aleatorios e
de processos auto-similares. Foram identificadas informagdes para constru¢do do modelo
proposto através de andlises estatisticas verificadas em arquivos de video real. As analises
estatisticas apresentam informagdes relacionadas as defini¢des e caracteristicas de processos
aleatorios e de processos auto-similares. Propostas do algoritmo F-ARIMA foram avaliadas e
utilizadas para construgdo do modelo de simulacdo de trafego de video. Propde-se um método
de agrupamento da estrutura MPEG para geracdo do modelo hierarquico. O modelo de
simulagdo proposto aproxima os resultados estatisticos de autocorrelacdo aos resultados
obtidos através de analise de video real. O modelo de trafego de video hierarquico possibilita
gerar trafego de video para simulacdes que podem ser utilizadas em andlise em redes de

computadores e de telecomunicacoes.

Palavras-Chave: 1. Modelagem de Trafego de Video; 2. Autocorrelagdo; 3. Auto-

Similaridade; 4. Trafego de Video Hierarquico.
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Abstract

This document has the main goal to introduce a hierarchical video traffic modelling.
The modelling results had been analyzed in comparison to the random and self-similar
processes. Statistical information data had been collected from video trace files analyses. The
statistical analyses introduce information related to random process and self-similar processes
characteristics and definitions. Implementations from F-ARIMA algorithm had been
discussed and used to implement the simulation model for hierarchical traffic video. There is
a discussion for hierarchical simulation grouping for MPEG structure. The simulation model
approximates the autocorrelation results collected from the real video traffic files. The
hierarchical video model can be used to generate traffic simulation that is for computer or

telecommunications networks evaluations.

Keywords: 1. Video Traffic Modelling; 2. Simulation; 3. Self-Similarity Process; 4.
Hierarchical Video Traffic.
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Capitulo 1

Introducao

Aplicagdes multimidia em tempo real estdo sendo intensamente desenvolvidas em
diversas plataformas e topologias. Atualmente sdo encontradas aplicacdes multimidia em
computadores pessoais e em pequenos dispositivos de comunicagdo. Esse mercado esta em
constante expansdo. As estruturas para Internet e Intranet estao utilizando cada vez mais
caracteristicas de servicos de rede integrados, onde aplicagcdes de caracteristicas diferenciadas
sdo executadas usando um mesmo modelo de servigos e estrutura de rede.

No entanto, a estrutura de comunicagdo comum oferece riscos a qualidade do
contetido multimidia em fun¢ao das politicas definidas para transmissao e descarte de pacotes,
e da complexidade na formatacdo dos dados. A infra-estrutura de redes necessita
constantemente avaliar mecanismos para aperfeigcoar e garantir o desempenho dessas
aplicacdes. A limitagdo fisica em caso de sobrecarga nos roteadores para direcionamento e
retransmissdo de pacotes de comunicagdo gera perda de informacdes para as aplicacdes de
tempo real, prejudicando a qualidade do contetido apresentado.

A estruturacdo do conteido multimidia apresenta quadros de diferentes tipos e
prioridades para o processo de decodificacdo. Essa situacdo ¢ particularmente critica quando a
informagdo ¢ transmitida sem oferecer nenhum controle de transporte e entrega, com o
objetivo de minimizar o atraso de transporte na rede. Essa € uma caracteristica comum no que
se refere as aplicagcdes multimidia.

Tipicamente, todos os pacotes possuem a mesma probabilidade de descarte,
caracteristica critica em situacdes de sobrecarga na rede, especificamente para as aplicacdes
multimidia. Sendo assim, informagdes essenciais podem ser perdidas, degradando o

procedimento de decodificacdo dos dados e conseqiientemente na apresentacao do video



transmitido. Essa situacdo ocasiona a quebra da seqiiéncia das informagdes multimidia e de
sincronismo temporal entre os quadros, degradando a qualidade do video apresentado.

Arquivos de conteudo multimidia em geral possuem um volume elevado de
informagdes para transporte. Algoritmos de compressdo sdo utilizados para reduzir o tamanho
dos dados, facilitando o processo de codificagdo dos quadros multimidia e minimizando o
custo de transmissdo. Em contrapartida, diminui-se a resolu¢cdo dos quadros de video devido a
perda de informagdes apos o procedimento de compressao.

A priorizagdo das informacdes, inserida na politica de descarte de pacotes, reduz os
impactos nos roteadores e conseqiientemente na qualidade do video transmitido em casos de
sobrecarga de trafego. Os quadros de contetido menos significativo ao video podem ser
descartados, ao invés de quadros de maior relevancia e com mais informagdes. No entanto
deve-se considerar que a perda de pacotes em redes congestionadas, ndo corresponde a perda
de quadros na mesma propor¢ao, e isso ¢ observado através de uma acentuada degradagdo na

qualidade do video recebido.

1.1. Motivacao

As redes de comutacdo de pacotes, assim como 0s seus componentes, S3ao
amplamente afetadas quando existem processos transmitindo uma grande quantidade de
informagdes continuamente. Essa caracteristica ¢ comum em aplicagdes de tempo real, onde
os dados sdo transmitidos a todo tempo, para varios pontos na rede consumidores de tal
informagdo. As aplicagdes multimidia sdo aplicacdes de tempo real e por isso apresentam uma
grande geracdo de informacdes e alto consumo do canal de comunicagao.

Outra caracteristica das aplicacdes multimidia ¢ definida pela seqiiencialidade dos
quadros para a devida apresentacdo do video ou somente do som. As imagens devem ser
devidamente organizadas, em funcdo do intervalo de tempo a definir a seqii€ncia de
apresentacdo. Devido a essa caracteristica, caso um quadro seja entregue atrasado, em relacdo
ao tempo de apresentacdo da imagem, esse quadro ja ndo possui qualquer utilidade de
tratamento pelo processo receptor.

Padrdes definidos para a codificagdo de video compactam as imagens, atribuindo
uma menor compressdo nas regides onde ocorrem menores variagdes nos quadros, em

comparagdo com a variagdo da imagem nos quadros vizinhos. Mesmo compactadas, as



imagens apresentam grande volume de informagdes, especialmente quando se trabalha com
imagens em alta resolucdo.

Em especial, as aplicacdes multimidia consomem uma grande quantidade de banda
de rede, sobrecarregando os roteadores e congestionando a rede em fungdo da transmissao
constante do fluxo informagdes. A saturagdo na rede causada pelo trafego de video pode
causar impactos na qualidade de servigo de outros fluxos da rede, na qualidade da imagem
entregue e também para as demais aplicagdes que compartilham o mesmo canal de
comunicagao.

O grande volume de informacdo transmitido afeta em primeira instancia aos
roteadores, devido a necessidade de definir e aplicar politicas de descarte de pacotes, em caso
de congestionamento nas filas de armazenamento tempordrio de informacgdo. Quando a
politica de descarte de pacotes ¢ definida pela ordem de chegada na fila, entdo algumas
informacdes relevantes a decodificacdo do video sdo perdidas.

Essa politica ¢ essencialmente critica, quando se considera que trafego de video ¢
transmitido sob o protocolo UDP, o qual ndo oferece controle de transmissdo na rede. Em
contra partida, o protocolo UDP oferece melhor desempenho ao se considerar a transmissao
em funcdo da velocidade e do grande volume de dados. Essas caracteristicas descartam a
possibilidade da utilizagcdo de controle de transmissdo na camada de rede oferecido pelo TCP,
de acordo com as defini¢des do modelo OSI. Sendo assim, a rede ndo oferece qualquer
controle na transmissdo de informacao de video.

De forma a contornar essas questdes, solugdes em tempo de codificagao e solugdes
na camada de comunicag@o sao objetos de estudo com o objetivo de reduzir esses problemas.
As solugdes para transmissdo de video propdem mecanismos de prote¢do na rede, como por
exemplo: avaliagdo no gerenciamento de filas nos roteadores e diferenciacdo de prioridade de
pacotes [MARO3], transmissdo unificada [LEE99] e retransmissdo confiavel de midia
continua [ANSO02]. Solugdes para trafego de video propdem mecanismos de protecdo em
tempo de codificacdo, como por exemplo: redundancia de dados [BOL96], interpolacao
temporal e espacial [SEE(04], e codificagdo hierarquica [SCHO1].

A codificagdo hierarquica trabalha com a separagdo do contetido a ser apresentado
em camadas com diferentes niveis de resolucdo ¢ compressdo. Essas camadas sdo divididas
por tipo de quadros de acordo com o padrao MPEG. O fluxo de video € transmitido para todos

os receptores. No entanto, para aqueles que possuem melhor banda de rede disponivel, sdo



considerados os quadros com melhor resolugdo e com maior detalhamento da imagem.
Quadros com melhores e diferentes niveis de resolucdo e compressao sao distribuidos para os

receptores com banda de rede disponivel para transmissao.

1.2. Proposta

O modelo de trafego de video hierarquico proposto aproxima os valores estatisticos
de video real, para avaliar as caracteristicas das redes através da simulacdo da transmissdo de
video. Por meio das simulagdes ¢ possivel identificar os pontos de aperfeicoamento na
configuragdo e na estrutura da rede, através dos impactos causados por uma transmissao de
video. As simulagdes tém como finalidade reduzir a complexidade para preparagdo da
estrutura fisica de geracao de video e analise do trafego de informagdes.

Os componentes da rede que se destacam na avaliacdo da transmissdo do video sdo:
as consideracdes de uma determinada topologia, da banda de rede, a taxa de transmissdo, de
mecanismos de controle e politicas de descarte de pacotes. Esses componentes, quando
afetados, degradam a qualidade de servigo no canal de comunicagao.

Os modelos de simulag@o tratam por considerar a taxa de tamanho dos quadros no
video, de forma a independer do padrdo de codificacdo utilizado. No entanto, nesse trabalho
foram verificadas as consideragdes do padrio de codificagio MPEG. O tamanho dos quadros
define um processo aleatdrio com caracteristicas estatisticas e caracteristicas de auto-
similaridade. A partir desses valores define-se um coeficiente de auto-similaridade utilizado
como parametro na geragdo da simulagio.

As informacgdes estatisticas identificadas na analise de video real apresentam
informacodes referentes ao tipo de resolugdo do video e também aos tipos de quadros definidos
no padrdo MPEG. Os valores da média e variancia dos videos analisados parametros de
simulagdo, assim como o coeficiente de auto-similaridade. O modelo de trafego de video
hierdrquico basicamente requer as seguintes caracteristicas para defini¢do os valores de

simulacao:

e Tamanho do agrupamento de quadros do padrao MPEG;
e (Coeficiente de auto-similaridade por tipo de quadro;

e Valores estatisticos do video real analisado;



Essas caracteristicas sdo pardmetros de entrada para o modelo de simulagdo, onde
sdo gerados quadros com as devidas defini¢des estatisticas encontradas no video real. O
coeficiente de auto-similaridade define o grau de aproximacdo dos quadros gerados no
modelo de simulacdo em relag@o aos valores estatisticos de quadros reais. Uma vez analisados
os arquivos de video real e com os valores gerados através do modelo, podem se realizar
comparagoes desses resultados, em fun¢do dos graficos de autocorrelacdo gerados pela analise
de auto-similaridade.

As analises de simulagdo de trafego de video nas redes podem utilizar o modelo de
simulagdo de video hierarquico. O modelo de simulagdo prové informagdes relacionadas a
videos reais, e que em simulagdes de rede, identificam-se as fragilidades de acordo com as
defini¢des da estrutura de rede avaliada. Dessa forma, as propostas de controle de trafego e de
transmissao de aplicagdes multimidia sdo medidas e comparadas, com a finalidade de definir

estratégias de estruturacdo e de qualidade de servico na configuracao da rede.

1.3. Organizacao

Esse trabalho esta organizado nas secdes de fundamentacdo estatistica e matematica,
métodos de codificacdo de video, analise estatistica de arquivos de video, método de
simulagdo, resultados das simulagdes e por ultimo a conclusdo do trabalho.

Na Sec¢ao 2 serdo apresentados os conceitos estatisticos requeridos para avaliagao de
processos aleatorios auto-similares. Também serd tratado um método de estimativa do
coeficiente de Hurst, a partir de um video real e utilizado na analise do resultado do modelo
de simulagdo.

Na Secdo 3 serdo apresentados os conceitos ¢ definicdes referentes ao padrao de
codificagado MPEG. Sao apresentadas a estrutura e as caracteristicas do processo de
codificagao MPEG.

Na Secao 4 serao apresentados os resultados da analise estatistica, realizada em um
arquivo de trafego de video real. Seré apresentado o procedimento utilizado para obten¢do dos
arquivos de tamanhos dos quadros, a analise estatistica dos videos e a analise de auto-
similaridade dos videos analisados.

Na Sec¢do 5 sera apresentado o método de simulagdo para modelagem de trafego de

video. Nessa se¢do serdo detalhadas as informacdes referentes a escolha da fungdo tedrica,



referente ao processo de simulacdo, propostas dos algoritmos de simulacdo e as caracteristicas
para agrupamento de tipos de quadros MPEG.

Na Secdo 6 serdo apresentados os resultados das simulacdes por resolucdo e por tipo
de quadro MPEG, utilizando o método proposto na Secdo 5. Serdo apresentados também os
resultados da modelagem hierarquica em comparacdo com os tipos de resolug@o de video. Por
ultimo serd apresentada a conclusdo do trabalho e os resultados obtidos no modelo de

simula¢do de trafego de video hierarquico.



Capitulo 2

Fundamentos Matematicos

As modelagens de trafego de video estdo fundamentadas em conhecimentos de
Estatistica e Matematica. Essas definicdes serdo necessarias para se compreender o
comportamento dos videos e modelos de simulacdo avaliados. Sendo assim, esse capitulo

apresenta uma revisao nos conceitos estatisticos utilizados nos préximos capitulos.

2.1. Conceitos Basicos

De acordo com as definicdes apresentadas em [SHA74] serdo expostos alguns
conceitos basicos, freqiientemente utilizados na estatistica. A popula¢io ¢ o conjunto total
dos valores possiveis e existentes para se determinar uma colecdo total de objetos ou das
medidas em consideragdo. A populacdo pode ser finita ou infinita. A amostra ¢ um
subconjunto de valores obtidos da populagdo. Comumente estimam-se as caracteristicas da
populagdo, determinando-se as propriedades estatisticas da amostra.

O conjunto de dados analisado isoladamente ndo representa qualquer informacao.
Uma das primeiras analises estatisticas ¢ a da distribuicdo de freqiiéncias dos valores
trabalhados. A distribuicdo de freqiiéncias separa os dados em classes e apresenta o numero
de ocorréncias de cada classe, ou freqiiéncia de classe [SHA74]. Os limites de classe referem-
se aos valores maximos e minimos da classe. O intervalo da classe diz respeito a diferenca
entre os limites da classe minima ¢ maxima para uma classe particular.

Pela distribuicdo de freqiiéncia € possivel apresentar o histograma, grafico que se
baseia no nimero de ocorréncias de valores para uma classe de freqiiéncia. Nesse processo
ocorre um arredondamento grosseiro dos valores, para formagdo da classe correspondente.

Por esse grafico se visualiza o conjunto de valores mais representativo da amostra, e



conseqiientemente, ¢ possivel avaliar a classe de maior percentual de repeticdo de um
conjunto de variaveis aleatorias.

Um meio de descrever uma massa de dados estd em expressar as medidas de
tendéncia central. As medidas de tendéncia central mais comumente utilizadas sdo a média,
a mediana e a moda. A média (2.1), ou valor esperado ou expectativa [SHA74], representa o

valor da somatoria de todos os valores de uma amostra dividido pela quantidade de amostras.

N

S,
=i (2.1)
a N

Quando o conjunto de dados ¢ ordenado em ordem crescente e seqiiencialmente, em
razdo do seu valor, a proxima medida de tendéncia central ¢ a mediana. O valor da mediana
se encontra exatamente no meio desse novo conjunto de dados. Assume-se essa condigdo caso
o nimero de amostras seja impar, onde a mediana seria o dado contido na posigdo i = N/2.
Caso o niimero de amostras seja par, entdo nao ha um valor exatamente definido no meio
desse conjunto. Portanto, a mediana ¢ a média dos dois valores do meio.

A tltima medida de tendéncia central a ser apresentada ¢ a moda. A moda ¢ o valor
que ocorre com maior freqiiéncia em um conjunto de dados. A moda ndo ¢é necessariamente
unica e nem sempre existe. Um conjunto de dados pode ter mais de uma moda ou ndo ter
nenhuma.

Em geral a média, a mediana e a moda ndo possuem o mesmo valor. Se a
distribuicdo de freqli€ncia for simétrica e decrescer continuamente, a partir do centro, como
por exemplo, a distribui¢do normal, entdo as medidas de tendéncia central serdo mantidas.

A distribuicdo normal, ou também conhecida como distribuicdo de Gauss, ¢
continua e simétrica em torno da média e estende-se de menos infinito ao mais infinito. A

funcdo de densidade de probabilidade da distribuicdo normal é definida pela equagdo (2.2).

f(x) = 1 g (-’ /2a? , —0<x<00 (2.2)



Uma outra maneira de se descrever certa massa de dados consiste em expressar as
medidas de dispersdo, que sdo: a amplitude, o desvio-padrdo e a variancia. A amplitude ¢ a
simples diferenga entre o maior e o menor valor do conjunto de dados. Uma desvantagem da

amplitude € que ndo se leva em consideragdo a aglomeracdo dos dados.

A medida de dispersdo mais significativa ¢ a variadncia ¢, ou a sua raiz quadrada, o
desvio-padrao o . A varidncia (2.3) mede basicamente os desvios da média, elevados ao
quadrado. Em outras palavras, a variancia ¢ a média dos quadrados das diferencas dos valores,

em relacdo a média.

o =2 (5~ uf 2:3)

2.2. Variaveis Aleatorias

Variaveis aleatorias, também conhecidas como variaveis estocasticas ou
randomicas [SHA74] sdo valores numéricos que assumem valores inesperados e diferentes,
gerados como resultados de um determinado experimento aleatdrio. Quando uma variavel
possui resultados que tendem a variar de uma observagdo para outra, em razdo de fatores
relacionados ao acaso, define-se variavel aleatoria.

As variaveis aleatorias podem resultar de valores gerados a partir de fungdes, as
quais se aplicam regras de calculo previamente definidas. Qualquer fun¢d@o de uma variavel
aleatoria é também uma variavel aleatoria. Essas fungdes também podem somente aplicar as
regras de calculo, em que se atribui um valor definido, baseado no resultado final de um
experimento.

