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Resumo

O MPEG Dynamic Adaptive Streaming over HTTP (MPEG-DASH) surge da necessidade
de especificar um formato aberto e flexivel de transmissao de videos que faca uso das pi-
lhas de protocolos e infra-estruturas ja existentes da web, e assim ser capaz de ser utilizado
independente de plataformas proprietarias. Porém um fator que nao é padronizado no
MPEG-DASH é como ocorrem as decisoes dos programas clientes sobre quais qualidades
requerer, e a partir disso ha o desafio de implementar um algoritmo de adaptagdo que
equilibre métricas e obtenha uma melhor experiéncia para o usuario. Como forma de incre-
mentar algoritmos ja existentes, neste trabalho foi feito um estudo por meio de simulacoes
com o ns-3 da modificagdo de algoritmos para que utilizem informagoes de tamanhos dos
segmentos de videos geradas por meio de redes neurais. As redes neurais foram escolhidas
por serem capazes de abstrair, a partir de dados de tamanhos ja existentes, tamanhos
de segmentos em outras taxas de codificagao de video. Os resultados mostraram que,
apesar de nao haver clara vantagem no uso das redes neurais para um escopo de videos
limitado, h& espago para melhoras na abstracao dos dados, e que os algoritmos FESTIVE

e o PANDA tem uma divisdao da banda entre multiplos clientes mais justa.

Palavras-chave: MPEG-DASH, algoritmos de adaptacao, redes neurais



Abstract

The MPEG Dynamic Adaptive Streaming over HT'TP (MPEG-DASH) emerge from the
necessity of speficifying an open and flexible video transmission format which makes use
of the already existing protocol stack and associated web infrastructure, and thus it is
capable of running regardless of proprietary platforms. Despite that, a undocumented
factor in MPEG-DASH is the decision process of client software regarding which quality
to choose, and from that arises the challenge of implementing an adaptation algorithm
which balances metrics and seeks a better user experience. As a way to improve existing
algorithms, in this work a study was done through simulations in ns-3 about changes in
algorithms in order to harness knowledge over segment sizes through neural networks.
Neural networks were chosen due to being capable of abstracting segment sizes in other
bitrates from existent data. The results have shown that, despite not having a clear
advantagen when using neural networks faced with a limited video scope, there is room
for improvement in data abstraction and that FESTIVE and PANDA have show more

fairness in the bandwidth utilization.

Keywords: MPEG-DASH, adaptation algorithms, neural networks
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Capitulo 1
Introducao

A entrega de conteiido multimidia por meio da Internet vem crescendo nos tltimos anos,
em grande parte por avancos nas tecnologias de rede, capacidades dos dispositivos, e
técnicas de compressao. Segundo pesquisas da Cisco [8], em 2016, 67% do trafego total
da Internet vinha do consumo de video, e até 2021 esse nimero chegard aos 80%, com
servigos como Netflix e Youtube contabilizando cerca de 26% do tréfego, sendo que a
Netflix chegou a registrar picos de 40% [9]. Como os protocolos que formam a base
da Internet foram projetados para transmissoes de dados inconstantes e discretas, com
transmissoes de pequenos arquivos por vez, esse cenario apresenta alguns desafios, ja que,
desde 2007, com o surgimento do streaming sobre o HTTP, esta tem sido a maneira
escolhida pelos distribuidores de contetido [10].

Apesar da inconstancia com que o HT'TP streaming tem que lidar, com riscos de perdas
e atrasos de pacotes que sao criticos a uma aplicacdo que depende do tempo e ordem de
recebimento como o video, a escolha se da pelo custo da infraestrutura mantida pelos
distribuidores, ja que com o uso do HTTP e do TCP, programas clientes apenas tem de
fazer requisicoes para servidores web comuns. Essa técnica também adquiriu popularidade
por meio de solugoes comerciais como o Smooth Streaming, o HTTP Live Streaming (HLS)
[11], e o HTTP Dynamic Streaming (HDS) [12]. Para evitar fragmentacdo de mercado, o
Moving Picture Experts Group (MPEG) junto ao Third Generation Partnership Project
(3GPP) protagonizou o desenvolvimento do padrao aberto a ser discutido e utilizado neste
trabalho, o MPEG Dynamic Adaptive Streaming over HTTP (MPEG-DASH) [13].