A distribuicdo de probabilidade P ¢ a representacdo de uma lista de probabilidades

(2.4), associadas a cada variavel aleatoria encontrada em um experimento.

plx)=P{X = x} (2.4)

A soma dessas probabilidades (2.5) sempre assume um valor unitario.
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2 plx)=1 2.5)

Os valores possiveis para atribui¢do, em uma variavel aleatéria, estdo compreendidos
em um conjunto de todos os niimeros reais possiveis. A fun¢do de distribuicio cumulativa
F(x), ou também fungdo de distribui¢io [ROS97], de uma determinada variavel aleatoria X

pertencente ao conjunto dos niimeros reais x, € definido pela formula (2.6):

F(x):P{XSx}, —0< X <00 (2.6)

2.2.1. Variaveis Aleatorias Discretas

Se os valores sdo elementos separados e distintos, entdo se classificam os dados
como discretos. O processo de contagem caracteriza um exemplo de dados discretos. Por
exemplo, um nimero de homens necessarios para se executar uma determinada tarefa pode
ser diferente a cada experimento.

Uma variavel aleatoria ¢ dita discreta, quando ¢ definida em um conjunto de valores
finitos ou conjunto de valores contiveis. Os valores discretos sdo varidveis aleatorias com
probabilidades determinadas e estdo distribuidas dentro de um intervalo definido. Uma
aplicag@o de variaveis discretas ¢ um valor gerado em um determinado instante de tempo, por
um processo de geragdo de valores aleatdrios.

A funcao de densidade de probabilidade f (x) ¢ uma funcao pela qual é possivel
verificar a probabilidade de uma variavel aleatéria discreta em um determinado intervalo.

Para uma variavel aleatoria discreta X a definicdo de f (x) (2.7) é dada pela funcdo de

distribuigdo cumulativa F(x), como segue:

70 =L F(x) en

A somatoria dos valores da fungio de densidade de probabilidade f(x,) para os

valores x, € igual a / (2.8), onde i varia de / a oo.
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> flx,)=1 (2.8)

Outra condi¢do (2.9) é que a probabilidade nunca sera negativa para qualquer valor

de x definido no conjunto dos niimeros reais.

f(x)>0, xeR (2.9)

2.2.2. Variaveis Aleatorias Continuas

Os dados continuos podem teoricamente assumir qualquer valor entre dois valores
limites, definindo assim um intervalo de valores possiveis. A maioria dos dados obtidos em
medi¢oes € continua. Os dados continuos podem parecer discretos, devido ao término do
processo de medi¢do. No entanto, esses valores perpetuar-se-iam infinitamente caso o
processo de medicdo nao fosse interrompido.

Sao varidveis aleatorias continuas quando existe uma fungdo ndo-negativa, definida
para todos os nimeros reais. Varidveis aleatorias continuas podem assumir qualquer valor,
durante a execucdo do processo de geracdo de valores. Uma aplicagdo de variaveis continuas
€ um conjunto de valores gerados em um determinado intervalo de tempo, por um processo de
geracdo de valores aleatorios.

A funcdo densidade de probabilidade para varidveis aleatorias continuas f (x)
também ¢ uma fung¢do que determina a probabilidade de uma varidvel aleatéria em um

determinado intervalo. Para uma variavel aleatéria continua X a defini¢io de f(x) (2.10) é

dado pela fung¢éo de distribuigdo cumulativa F (x), como segue:

[ £(x)dx = F(a)- F(b) = P(a < X <b) (2.10)

As condicdes definidas em (2.8) e (2.9) também devem ser satisfeitas para as

variaveis aleatorias continuas e a respectiva fungao densidade de probabilidade.
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2.2.3. Médias
Para as estatisticas das variaveis aleatorias, considera-se a definicdo de um conjunto

de variaveis aleatorias definido por X € {x,,x,,...,x,}, onde x, sio valores que X pode
assumir. O experimento é realizado N vezes quando N — c0. O conjunto {m,,m,.,...,m,} é 0
conjunto de resultados favoraveis a {x,,x,,...,x,}, onde m, é o nimero de ocorréncias de x, .

Sendo assim, a média u, das variaveis aleatorias ¢ definida pela equacdo (2.11).

mx, +m,x, +...+mXx
,UX:( 11 2 2]\[ n n) (211)

Dessa forma, o resultado do niumero de ocorréncias m, dividido pelo nimero total de

resultados encontrados N ¢ a propria funcao de densidade de probabilidade da variavel

aleatoria x,. Essa defini¢do estd matematicamente apresentada na equagao (2.12).

fielx,)= (2.12)

mﬂ
N

A média p, de uma varidvel aleatoria [SHA74] ¢ a soma dos valores esperados

individuais e expressos matematicamente como apresentado na equacdo (2.13). Essa equacdo
resulta do teorema fundamental de variaveis aleatdrias, onde se define que a média da soma é

a soma das médias [WAG72].

E(x1+x2+...+xn)=,uxzi,ui (2.13)
i=1

Outra maneira de expressar a média xy de uma variavel aleatdria sdo os valores que a
variavel aleatoria assume, multiplicado pela probabilidade de ocorréncia desse valor. Para um
conjunto de variaveis aleatorias discretas, considera-se a equacao (2.14), onde o calculo da

média ocorre em fun¢do da somatoria.
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e =23 i) (.14

Da mesma maneira a equacdo (2.15) ¢ utilizada para varidveis aleatdrias continuas,

onde o calculo da média ocorre em fung¢ao integral.

pe =[x flxpx 2.15)

A média yy de uma funcdo de variavel aleatoria, definida por Y = g(X ), ¢ obtida

através da probabilidade em funcdo de X. Para um conjunto de funcdes de varidveis aleatorias

discretas, a equagao (2.16) define o calculo da média ocorre em funcdo da somatoria.

;uY:ig(xi)'pX(xi) (2.16)

A equagdo (2.17) calcula a média em funcdo integral para as funcdes de variaveis

aleatorias continuas.

= [y £,y = [2lx)- £ (x)e (2.17)

As propriedades de operagdes aritméticas, para as operagdes de médias de duas
varidveis aleatorias, sdo aplicaveis também as operagdes das médias. As médias da soma
(2.18), do produto (2.19), e da média quadratica da soma (2.20), em fungdo de X ¢ Y, também
devem ser consideradas para efeitos de calculo entre duas variaveis aleatorias. No entanto,
para a média do produto e a média quadratica das somas, somente sdo consideradas as

variaveis aleatorias independentes.

(2.18)

S
+
h<
I
>
+
~I
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X-Y=X-Y (2.19)

(X+Y)2:F+F+2-}-? (2.20)

2.2.4. Momentos

O momento de uma variavel aleatdria informa a variancia dos valores em torno da
média. O momento de uma varidvel aleatoria ¢ definido pela funcdo densidade de
probabilidade. O momento de ordem »n de uma variavel aleatoria continua ¢ definido pela

equacdo (2.21).

E[x"]= Tx” 1 (x)dx (2.21)

O momento de ordem central, ou de ordem geral, de uma variavel aleatdria continua

¢ definido pela equagdo (2.22).

E[(x - m)"]z T(x —m)' - f.(x)dx (2.22)

—0

2.2.5. Variancia
A variancia representa a dispersdo da variavel aleatoria em torno da sua média. A

varidncia de uma soma de variaveis aleatorias o, ¢ definida na equagdo (2.23).

n n=1 n
;=Y 0.+2) > 0o, (2.23)
i=1

i=1 j=i+l

No entanto, o ¢ a variancia da variavel aleatéria na posigio i e o, sdo termos de

covariancia. Os termos de covaridncia podem ser expressos como na equagao (2.24).

covlx,,x,)=0, = E(xx, )~ E(x)E(x,) (2.24)
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2.3. Processos Aleatorios

Define-se processo aleatério {X(¢) teT} como um conjunto de varidveis
aleatorias que variam em fun¢do do tempo. Na literatura ha referéncias de processos
aleatorios denominados como processos estocasticos. O espaco amostral para um processo
estocastico ¢ definido como o conjunto de todos os valores possiveis que uma variavel
aleatéria X(r) pode assumir [ROS00]. Para cada €T existe uma varidvel aleatoria X(¢),
onde o indice t ¢ interpretado como o tempo e X (¢) como o estado ou amostra do processo no
instante ¢.

Uma variavel deterministica X (A/.,t): X(), obtida em um experimento, é resultado
das fun¢des amostrais do evento 4 ¢ do tempo 7. Sendo assim, ¢ possivel determinar N
funcdes amostrais para um conjunto de fungdes {X (t)} e para um evento especifico
4;,X (Aj,t)zX ; (t) As fungdes amostrais possuem um comportamento imprevisivel e de
resultados independentes.

Quando T ¢ um valor contavel, o processo estocastico € dito como um processo de
tempo discreto. Um exemplo de um processo estocastico de tempo discreto é quando o
processo estd em fun¢do dos numeros inteiros ndo-negativos, definidos pelo conjunto
{X,,n=0,]1,.}.

Se T ¢ intervalo de tempo compreendido no conjunto dos nimeros reais, 0 processo

estocastico ¢ dito como um processo de tempo continuo. Um exemplo de um processo

estocastico de tempo continuo é quando o processo esta em fun¢do dos nimeros reais nao-
negativos, definidos pelo conjunto {X(¢), 7>0}.

Para um processo aleatorio, a média ou valor esperado [ROS97] (do inglés expected
value) ¢ definido em funcdo das probabilidades para variaveis aleatorias discretas P(X ) e da
fungdo de densidade de probabilidades p(X ) A média ¢ de um processo aleatorio para

variaveis aleatorias discretas ¢ definida pela funcao (2.25).

u=X(x =E[X]=le. P{X =x,} (2.25)
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Para variaveis aleatorias continuas a média é definida pela fungdo (2.26), em

analogia a fungdo (2.25) apresentada em [ROS97]. Seguem as declaragdes das formulas:

+00

E[X] = pr(x)dx (2.26)

—o0

O calculo da variancia em um processo aleatorio consiste em considerar o quadrado
da diferenca entre o valor médio ¢ a média. Sendo assim, de acordo com a defini¢do

apresentada em [ROS97], onde dada uma variavel aleatéria X com média y, entdo a variancia

de X representada por az(x) ¢ definida pela fun¢do (2.27).

o*(x) = E|(x - u} (2.27)

A funcdo (2.28) ¢ derivada da funcdo (2.27) apresentada também em [ROS97].

o*(x)= E[x? |- (E[x] (2.28)

Processos aleatorios podem requerer a definigdo de métricas adicionais para
mensurar algum determinado comportamento, através das estatisticas das variaveis aleatorias.
Conforme proposto por [FIT01], relacionam-se as medidas de dispersdo com as medidas de
tendéncia central para identificar um coeficiente de variacao.

O coeficiente de variacdo serd definido por cov (do inglés Coefficient of Variation).
Esse coeficiente vem por identificar uma métrica na variagdo dos tamanhos dos quadros.
Quanto maior os coeficientes da variagdo, mais variaveis sdo os tamanhos dos quadros. A
equagao (2.29) define a relagdo entre o desvio padrdo ¢ a média para calculo do coeficiente de

variagao.

o
cov = — (2.29)

®
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Da mesma forma, uma outra métrica ¢ definida para verificar a diferenga entre o
valor médio e o valor maximo obtido no experimento. Essa métrica ird definir o pico da média

e serd definida em (2.30) por p, (do inglés Peak-to-Mean). Por essa métrica serd possivel

identificar a variagdo do valor maximo em relagdo a média, somente a considerar as medidas

de tendéncia central. Esse valor mensura o grau de dispersdo em relagdo a medida central.

—_ Xmax
Pu= (2.30)

Processos estocasticos estaciondrios sdo aqueles em que, mesmo num processo com
propriedades aleatorias, as caracteristicas estatisticas ndo se alteram em fun¢@o do tempo.
Processos ndo-estacionarios sdo aqueles onde as caracteristicas estatisticas se alteram em
fungdo do tempo.

Processos estacionarios de primeira ordem sdo processos onde o valor da média
(2.25) ¢ sempre constante, independentemente do intervalo de tempo considerado. Processos
estacionarios de segunda ordem sdo processos onde o valor da fungdo de distribuigdo de
probabilidade (2.7) € inalterado, com exceg¢do do intervalo de tempo definido no processo.

Outra caracteristica ¢ a equivaléncia da funcao de autocorrelacdo entre os processos
estacionarios em diferentes intervalos no tempo. Os processos estacionarios de segunda
ordem sdo equivalentes em valores da autocorrelagdo, onde o parametro de dependéncia ¢ a
diferenga no instante de tempo. A definicao de fungdo de autocorrelagao sera apresentada nas
secdes 2.4 e 2.5 e a equivaléncia da autocorrelacdio em processos auto-similares sera

apresentada na Secdo 2.7.

2.4. Autocorrelacao

A correlacdo de uma variavel € o produto de duas variaveis aleatérias. Ao tratar de
duas amostras de processos aleatdrios, considera-se que cada variavel é obtida em um instante
diferente do tempo. Quando as duas varidveis estdo em um mesmo instante de tempo, essas
variaveis possuem alta correlagdo. No entanto ao considerar instantes diferentes de tempo,
essa diferenca ¢ parametro para a fungdo de autocorrelacao.

Define-se autocorrelagdo ou correlagdo serial, como a correlagdo de uma variavel

aleatdria em relagdo a ela mesma sucessivamente, determinada em um intervalo de tempo. Se
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as variaveis aleatorias X(¢,) e X(z,) sio denotadas por X, e X, respectivamente, em um
determinado deslocamento do tempo, entdo em um processo estocastico real, a funcdo de
autocorrelagio r,(#,,¢,) é formalmente definida em (2.31), a partir da fungio de densidade

como:

+00 +00

rX(tl’tZ): j J‘xlxzfxlf)(z('xl’xz)'dxlde (2.31)

—00 —00

Outra forma de apresentagdo da fungdo de autocorrelagao »(k) ¢ quando as variaveis
aleatorias estdo definidas somente em fungdo do intervalo de tempo k. Essa diferenca de
tempo entre ¢, e #; € definida por k =¢, —¢, e a fungdo de autocorrelagdo ¢ generalizada (2.32)

COomo segue:
r(k):E[Xl1Xn+k] (232)

2.5. Autocovariancia

Define-se autocovariancia como a covariancia entre dois instantes de um mesmo
processo aleatorio, dado o valor no tempo ¢, e o valor no tempo ¢, —¢,. Considerando-se os
valores para média u e varidncia o, formalmente a fungio de autocovaridncia v (2.33)

define-se como:

W(k)= E[(x, —#)EXM -] (2.33)

Um processo estocastico, cujas caracteristicas estatisticas ndo variam com o tempo, €
classificado como um processo estocastico estacionario. A varidvel aleatoria possui a mesma
densidade em todos os tempos de amostras. Outra caracteristica ¢ que a autocorrelagdo sé

depende da diferenca do tempo entre ¢, - ¢;.
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A diferenca entre a autocorrelacdo e a autocovariancia esta em funcdo do resultado
e A , 1. A . 2 ~ ’
da divisdo entre a média u e a varidncia ¢°. Dessa forma, uma nova fungdo (2.34) ¢

apresentada, a relacionar a autocorrelacdo com a autocovariancia.

v(k)=r(k) -5 (2.34)

Em se tratando de modelagem de trafego de video, a equacdo de autocovariancia
(2.34) apresenta a relacdo entre a autocorrelacdo e a autocovariancia. A normalizagdo da
autocorrelacdo, geralmente ¢ referenciada na literatura como ambas as fungdes de
autocorrelacdo ¢ de autocovariancia [ANS02]. A diferenga entre as duas funcdes esta na

normaliza¢do, em fung¢do da média e a varidncia, como apresentado na equagdo (2.35).

/o’ (2.35)

2.6. Processos de Markov
Um processo aleatorio {X (t),t > 0} ¢ um Processo de Markov se o futuro, dado o

presente, ¢ independente do passado. Sendo assim determina-se o proximo estado de um
processo, onde sdo conhecidos o estado atual e¢ as probabilidades dos proximos estados em
que o processo pode assumir. Nessas condi¢des, os dados coletados anteriormente nao
interessam para o modelo. O que se considera ¢ do presente em diante.

Formalmente a equagao (2.36) define o processo de Markov quando se assume valor

discreto para X(z).

P[X(tnﬂ ): xn+l |X(t/1 ): xn ’X(tn—l ) = xn—l 200 X(tl ) = xl ] =
(2.36)

P[X(tnﬂ):xnﬂ X(tn):xn]

Quando X(¢) assume valores continuos, entio o processo de Markov é definido pela

equacao (2.37).



20

P[a < X(t,m)é b|X(tn ) = xn,X(ln_l): xn_l,...,X(t1 ) = xl] _
(2.37)
P[a < ‘Xv(twrl)S b|X(tn): 'xn]

Os processos de Markov podem ser descritos por uma matriz de probabilidades de
transi¢do de estados, e também por um diagrama de estados. A matriz de transi¢cdes de estados
prové as probabilidades dos proximos estados dado o estado atual do processo. A defini¢@o
das dimensdes dessa matriz depende do numero de estados possiveis definido por N, a resultar

em uma matriz de duas dimensdes N x N.

2.6.1. Cadeias de Markov
Um Processo de Markov que assume somente valores discretos (inteiros) € chamado
de Cadeia de Markov. As cadeias de Markov possuem as propriedades relacionadas abaixo

[SHA74]:

e O conjunto de sucessos possiveis ¢ finito.
e A probabilidade do proximo sucesso dependera apenas do sucesso atual.

e Essas probabilidades sdo constantes durante todo o tempo.

Cada sucesso individual ¢ chamado de estado. O nimero de estados possiveis € o
namero de sucessos possiveis. Toda vez que ocorre um novo sucesso ou resultado, diz-se que
0 processo percorreu um passo ou aumento de um passo. Esse procedimento pode ocorrer
indefinidamente. O passo representa um periodo de tempo ou qualquer outra condigdo que
resulte em outro sucesso possivel.

Por questdo de notagdo, um estado ¢ definido por S,, onde i representa o estado de

um total de m estados possiveis, onde 1<m <o. O numero de passos ou incrementos do
processo sera representado por 7.

Uma cadeia de Markov X, tem probabilidades de transicdo homogéneas, se as

probabilidades de transicdo para um passo sdo fixas e ndo variam com o tempo. Essas
probabilidades podem ser representadas em uma matriz de probabilidades de transigdo

definida pela equagdo (2.38).
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Poo Por " Py
p p R p .

p="" Y (2.38)
Pio P " Py

Essa matriz ¢ uma matriz quadrada de tamanho m, onde cada elemento da tabela
representa uma probabilidade de iniciar em um estado de origem i e chegar a um estado de
destino j, no proximo passo. O valor dessa probabilidade deve sempre estar entre 0 ou /

(2.39), refletindo que é impossivel uma probabilidade negativa ou superior a /.

0< p,<I (2.39)

A somatoria dos valores dessas probabilidades deve assumir sempre um valor

unitario. A equagao (2.40) descreve matematicamente essa condigao.

S p, =Y P, = jiX, =il=1 i=12,...n (2.40)
=1 =1

A probabilidade de transi¢do (2.41) para n passos ¢ calculada de acordo com a

matriz de transi¢ao de estados descrita na equagao (2.38).

P(n)=1p,(n)} (2.41)
Os elementos da matriz devem satisfazer as condi¢des listadas a seguir [SHA74]:

e A probabilidade de cada elemento deve possuir valor entre 0 e 1.

e A somatoria das probabilidades de cada linha é exatamente igual a 1.

A equagdo (2.42) apresenta o modelo probabilistico para a probabilidade da variavel

aleatoria X, assumir o estado j, dada a varidvel aleatoria atual estar no estado i.
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p,(n)=PlX,, = jlX=i] ¥Yn>0 Vk>0 (2.42)

A probabilidade de transi¢do para 2 estados, considera que a probabilidade de sair do
estado i em ¢=0, passando pelo estado k£ em ¢t=1 e terminando no estado j em r=2. A

equacdo (2.43) apresenta o resultado dessa operagéo.

Plx, = j,Xx, =KX, =i]= p,(1)- p, (1) (2.43)

A equacdo (2.42) quando igualada com o resultado obtido em (2.43), define a
probabilidade para 2 estados, definida na equagao (2.44).

pij(z):;pik(l)'pkj(]) Vi, j (2.44)

De acordo com a equagdo (2.41), define-se um valor para as probabilidades para 2

estados, definida na equagao (2.45).

P(2)=P(1)- P(1)= P’ (2.45)

A partir da probabilidade de transi¢do definida para 2 estados apresentada em (2.45),
a probabilidade de transicdo para n estados ¢ generalizada através da equagdo (2.46). As

probabilidades de ocupacdo dos estados irdo tender a um valor de probabilidade comum.
P(n)=P" (2.46)

Seja o vetor linha ;(n) definido por E(n): pj(n), onde cada probabilidade pj(n)
dos estados n esta atribuida a um indice j. A probabilidade p j(n) relaciona-se a ;(n—]),

através da equacdo (2.47).
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pln)= TPl = fx, =il rlx, =)=

(2.47)

Zpg/ 'pi(n_l)

A equacdo (2.47) apresenta que o vetor linha ;(n) ¢ obtido pela multiplicacdo do

vetor linha E(n - 1) pela matriz de transi¢do de probabilidades P . A equacdo (2.48) apresenta

essa condicdo.

pln)=pln-1)-P (2.48)

As cadeias de Markov em tempo continuo seguem a funcdo de probabilidades, como

definido na equagao (2.49).

Plx(s +1)= jlx(s)=1]= Plx(e)= |x(0)=]=p,(t), Vs 120 (2.49)

Seja P(t)z{pij(t)} a matriz de transi¢do de probabilidades em um intervalo de
comprimento ¢ Desde que p,(0)=1 e pij(O)=0 para i # j, tem-se P(0)=1, onde / é a

matriz identidade.

2.7. Processos Auto-Similares

Essa secdo apresenta a defini¢do de processos auto-similares e as suas propriedades
matematicas e estatisticas. O principal pardmetro de verificacdo ¢ a autocorrelacdo de um
processo aleatorio e comparagdo com o valor de um outro processo denominado auto-similar.
Outra caracteristica ¢ a metrificacdo do grau de similaridade entre os processos auto-similares,
através da estimativa do coeficiente de auto-similaridade. Esse coeficiente informa o grau de
similaridade dos processos aleatorios.

A estimativa do coeficiente de auto-similaridade depende de grandes intervalos para
indicar a presenca de auto-similaridade. Essa ¢ a caracteristica da dependéncia de longa

duragdo dos processos auto-similares. Os valores estimados para o coeficiente de auto-
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similaridade, para processos observados em um pequeno intervalo de tempo, devem atingir
valores muito pequenos. Essa situacdo indica uma baixa similaridade entre os processos

aleatorios.

2.7.1. Definicao

Os processos auto-similares, ou também encontrados na literatura [PRA96] como
processos fractais, sdo processos aleatorios X(z) com variaveis aleatorias X,. Os processos
possuem a mesma autocorrelagdo em relacdo a outro processo, definido pelo agrupamento de
amostras de outro processo aleatério. A manifestagdo da auto-similaridade acontece
matematicamente na ocorréncia consecutiva de um fenomeno, durante longos periodos de

observagao.

cit=12,.) (2.50)

A média do processo aleatério estacionario X(z), definido em (2.50), possui uma

média constante obtida pela formula (2.51).

u=E[X,] (2.51)

Ao considerar a defini¢do (2.50) de um processo aleatdrio estacionario X(?), a

variancia finita para um processo auto-similar ¢ obtida pela formula (2.52).

o = E|(X, - u)’] (2.52)

Dado um processo aleatorio estacionario X(¢) definido em (2.50), com média
constante definida em (2.51) e variancia finita (2.52), define-se a fungdo de autocorrelagdo em

(2.53), a qual depende somente do valor de £.

(k)= E[(X, - p)- (X, — )] >0
E|(x, - uf]

7

(2.53)
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Como apresentado em [ANS02], as func¢des de autocovariancia e de autocorrelagdo
em geral sdo utilizadas para representar a mesma informacdo. A diferenga ¢ a divisdo pela
covariancia e a subtragdo da média a partir do valor da autocorrelacdo. Essa situagdo esta
devidamente definida na formula (2.34).

Ao aproximar o valor da fung¢io de autocorrelagdo (2.54) como proposto em
[PRA96], um processo aleatorio pode ser definido a partir da respectiva fungdo de

autocorrelacdo.

r)~a-k”, k—>w, 0<p<l (2.54)

Um novo processo aleatério estacionario X (") definido em (2.55) ¢ gerado a partir
dos valores das médias da seqiiéncia do processo original X. Os valores da média sdo

calculados a partir do agrupamento de blocos definido por m elementos.
X =(Xk(’") :k>0), m>0 (2.55)
Para cada agrupamento m, o processo X (") ¢ calculado a partir da equagdo (2.56).

X +...+ka)

km—m+1

X]Enl) — (

, k>0 (2.56)
m

Em [PRA96] define-se o processo X ,E'") como processo auto-similar de segunda

ordem (do inglé€s second-order self-similar process), dado o pardmetro de similaridade do
coeficiente de auto-similaridade definido em (2.57), ou coeficiente Hurst, como apresentado
em [PRA96], e pela equivaléncia das propriedades estatisticas definidas em (2.58) e (2.59)

para o processo auto-similar, em funcao da variancia e da autocorrelacdo respectivamente.

H=1-(8/2) .. p=2-(2-H) (2.57)

Var(X(’"))=0'2~m_ﬂ, m>0 (2.58)
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r(k)=r(k), k=0 (2.59)

A equivaléncia dos valores da autocorrelagdo entre o processo X (t) € 0 processo
agregado X ,E’") define a similaridade entre os processos. O processo X (t) com
r(k)~ k™ k—o e 0< <1 é chamado de processo exatamente auto-similar, se o processo
agregado X ,E'”) possuir identicamente a mesma estrutura da autocorrelacdo como definido em

(2.59). Em outras palavras, o processo X (t) e o processo agregado das médias X ,E’"), m>1
possuem idéntica estrutura de autocorrelagao.

Um processo estaciondrio X (t) ¢ denominado de processo assintoticamente auto-

similar considerando (2.59), se r('”)(k)—>r(k) enquanto m — oo sendo r(k) definida em
(2.54). Como o valor das fun¢des de autocorrelagdo ¢ similar, o grafico da autocorrelacdo
somente se diferencia em fung¢do das wvariaveis aleatorias ndo serem distribuidas

independentemente. Essa caracteristica ¢ apresentada na equagao (2.60).

F (k)= 0, m— oo (2.60)

2.7.2. Propriedades

As propriedades para esse tipo de processo sao:

e Dependéncia de longa duragdo (LRD do inglés long-range dependence) e de
longa memoria (do inglés long memory).
e Declinio lento da variancia.

e [Efeito do coeficiente de Hurst.

Formalmente, processos de longa duragdo sdo caracterizados por uma fungdo de
autocorrelacdo que decresce hiperbolicamente no intervalo k. Essa propriedade implica em
que o resultado da soma dos resultados obtidos da fun¢@o de autocorrelacdo tenda ao infinito
(2.61). Por outro lado, processos de dependéncia de baixa duragdo (SRD do inglés short-

range dependence) possuem crescimento exponencial em relacdo a fungdo de autocorrelacao.
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2 (k)= 2.61)

k

Os valores das variancias (2.62) possuem declinio lento em fungdo do tempo, em

comparagdo ao tamanho relativo da amostra. Considerar em (2.62) 0< f<1.

GZ(X,Em))—) m? m—ow (2.62)

A defini¢do do coeficiente de Hurst H mede o grau de similaridade de valores em
funcao do tempo. Obtém-se H por calculos estimados de um processo auto-similar. Quando o
coeficiente de Hurst assume um valor em torno de 0,5, entdo o processo ¢ SRD e ndo possui
memoria. Essas caracteristicas indicam que o processo nao apresenta similaridade [FITO3].
Por outro lado, quando esse valor esta compreendido entre 0,5 e I, entdo o processo ¢
caracterizado como um processo auto-similar de longa duracdo e de memoria infinita (2.61).
Valores acima de 1 indicam um processo altamente auto-similar.

O coeficiente de Hurst, ou parametro de auto-similaridade, destaca uma caracteristica
expressiva dos processos auto-similares. Esse coeficiente ¢ utilizado para quantificar as taxas
de pico durante obtengdo de valores em grande escala. Esses valores altamente variaveis estdo
presentes em processos de caracteristicas de dependéncia de longa duragdo [FITO1], quando
considerado um longo tempo de observagao.

Em uma observagdo de trafego de pacotes, por exemplo, os valores de Hurst
quantificam a varia¢do das rajadas, razao entre a taxa de pico ¢ a taxa média do trafego. O
coeficiente de Hurst por sua vez [FITO3] ¢ uma medida da persisténcia de um fendmeno

estatistico e mede o tamanho da dependéncia de longa duragao do processo aleatoério.

2.7.3. Estimativa do Coeficiente de Auto-Similaridade

O coeficiente de Hurst, ou coeficiente de auto-similaridade, é estimado através da
interpolagdo do logaritmo da equacao R/S (2.68) (do inglés Rescaled Adjusted Range
Statistic), em fun¢do do logaritmo do intervalo & [FITO1]. O conjunto de valores £ ¢ um
intervalo definido entre o primeiro quadro ¢ o quadro indicado no indice k. O grafico R/S
prové a interpretagdo grafica da estimativa de Hurst definida pelo logaritmo do intervalo &, em

fun¢@o do logaritmo obtido por R/S.
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Os valores para R/S sdo calculados de acordo com a somatoria parcial definida por

Y (k), em cada intervalo k. A equagdo (2.63) apresenta a somatodria definida para o intervalo £,

a partir de um processo aleatério X (k).

Y(k)=3 X, (2.63)

A partir do valor da equacdo (2.63), chega-se a equacdo (2.64) para obtengdo da
média de Y(k), a ser definida por ¥ (k).

Y(k)= (k) (2.64)

A proxima etapa requer o calculo da varidncia do processo X(k), no intervalo

definido por k. A equacdo (2.65) apresenta a equagdo para obtencdo da variancia definida no

intervalo.

_é Zk:{ (jz Z(k)} (2.65)

1

As somas parciais dos valores definidos no intervalo k£ devem ser consideradas. Para
cada indice j definido nesse subintervalo, onde o valor deve estar compreendido entre
0< j<k. Esses valores devem gerar uma nova lista de valores definida por W( ) de
tamanho &, com os resultados da somatéria acumulada para cada item j. O resultado dessa

somatoria ¢ igual a subtragio do valor da variavel aleatoria Y(j) do indice do subintervalo j,

multiplicado pela média acumulada ?(k), no intervalo. Esse calculo estd formalmente

definido na equacdo (2.66).
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w(j)= ﬁ(Y(j)—j-?(k)) (2.66)

j=0

A partir dos valores minimos e maximos definidos em (), calcula-se o coeficiente
R/S, o qual sera utilizado para estimar o coeficiente de Hurst. A variancia nesse calculo ¢é
convertida para o desvio-padrdo, aplicando-se a raiz quadrada da variancia. A equagdo (2.67)

apresenta a formalizacdo da obteng@o do coeficiente R/S.

R\ _ [max(W(k))—min(W(k))]
WS

(2.67)
Ao gerar o grafico de log(k) em funcdo de log(R/ S (k)), o resultado dessa divisdo

resulta no coeficiente de Hurst, definido para o experimento. A equagdo (2.68) define o

processo de obtencao do coeficiente de Hurst.

%(k)z v s = Jos(R/S (k) (2.68)

log(k)

Uma caracteristica para esse tipo de grafico ¢ que quanto menor o tempo de medicao,
o coeficiente de Hurst se aproxima de 0,5. Com o decorrer do tempo, entdo o coeficiente de
Hurst tende a chegar a /. No entanto, cada processo aleatdrio possui uma caracteristica unica,
que exige uma analise isolada.

Outros métodos de estimativa de Hurst foram encontrados na literatura. Como por
exemplo, o método de estimativa de Hurst por varidncia é apresentado em [PRA96], [GAR94]
e em [QIN94]. No entanto, os resultados obtidos em relagao aos processos aleatorios foram

similares aos valores obtidos no método R/S.
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2.8. Conclusoes

Os conceitos estatisticos apresentados visam formular um embasamento tedrico, em
relacdo aos métodos de modelagem e simulacdo de processos aleatorios. Esses conceitos
apresentam formulas de andlise, quanto ao comportamento de um processo € também como
evidenciar matematicamente o comportamento de um processo simulado em relacdo a um
processo de geracdo de variaveis aleatorias de um processo real.

As caracteristicas presentes em processos auto-similares devem ser verificadas tanto
em um conjunto de valores aleatorios, baseado em observagdes no ambiente, quanto nos
modelos de simulacdo de processos auto-similares. Através do coeficiente de Hurst € possivel

mensurar e calibrar a similaridade em um modelo de simulag3o.
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Capitulo 3

Métodos de Compressao de Video

O método para compressdo de video MPEG (do inglés Moving Picture Experts
Group) sera usado como objeto de estudo sobre mecanismos de prote¢do de video em tempo
de codificacdo, em especial a técnica de codificacdo hierarquica. As caracteristicas de
agrupamento dos tipos de quadros definem a estrutura hierdrquica de prote¢do e

conseqiientemente definem o procedimento para avaliagdo do modelo de simulagao.

3.1. Analise do padriao de Compressio MPEG

Os métodos de codificacdo t€ém a finalidade de organizar as informagdes para
armazenamento. A codificacdo por compressao [SEE04] tem a finalidade de eliminar a
redundancia das informagdes em um conjunto de dados. Esse método gera perda de
informagdes, por ocorrer arredondamento € compensacao das informagdes, devido a
redundancia. Essa caracteristica reduz a qualidade visual do video apresentado. A compressao
tem como objetivo reduzir os custos de armazenamento e de comunicacdo. As técnicas de

codificagao podem ser categorizadas como segue:

e Entropia: Os dados sdo processados como uma seqiiéncia de digitos,
existindo compressdo sem perda (método de Huffman) [GAR94];

e Fonte: A semantica dos dados € considerada, ao separar dados relevantes dos
irrelevantes. A codificagdo pode ser com perda (DCT, Compensagdo de
Movimento) ou sem perda (Quantizagao);

e Codificagdo Hibrida: aplicagdo de ambas as técnicas.
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O padrdo de compressdo MPEG ¢ baseado no método de codificagdo de quadros,
assim como o padrao JPEG. Esses padroes consideram que o olho humano ndo ¢ capaz de
perceber todos os detalhes de uma figura. As imperfei¢des da imagem ndo sdo percebidas em
regides onde a visdo humana ndo explora, geralmente em regides periféricas. Dada essa
situagdo, o procedimento de codificacdo de um fluxo multimidia pode utilizar pontos da
imagem comum a quadros recebidos anteriormente e na previsdo de quadros que estdo a
chegar no fluxo de video.

As técnicas de codificacdo de video consideram duas propriedades fundamentais na
construcdo das seqiiéncias de imagens. A primeira ¢ a redundancia espacial, ou intra-frame,
que considera as informagdes contidas internamente em uma mesma imagem. A redundancia
espacial avalia a informagao contida nos quadros vizinhos, do quadro em questdo, em uma
mesma imagem.

A segunda ¢ a redundancia temporal, ou inter-frame, que considera as informagdes
entre os quadros sucessivos de imagens diferentes. As informacdes dos quadros sdo avaliadas
em quadros consecutivos em funcdo do tempo, por estimativa ¢ compensacao de movimento
entre os quadros sucessivos.

Como descrito em [ROD96], a aplicacdo do algoritmo DCT (do inglés Discrete
Cosine Transform) € o primeiro no processo de compressao de dados. O calculo dos valores
DCT explora a propriedade de redundéncia espacial entre os blocos, onde os valores de maior
intensidade dos pontos da imagem (pixels) sdo transformados em valores de freqiiéncia, os
quais sao denominados de Coeficientes DCT. Esses coeficientes representam as informagdes
em diferentes freqliéncias espaciais e de forma compactada.

Cada quadro de video ¢ dividido em blocos 8 X 8 amostras de quadros. Cada bloco ¢
transformado utilizando-se a DCT em um bloco 8 X 8 de coeficientes, os quais representam a
freqiiéncia espacial dos componentes no bloco original.