O MPEG-DASH define principalmente as possiveis funcionalidades a serem suportadas
por um servidor, e como deve ser a estrutura para que haja o funcionamento das sessoes
de transmissoes de video. Um dos aspectos mais importantes do padrao ¢é o fato de que
um arquivo de midia deve ser preparado antes de ser disponibilizado, sendo dividido em
diversos segmentos com duracoes de tempo de reprodugao iguais. Multiplas versoes dos

segmentos de um video sdo geradas com variagoes em taxa de codificacdo e resolucao.



Além disso, o servidor gera um arquivo indice para que o cliente possa identificar os
segmentos através de URLs tinicas. O MPEG-DASH porém nao diz como um programa
cliente deve escolher qual qualidade a ser requerida entre suas requisi¢oes discretas, essa
tarefa fica a cargo da implementacao de um algoritmo de adaptacao.

Solugoes de HTTP streaming empregam a escolha de quais requisicoes fazer de forma
dindmica de acordo com variagoes das condi¢oes da rede, de modo a prover uma experi-
éncia mais agradavel quanto possivel. Durante uma sessao o cliente mede frequentemente
certos parametros como banda disponivel, ocupacao de buffer, bateria, utilizagao de CPU,
e outras. Essas medidas sao utilizadas para decidir qual o préximo segmento a ser reque-
rido entre os disponiveis no servidor e também podem servir como métricas para avaliacao

do desempenho do algoritmo.

1.1 Objetivo

Alguns trabalhos utilizaram de técnicas de inteligéncia artificial para otimizar o processo
de decisao dos algoritmos de adaptagao [14][15], ou mesmo na avaliagdo de métricas de
QoE [16][17]. Dentre as técnicas de inteligéncia artificial, uma que tem se destacado
bastante na area é o uso de redes neurais para resolver problemas nao-lineares. Uma Rede
Neural Artificial (RNA) possui baixa complexidade de implementacao, por ser construidas
a partir de camadas de neurdnios e conexoes entre estes e as diferentes maneiras com que
pode ser organizada e obter valores abstraidos a partir desses componentes.

O objetivo inicial do trabalho foi de utilizar uma rede neural para inferir informacoes
a partir de um préximo segmento de menor qualidade quanto possivel e variagoes de
banda. De posse dessas informacoes a rede poderia tomar decisao de qual qualidade seria
a melhor a ser utilizada a partir de um ponto na reproducao do video.

Porém este se provou um trabalho extenso, e, como parte do caminho até obter essa
conclusao, comegou-se com redes neurais capazes de estimar uma qualidade com base
em outra, para eventualmente testar modelos de redes neurais que forneca informacgoes
extras dos tamanhos dos segmentos a algoritmos de adaptacdo existentes. Objetivos
especificos incluem a selecdo de parametros que formem um modelo de uma rede neural,
o treinamento das RNAs de forma a abstrair os tamanhos dos segmentos, e a simulagao
e comparacao entre algoritmos de adaptacao com e sem o conhecimento dos tamanhos

providos pelas etapas anteriores.



1.2 Metodologia

Expandindo os objetivos especificos citados acima, a metodologia utilizada para as redes
neurais em grande parte do trabalho foi empirica, devido a nao existéncia de método
formal para a selecdo dos hiper-pardmetros que formam o modelo de uma RNA. Porém
como modo de obter resultados entre diferentes modelos, utiliza-se aqui um método de
validagdao de 10 dobras conhecido dentro da estatistica, a ser explicado na Se¢ao 4.3.

Na etapa do treinamento das RNAs, buscou-se expandir o nimero de itera¢des com
o modelo selecionado anteriormente, de modo a obter maior equivaléncia aos tamanhos
de segmentos originais. Aqui o caso 6timo para a rede neural seria ter resultados exatos,
iguais aos tamanhos de segmentos originais utilizados durante o trabalho, porém como o
objetivo inicial era dar um passo além, nao utilizou-se de arquivos tabela com os tamanhos
originais para ver se as RNAs pareciam viaveis.