O processo de quantizacdo ocorre num segundo momento, onde os dados sdo
relacionados em entradas de uma tabela de correspondéncia, ou tabela de quantiza¢do. Como
apresentado em [DEVO01], os valores de freqiiéncia mais baixos sdo arredondados e
desconsiderados. O processo de arredondamento e descarte de valores baixos, resulta nas
perdas de resolugdo da imagem. Sendo assim, quanto maior a quantizagao, menor a qualidade

de resolucdo do video.
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Os valores de freqiiéncia sdo ordenados em uma tabela para facilitar a compressao,
de cima para baixo e da esquerda para a direita, tal qual uma ordenacdo em ziguezague. A
tabela de correspondéncia ¢ apresentada na Figura 3.1. Os valores relacionados na tabela de
correspondéncia sdo chamados de coeficientes DCT. Os valores mais altos se encontram na

extremidade superior a esquerda da tabela de correspondéncia.

N

f =

Figura 3.1: Reordenacao dos Coeficientes DCT.

A compressdo das informacdes tem impacto direto nas caracteristicas visuais das
imagens. Com o objetivo de reduzir o tamanho final da imagem, a compressdo impacta
diretamente na sua qualidade. Quanto maior a compressio, menor o tamanho ¢
consequentemente menor a qualidade visual. A tabela apresenta as caracteristicas da

resolucdo em func¢do da compressdo, da qualidade e do tamanho final da imagem.

Tabela 3.1: Caracteristicas de videos em diferentes resolugdes.

Resolucao Compressao Qualidade Tamanho
Alta * Heokk esksk
Média *% % ok

Baixa seskosk % %
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3.2. Estrutura de Fluxo MPEG

O padrao de compressio MPEG, define a representacdo sincronizada de um bit
digital do fluxo de dudio e video, comprimido para se ajustar ao tamanho em uma banda de
rede de 1,5 Mbits/s. S&o trés as partes do arquivo MPEG: audio, video e sistema. O sistema
MPEG ¢ responsavel por separar em fatias de tempo (multiplex) as midias, e sincroniza-las
em audio e video.

A principal aplicagdo do MPEG estd em armazenar informagdes de dudio e video em
midias de armazenamento digital, como por exemplo, discos compactos (CD) e fitas de audio
digital (DAT). Outra aplicagdo do MPEG consiste por definir a sintaxe e a semantica do fluxo
de video ao decodificar as informagdes no processo receptor. O método de compressao
MPEG ¢ adotado como padrdo genérico de codificacdo para muitos modelos de codificagdo
de video.

Como ilustrado na Figura 3.2, um fluxo de video MPEG inicia-se com uma
seqiiéncia de cabecalho, seqiiéncias alternadas de cabecalho dos grupos de figuras (GOP, do
inglés: Group Of Pictures) e o proprio GOP relativo a seqiiéncia, e por final o cddigo de

finalizagdo da seqiiéncia MPEG.

Codigo de
Finalizagéc
MPEG

Cabegalho de
Seqiiéncia

Cabegalhc
GOP

Cabegalhc

GOF GOF

GOF

Figura 3.2: Descri¢do da Ordem das Informagdes em um Fluxo de Video MPEG.

Um fluxo de dudio MPEG ¢ uma seqiiéncia de quadros, conforme ilustrado na Figura
3.3. Cada quadro possui um cabegalho e um conjunto de dados. O conjunto de dados ¢
codificado em valores numéricos, que representam o audio codificado do quadro atual. A

codificacdo de cada quadro de audio depende dos quadros anteriores.

Cabegalho de Audio
MPEG

Dados de Audic
MPEG

Cabegalho de Audio
MPEG

Dados de Audic
MPEG

Cabegalho de Audio
MPEG

Dados de Audio
MPEG

Figura 3.3: Descri¢do da Ordem das Informagdes em um Fluxo de Audio MPEG.
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Alguns quadros préoximos ao quadro atual, também podem estar codificados no
conjunto de dados, se houver espago para armazenamento de transmissdo. Uma unidade
maxima de transmiss@o na rede, equivalente a um MTU (do inglés Maximum Transmission

Unif), ¢ um valor padronizado com o tamanho de /.500 bytes para transmissao de pacotes.

3.3. Estrutura e Codificacio do GOP

Um grupo de figuras, também referenciado por GOP, ¢ uma série de quadros, onde
cada um consiste em um cabecalho da figura e os seus atuais dados. A seqiiéncia de um grupo
de figuras ¢ uma seqiiéncia de quadros entre quadros consecutivos do tipo ‘I’ de tamanho N.
M representa a distancia entre o quadro do tipo ‘I’ e o primeiro quadro do tipo 'P' na seqiiéncia
de quadros. A referéncia [DEVO1] apresenta a estrutura de um GOP, onde cada quadro ¢
dividido em 16 X 16 macroblocos, que por sua vez sao divididos por quatro blocos 8 X 8 de
luminosidade e dois blocos 8 X 8 de crominancia (do inglés chrominance).

Como apresentado em [DEVO01], existem trés tipos de quadros no padrao MPEG. Os
tipos de quadros sdo intra-codificados (‘I’), inter-codificados (‘P’) ou bidirecionalmente
codificados (‘B’). Esses tipos de quadros sao organizados em grupos de figuras.

O primeiro tipo de quadro de um fluxo ¢ o quadro intra-codificado (do tipo ‘I’, do
inglés intracoded) que contém uma imagem descrevendo a cena e ndo possui nenhuma
referéncia em relacdo aos quadros anteriores ou posteriores. Os quadros do tipo I sdo
codificados explorando a redundéncia espacial dentro da figura. Cada bloco ¢ independente e
codificado pela redundéancia espacial, em dominios de freqiiéncias, utilizados no calculo DCT.

Além do quadro de informacdo da imagem, existe o tipo de quadro baseado na
redundancia temporal, ou inter-codificado [SEE04], ou ainda previsdo antecipada (do tipo ‘P’,
do inglés forward prediction). Esses quadros sdo codificados, ao considerar o quadro
precedente de referéncia, que pode ser um quadro do tipo ‘I’ ou ‘P’. O quadro do tipo ‘P’
explora a referéncia do vetor de movimento que se baseia nos quadros anteriores,
referenciando o bloco do quadro anterior na mesma posi¢ao do quadro atual.

Quadros do tipo ‘B’ (do inglés backward prediction) também sdo codificados,
baseados na redundéancia temporal. No entanto, a codificacdo ocorre nas referéncias de
quadros anteriores e também dos quadros posteriores do fluxo de video, que podem ser do

tipo ‘I ou ‘P’. O quadro do tipo ‘B’ explora a referéncia do vetor de movimento, em ambas as
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dire¢des, no futuro ou no passado, referenciando o bloco do préximo quadro na mesma
posicao do quadro atual.

Um GOP ¢ a seqiiéncia de quadros, a partir de um determinado quadro do tipo I, até
o proximo quadro do tipo I. Cada GOP deve conter ao menos um quadro do tipo ‘I’. O padrao
existente na estrutura do GOP para os quadros do tipo I, P e B ¢ chamado de padrao GOP ou
estrutura GOP [SEEO4]. Entre esses quadros existem os quadros do tipo B e P, onde para cada
quadro do tipo I, existem 3 quadros do tipo P e 8 do tipo B. A relagdo entre os quadros ocorre

como ilustrado na Figura 3.4.

Referéncia Futura

Referéncia Passade

Figura 3.4: Relacionamento de Quadros IPB.

Os quadros do tipo ‘B’ podem ser codificados utilizando o método de compensacao
de movimento, baseado na previsdo dos dois proximos quadros codificados, podendo ser
quadros do tipo ‘I’ ou ‘P’. A organizagdo dos tipos de codificacdo dos quadros dentro da
seqiiéncia de video ¢ flexivel para atender as necessidades de diversas aplicagdes e possuem
diferentes tipos e significados durante a fase de decodificacao.

O processo de compensacdo e estimativa de movimento explora a codificacdo por
redundancia temporal entre os quadros, ou inter-codificado [SEE04]. Esse processo ocorre no
contexto dos macroblocos de um fluxo de video. Utiliza-se a referéncia de um quadro situado
no passado para prever as areas do quadro atual. A interpolacdo de redundancia temporal € o
processo pelo qual se codifica os fluxos multimidia, utilizando-se a média ou a codificagdo
bidirecional, a partir do apontamento de um quadro de referéncia ao passado ¢ um quadro de

referéncia ao futuro.
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3.4. Conclusoes
O padrao de codificagdo de videos MPEG segue a estrutura de um GOP. Um GOP
geralmente ¢ composto por 12 quadros de estrutura IBBPBBPBBPBB, o0s quais possuem a

estrutura definida para os seguintes tipos de quadros:

e [: método de codificagdo dentro do quadro, que explora a redundancia
espacial dentro da imagem;

e P: método de codificagdo entre os quadros, que explora a redundancia
temporal dentro da seqiiéncia do video;

e B: método de codificacdo entre os quadros, que explora a codificacdo

bidirecional;

Cada tipo de quadro dessa estrutura possui uma caracteristica diferenciada quanto ao
armazenamento das informagdes das imagens. A codificagdo hierarquica ¢ definida pela
redundancia das informagoes distribuidas nos diferentes tipos de quadro, onde se define o
nivel de compressdo e conseqiientemente a qualidade da imagem aplicada nas camadas de
melhoria.

Os quadros do tipo I possuem uma média superior quanto ao valor do seu tamanho,
pois armazenam mais informag¢des requeridas na camada basica de apresentacdo da imagem.
Os quadros do tipo B e P possuem menores tamanhos médios na mesma propor¢do, quanto a
importancia das suas informag¢des no processo de decodificagdo do quadro MPEG. Essas

caracteristicas ficaram evidenciadas na analise realizada na proxima secao.
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Capitulo 4

Analise Estatistica de Trafego de Video

Os fundamentos matematicos e os métodos de compressdo de video apresentados
anteriormente, sdo conhecimentos requeridos para se iniciar a analise estatistica do
comportamento do trafego de video como um processo aleatorio. Dados os resultados dessa
analise, os valores obtidos serao utilizados para a constru¢do de um modelo de simulagdo de
trafego de video. Essas mesmas caracteristicas estatisticas devem estar presentes no modelo
desenvolvido.

Esse capitulo apresenta as andlises estatisticas realizadas no desenvolvimento do
trabalho e a metodologia para obtencdo dos resultados. Serdo apresentadas as formas de
observagao de um processo aleatério, as propriedades estatisticas relacionadas a esse processo

e a relacdo entre essas propriedades, para o trafego de video.

4.1. Arquivos de Trafego de Video

A modelagem de processos aleatdrios requer a observagdo de fendomenos reais
encontrados na natureza. Pode-se avaliar estatisticamente a relacdo entre os valores de
caracteristica aleatoria, coletados e registrados durante a observagdo. Com os valores
resultantes dessa avaliagao, ¢ possivel modelar processos de simulacdo desse mesmo
fenomeno. O modelo de simulacdo deve gerar valores aleatorios e de consideravel relacdo
com os valores reais observados.

As modelagens de trafego de video consideram pelo menos 3 maneiras [SEE04] para

produzir valores aleatdrios baseados na observagdo de transmissao de video real. Sdo elas:
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e Fluxos de informagdes de video (do inglés, video bit streams),
e Arquivos de videos, coletados em trafego de video (do inglés, video traffic
traces);,

e Modelos de trafego de video (do inglés, video traffic models);

O fluxo de informacdo de video requer a utilizacdo de videos reais e com isso
possibilita-se trabalhar com a informagao completa e detalhada em relacdo ao fluxo de video.
No entanto, deve-se considerar que perdas eventuais na transmissdo podem refletir nos
resultados dos dados observados em ndo apresentar a informagdo real de ocorréncia da
transmissdo do video.

Esse processo pode ter um custo elevado pelo fato de gerar informagdes excessivas
para o objetivo em questdo, além de requerer um grande tempo de processamento necessario
para o registro desses valores. Com isso, ¢ necessario desenvolver um procedimento de
avalia¢do das informagdes, para se filtrar o resultado desejado para o modelo, de acordo com
as caracteristicas dos valores requeridos para a modelagem. Outro problema a considerar ¢ a
questdo de direito autoral em relacdo a publicacdo do video analisado.

Arquivos de videos sdo uma alternativa mais pratica e viavel para a observacdo do
processo aleatorio. Os arquivos de videos trabalhados nesse estudo possuem os tamanhos dos
videos previamente coletados e devidamente organizados em uma estrutura de dados definida.
Outra questdo ¢ a de ndo possuirem restrigdes quanto a direito autoral.

Modelos de trafego de video sdo gerados a partir de arquivos que contém
informagdes organizadas em estruturas de dados. Com o uso de alguns parametros, modela-se
um processo aleatdrio com propriedades estatisticas especificas. Os modelos de dados contém
caracteristicas matematicamente preferenciais, computacionalmente eficientes e de freqiiéncia
precisa. Os modelos possibilitam gerar trafego de video sintetizado, nomenclatura essa
também utilizada para referenciar a simulagdo de trafego de video.

Os arquivos gerados na observacao de dados empiricos coletados em processamento
de trafego de video real definiram as caracteristicas da modelagem de simulacdo de trafego de
video proposta nesse trabalho. Arquivos apresentados em [FITOI] contém as informacdes
requeridas para atender as caracteristicas do modelo de simulacao.

Existem dois tipos de arquivos apresentados em [FITO1], que se diferenciam

basicamente pela estrutura de organizagdo dos dados coletados. O primeiro possui maoir
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detalhamento referente ao GOP, onde sdo apresentadas as informagdes como o numero de
ordenac¢do do quadro, o tipo do quadro, a estampa de tempo e o tamanho do quadro. A Tabela
4.1 apresenta um trecho do arquivo de dados do video Star Wars IV [FIT01], em baixa

resolucao.

Tabela 4.1: Exemplo de trecho de arquivo da estrutura de dados dos quadros.

Quadro Tipo de Quadro Tempo (ms) Tamanho (bytes)
1 I 0 505
2 P 120 359
3 B 40 40
4 B 80 75
5 P 240 153
6 B 160 36
7 B 200 75
8 P 360 113
9 B 280 35
10 B 320 36
11 I 480 944
12 B 400 45
13 B 440 44
14 P 600 68
15 B 520 31
16 B 560 32
17 P 720 101
18 B 640 32
19 B 680 41
20 P 840 79
21 B 760 32
22 B 800 40
23 I 960 942
24 B 880 42

A ordenagao do quadro segue a ordem de transmissdo do quadro. Essa caracteristica
ocorre em fungao da classificagdo do grau de importancia do quadro para a reconstrucao do
GOP, durante a fase de decodificacdo.

O outro arquivo disponivel considera somente os valores dos tamanhos dos quadros,
ordenados pela seqliéncia de apresentagdo dos mesmos. Assim, utilizam-se os dados da
coluna tamanho da Tabela 4.2 para tracar as analises estatisticas. A Tabela 4.2 apresenta os
dados apresentados na Tabela 4.1, ordenados pela seqiiéncia de apresentacdo dos quadros no

video.
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Tabela 4.2: Trecho do arquivo de dados, ordenado pela ordem de apresentacdo do quadro.

Quadro Tipo de Quadro Tempo (ms) Tamanho (bytes)
1 I 0 505
3 B 40 40
4 B 80 75
2 P 120 359
6 B 160 36
7 B 200 75
5 P 240 153
9 B 280 35
10 B 320 36
8 P 360 113
12 B 400 45
13 B 440 44
11 I 480 944
15 B 520 31
16 B 560 32
14 P 600 68
18 B 640 32
19 B 680 41
17 P 720 101
21 B 760 32
22 B 800 40
20 P 840 79
24 B 880 42

A estrutura IBBPBBPBBPBB do GOP de tamanho de 12 quadros esta ordenada em
funcao do tempo. A estrutura do GOP segue o padrdo definido pela ordem de apresentacdo
dos quadros. Esse formato de arquivo, com a estruturacdo ordenada em fungdo do tempo, foi
utilizado na modelagem proposta.

Virios arquivos de video foram capturados em [FITO1], inclusive com avaliacdo de
diferentes resolucdes para um mesmo video. As diferentes resolugdes representam diferentes
qualidades de apresentac¢do do video. Os arquivos de video possuem o tamanho e a seqiiéncia
dos quadros. A informacdo dos tamanhos dos quadros ¢ o parametro requerido para analise
estatistica da variagdo dos valores, em fung@o do tempo. Esses valores ja estdo organizados de
acordo com a seqiiéncia de apresentacdo definida para os quadros. Essa descri¢do considera a

defini¢ao de processos aleatorios para valores aleatorios distribuidos em fungao do tempo.
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4.2. Analise Estatistica dos Arquivos de Video

Uma vez considerados esses arquivos, a avaliagdo estatistica realizada no conjunto
de varidveis aleatorias definidas pelos tamanhos dos quadros em fung¢do do tempo, deve
atender as defini¢des e propriedades estatisticas aplicadas aos processos aleatorios. As
simulagdes devem seguir as mesmas caracteristicas apresentadas para as analises estatisticas
de videos reais.

De acordo com as caracteristicas de resolu¢do dos videos, como apresentado na
Tabela 3.1, as analises estatisticas devem considerar as diferentes resolugdes de video
apresentadas em [FITO1]. Os valores a seguir foram obtidos através da andlise estatistica para
os arquivos de videos do video Star Wars IV em alta resolucdo, Alladin em média resolucdo e
Jurassic Park em baixa resolugdo. Esses arquivos serdo utilizados na analise estatistica de
trafego de video em dados reais e estdo disponiveis para consulta em [FITO1].

A Figura 4.1, Figura 4.2 e Figura 4.3 apresentam os tamanhos em byfes dos quadros
para os arquivos em alta, média e baixa resolucdo, respectivamente. Esses graficos

apresentam o tamanho dos quadros em bytes, definidos por X , em fun¢do do nimero do

n?

quadro 7.

9.000 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
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(X)) - Tamanho do Quadro (bytes)

1.000

o+—T—T T T T T T 1
0 10.000  20.000 30.000 40.000 50.000 60.000 70.000 80.000 90.000

(n) - Namero do Quadro

Figura 4.1: Tamanhos dos quadros em alta resolugao.



44

7.000 ' 1 ' 1 ' 1 ' 1 ' 1 '

6.000 - -

5.000

4.000

3.000

2.000

o

(X)) - Tamanho do Quadro (bytes)

1.000

0 m‘mm‘mmﬂhmmmmmim '
0

T T
15.000 30.000 45.000 60.000 75.000 90.000

(n) - Nimero do Quadro

Figura 4.2: Tamanhos dos quadros em média resolucao.

8.000 — o

6.000 -

4.000 -

2.000

it

(X ) - Tamanho do Quadro (bytes)

mw_mmmlm il ol i

10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000 70.000 80.000 90.000

(n) - Numero do Quadro

Figura 4.3: Tamanhos dos quadros em baixa resolugao.
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Na Figura 4.1, a codificacdo dos quadros em alta resolugdo segue uma distribuicao
relativamente suave dos tamanhos dos quadros, em funcdo do nimero do quadro. Por outro
lado, a Figura 4.3 apresenta a codificacdo dos quadros em baixa resolu¢do, com grandes
diferencas nos tamanhos dos quadros. Essas caracteristicas representam a varia¢des de cenas
distintas nos filmes analisados [FIT03].

As figuras abaixo apresentam a distribui¢do de freqiiéncias encontradas nos videos
de baixa, média e alta resolu¢do. Quanto menor a resolugdo, maior a concentra¢do de niimero
de quadros nas primeiras classes de freqiiéncia, as quais agrupam quadros com menores
tamanhos. Outra caracteristica ¢ que quanto menor for a resolugdo de video, maior serd a
variagdo dos tamanhos dos quadros.

A Figura 4.4 apresenta um grafico para um video em baixa resolugdo. O intervalo de

classe utilizado foi de 250 bytes.

9000 | L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L 1 L

8000 o

7000 o

6000 o

5000

4000

3000

Numero de Ocorréncias

2000

1000

Y ' T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Classe de Freqiiéncia

Figura 4.4: Distribuicdo de freqiiéncia para um video em baixa resolugao.



46

Os dados da Tabela 4.3 apresentam que 84% dos tamanhos dos quadros chegam a até
1000 bytes, para o arquivo em baixa resolucdo. No entanto, deve-se observar que o tamanho
dos quadros pode chegar a até 8500 bytes. Os intervalos representam o tamanho dos quadros,

sucessivamente a cada 250 bytes.

Tabela 4.3: Percentagem de agrupamento por classe de freqiiéncia em baixa resolucao.

Intervalo Ocorréncias (%)
1 32451 36,057
2 21193 23,548
3 11483 12,759
4 6533 7,259
5 3974 4,416
6 2596 2,885
7 1782 1,980
8 1349 1,499
9 1020 1,133
10 862 0,958
11 705 0,783
12 696 0,773
13 670 0,745
14 683 0,759
15 613 0,681
16 529 0,588
17 555 0,617
18 470 0,522
19 293 0,325

20 337 0,375
21 291 0,323
22 226 0,251
23 196 0,218
24 164 0,182
25 81 0,090
26 66 0,073
27 80 0,089
28 48 0,053
29 20 0,022
30 2 0,002
31 6 0,007
32 11 0,012

Totais 89998 100,000%
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A Figura 4.5 apresenta um grafico para um video em média resolugdo. O intervalo de

classe utilizado foi de 250 bytes.
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Figura 4.5: Distribuicao de freqiiéncia para um video em média resolucao.
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Na Tabela 4.4, apresenta-se que 81% dos tamanhos dos quadros chegam a até 1000

bytes, para o arquivo em média resolucao.

Tabela 4.4: Percentagem de agrupamento por classe de freqiiéncia em média resolugdo.

Intervalo Ocorréncias (%)
1 22855 25,395
2 20468 22,743
3 13706 15,230
4 9607 10,675
5 6705 7,450
6 4469 4,966
7 3040 3,378
8 2163 2,403
9 1591 1,768
10 1259 1,399
11 1145 1,272
12 773 0,859
13 675 0,750
14 551 0,612
15 318 0,353
16 289 0,321
17 154 0,171
18 89 0,099
19 43 0,048
20 36 0,040
21 20 0,022
22 22 0,024
23 9 0,010
24 4 0,004
25 5 0,006
26 1 0,001

Totais 89986 100,000%
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A Figura 4.6 apresenta um grafico para um video em alta resolugdo. O intervalo de

classe utilizado foi de 250 bytes.
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Figura 4.6: Distribuicao de freqiiéncia para um video em alta resolucao.
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Na Tabela 4.5 apresenta-se que 58% dos tamanhos dos quadros chegam a 1000 bytes
para o arquivo em alta resolucdo. Verifica-se que 29% dos quadros restantes estdo
distribuidos na classe de freqiiéncia entre 1000 bytes e 2000 bytes. Isso naturalmente ocorre

devido as caracteristicas de codificacdo com baixa compressao dos quadros em alta resolugdo.

Tabela 4.5: Percentagem de agrupamento por classe de freqiiéncia em alta resolugao.

Intervalo Ocorréncias (%)
1 766 0,851
2 3973 4,414
3 13145 14,606
4 18686 20,763
5 16164 17,960
6 11624 12,916
7 7282 8,091
8 4462 4,958
9 2852 3,169
10 2041 2,268
11 1408 1,564
12 1215 1,350
13 1035 1,150
14 789 0,877
15 968 1,076
16 894 0,993
17 726 0,807
18 665 0,739
19 537 0,597

20 291 0,323
21 209 0,232
22 124 0,138
23 53 0,059
24 38 0,042
25 21 0,023
26 14 0,016
27 5 0,006
28 1 0,001
29 3 0,003
30 0 0

31 1 0,001
32 1 0,001
33 1 0,001
34 3 0,003

Totais 89998 100,000%
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A distribuicdo de densidade de probabilidade para o video de alta resolucdo esta

apresentada na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Funcao de densidade de probabilidade para video em alta resolucgao.

A fungdo distribuig¢do cumulativa ¢ obtida através da fung@o densidade de
probabilidade, como definido na equagao (2.7). A funcao de distribuicado cumulativa para o
video de alta resolugdo estd apresentada na Figura 4.8. A distribui¢do de densidade de

probabilidade para o video de média resolugdo esta apresentada na Figura 4.9.
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Figura 4.8: Fungdo de distribuigdo cumulativa para video em alta resolugao.
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Figura 4.9: Funcdo de densidade de probabilidade para video em média resolugao.
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A funcdo de distribuicdo cumulativa, para o video de média resolucdo, esta
apresentada na Figura 4.10. A distribuicdo de densidade de probabilidade, para o video de

baixa resolucdo, esta apresentada na Figura 4.11.
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Figura 4.10: Fungdo de distribui¢do cumulativa para video, em média resolugao.
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Figura 4.11: Funcao de densidade de probabilidade para video em baixa resolucao.



54

A funcdo de distribuicdo cumulativa para o video de baixa resolucdo esta apresentada

na Figura 4.12.
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Figura 4.12: Funcao de distribuicdo cumulativa para video em baixa resolugao.

Outra caracteristica a considerar, para cada tipo de arquivo, o valor maximo e médio
de tamanho dos quadros aumenta proporcionalmente, 8 medida que se aumenta a resolugdo do
video. Essa caracteristica esta presente nos valores calculados das médias das amostras
avaliadas.

A variancia mede o grau de dispersao dos quadros em relagdo as outras resolucdes.
As resolucdes dos videos apresentam coeficientes de variancia diferentes em funcdo das suas
propriedades estatisticas. A Tabela 4.6 mostra a variagdo em numeros da média e da

variancia, para os diferentes tipos de resolucao.
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Tabela 4.6: Estatisticas dos quadros obtidas para os videos em baixa, média e alta

resolucao.
Resolucao Média Variancia cov Pico/Média
(#x10°) bytes (o>x10°) bytes  (o/u)bytes (X, /u) bytes
Baixa 0,76861 1,13836 1,38813 10,60869
Média 0,77481 0,57674 0,98017 8,69252
Alta 1,37641 0,81628 0,65641 6,80755

A mesma andlise estatistica foi realizada isoladamente no video Star Wars IV em alta
resolucdo, produzindo as estatisticas apresentadas na Tabela 4.7. No entanto, foram isolados

os valores das médias e das variancias, para todos os quadros, e para cada tipo de quadro no

GOP.

Tabela 4.7: Estatisticas por tipo de quadro obtido para os arquivos em baixa, média e alta

resolucdo.
Resolucio Quadro Média Variancia cov Pico / Média
(#x10°) bytes (o’ x10°) bytes (o/u)bytes (X, /u) bytes

Alta I 3,42473 1,01868 0,29471 2,31054

Alta P 1,55134 0,62416 0,50929 6,03991

Alta B 1,05488 0,22377 0,44843 6,45000
Média I 2,21342 0,89688 0,42781 2,81962
Média P 0,91768 0,47912 0,75427 7,33912
Média B 0,54143 0,25263 0,92833 11,68206
Baixa I 3,64596 1,72063 0,35977 2,23644
Baixa P 0,96686 0,44366 0,68890 6,49524
Baixa B 0,33466 0,08824 0,88764 8,98116

Cada tipo de quadro possui um conjunto de informagdes de diferente complexidade,
para representar o fluxo de video. Quanto maior a complexidade, menor a compressao obtida.

Essa mesma caracteristica ocorre em todas as outras resolugoes dos demais videos avaliados.
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A Figura 4.13 apresenta um grafico da autocorrelacdo (2.32) calculada para o video,

independente de tipo de quadro para um video de baixa resolugdo.

r(k)

T T
0 50 100 150 200 250 300
k

Figura 4.13: Autocorrelacdo para um video de baixa resolucao.
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A Figura 4.14 apresenta um grafico de autocorrelacdo, independente de tipo de

quadro para um video de média resolugao.

1.0 \ | \ | \ | \ | \ | \
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Figura 4.14: Autocorrelacdo para um video de média resolucao.
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A Figura 4.15 apresenta um grafico de autocorrelagdo, independente de tipo de

quadro para um video em alta resolugao.

0,6 - o

0,4 - -

r(k)

0,2 + »
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k

Figura 4.15: Autocorrelacdo para um video de alta resolucao.

Os valores maximos da autocorrelagdo representam os quadros do tipo I, os quais
possuem os maiores valores de média acumulada e de variancia, como apresentado na Tabela
4.7. Da mesma maneira, identifica-se que os valores intermediarios representam os quadros
do tipo P e os valores minimos estao representando os quadros do tipo B. Essas figuras
representam visivelmente a diferenga dos tamanhos dos quadros em relagdo a estrutura do
GOP.

O declinio da curva do grafico de autocorrelagdo ¢ uma caracteristica da dependéncia

de longa duragdo, como apresentado em [FITO1]. Ao se considerar independentemente os
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valores dos quadros I, P e B em qualquer video, os valores da autocorrelacdo também serdo
independentes, em virtude das diferencas das informagdes contidas em cada tipo de quadro.

A Figura 4.16 apresenta o grafico do video Jurassic Park em baixa resolugdo, onde
foram calculados os valores da fung¢do de autocorrelagdo, para cada tipo de quadro

isoladamente.

i —ACF1 X
— ACFP
0,8 - ACFB |

1(k)

0,4 - -

0,0 ; ,
0 100

T
200 300

Figura 4.16: Autocorrelagdo do video Jurassic Park, em baixa resolucao, por tipo de quadro.

Na Figura 4.16, os quadros do tipo I e P possuem valores na curva de autocorrelagao
proximos. O declinio da curvatura do grafico da autocorrelagdo indica a presenca de auto-
similaridade. A curva de autocorrelacdo dos quadros do tipo B, ndo se aproxima aos outros
tipos de quadros. No entanto, a diferenga na autocorrelagdo para os demais tipos de quadro,

indica que existe um diferente grau de similaridade entre os quadros de diferentes tipos.
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A Figura 4.17 apresenta o grafico do video Alladin em média resolugdo, onde foram

calculados os valores da funcao de autocorrelacdo para cada tipo de quadro.

1.0 : | : |

- —ACF1 s
—ACFP
ACFB | [

r(k)

T
200 300

Figura 4.17: Autocorrelacdo do video A/ladin, em média resolugdo, por tipo de quadro.

Na Figura 4.17 os quadros do tipo P e B possuem valores de autocorrelacido
proximos. O mesmo ndo ocorre na Figura 4.16, na qual a curva com menor grau de
similaridade ¢ a do quadro do tipo B, e as curvas de autocorrelagdo com maior similaridade

sao as curvas dos quadros I e P.
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A Figura 4.18 apresenta o grafico do video Star Wars IV em alta resolugcdo, onde

foram calculados os valores da fungdo de autocorrelagdo para cada tipo de quadro.

1,0 ‘ N | N | N | N | N | N
] —ACF1
084 ——ACFP ||
ACFB
0,6 - »
—~ 04+ -
=
0,2 - »
0,0 — -
-0,2 . ; . ; . ; . ; ; ; ;
0 50 100 150 200 250 300

k

Figura 4.18: Autocorrelacdo do video Star Wars IV, em alta resolugao, por tipo de quadro.

Na Figura 4.18 todas as curvas de autocorrelagdo para quadros do tipo I, P e B ndo
apresentam valores de autocorrelacdo proximos ou equivalentes. Apesar das curvas seguirem
um padrdo de autocorrelagdo de processos auto-similares, elas indicam que os quadros
possuem independéncia entre si. Essa caracteristica é considerada na modelagem de trafego
de video, uma vez que a similaridade na autocorrelagdo para cada tipo de quadro é avaliada
independentemente.

Os valores calculados da autocorrelagdao para cada tipo de quadro, e para diferentes
resolugoes de video, também apresentaram diferengas. Essas diferengas sdo apresentadas nos

graficos da autocorrelagdo, ao considerar a analise estatistica dos arquivos em baixa, média e
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alta resolucdo. A Figura 4.19 apresenta os valores calculados da autocorrelacdo para os

quadros do tipo I, presentes nos arquivos de video em baixa, média e alta resolugdo.

1,0 L 1
i — ACF 1 - Baixa S
o5 ‘: ——— ACF I - Média
7 ACF 1 - Alta B
0,6 -
< 04+
0,2
0,0 1 |
L) l L) l L)
0 100 200 300

Figura 4.19: Autocorrelacdo de quadros do tipo I nos arquivos de alta, média e baixa
resolucao.

As curvas presentes na Figura 4.19 indicam a independéncia nos valores da
autocorrelacdo, para o mesmo tipo de quadro em videos de diferentes resolugdes. No entanto,

os valores de autocorrelagao das curvas sao proximos em relagdo as demais resolugoes.
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A Figura 4.20 apresenta os valores calculados da autocorrelagdo para os quadros do

tipo P presente nos arquivos de video em baixa, média e alta resolugao.

1’0 1 | 1 | 1
] — ACF P - Baixa
0,8 - —— ACF P - Média »
| ACF P - Alta
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Figura 4.20: Autocorrelacdo de quadros do tipo P nos arquivos de alta, média e baixa
resolucao.
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A Figura 4.21 apresenta os valores calculados da autocorrelacdo para os quadros do

tipo B, presentes nos arquivos de video em baixa, média e alta resolucdo.
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Figura 4.21: Autocorrelagdo de quadros do tipo B nos arquivos de alta, média e baixa
resolucao.
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4.3. Analise da Auto-Similaridade

As proximas avaliagdes implicardo em verificar o coeficiente de auto-similaridade
entre os tipos de quadros dos videos analisados em baixa, média e alta resolucdo. A auto-
similaridade sera mensurada através do método de estimativa de Hurst (2.68), apresentado na
Sec¢ao 2.7.3.

O método de estimativa de Hurst identifica os coeficientes, através da analise
logaritmica da estatistica R/S, definida na equagdo (2.67). O grafico do log(k), em fungdo
do log(R/ S ), aproxima a estimativa do parametro de similaridade Hurst.

A Figura 4.22 apresenta o valor estimado do coeficiente de Hurst, para o video Star
Wars IV, em alta resolugdo. Para todos os tipos de quadros, a Figura 4.22 apresenta os
resultados de log(k), em funcdo de log(R/S), com aproximacdo linear dos valores de

estimativa.
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2

5,54 -

5,0 1 -

4,5 L

4,0 .

3,5 1 -

3,0 1 -

2,5 -

2,0 1 -
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log(R/S)
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log(k)

Figura 4.22: Estimativa de Hurst em fung¢ao da log(R/S) e log(k), de um video em alta
resolugdo.
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A Figura 4.23, Figura 4.24 e Figura 4.25 apresentam o valor estimado do coeficiente
de Hurst para cada quadro do GOP, no video Star Wars IV em alta resolugdo. Os valores sdo
calculados através da equagdo (2.68), com aproximagao linear, para apresentar visualmente a

presenca da dependéncia de longa duragao.
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log(k)

Figura 4.23: Estimativa de Hurst em fun¢ado da /og(R/S) e log(k) para os quadros I de um
video em alta resolucdo.
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log(R/S)

Figura 4.24: Estimativa de Hurst em funcdo da log(R/S) e log(k) para os quadros P de um
video em alta resolugdo.
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Figura 4.25: Estimativa de Hurst em fun¢do da log(R/S) e log(k) para os quadros B de um
video em alta resolugdo.
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A Secdo 2.7 apresentou as caracteristicas e as propriedades dos processos auto-
similares. Os valores de estimativa do coeficiente de Hurst variam durante todo o intervalo
dos quadros analisados. Essa caracteristica esta presente em todas as analises realizadas para
os videos em média e baixa resolucdo. Devido a essa caracteristica, os modelos de simulacdo
devem considerar o valor de Hurst relacionado com o tamanho do intervalo de quadros que se
deseja simular.

Para se obter a estimativa de Hurst, deve ser calculada a média dos valores obtidos
no grafico. A média dos valores apresentados nos graficos de log(R/ S ) e log(k) caracteriza
um valor de tendéncia central que se pode utilizar nas simula¢des dos quadros. Dessa forma,
os valores das médias calculadas para a estimativa de Hurst, se aproximam dos valores
encontrados nos graficos que serdo apresentados a seguir. Os valores das estimativas tendem a
estabilizar em um valor médio, encontrado para qualquer estimativa em longos intervalos.

A Tabela 4.8 apresenta as estimativas médias para o coeficiente de Hurst, por tipo de
quadro e por tipo de resolugdo. Essa estimativa considerou todos os videos em alta, média e

baixa resolugdo, utilizados nesse experimento.

Tabela 4.8: Média dos valores de Estimativa de Hurst.

Resolucao Quadro Iy
Alta I 0,74585
Alta P 0,80376
Alta B 0,82944

Média | 0,81110
Média P 0,77207
Média B 0,73731
Baixa | 0,77819
Baixa | 0,77002
Baixa B 0,77988

A Figura 4.26 apresenta a estimativa para o coeficiente de Hurst em todo o video em
alta resolu¢do, sem considerar o tipo dos quadros. O intervalo de estimativa ocorreu para um
agrupamento de 500 GOPs, onde cada GOP contém um conjunto de 12 quadros.