Como ultima etapa, realizaram-se simulagoes com algoritmos de adaptacao ja exis-
tentes. Os algoritmos selecionados buscaram abranger trés modos de decisoes diferentes:
distribuidos entre os baseados em taxa de transmissao, em ocupacao de buffer, e os hibri-
dos. Com os registros das diversas simulacoes extraiu-se métricas definidas de qualidade

de servigo, e, a partir das métricas, a conclusao.

1.3 Estrutura do documento

Este documento é composto por 6 capitulos, incluindo este. O Capitulo 2 detalha como as
redes neurais geram seus resultados. O Capitulo 3 apresenta o surgimento do streaming
de video, com protocolos e o estado da arte envolvido. O Capitulo 4 enumera os passos
para o teste e comparacao dos algoritmos de adaptacao modificados. O Capitulo 5 expoe
os dados obtidos pelos experimentos realizados. O Capitulo 6 traz as conclusoes a partir

da analise dos resultados, apontando possiveis espagos de melhorias.



Capitulo 2
Redes Neurais

As redes neurais fazem parte de um conjunto de ferramentas desenvolvidas na area de
inteligéncia artificial. A inteligéncia artificial teve seu inicio como area de estudo apds
a Segunda Guerra Mundial e abrange uma série de campos e aplicagoes, desde jogos e
sistemas financeiros ao auxilio na detec¢do de doengas [18]. Dentro dela estdao todos os
algoritmos que buscam se aproximar do pensar humano, geralmente criados para proble-
mas especificos. As redes neurais se destacam pela generalidade em seu uso para resolver
problemas nao-lineares (que nao podem ser modelados apenas com equagoes lineares) e
pela baixa complexidade para implementacao.

Na Secao 2.1 é apresentada a origem das redes neurais e seu conceito de forma geral.
A Secao 2.2 descreve um neurdnio e suas sinapses, e o modelo mateméatico que rege os
calculos da rede. A Secao 2.3 discorre sobre as fungoes de ativagao que delimitam a saida
de um neurdnio. Ja na Secao 2.4, é apresentado uma classificacdo para o aprendizado
de uma RNA, e depois diferentes algoritmos para otimizar ajuste de pesos associados as
sinapses. Por ultimo, a Se¢ao 2.5 prové um resumo sobre os diferentes modos como uma

rede pode ser organizada.

2.1 Introducao

A Rede Neural Artificial (RNA) surge como objetivo comum entre pesquisadores de varias
areas, como quimica, fisica, biologia e computacao, para aprender a partir de exemplos e
chegar a respostas. A tecnologia foi concebida por meio do desejo de emular o aprendizado
de um cérebro ao formular matematicamente as menores unidades desse, um neurénio e
suas conexoes. Segundo Braga [19], uma RNA é constituida por unidades paralelas de
processamento simples em um sistema que realiza cdlculo de uma funcdo matematica,

usualmente nao-linear.



Uma rede tem seus neurtnios distribuidos em diferentes camadas, que podem ser
ditas como camadas de entrada, de saida, ou escondidas. As camadas de entrada e
saida lidam com os dados que definem o escopo do problema a ser resolvido, e possuem
quantidades de neurénio equivalente ao tamanho destes dados. J& as camadas escondidas
ficam entre a entrada e a saida, expandindo a capacidade de lidar com problemas de maior
complexidade, e podem conter uma quantidade livre de camadas e neuronios.

Pesos sao associados as conexdes entre neurdnios e por meio delas é possivel fazer
ajustes em um processo de aprendizado, e guardar um conhecimento que pode ser apli-
cado para classificagao, ajuste de dados, reconhecimento de padroes, e predigoes de séries
temporais. Pela maneira em que os neurdnios e suas conexoes sao distribuidos e os pro-
cessamentos das informagoes feitos, as redes neurais encontram aplicagdo de natureza
nao-linear em reconhecimento de escrita e fala, e até mesmo modelagem de proteses.
Tudo isso de forma flexivel, ajustando valores associados aos diversos neuronios de uma
rede, tentando generalizar em cima de exemplos dados e minimizando os erros.

Na préxima secao sera descrito o modelo de um neuronio.

2.2 Neuronio

O neurodnio artificial foi primeiro proposto como um modelo matematico por McCulloch e
Pitts [20], baseado no conhecimento simplificado sobre a biologia de sistemas neuroldgicos
existente na época. Segundo Haykin [21], um neurdnio artificial j, adjacente a um neur6nio

i, pode ser definido em trés partes fundamentais:

e Um conjunto de conexoes entre os neuronios, chamado de sinapses. Cada sinapse
individual possui um peso w;; a ser aplicado sobre um sinal x;; que o neurénio

recebe.

e Um potencial de ativagao v; que ¢ o somatoério dos sinais ponderados nas sinapses
mais um bias b;; este servindo de ajuste para aumentar ou diminuir o potencial de

ativacao.

e Uma funcdo de ativagdo ¢ que tem o papel de limitar a amplitude da saida do
neur6nio a determinado intervalo, tipicamente utilizando valores dos intervalos [0,
1] ou [-1, 1].

Desta forma, um neurdénio com n sinapses, ou seja, que ¢ adjacente a n neurdnios de

uma camada anterior, como ilustrado na Figura 2.1, pode ter sua saida y; calculada por

y; = ¢(v)), (2.1)



x1j

X2j

¢ ¥ Vi

Xnj

Figura 2.1: Modelo de neurdnio.

que pode ser expandida para

=1

2.3 Funcoes de ativacao

As fungoes de ativagdo podem também ser chamadas de fungoes de limiar ou de transfe-
réncia de sinais, e servem para determinar a intensidade da saida da informagao de um
neurénio dentro de um determinado intervalo. As principais fungoes serdao descritas a

seguir:

Linear E exemplificada pela Figura 2.2 e descrita matematicamente por

¢(v;) = avy, (2.3)

sendo @ um termo de ajuste da inclinagao da reta e v; o sinal de ativacao de um

neuronio.

Degrau Também chamada popularmente no inglés de threshold, step, ou Modelo de

McCulloch-Pitts. E exemplificada pela Figura 2.3 e descrita matematicamente por

b(v;) = {O, se v; < 0, (2.4)

1, sew; >0.



o(v)
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Figura 2.2: Funcao de ativagao linear.
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Figura 2.3: Funcao de ativagao degrau.

Em rampa Essa fungdo permite a delimitacao de uma regidao de transicao no limiar de

saida do neurénio. E exemplificada pela Figura 2.4 e descrita matematicamente por

—1, sev; < —1,
d(vj) =1 v;, se —1<w; <1, (2.5)
1, se v; > 1.

Sigmoide Essa funcao garante transi¢coes mais graduais e detalhadas, sem conter des-

continuidades, e por isso é a fun¢ao de ativagdo mais utilizada. E exemplificada
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Figura 2.4: Func¢ao de ativagao rampa.

pela Figura 2.5, contendo em sua descricaio matematica o parametro a para ajustar

a inclinacao da curva, resultando na equacao

(2.6)

o(v)

Figura 2.5: Funcao de ativacao sigmoide.

Sigmoide Bipolar Possui as mesmas propriedades que a funcao de ativacao sigmoide,

porém é utilizada quando se deseja um resultado dentro de um limiar bipolar (in-



tervalo negativo e positivo), e por isso possui esse nome. E exemplificada pela

Figura 2.6 e descrita matematicamente por

(2.7)

100

075

050

0.25

000

o(v)

-0.25

—0.50

-0.75

-1.00

Figura 2.6: Funcao de ativagao sigmoide bipolar.