No entanto, para a estimativa do coeficiente de Hurst, deve-se tratar a variagdo da
estimativa no inicio do grafico. O calculo da média dos coeficientes de Hurst, a partir dos
valores utilizados para o calculo, pode desconsiderar as amostras do inicio do grafico, onde as

variac¢Oes dos coeficientes ndo estdo estaveis em torno de um unico valor médio.
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Figura 4.26: Valores de Hurst para 500 GOPs.

A Figura 4.27, a Figura 4.28 e a Figura 4.29, apresentam os graficos de estimativa
para o coeficiente de Hurst, para cada tipo de quadro. As estimativas foram realizadas a partir
do calculo com agrupamento definido em 50 quadros.

Visivelmente constata-se que quanto menor o intervalo do processo aleatorio, mais
proximo de 0,5 € o valor do coeficiente. Isso ocorre porque processos aleatorios com periodos
curtos e insuficientes de observacdo ndo retratam as caracteristicas de um processo auto-

similar de dependéncia de longa duracao.
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Figura 4.27: Valores de Hurst para quadros do tipo I em alta resolucao.
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Figura 4.28: Valores de Hurst para quadros do tipo P em alta resolucdo.
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Figura 4.29: Valores de Hurst para quadros do tipo B em alta resolugao.
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As caracteristicas de auto-similaridade, apresentadas na Secdo 2.7, s@o evidenciadas
quanto maior o tempo de observacdo do experimento. Essa situacdo indica a presenca de
dependéncia de longa duracdo, onde os valores de estimativa de Hurst tendem a se estabilizar,
quanto maior o tempo de observacao do experimento.

A Figura 4.28 e a Figura 4.29 apresentam valores da estimativa de Hurst acima de
0,5, somente a partir do 75° GOP, aproximadamente. A partir do 250° GOP, os valores
tendem a se aproximar de um valor estavel, devido a estabilizagdo da variacdo das estimativas
de Hurst. Isso ja ndo ocorre para os quadros do tipo I, pois sdo os quadros do tipo I que
apresentam maiores detalhes da imagem e conseqlientemente sofrem maiores variagdes no
tamanho da imagem.

Para cada intervalo de tempo ¢ estimado um valor diferente para o coeficiente de
Hurst. Esse valor também ¢ alterado em fun¢do da resolugdo do video e do tipo de quadro. As
constantes de Hurst, encontradas para o experimento, seguem os valores apresentados na
Tabela 4.9. As estimativas estdo organizadas para todas as resolucdes de video utilizadas
nesse experimento, por tipo de quadro, de acordo com a estrutura do GOP, e por intervalo de

quadros compreendidos entre /0 e 2000 quadros.

Tabela 4.9: Estimativa de Hurst, para todos os quadros em diferentes resolugdes, para k
intervalos.

Resolucio Quadro Intervalo k

10 50 100 200 400 800 1600 2000
0,6143 0,6471 0,8095 0,8451 0,7893 0,7547 0,7846 0,7597
0,4482 0,7242 0,7366 0,7685 0,8623 0,8701 0,8115 0,7991
Alta 0,4767 0,4840 0,8291 0,8045 0,7831 0,8618 0,8835 0,8802
Média 0,5879 0,7109 0,6815 0,7298 0,7559 0,7723 0,8359 0,8435

Alta I
P
B
I
Média P 0,5751 0,6631 0,6171 0,7466 0,6899 0,7048 0,6951 0,7010
B
I
P
B

Alta

Média 0,4609 0,5584 0,6999 0,7314 0,8016 0,7999 0,7917 0,7368
Baixa 0,6037 0,7778 0,7917 0,7274 0,7786 0,8024 0,7882 0,8052
Baixa 0,5045 0,6815 0,8364 0,7989 0,7750 0,7459 0,7846 0,7674
Baixa 0,4874 0,5545 0,6424 0,8079 0,8291 0,7953 0,7847 0,7878



73

4.4. Conclusoes

Ao aplicar a formula de autocorrelag@o apresentada em (2.13) em um GOP composto
por 12 quadros de estrutura IBBPBBPBBPBB, os valores da autocorrelagdo variam de acordo
com o tamanho desses quadros, como conseqiiéncia natural da diferenga da propria
complexidade da imagem codificada no GOP.

Para a modelagem de trafego de video, a autocorrelag@o representa a relacdo entre a
seqiiéncia dos tamanhos dos quadros, em intervalos de tempos distintos. Essa relagdo
apresenta a similaridade entre os quadros, caracteristica essa que deve estar presente na
geracdo dos valores aleatorios, de acordo com as defini¢des das propriedades estatisticas
utilizadas no modelo. Essa propriedade ¢ fundamental para a avaliagdo de processos auto-
similares, em observagdo ao comportamento do modelo de simulacao.

O coeficiente de Hurst possui caracteristica importante nos célculos dos valores da
funcdo de autocorrelacdo. O seu valor representa a variagdo das curvas dos graficos
apresentados. Esses valores podem assumir diferentes propor¢des ao se considerar o tipo de
quadro e o tipo de resolugdo do video.

Dado o valor para calculo da autocorrelacdo a partir do coeficiente de Hurst, ¢
possivel modelar um trafego de video baseado nas caracteristicas das imagens associadas ao
video em questdo. Outra caracteristica da utilizacdo do coeficiente de Hurst é representar a
melhor aproximacdo na simulagdo dos valores relacionados em fungdo do tempo. Isso
também ocorre na aproximagao dos valores com maior relagdo ao tipo de quadro e resolugao

do video simulado.
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Capitulo 5

Modelagem de Trafego de Video

Uma modelagem de processos aleatorios requer a observagdo de fendmenos reais
encontrados na natureza. Estatisticamente avalia-se a relacdo entre os valores de caracteristica
aleatdria, baseando-se na coleta desses valores, durante a observagdo. Os resultados da analise
estatistica possibilitam construir modelos de simulacdo do fendmeno observado, a partir da
geracdo de valores aleatorios e de consideravel relagdo com os valores reais encontrados no

experimento.

5.1. Métodos de Modelagem

A modelagem de trafego de video foi desenvolvida para os experimentos descritos
nesse documento, através de algoritmos de geragdo de dados aleatorios em comparacdo as
funcdes de autocorrelacdo tedrica. Os métodos de modelagem utilizam o processo aleatdrio
auto-similar, como proposto em [ANS02], para aproxima¢ao dos dados empiricos de video
real.

Comparag¢des da autocorrelacio de videos reais e de videos simulados foram
analisadas nesse experimento, com a finalidade de validar se a relacdo das amostras geradas
segue o modelo estatistico definido para um video real. Os valores modelados devem seguir a
aproximacdo de autocorrelacdo tedrica, como por exemplo, a formula matematica recursiva
utilizada em [ANSO02], para aproximar os resultados do céalculo da fun¢do de autocorrelacdo
definida por r(k).

Como proposto em [ANS02], as formulas tedricas para aproximacdo da
autocorrelacdo de processos aleatérios auto-similares (5.1), Markov (5.2) e M /G/x (5.3),
sdo utilizadas para apresentar graficos tedricos da autocorrelacdo e para comparagdo da

autocorrelacdo resultante das simulagdes geradas a partir do modelo de trafego de video.
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r(k)=k" (.1
r(k)z e (5.2)
r(k)ze‘ﬁﬂ (5.3)

A equacdo (5.1) é uma especializacdo da equacdo (2.54), onde se considera o =1 e ¢
a féormula definida para autocorrelagdo tedrica para processos auto-similares. Considerando o
valor definido de f pela formula (2.57) de transformacdo em fung¢do de Hurst, ou seja,
p= 2—(2-H ), a Figura 5.1 apresenta o grafico da autocorrelagdo tedrica das fungdes (5.1),
(5.2) e (5.3) em comparagdo com a autocorrelacdo calculada para o arquivo de video Star

Wars IV em alta resolugdo, com constante de Hurst definida por 0, 7480, estimada a partir de

um intervalo de 1000 quadros:

1.0 L | L | L | L |

—— ACF - Real
0,8 - - - - ACF - AutoSimilar
------- ACF - Markov

- ACF - M/G/Inf

r(k)

-0,2

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 5.1: Autocorrelagéo real em comparagdo com os valores das func¢des de autocorrelagao
teodricas.
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Como apresentado em [ANS02], a curva tedrica da autocorrelagdo, para o processo
auto-similar, ¢ o que mais se aproxima da curva de autocorrelagdo, gerada a partir dos dados
empiricos de um video real. Isso deve ocorrer para qualquer uma das simulagdes dos quadros

do tipo I, P ou B.

5.2. Modelagem de Processos Auto-Similares

Essa secdo apresenta as propostas do método F-ARIMA para modelagem de
processos auto-similares. As propostas de modelagens baseadas no algoritmo F-ARIMA
[GAR94], [ANS02] e [QIN94] serao analisadas para o modelo de trafego de video
hierarquico.

A implementacdo da funcdo F-ARIMA (do inglés, Fractional Autoregressive
Integrated Moving Average) representa o comportamento de um processo auto-similar como
apresentado em [PRA96]. Ao considerar o trafego de video como um processo auto-similar
[PRA96], este método de modelagem aproxima os resultados da simulacdo em funcdo da
autocorrelacdo tedrica definida para o processo aleatorio.

No final dessa secdo, sera apresentado o método utilizado para estimar o coeficiente
de Hurst por tipo de quadro e por resolu¢do de video, assim como serdo apresentados os

valores das estimativas obtidas para os arquivos de videos apresentados em [FITO1].

5.2.1. F-ARIMA - Algoritmo da Modelagem de Trafego

Em [GAR94] e [ANSO02] ¢ apresentado o algoritmo F-ARIMA, que sera utilizado
para modelar os videos MPEG. Os resultados estatisticos das simulag¢des serdo avaliados, bem
como as respectivas fungdes de autocorrelagdo. As implementacdes do algoritmo F-ARIMA
utilizadas nessas referéncias serdo apresentadas nessa se¢ao.

O algoritmo F-ARIMA, utilizado para modelagem e simulacdo de quadros de video,

utiliza a funcdo de geracdo de numeros aleatorios N (m i Vy ), onde essa funcdo ¢ definida por
uma distribuigdo normal geradora de valores aleatorios. O valor inicial de X, ¢ escolhido
pela fungdo de distribuigdo normal N(0,v, ), onde sdo definidos N, =0 e D, =1. A geragio

dos quadros ¢ resultado da iteragdo de k =1,2,...,n, onde para cada iteragdo, os seguintes

procedimentos devem ser calculados:
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N =)= =) o
D,=D,_ -N,/D,_, (5.5)

S =Ny /Dy (5.6)

Py =Pir; =~ Pubrii parg J =12k =1 (5.7)
%:i%&ﬁ (5.8)

v =-gi b (5.9)

X, =N(m,,v,) (5.10)

A equacdo (5.4) utiliza a aproximagdo da autocorrelagdo definida por r(k). A

aproximacao da autocorrelacdo deve considerar a equacao proposta em [ANSO02], onde o

calculo da autocorrelacao ¢ definido em (5.12), com caso particular (5.11), quando £=0.

r0)=1 (5.11)
Ak+)=212 (1) 12

O valor d utilizado em (5.12) ¢ obtido em fung@o do coeficiente de Hurst, definido

para a simulacao e referenciado na equacao (5.13).

d=H-05 (5.13)

O coeficiente de Hurst e o respectivo valor d podem assumir valores distintos para
cada video analisado como proposto em [GAR94]. Os ajustes desses valores seguem os
valores da analise de dados empiricos coletados no processamento de videos reais.

A equacdo (5.12) ¢ proposta por [ANS02] como uma equagao de aproximagao dos

valores de autocorrelagdo utilizados no algoritmo F-ARIMA de simulacdo. A necessidade de
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adaptar a formula matematica proposta em (5.12) na equagdo proposta (5.14), deve-se ao fato
de satisfazer a condigdo (5.11) para delimitar o célculo recursivo e ndo permitir que o calculo

ocorra indefinidamente.

(k)= ’; *:1’ Hi=1) - #0)=1 (5.14)

Dada uma entrada £, calcula-se recursivamente a autocorrelagdo aproximada. A
distribuicdo dos dados, para esse modelo, segue a distribuicdo normal de Gauss [ANS02]. A
aproximacdo recursiva, utilizada no calculo da autocorrelagdo, define a complexidade do
algoritmo em relacdo a carga de tempo e espaco.

A Figura 5.2 abaixo, apresenta a complexidade do algoritmo, definida como o(nz)
para gerar n valores. O grafico apresenta o niimero de intervalos a processar em fungdo da

aproximacao exponencial do tempo de processamento em segundos.

t (segundos)

T T T T T T
0 50 100 150 200

Figura 5.2: Complexidade do algoritmo F-ARIMA — Recursividade.
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5.2.2. F-ARIMA - Adaptac¢ao Combinatoria

Nessa se¢do sera apresentado o algoritmo F-ARIMA proposto em [QIN94] para
modelagem e simulacdo com adaptacdo combinatoria. Em [QIN94] esse método ¢
caracterizado como método F-ARIMA direto, o qual depende exclusivamente em funcdo do
coeficiente de Hurst definido para a simulagéo.

Como no método de modelagem e simulacdo apresentado na Se¢do 5.2.1, o
algoritmo utiliza a fungdo de distribui¢do normal para geracao de ntimeros aleatorios, definida
por N (,u,O'2 ), onde 1£=0 e o’ =1. Esses valores sdo definidos por serem varidveis aleatorias
de distribuicdo normal e identicamente distribuidas [QIN94].

Para a modelagem de n quadros gerados na simulacdo, a equagdo (5.15) calcula a
combinacdo entre d e k, onde £ =1,2,...n. O resultado do calculo dessa combinac¢ao define a
aproximacdo da autocorrelacdo teorica em funcdo do parametro Hurst e também em relacdo

aos n valores calculados anteriormente.

(5.15)

X, = Z(zj X, +N(0]) n>0

Pela equacao (5.13) apresentada anteriormente, obtém-se o valor de d. A funcao de
autocorrelacdo teodrica utilizada para comparacdo com o método proposto (5.15) € a equacao

(5.16).

_d(l+d)-(k-1+d) B (5.16)
r(k)_(l—d)(z—d)m(k—d) (k=12,...)

As aproximagdes de autocorrelacdo (5.16), (5.17) e (5.18) foram propostas em
[GAR94], [BOR97] e [QIN94] respectivamente. Essas aproximagdes possuem a mesma
caracteristica da curva de autocorrelagdo tedrica (5.12), a qual gera um grafico com o tragado
hiperbdlico decrescente.

As curvas tedricas de autocorrelagdo de ambas as equagdes (5.16) e (5.17) sdo
praticamente idénticas. Isso indica o alto grau de similaridade entre as equagdes tedricas de

aproximacao da autocorrelagao.
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r(k)=HQH-1)| k"7 k> (5.17)

A equagdo (5.18) ¢ uma particularidade da equagdo (5.16) enquanto & — co [QIN94].

)= )~ g (5.18)

(d-1)

Inicialmente o calculo da fungdo (5.18) comprometeria o processamento dessa
equacdo pelas caracteristicas de recursividade para o célculo fatorial. No entanto, ao

considerar a equagdo (5.19), substitui-se o calculo fatorial pela fun¢do gamma [QIN94].

H=T(r+1) (5.19)

A substitui¢do do calculo fatorial pela funcdo gamma (5.20), proposta em [QIN94],
simplifica o céalculo da autocorrelacdo e elimina necessidade de processamento recursivo,

exclusivamente para o célculo fatorial.

5.20
T(r)=[e e dt 620

A Figura 5.3 abaixo, apresenta a complexidade do algoritmo definida como o(nz)

para gerar n valores. O grafico apresenta o nimero de intervalos a processar em funcdo do

tempo de processamento em segundos.
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Figura 5.3: Complexidade do algoritmo F-ARIMA — Adaptacdo Combinatoria.

5.2.3. F-ARIMA - Adaptaciao Hosking
Nessa se¢do serda apresentado o algoritmo F-ARIMA proposto em [QIN94] para
simula¢do com adaptacdo Hosking. Em [QIN94] esse método ¢ descrito como um processo

estacionario de distribui¢do normal.
O valor inicial de X, ¢ escolhido pela fungdo de distribui¢io normal N(0, vo), da

mesma forma como na proposta da Se¢do 5.2.1. A geracdo dos quadros ¢ resultado da iteragdo

de k=12,..,n, onde para cada iteracdo de k, s@o calculados os coeficientes parciais de

correlagdo ¢, para j=12,..k:

_d (5.21)
P = (k—d)
By =bor,~Fubrs; =12k (5:22)
k 5.23
m; = Z¢ijk—j ( :
Vi = (1 _¢ka )Vk—l (5-29)

X, =N(m,,v,) (5.25)
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O valor de d ¢ obtido pela equacgdo (5.13), apresentada anteriormente. A fungdo de
autocorrelacdo tedrica utilizada para comparacdo com o método proposto ¢ a equacao (5.16).
Ambas as discussdes para obtencdo de d e a escolha da funcdo tedrica da autocorrelagdo sdo
exatamente as mesmas caracteristicas apresentadas para o modelo F-ARIMA direto.

A Figura 5.4, a seguir, apresenta a complexidade do algoritmo definida como o(nz)

para gerar n valores. O grafico apresenta o nimero de intervalos a processar em funcdo do

tempo de processamento em segundos.

0.4 1 1 1 1

0,3 L

t (segundos)
o
o
1
T

0,1 - -

0,0

T T T T
0 200 400 600 800 1000

Figura 5.4: Complexidade do algoritmo F-ARIMA — Adaptacdo Hosking.

A implementacdo Hosking apresentou menor custo computacional para geracdo do
trafego de video sintetizado. No entanto, o desempenho do algoritmo esta condicionado a
disponibilidade de memoria para realizagao dos calculos, devido a dependéncia dos valores

para os quadros anteriores.
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5.2.4. F-ARIMA - Diferenca Fracional

Nessa secdo sera apresentado o algoritmo F-ARIMA proposto em [CRU98] para
simulacdo com filtro de aproximacdo por diferenca fracional. Ao invés de tratar cada
elemento separado do algoritmo ARIMA, extrai-se o componente integrativo do processo
aleatorio [CRU9S].

Sendo a série temporal X (k) é um processo aleatério de tamanho n, com valores
aleatorios de distribuicdo normal, na qual os valores sdo gerados a partir da iteragdo de

k=12,...,n, como apresentado na equagdo (5.26).

X(k)=N(0,1) (5.26)

O processo aleatorio resultante, gerado a partir da proposta em [CRU9S], ¢ resultado
do filtro FIR (do inglés Finite Impulse Response) de aproximagdo por diferenca fracional

H(k), apresentado na equagdo (5.27), sobre o processo aleatério X (k).