2.4 Aprendizado

Segundo Haykin [21], aprendizado é um processo pelo qual parametros de uma Rede Neu-
ral Artificial sdo adaptados por meio de um processo de simulagdo do ambiente no qual a
rede estd inserida. Como ja dito anteriormente, esse processo de adaptagao dos parame-
tros ¢ iterativo, e uma RNA utiliza o conhecimento obtido para realizar generalizagoes e
interpolacoes sobre os dados apresentados.

A seguir serdo apresentadas as diferentes classificacoes gerais dos tipos de aprendiza-
dos:

Aprendizado nao-supervisionado A rede recebe apenas dados de entrada, e a partir

destes busca padroes para estabelecer agrupamentos.

Aprendizado supervisionado Neste tipo de aprendizado, é fornecido a rede um con-
junto de dados com entradas e saidas desejadas, se busca uma maneira de correla-
cionar estes pares de entrada-saida. Para isso, a cada iteragdo do treinamento da
rede, serdo feitos ajustes na rede depois de comparar a saida obtida a partir daquele

estado da rede com a saida desejada.



(a) Curva de erro (b) Superficie de erro

Figura 2.7: Curva e superficie da funcao de erro (Fonte: [1])

O aprendizado supervisionado pode ser offline, em que o treinamento so6 é feito com
aqueles dados iniciais e apods isso a rede nao se altera; ou online, em que a rede
realiza seu treinamento de forma continua, em tempo de execugao, a cada novo
dado ofertado.

Aprendizado por reforco E um caso particular do aprendizado supervisionado. Neste
aprendizado um supervisor indica para um conjunto de saidas desejadas se a saida

obtida da rede esta correta ou nao.

Na proxima secao sao apresentados os algoritmos para o aprendizado supervisionado
que buscam garantir a correlacao entre os resultados obtidos e os dados de entrada e saida

que sao fornecidos a uma RNA.

2.4.1 Algoritmo de otimizacgao

Um treinamento de rede neural é feito por meio de uma série de passos que visa ajustar os
pesos das sinapses iterativamente, chamada de algoritmo de otimizacao. Esses algoritmos
sao assim chamados pois sao utilizados para otimizar a busca por um minimo de uma
curva ou superficie formada pela fun¢ao de erro, como exemplificadas pelas Figura 2.7a
e Figura 2.7b. Tais funcdes de erro servem como base para a otimizacdo de uma rede,
sendo que em geral a fungao escolhida é a func¢ao de erro quadratica (também conhecida
como fun¢ao Mean Square Error (MSE)), como na Equagao 2.8 abaixo, onde ¢ é a saida

desejada, y a obtida, e a fracdo é apenas uma constante para facilitar na derivagao

E= (i) (2.8)
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O algoritmo mais conhecido, e que é utilizado como base para muitos outros mais atu-
ais, ¢ chamado de gradiente descendente. Ele é caracterizado por duas fases de execucao:
a propagacao e a atualizacao das sinapses.

Na fase de propagacao, primeiro sao gerados pesos de forma aleatéria para que o sinal
de entrada possa ser transmitido pela rede, camada a camada, e gerar uma saida. Logo
apos surge uma etapa essencial nesta fase, a obtencao dos gradientes de erro nos pesos
das sinapses dos neurdnios. Como esses gradientes sao obtidos sera descrito a seguir, na
retro-propagacao de erros.

A fase de atualizacao das sinapses é tomada pelo ajuste do peso w;; a partir da soma

de um termo Aw;;, como descrito na equagao

O delta que representa o quanto o peso sera atualizado, é definido pelo ajuste do gradiente

do erro VE por meio de uma taxa de aprendizagem 7, como exemplificado por

A negativacao do termo nV E ¢ feita para que o ponto da superficie de erro a ser utilizado
va em direcao oposta a indicada pelo gradiente, e o nome ao gradiente descendente é dado

por esse motivo.

Retro-propagacgao de erros

A retro-propagacao de erros (do Inglés, error backpropagation) é como serao obtidos os
gradientes de erro da RNA. Foi um método inicialmente proposto por Werbos [22] em 1974,
mas teve amplo uso no contexto de redes neurais a partir de 1986, devido ao trabalho de
Rumelhart et al. [23]. A retro-propagagao tem esse nome pois os gradientes dos pesos das
sinapses, usados para indicar a inclinagao de uma curva de erro, sao calculados a comegar
pela saida da rede e os resultados de cada célculo propagam até os primeiros neuronios
da rede.