Hk)=(1-k"Y (5.27)

O modelo ARIMA utiliza o processo de filtragem para aproximar os dados, a partir
do filtro da aproximagdo H(k), sobre o processo aleatério X(k), gerando um processo
aleatdrio auto-similar normalizado.

A fun¢do de autocorrelagdo tedrica utilizada para comparacdo com o método
proposto € a equagao (5.28), como proposta em [CRU98]. O valor f € obtido pela equagao

(2.57), e o valor de d ¢é obtido pela equacao (5.13), como apresentado anteriormente.

(k+177 =267 +(k -1y

: (5.28)

r(k) =
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A Figura 5.5, a seguir, apresenta a complexidade do algoritmo definida como o(n)

para gerar n valores para o processo aleatorio. O grafico apresenta o numero de intervalos a

processar em fungdo do tempo de processamento em segundos.
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Figura 5.5: Complexidade do algoritmo F-ARIMA — Diferenc¢a Fracional.

A implementagdo F-ARIMA por diferenca fracional apresentou menor custo
computacional para geracdo do trafego de video sintetizado, pelo fato do algoritmo nao
requerer tratar os valores gerados nos quadros anteriores, reduzindo entdo o consumo de

memoria.

5.3. Agrupamento de Quadros

O agrupamento de quadros para o video hierarquico deve seguir um conjunto de
regras e consideragdes que serdo tratadas nessa secdo. O padrdo da estrutura de um GOP
considerado nas simulagdes ¢ um padrdo apresentado em varios modelos de trafego de video.
No entanto alguns videos podem ser codificados, onde se pode definir um padrdo de estrutura
do GOP diferente do padrdao de 12 quadros por GOP. Essa caracteristica requer que o modelo
de simulacdo seja ajustavel a qualquer estrutura de GOP.

Considera-se que podem existir trés tipos de quadros definidos no padraio MPEG
contidos em um GOP, como apresentado na Se¢do 3.3. Os quadros do tipo I, P ¢ B sdo os

quadros que definem um GOP. A estrutura hierarquica considera os quadros do tipo B, como
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quadros que armazenam as camadas de melhorias da imagem [FIT02]. Os quadros do tipo I e
P sdo considerados como quadros da camada basica da estrutura MPEG.

O agrupamento GOP convencional considera uma estrutura tipica de doze quadros
em um GOP. Essa estrutura ¢ definida pela seqiiéncia IBBPBBPBBPBB, onde ha um quadro
do tipo I, para trés quadros do tipo P e oito quadros do tipo B.

A primeira condigdo de verificagdo considera que sempre haverd ao menos um
quadro do tipo I, sempre com referéncia ao proximo GOP, que define a estrutura de quadros
mais basica de um GOP com tamanho unitario. Essa estrutura ndo considera o modelo
hierarquico nem a estrutura base de quadros do tipo P.

Ao se considerar em um GOP o quadro I e somente os quadros do tipo B, os quais
definem a camada de melhoria com referéncia aos quadros anteriores e posteriores, deve
haver sempre ao menos dois quadros, devido a relacdo de interdependéncia entre os quadros
do tipo L. Isso deve ocorrer mesmo que ndo exista nenhum quadro do tipo P. Constata-se
entdo que o segundo agrupamento de um GOP possivel € um agrupamento IBB, definido por
trés quadros.

Quando s3o considerados novos quadros do tipo P na estrutura, entdo se devem
inserir dois novos quadros do tipo B para que a relacdo de interdependéncia entre os quadros
seja garantida. O terceiro agrupamento de um GOP possivel ¢ um agrupamento IBBPBB,
definido por seis quadros. Em conformidade com o padrdo da estrutura MPEG, cada quadro
do tipo P inserido na estrutura do GOP, deve existir dois novos quadros do tipo B.

A Tabela 5.1 apresenta a relagdo de nimeros de quadros por tipo necessarios para

gerar na simula¢do, em fun¢do do tamanho de GOP definido por T, .

Tabela 5.1: Relagao de quadros para o modelo hierarquico.

TGOP NI NP NB
1 1 0 0
3 1 0 2
6 1 1 4
9 1 2 6
12 1 3 8
15 1 4 12
18 1 5 14
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Naturalmente a estimativa do nimero de quadros do tipo I necessarios para se
simular ¢ o nimero de GOPs gerados na simula¢do, definido por N,,,. Essa é uma
conseqiiéncia devido a caracteristica dos GOPs possuirem somente um quadro do tipo 1.

No entanto para os quadros do tipo P e B, o tamanho do GOP influencia no numero
de quadros necessarios para a geracdo de dados. A equagdo (5.29) define a formula para
estimativa de geragdo de numero de quadros do tipo P. Para a estimativa do numero de
quadros N, devem-se considerar somente valores no conjunto dos numeros inteiros e

positivos, incluindo o zero.

(5.29)
3

T,
N, = (ﬂ)—l N, ={0,1,2,3,...}
A equagdo (5.30) define a formula para estimativa de geragdo de numero de quadros
do tipo B. Para estimativa do nimero de quadros N, devem-se considerar somente os valores

presentes no conjunto dos numeros pares e positivos, incluindo o zero.

T, 5.30
N, =(%j-2 N, =1{0,2,4,6,...} (5:30)

A soma do niumero de GOPs com a soma das equagdes (5.29) e (5.30), define o
nimero de quadros a gerar no modelo de simulag@o. O resultado dessa soma servird como
referéncia para a distribuicdo dos quadros de acordo com a estrutura do GOP.

Para cada tipo de quadro, uma nova lista de quadros devera ser gerada, com as suas
proprias propriedades estatisticas. O tamanho dessas listas ¢ definido de acordo com as
equagdes apresentadas acima, e quanto ao numero de GOPs para a lista de quadros do tipo L.

O tamanho da lista da simulagdo hierarquica terd o tamanho N definido na equacao (5.31).

N=N;pp+N,+N, (5.31)

Dados esses requisitos, define-se um contador n para controlar o tamanho total da

lista de agrupamento de todos os quadros, definido por N na equagdo (5.31). Da mesma forma
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define-se um contador g para controlar o niimero de quadros agrupados em um GOP,

delimitados por T, , como apresentado na Tabela 5.1.

Para cada iteragdo de n até o numero total de quadros simulados », deve-se verificar
o contador de nimero de quadros processados por GOP, definido por g. Dessa forma se
identifica quando o nimero de quadros processados n atingiu a um numero total de quadros

T;,p - Nessa situagdo, o contador deve-se atribuir o valor 0 para o contador g com o intuito de

indicar o inicio de um novo ciclo de agrupamento GOP.

Para cada tipo de quadro, existe um contador para controlar o nlimero de quadros
agrupados. Dessa forma se define i como contador de quadros do tipo I, p como contador de
quadros do tipo P ¢ & como contador de quadros do tipo B. Quando qualquer um desses
contadores for superior ao tamanho da lista de simulacdo correspondente ao tipo de quadro,
entdo ndo se deve mais agrupar quadros. Essa condicdo define o ponto de parada de
agrupamento de quadros.

Quando o contador g referenciar o primeiro quadro, ou seja, quando g = /, entdo se
deve considerar a simulacdo gerada para os quadros do tipo I. Para se identificar os quadros

do tipo P, entdo se deve considerar a equagdo logica (5.32).

n=(p-3)+(i-3)+4 (5.32)

Caso essa condicdo logica seja satisfeita, entdo o quadro é do tipo P e deve-se
incrementar o contador p. Como serdo considerados os 3 tipos de quadros, entdo caso
nenhuma das duas condigdes ndo sejam satisfeitas, deve-se considerar como agrupamento de
quadros do tipo B.

Essa proposta possibilita o agrupamento hierdrquico de GOP para qualquer tamanho
multiplo de 3 ou igual a /. Simulagdes de caracteristicas especiais quanto a estrutura GOP
podem se beneficiar dessa proposta, cujas caracteristicas sao de baixa complexidade e de

baixo custo computacional.



&9

5.4. Conclusoes

A aproximacdo da curva tedrica (5.1) definida para processos auto-similares com a
curva de autocorrelag@o obtida a partir de um video real, caracteriza um modelo auto-similar.
As caracteristicas definidas para processos auto-similares, apresentadas na Sec¢do 2.7, devem
ser consideradas no modelo de simulagao.

Os algoritmos de modelagem e simulacdo para processos auto-similares geram
valores aleatérios, a partir da aproximacdo teodrica (5.1) da funcdo de autocorrelagdo. Nos
algoritmos F-ARIMA propostos sdo utilizados os parametros determinados pelo coeficiente
de Hurst, o respectivo f (2.57) e d (5.13) , assim como os valores da média (2.1) e da
variancia (2.3) para obtencao dos valores de autocorrelacao (2.32).

Uma caracteristica das propostas dos algoritmos ¢ a complexidade estar definida para
todas como o(nQ), com exceg¢do da proposta por diferenca fracional [CRU98], onde a
complexidade é o(n). Essa caracteristica é essencialmente critica quando se trata de processos
auto-similares possuirem grande armazenamento de memoria e de longa duragdo. O modelo
deve prever uma maior geracdo de quadros para se aproximar a curva de autocorrelacdo com a
curva teorica definida para o modelo. Essa constatacdo indica que a complexidade ¢ uma
caracteristica importante para a constru¢do do modelo, a partir das propostas de codificacdo
do algoritmo F-ARIMA. A Tabela 5.2 apresenta as -caracteristicas dos algoritmos
apresentados de acordo com as caracteristicas de tempo de processamento, memoria, precisao

dos dados gerados e em func¢do da complexidade do algoritmo.

Tabela 5.2: Caracteristicas das complexidades dos algoritmos.

Método Processamento Memoria Precisao Complexidade
Recursivo *okok Hokok e ok
Combinatoria oA * * ok
HOSking * skkok kkok ko
Fracional * * otk *

A proposta de agrupamento dos tipos de quadros define a estratégia para re-
construcdo do trafego de video hierarquico, realizada independentemente do tipo de quadro. A
proposta de agrupamento independe do tamanho definido para o GOP, uma vez que esse

tamanho seja multiplo de 3 ou unitario. No entanto, para agrupamento de tamanho unitario,
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nao ¢ considerado geracdo de modelagem hierarquica pelo fato de ndo se definir camadas de

melhoria a ser aplicada na decodificacao da imagem.
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Capitulo 6

Simulacoes de Trafego de Video Hierarquico

Os conceitos estatisticos apresentados na Se¢do 4.2 definem as informagdes
requeridas para se avaliar o comportamento de um trafego de video. A partir das
consideracdes estatisticas de auto-similaridade apresentadas na Se¢do 4.3, alguns modelos
foram apresentados na Sec¢do 5.2. Esses modelos sdo baseados nas caracteristicas de auto-
similaridade dos processos aleatorios, conforme apresentado na Segao 2.7.

Esses modelos dependem essencialmente das caracteristicas estatisticas e dos
coeficientes de similaridade. As caracteristicas atribuidas ao coeficiente de Hurst determinam
a curva da autocorrelagao e, conseqiientemente, as propriedades de auto-similaridade entre as
comparacgOes da autocorrelacdo de trafego real e simulada. Esses valores sdo fundamentais
para se calibrar a curva de autocorrelagdo em relagdo as caracteristicas dos tipos de quadros e
de resolugdo de video que se deseja simular.

Nesse capitulo serdo apresentadas as avaliacdes dos algoritmos de simulacdo F-
ARIMA e os resultados das simulagdes realizadas considerando os modelos de geragéo
apresentados no capitulo anterior. Os processos aleatorios de trafego de video real, onde serdo
calculados os valores da autocorrelagdo, devem ser comparados com o resultado da
autocorrelacdo obtida na simulag@o. Serdo apresentadas também as estatisticas dos videos

simulados, assim como foi realizada a analise para um arquivo real.
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6.1. Avaliacao dos Algoritmos de Simulacao

Com a finalidade de validar os algoritmos de modelagem e simulacdo apresentados
na Secdo 5.2, nessa secdo serdo apresentadas as comparagdes das curvas de autocorrelagdo
(2.32) geradas a partir do resultado das simulacdes, em relagdo a aproximagdo da curva de
autocorrelacdo teorica definida para o modelo. A implementag@o do algoritmo F-ARIMA, a
utilizar nesse experimento, dependera dos resultados obtidos nessa avaliagao.

As diferencas entre as curvas da autocorrelagdo das simulagdes em relacdo as curvas
de autocorrelagdo tedricas estdo restritas & complexidade do algoritmo, ao numero de quadros
a gerar e ao numero de repeti¢gdes da simulacdo. Devido a caracteristica de dependéncia de
longa duragao, sera necessario gerar um volume mais expressivo de quadros na simulagdo. O
volume necessario dependera da aproximagdo da curva da autocorrelacio do processo
aleatorio, em comparagdo a curva de autocorrelacdo teorica. Quando as curvas estiverem
proximas, entdo ndo sera necessario gerar mais dados para o modelo.

Nas simulac¢des apresentadas a seguir, definiu-se como constante o intervalo de
geracgdo de 1000 iteragdes, definido por &, sendo que o algoritmo de simulagéo foi repetido em
10 ocorréncias. Como apresentado em [QIN94], a curva da autocorrelagdo da simulagdo se
aproxima da curva de autocorrelagdo teodrica, enquanto se considera o valor da média da
autocorrelacdo, resultante das repeticdes das amostras geradas na simulagdo. No entanto,
deve-se considerar que as repeticdes devem ser utilizadas somente para avaliagdo da curva de
autocorrelagdo. O valor da varidncia ¢ alterado durante as repeticdes, quando a variancia ¢
diferente de /. Essa situacdo influencia no calculo dos valores aleatdrios, utilizado no
algoritmo F-ARIMA.

O coeficiente de Hurst utilizado nas simulacdes é constante ¢ definido em 0, 7000. O
respectivo valor de f§ (2.57), obtido para o calculo da autocorrelagdo da funcao tedrica auto-
similar (5.1), foi de 0,6000 ¢ o valor de D (5.13) igual a 0,2000, utilizado no calculo na
funcao teorica de autocorrelagdo (5.16).

A Figura 6.1 apresenta o comparativo da autocorrelagdo teorica (5.1) de um processo
aleatorio auto-similar em comparagéo a autocorrelagdo da simulagdo de um processo aleatorio

(2.32) gerada pelo algoritmo F-ARIMA apresentado na Se¢do 5.2.1.
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Figura 6.1: Autocorrelagdo de Simulacdo em comparagdo a autocorrelacdo teorica.

A fungdo de aproximagdo da autocorrelagdo utilizada na equacdo (5.4) foi substituida
por (5.1), a fim de evitar o uso recursivo de aproximagao da autocorrelacdo em fungdo de
Hurst.

A complexidade desta proposta ¢ exponencial. Essa caracteristica sucede ao fato de
utilizar valores recursivos em (5.7). Deve-se considerar também a substitui¢ao da funcao de
aproximacao da autocorrelagdo recursiva pela teérica na equacdo (5.4), com o objetivo de
reduzir o tempo de processamento na geracdo do modelo e manter a aproximagdo da
autocorrelacao.

No entanto, em fungdo da caracteristica de dependéncia de longa duragdo ¢ da
complexidade do algoritmo F-ARIMA devido & recursividade, um grande esforco
computacional ainda ¢ necessario para utilizagdo do modelo de simulagdo com o algoritmo
apresentado na Se¢do 5.2.1.

De forma a avaliar outros modelos de desenvolvimento, outras duas propostas do

algoritmo ARIMA foram apresentadas na Se¢do 5.2.2 e 5.2.3 [QIN94]. Essas duas novas
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propostas sdo adaptagdes do algoritmo F-ARIMA, as quais consideram respectivamente a
analise combinatoéria e o calculo parcial de correlacdo (Hosking).

Como no algoritmo da Segdo 5.2.1, estas propostas também procuram manter as
aproximacdes de autocorrelagdo no modelo de simula¢do, com o intuito de preservar as
caracteristicas de processos auto-similares. Basicamente estas novas propostas simplificam os
calculos de aproximagao da autocorrelacdo em substituicdo dos célculos recursivos.

A Figura 6.2 apresenta a comparagao do calculo de autocorrelagdo das simulagdes de
acordo com a adaptag@o de Hosking, a adaptagdo combinatoria e a autocorrelacdo da equacio

teodrica (5.16).
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Figura 6.2: Autocorrelagdo de Simulacdo Hosking e Combinatdria em comparagao a
autocorrelacao tedrica.

As curvas de autocorrelagdo na Figura 6.2 sdo praticamente as mesmas quando
comparadas as propostas de desenvolvimento F-ARIMA com adaptagdo combinatéria e de
Hosking. A Figura 6.3 apresenta a comparacao do calculo de autocorrelacdo da simulagdo

com a adaptag@o de Hosking em comparagdo com a autocorrelacdo teérica (5.16).
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Figura 6.3: Autocorrelagdo de Simulacdo de Hosking em comparagdo com a tedrica.

Em ambas as propostas se utilizou o mesmo valor de Hurst para a geracdo da
simulagdo e da curva tedrica. Outros valores de Hurst foram utilizados para validar o
algoritmo de simulagdo. No entanto, constata-se que quanto maior o valor de Hurst, maior o
nimero de quadros necessdrios para o modelo gerar. Essa caracteristica representa a
dependéncia de longa duracdo, definido na Secdo 2.7, nas propriedades dos processos auto-
similares [QIN94].

De forma a gerar valores com menor custo computacional, € com maior precisdo, em
relagdo as informagdes estatisticas coletadas, a implementagdo proposta do algoritmo F-
ARIMA apresentada na Secao 5.2.4 por [CRU98], viabiliza um modelo de trafego de video de
baixa complexidade. A Figura 6.4 apresenta a comparag¢do do calculo de autocorrelagdo da
simulacdo com a adaptacdo por diferenca fracional, em comparagdo com a autocorrelagao

tedrica (5.28).
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Figura 6.4: Comparagdo da Autocorrelagdo Teorica e de Simulacdo por diferenca fracional.

Para os parametros utilizados para essa simulagdo, assumiu-se o coeficiente de Hurst
em 0,8000. O respectivo valor de £ (2.57), obtido para o calculo da autocorrelagao da fungao
tedrica auto-similar (5.1), foi de 0,4000 e o valor de D (5.13) igual a 0,3000, utilizado no
calculo na fungdo tedrica de autocorrelagdo (5.28).