Para cada neurtnio j é preciso resolver um gradiente de cada entrada advinda de um
neurénio ¢, e, por consequéncia, as derivadas obtidas a partir da regra da cadeia, como

descritas em

0B OE §y; bv,

- m N 57%511]- 611)”

VE

(2.11)

A partir da expansao das derivas parciais, o primeiro termo, a derivacao da funcao de

erro em relagdo a saida do neurdnio %, somente podera ser obtido tendo resolvido as
J

derivagoes dos neurdnios adjacentes a frente, ou seja, os neurdnios vizinhos que se encon-
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tram mais proximos a saida da rede. Importante notar que para isso, tanto a funcao de
erro (E, exemplificada em Equacdo 2.8) quanto a fungao de ativagao (y;, exemplificada

em Equagao 2.1) devem ser derivaveis.

Nadam

O gradiente descendente pode ser um dos mais populares algoritmos para fazer otimi-
zacoes, mas esta longe de ser o unico. Diversas bibliotecas de redes neurais, como a
Lasagne [24], a Caffe [25], e, a utilizada neste trabalho, Keras [26], implementam outros
algoritmos que expandem a capacidade de treinamento de uma rede neural com algo-
ritmos de otimizacao mais recentes. Nesta se¢do iremos discutir o Nesterov-accelerated
Adaptive Moment Estimation (Nadam), junto com algumas propostas que o precederam
e ajudaram a compd-lo, como o Adaptative Moment Estimation (Adam).

Originalmente, o gradiente descendente possui uma convergéncia lenta para o erro
minimo, o que ocorre devido a ele ter que iterar sobre todos os valores passados como
dados de entrada na etapa de propagacao antes de atualizar os pesos. Tal pratica consome
tempo e memoéria, tendo sido o primeiro alvo para as novas propostas. Visando melhorar
isso, surge o Stochastic Gradient Descent (SGD) e o gradiente em mini-lotes, sendo que o
primeiro atualizara sinapses a cada entrada individual e o segundo que podera atualizar
sinapses em uma quantidade configuravel de valores de entrada. Na pratica, o algoritmo
por mini-lote também é chamado de SGD.

O SGD porém tem problemas com partes da fungdo de erro em que hé uma grande
variacdo, como em areas da curva de erro com grandes depressoes, pois o gradiente ad-
quire valores de modulo significativo, porém que ficam sucessivamente indicando dire¢oes
opostas; ou em regioes que formam planaltos, pois o gradiente tem seu médulo com valor
pequeno demais para fazer progresso suficiente. Para resolver essa questao, Qian [27]
adapta a ideia de momento aos algoritmos de otimizacao. Assim como na fisica, a ideia
do momento é demonstrar o acimulo de movimento, nesse caso do gradiente em uma
certa direcao, tal que aumente o gradiente caso este continue no mesmo sentido, ou di-
minua caso va mudar, diminuindo oscilagoes; como mostra a Figura 2.8. Isso ¢é feito por
meio da inclusdo de uma dependéncia do gradiente de um tempo anterior, assim como
demonstrado em

Aw;;(t) = —(aAw;;(t — 1) + nVE). (2.12)

A partir do conceito de momento, podemos melhorar ainda mais a velocidade de um
treinamento ao utilizar o Nesterov’s Accelerated Gradient (NAG), definido em [28]. O
NAG decorre da observacdo de que w;;(t) — aAw;;(t — 1) serve como boa estimativa

para os proximos pesos, aqui representados por w;;(t 4+ 1), e que o termo Aw;;(t — 1),
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(a) SGD sem momento (b) SGD com momento

Figura 2.8: Efeito do momento no SGD (Fonte: [2])

da Equacao 2.12, nao depende do gradiente atual. Tais observacoes sao estendidas ao
calculo do gradiente atual; isto ¢, em vez do gradiente ser obtido em relagao aos pesos, ele
é obtido por meio da estimativa dos proximos pesos fazendo uso do momento, resultando
na equacao

Aw;(t) = —(aAw;j(t — 1) + nVE(w;;(t + 1)). (2.13)

Outra parte fundamental e bem utilizada que antecede a proposta do Nadam é o
Adam, porém para explica-lo, deve-se antes falar do RMSprop. O RMSprop é um método
adaptativo, proposto por Geoff Hinton durante o ensino de suas aulas [29], que altera a
taxa de aprendizagem para que dados menos frequentes possuam maior peso no treino.

Tomando um novo termo como gradiente por brevidade,
g = VE(w;;(t)), (2.14)

a proposta ¢ concretizada por meio de ajustes na taxa de aprendizagem com um deno-
minador que depende da média das variancias dos gradientes de erro passados, o que faz
com que dados que variem mais em relacdo a média sejam menos significativos. A média

das variancias é aqui representada por M(g?), como pode ser observado em

Ui
Awg;(t) = —mgt- (2.15)

O termo das médias de variancias decai com o passar das iteragoes ao ter seus valores

passados ajustados pelo termo de decaimento gamma, o que resulta na equagao

M(g?) = vM(g7_y) + (1 —)g;- (2.16)

J& o Adaptative Moment Estimation (Adam), publicado por Kingma et al. [30], é um
algoritmo que, junto a ideia do RMSprop, traz também o momento através de uma média
decrescente dos gradientes passados, representada por M (g;). Logo, o algoritmo tem duas

médias como sua base para atualizar os pesos duas médias: a M(g;) e a M(g?). Essas
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médias, chamadas de primeiro momento e segundo momento, dao o nome ao Adam, e

podem ser observadas com seus respectivos termos de decaimento em

M(g:) = BiM(gi—1) + (1 — B1)gs

(2.17)
M(g}) = Bo2M(g; 1) + (1 — Ba)g;.

Com a adigao dos dois termos a modificacao do peso das sinapses fica descrita por

Awg(t) = —M(Z?)HM (90)- (2.18)

Como as médias sao inicializadas como vetores de zeros, os autores também fazem uma
corregao delas ao assumir os termos de decaimento com valores grandes (como 0.99) e
aplicando a Equacdo 2.17. As corregoes resultam nos termos M(g;) e a M(g?), como

descritos em

Ji(g) = M=V
L fl (2.19)
gty = M)
1 =5,
e resultam na equagao final do Adam:
Awg(t) = ————u N (g,). (2.20)

M(g?) + e

Por fim, o tdltimo trabalho referenciado é o do algoritmo de otimizacao Nesterov-
accelerated Adaptive Moment Estimation (Nadam), definido por Dozat [31], que aplica a
ideia do NAG ao Adam. Para alcancar isso de forma mais otimizada, Dozat propoe que o
delta seja atualizado, ndo em relacdo ao momento passado (de ¢t — 1), mas sim utilizando
o valor do momento t atual. Logo, expandindo os termos da Equacao 2.20 e adotando as

médias de t no lugar de t — 1, obtem-se:

m%w:—”(mﬂ@w%

(1- 51)9t>
M(g?) + e

1.8, (2.21)

que herda as caracteristicas de pouco uso de memoéria do Adam, mas encontra o minimo

da func¢ao de erro mais rapido para a maior parte dos casos, segundo o autor.

2.5 Arquiteturas

Outro fator que influencia diretamente no aprendizado de uma RNA é a sua estrutura. A

estrutura, ou arquitetura, dita o modo como os neurdnios e suas sinapses estao dispostos
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numa rede. Nesta se¢do serao discutidas trés arquiteturas: a MLP, a Elman, e a LSTM.