Uma vez considerada a equivaléncia das curvas de autocorrelacdo geradas a partir
dos modelos de simulagdo, entdo se considera a proposta de menor complexidade para
utilizacdo no modelo. O modelo selecionado ¢ a adaptacio F-ARIMA com diferenca

fracional, proposta em [CRU98] e detalhada na Segdo 5.2.4.
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6.2. Geracao de Simulacao

As simulagdes de video foram realizadas considerando a proposta do método de
estimativa do coeficiente de auto-similaridade, ou coeficiente Hurst, para um video real na
Se¢do 4.3. No entanto, o coeficiente de Hurst ndo deve depender somente da andlise de um
video real. Na simulagdo de trafego de video nem sempre existira um video real para se
estimar o coeficiente de Hurst para entdo gerar a simulagdo.

Para isso devem ser considerados valores aproximados para o coeficiente de Hurst,
considerando o tipo de quadro, a resolugdo do video e a complexidade da imagem. Como
observado nos experimentos realizados (Tabela 4.8), cada tipo de video possui um valor
diferente de aproximagdo do coeficiente de Hurst. Isso ¢ refletido também nos tipos de
quadros da imagem.

Através da aproximacgdo do calculo da autocorrelagdo, os valores podem ser
comparados com os graficos artificiais de aproximagdo e com os valores do que seria um
fluxo de um video real.

Os valores estimados de Hurst utilizados nas simulagdes foram obtidos por analise
dos proprios arquivos de video real, como apresentado na Se¢do 4.1. Dessa maneira, calcula-
se o valor da autocorrelacdo teodrica a partir da obtencdo do valor f, resultado da equacdo
(2.57).

Como os valores da autocorrelacdo tendem ao infinito, no experimento considerou-se
o comportamento de um modelo de simulagdo em um intervalo definido. Esse intervalo foi
utilizado para o calculo da estimativa de Hurst. Consideraram-se entdo para as simulagoes
2000 quadros do tipo I, 6000 quadros do tipo P ¢ 16000 quadros do tipo B. O procedimento

de calculo desses numeros ¢ apresentado na Segao 5.3.
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A Figura 6.5 apresenta a autocorrelagdo da simulacdo de quadros do tipo I, em
compara¢do com o video Star Wars IV em alta resolugdo [FITO1] e com a autocorrelagdo

teodrica. O coeficiente de Hurst geral obtido e utilizado nesse experimento foi de 0, 7459.

1’0 L " 1 " 1 " 1 " 1 " 1 " 1 " 1

--4& - ACFSimulaca

—O— ACFReal
0,8 .
0,6 .

(k)

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
k

Figura 6.5: Autocorrelagdo da simulacdo de quadros I em alta resolucao.
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A Figura 6.6 apresenta a autocorrelagdo da simulacdo de quadros do tipo P, em
comparagdo com a autocorrelacdo do video Star Wars IV em alta resolucdo [FITOI] e a

autocorrelacdo teodrica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0,8038.

1’0 L 1 1 1 1 1 1 1
- -4 - ACFSimulaca
—O— ACFReal

0,8 —

0,6 1

r(k)

T T
5400 6000

T T T T T T T T T T
1800 2400 3000 3600 4200 4800

T T T T
0 600 1200
k

Figura 6.6: Autocorrelagdo da simulagdo de quadros P em alta resolugao.
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A Figura 6.7 apresenta a autocorrelacdo da simulacdo de quadros do tipo B, em
comparagdo com a autocorrelagdo do video Star Wars IV em alta resolucdo [FITO1] e a

autocorrelacdo teorica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0,8294.

1’0 L N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1 N 1

--A-- ACFSimulaca

—O— ACFReal
0,8 - L
0,6 - L

(k)

-0,2

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 1600 3200 4800 6400 8000 9600 11200 12800 14400 16000
k

Figura 6.7: Autocorrelagdo da simulacdo de quadros B em alta resolugao.
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A Figura 6.8 apresenta a autocorrelagdo da simulacdo de quadros do tipo I, em
comparagdo com a autocorrelacdo do video Alladin em média resolugdo [FITOI] e com a

autocorrelacdo teodrica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0,8711.

1’0 L ' | ' | ' | ' | ' | ' | ' |
--A-- ACF - Simulagéo
—O— ACF - Real
0,8 - L
0,6 - L

0,4 L
=
—
02+ L
_yi , %:/‘ |
VoL L Wﬁ
0,0 - w i |
W
0,24 L
—
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
k

Figura 6.8: Autocorrelagdo da simulag@o de quadros I em média resolucio.
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A Figura 6.9 apresenta a autocorrelagdo da simulacdo de quadros do tipo P, em
comparagdo com o video Aladdin em média resolugdo [FITO1], em comparagdo com a
autocorrelacdo teorica e real do video. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de

0,7721.

1’0 L ' | ' | ' | ' | ' | ' | ' | ' | ' |
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Figura 6.9: Autocorrelagdo da simulacdo de quadros P em média resolucao.
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A Figura 6.10 apresenta a autocorrelagdo da simulagdo de quadros do tipo B, em
comparacdo com o video Aladdin em média resolugdo [FITOl], em comparagdo com a
autocorrelacdo teorica e real do video. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de

0,7373.

1’0 L L | L | L | L | L | L | L | L | L |
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Figura 6.10: Autocorrelacdo da simula¢do de quadros B em média resolugao.
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A Figura 6.11 apresenta a autocorrelacdo da simulagdo de quadros do tipo I, em
comparag¢do com a autocorrelacdo do video Jurassic Park em baixa resolucdo [FIT01] e com

a autocorrelagdo tedrica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0, 7782.

1’0 - L | L | L | L | L | L | L |

--A - ACFSimulaca
—O— ACFReal

(k)

T T T T T T T T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
k

Figura 6.11: Autocorrelacao da simulagdo de quadros I em baixa resolucao.



105

A Figura 6.12 apresenta a autocorrelacdo da simulacdo de quadros do tipo P, em
comparagdo com a autocorrelagdo do video Jurassic Park em baixa resolucdo [FIT01] e com

a autocorrelacdo tedrica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0, 7700.

1,0 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1

--A- ACF - Simulagdo
—O— ACF - Real
0,8 < L

1K)

1
0 600 3000 3600 4200 4800 5400 6000

k

T T T
1200 1800 2400

Figura 6.12: Autocorrelacdo da simulacao de quadros P em baixa resolugdo.
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A Figura 6.13 apresenta a autocorrelagdo da simulagdo de quadros do tipo B, em
comparag¢do com a autocorrelacdo do video Jurassic Park em baixa resolucdo [FIT01] e com

a autocorrelagdo tedrica. O coeficiente de Hurst obtido nesse experimento foi de 0, 7799.

1 ’0 L L | L | L | L | L | L | L | L | L | L
_ - -4 - ACFSimulaca |
—O— ACFReal
0,8 L
0,6

-0,2 T

T
14400 16000

T T T T T T
0 1600 3200 8000 9600 11200 12800

k

T T
4800 6400

Figura 6.13: Autocorrelacdo da simulacdo de quadros B em baixa resolucao.

As curvas de autocorrelacdo da simulagdo apresentam resultados proximos em
relagdo as curvas de autocorrelagdo dos arquivos de video real. Pequenas variagdes no
coeficiente de auto-similaridade, ndo influenciam nos dados gerados pelo modelo.

Os coeficientes estimados de Hurst, os quais foram utilizados nas simulagdes, foram
obtidos através da aproximacgdo da média dos coeficientes de Hurst. Para a geragdo dessa
simulagcdo foram utilizados somente os pardmetros de tamanho dos quadros, resolugdo do

video e coeficiente de auto-similaridade.
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6.3. Modelagem Hierarquica

A modelagem hierarquica tem como objetivo propor um método de geracdo de
trafego de video em camadas, baseado nas simulagdes realizadas isoladamente para cada tipo
de resolugdo de video e tipo de quadro.

Na Secdo 6.2, as simulacdes foram avaliadas como processos aleatorios auto-
similares para cada resolu¢do de video, onde foi considerado somente o tamanho da
simulacdo e o coeficiente de auto-similaridade, estimado para cada tipo de quadro. Foram
efetuadas as comparagdes da curva de autocorrelagdo entre o resultado da simulacdo e a
autocorrelacdo do arquivo compactado de video.

O resultado da simulagdo da Secdo 6.2, realizado isoladamente por tipo de resolugdo
de video e tipo de quadro ¢ insumo para o modelo proposto de simulacdo hierarquica, onde se
considera também os valores estatisticos da média e da variancia por resolugdo de video e tipo
de quadro.

Outra caracteristica para o modelo ¢ a defini¢do do tamanho da estrutura hierarquica
para agrupamento dos quadros. Para as simulagdes realizadas nesse trabalho o agrupamento
de quadros definido para as simulag¢des foi de 12 quadros por GOP.

No modelo proposto, a primeira defini¢do ¢ a resolugdo do video a ser gerado. Como
conseguinte devem ser obtidos os resultados e avaliar as analises estatisticas para o tipo de
video selecionado para simulagdo. Com esses valores calculados ¢ possivel estimar o
coeficiente de auto-similaridade por tipo de quadro.

A defini¢do da estrutura do GOP deve considerar o nimero de quadros a gerar na
simulagdo, uma vez que devem existir quadros suficientes nos intervalos da simulagdo por
tipo de quadro para o agrupamento do video hierarquico. A Tabela 6.1 apresenta os

parametros de simulagdo utilizados para a simulagdo hierarquica.
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Tabela 6.1: Pardmetros definidos para o modelo de simulacao de trafego de video.

Resolucio Quadro Média Variancia Hurst Numero de GOP
(1x10%) bytes (o’ x10°) bytes Quadros
Alta I 3,42473 1,01868 0,74585 1750 12
Alta P 1,55134 0,62416 0,80376 5250 12
Alta B 1,05488 0,22377 0,82944 14000 12
Média I 2,21342 0,89688 0,81110 1750 12
Média P 0,91768 0,47912 0,77207 5250 12
Média B 0,54143 0,25263 0,73731 14000 12
Baixa I 3,64596 1,72063 0,77819 1750 12
Baixa P 0,96686 0,44366 0,77002 5250 12
Baixa B 0,33466 0,08824 0,77988 14000 12

A Figura 6.14 apresenta o processo de geracdo de trafego de video hierarquico,
proposto pelo modelo. A defini¢do dos valores da Tabela 6.1 ¢ determinante para o modelo,

pois em todo o processo sdo considerados esses valores para geragdo do trafego de video.

[ [ [ [
Arquivos de | | Analise | | Modelo de | | |Agrupamento | | Sintese
Video : Estatistica : Sintese : dos Quadros : Hierarquica
| | | |
| | | |
| | | |
| | Avaliagdo dos | | |
| | coeficientes: | | |
__________ | | | |
.......... I | - Média I '
---------- - Varidncia ! I I
| | | |
|- Similaridade | | |
Video em Alta | | - Tamanho GOP | | |
Resolu¢io | | - Nim. Quadros | | |
| | | |
I I I A I A—
| | | |
| | | |
— i P . GOP | ——>
.......... | | | |
| | | |
Video em N.lédia : : : A : Arquivo de Sintese
Resolugio | | | | Hierarquica
| | | |
| | | |
| | | |
| B |
.......... | | | |
.......... | | | |
.......... | | | |
| | | |
I I I I

Video em Baixa
Resoluc¢io

Figura 6.14: Modelo para geracgdo de trafego de video hierarquico.
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Os arquivos de video real devem ser avaliados de acordo com a qualidade da
resolu¢do dos videos selecionados para simulacdo. A avaliagdo desses videos produz os
coeficientes de simulagdo que serdo utilizados pelo modelo. Os coeficientes de simulacao
envolvem os valores da média e da variancia, a estimativa do coeficiente de Hurst, o nimero
de quadros e o tamanho do GOP.

A geracdo dos quadros sintetizados deve ocorrer independentemente para cada tipo
de quadro, de acordo com os coeficientes de simulagdo obtidos na analise do video
selecionado. Esses resultados sdo agrupados de acordo com a estrutura do GOP definida pelo
numero de quadros por GOP.

As variancias sao utilizadas para multiplicar e as médias para somar com os valores
obtidos na simulagdo. Esse procedimento ¢ requerido para se estabelecer a aproximagdo das
informagdes da simulagdo com os valores de tendéncia central e de dispersdo. Depois de
agrupado, esse resultado ¢ arredondado para valores inteiros, para representar a medida dos
tamanhos dos quadros em byfes.

A Figura 6.15, a Figura 6.16 e a Figura 6.17 apresentam a autocorrelagdo geral para

alta, média e baixa resolugao respectivamente.
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Figura 6.15: Autocorrelagcdo geral da simulagdo para alta resolucao.
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Figura 6.16: Autocorrelacdo geral da simula¢do para média resolugao.

ACF - Simulagdo
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100

Figura 6.17: Autocorrelagdo geral da simulagao para baixa resolugao.
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As estatisticas das simula¢des, como a funcdo de densidade cumulativa e a funcio de
densidade de probabilidade, possuem os valores relativamente correlatos as estatisticas
geradas de arquivos reais. As simulacdes tendem a manter os valores das estatisticas dos
arquivos reais ¢ a distribuicdo dos quadros da mesma forma.

Os valores da simulacdo sdo multiplicados pelo desvio padrdo e somados a média
dos arquivos reais avaliados. Essa operacdo aproxima os valores estatisticos no processo
aleatorio de simulagdo, em relacdo as informagdes estatisticas encontradas no processo

aleatorio real.

6.4. Conclusoes

Independentemente da resolu¢do do video, as simula¢des seguem o padrdo da curva
de autocorrelagao avaliada a partir de um video real. As simulagdes consideram os parametros
definidos para o modelo, tais como o tamanho de GOP, os calculos estatisticos da média e da
variancia para calculo da autocorrelagdo e as estimativas do coeficiente de Hurst a partir da
analise de auto-similaridade.

O modelo hierarquico foi obtido a partir do agrupamento de simulag¢des isoladas para
cada tipo de quadro e para cada tipo de resolugdo. Outra informagdo necessaria para o
agrupamento ¢ o numero de quadros a gerar na simulagdo e também o tamanho de cada GOP,
a definir a estrutura de interdependéncia entre os quadros do tipo I, P e B.

A comparag@o com os resultados obtidos na simulagdo em relagdo ao video real
ocorre na comparacao das curvas de autocorrelagdo. A curva de autocorrelacao depende das
defini¢cdes dos parametros utilizados no modelo e também das caracteristicas inerentes aos
processos auto-similares. Quanto maior o coeficiente de Hurst, maior o niimero de quadros
necessario para gerar durante a modelagem e simulacdo, com a finalidade de aproximar a

curva de autocorrelagdo sintetizada em relagdo a curva de autocorrelagéo tedrica.
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Capitulo 7

Conclusao

A metodologia para a proposta do modelo de simulagdo ¢ formada a partir do
levantamento de informacdes estatisticas para processos aleatdrios e processos auto-similares,
estudo das caracteristicas do método de compressao MPEG para video hierarquico, avaliagao
de métodos de simulagao F-ARIMA, proposta de estruturacao de video hierarquico ¢ analise
dos resultados obtidos das simulag¢des.

As analises estatisticas realizadas, a partir de arquivos compactados de video real,
apresentaram as informagdes necessarias para a geracdo do modelo de simulacdo. Esses
resultados foram obtidos por analise estatistica em fung¢do de processos aleatérios e de
caracteristicas auto-similares. Também foram utilizados esses valores para validagdo das
caracteristicas de similaridade em comparagdo aos resultados gerados pela simulagao.

A analise de similaridade também considerou um método para estimativa do
coeficiente de auto-similaridade a partir dos valores estatisticos calculados. Os valores
estimados de Hurst possuem valores distintos para diferentes intervalos definidos para essa
analise. A partir de um intervalo definido, existe um valor que praticamente estabiliza o valor
estimado do coeficiente de auto-similaridade. Os valores estdveis para os intervalos de
estimativa foram considerados para as simulagdes. Esses valores variam em fung¢ao do tipo de
quadro e da resolugdo de video apresentado.

Propostas de construcdo do algoritmo F-ARIMA foram avaliadas com o objetivo de
utilizar o método mais eficiente a proposta de modelagem de simulacdes. Os algoritmos
apresentaram resultados em fungdo das caracteristicas de similaridade com grande precisdo,
como observado nas curvas de autocorrelagcdo. A precisdo das implementacdes F-ARIMA foi
avaliada ao comparar a curva de autocorrelagdo teorica, com a autocorrelagdo do resultado da

simulacao.
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As caracteristicas de complexidade desses algoritmos e também a relagdo de espaco
e tempo sdo elementos criticos, quando se trata da caracteristica de similaridade de longa
duracdo. Foi observado que, quanto maior o grau de similaridade, maior o nimero de quadros
requeridos na simulacdo. Essa caracteristica ¢ determinada pelo valor do coeficiente de auto-
similaridade, com o objetivo de aproximar a curva de autocorrelacdo da curva tedrica. Quanto
maior o nimero de quadros gerados na simulacdo, mais proximas sdo as curvas de
autocorrelacdo calculadas a partir dos dados da simulagdo, em compara¢do com as curvas de
autocorrelacdo teorica.

Independentemente do tipo de quadro e da resolucdo de video, as simulagdes
caracterizam um processo aleatério auto-similar. No entanto, o modelo de trafego de video
hierarquico requer a avaliacdo dessas simulacdes agrupadas. O modelo de simulacdo
hierarquica propde o agrupamento das simulagdes parciais por tipo de quadro e por resolugdo
de video. Cada simulacdo parcial ¢ gerada a partir de um conjunto de informagdes obtidas
pelas analises estatisticas do video real.

Apbs o procedimento de agrupamento das simulacdes parciais, a avaliacdo da
simulagdo completa caracteriza o modelo de trafego de video hierarquico. O resultado desse
agrupamento gera uma nova analise de similaridade, onde se identificam as caracteristicas da
estrutura do GOP.

As aproximagdes da curva de autocorrelacdo calculada a partir da simulagdo
hierarquica, em comparacdo com a curva de autocorrelacdo calculada para os arquivos
compactados de video real, identificam as caracteristicas dos processos auto-similares. As
caracteristicas de similaridade e estatistica mantém-se também para os processos simulados.

O resultado gerado pelo modelo de simulacdo pode ser utilizado em trabalhos futuros
relacionados a avaliagdo de redes de computadores e de telecomunicagdes, qualidade de
servico e demais caracteristicas de rede. Para essa avaliagdo podem ser utilizadas ferramentas
de simulagdo de trafego em rede ou mesmo em ferramentas de avaliacdo de redes ja

implementadas.
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