2.5.1 Rede perceptron multicamadas

Este tipo de rede neural, além de camadas de entrada e saida em quantidade equivalente
a quantidade de dados de entrada/saida, possui uma ou mais camadas escondidas. Por
possuir multiplas camadas, esse tipo de RNA é chamado de rede Perceptron Multicamada
(do Inglés, Multilayer Perceptron (MLP)). Uma MLP é totalmente conectada a nivel de
camadas, ou seja, todos neuronios de uma camada estao conectados a todos neurdnios
de camadas vizinhas, como pode ser observado na Figura 2.9. O ntmero de camadas
escondidas depende da complexidade do problema, com uma camada ja sendo o suficiente
para fungbes continuas, e duas bastando para qualquer tipo de fun¢ao segundo Cybenko
[32][33].

Camada de Camada Camada de
entrada escondida salda

Entrada 1 Saida 1

Entrada 2

Entrada 3 Saida 2

Figura 2.9: MLP com uma camada escondida.

2.5.2 Rede de Elman

Desenvolvida visando algoritmos de processamento de linguagem natural, Jeffrey Elman
desenvolve a Rede Neural Recorrente de Elman (RNRE) [34]. Ao contrario de uma rede
neural nao-recorrente onde as entradas sao assumidas como independentes entre si, uma
rede recorrente tem como principio o armazenamento de curto-termo de sinais propagados
pela rede anteriormente.

Uma RNRE, como ilustrada pela Figura 2.10, é um tipo especifico de rede recorrente
onde camadas escondidas tem um retorno das suas saidas através de uma camada de
contexto. As sinapses entre uma camada escondida e sua camada de contexto sao passadas
diretamente sem mudancas, com peso fixado como 1, tornando assim a camada de contexto
uma memoria do valor de saida de um neurénio. J4 entre uma camada de contexto e uma

escondida, ha uma conexao com ajuste de pesos, assim como entre camadas de uma MLP.
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Camada de Camada Camada de
entrada escondida safda

Saida 1

Entrada 2 Safda 2

Camada de
contexto

Figura 2.10: Estrutura de uma RNRE explicitando a camada de contexto.

A saida de um neurénio da camada escondida de uma Elman pode ser descrita por
2z = o(wzy + wezi—1 + b). (2.22)

Aqui é importante atentar ao termo y;_1, que é o valor armazenado pela camada de
contexto da saida anterior de um neurénio da camada escondida, e ¢ o que mantém a

relevancia de dados anteriores durante o treinamento da rede.

2.5.3 LSTM

Mesmo as RNREs tém suas limitagoes no aprendizado. Segundo Bengio et al. [35],
redes recorrentes possuem problemas para representar dependéncias de maior significancia
devido ao decaimento dos pesos passados com os parametros do gradiente descendente.
Dessa problematica surge a inspiragao para a arquitetura utilizada aqui, a de redes Long
Short-Term Memory (LSTM).

A arquitetura LSTM foi criada por Hochreiter e Schmidhuber em 1997 [36] para que
uma rede pudesse recordar niimeros mesmo com um sinal de entrada com bastante ruido.
Desde entao, redes LSTM encontraram diversas aplicacoes em tarefas como predicao de
estruturas de proteinas, reconhecimento de fala, e até geracao de musica.

Os neuronios da camada escondida aqui passam a ser chamados de blocos. Cada bloco
de uma rede possui uma ou mais células de memoria auto-conectadas e trés unidades
chamadas de portoes (do Inglés, gates), cada qual com seu papel - de entrada, saida e
esquecimento - provendo um controle de informagoes do bloco. Assim como exemplificado
pela Figura 2.11, os trés portoes proporcionam uma soma das suas entradas com uma
fungao de ativagao aplicada a saida. Essas fungoes de ativagao irao filtrar (multiplicar)
as saidas dos portoes para que cada um exerca uma funcao diferente sobre a célula do

bloco: o portao de entrada checa se sua memoria ira ser alterada pela entrada do bloco;
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o portao de saida checa se a saida sera propagada; e o portao de esquecimento checa se

uma informacao deve ser guardada ou esquecida.

portao de
esquecimento

portao de
entrada

(£)
SN

Figura 2.11: Bloco de uma rede LSTM com uma célula. Adaptado de [3].

O tipo de estrutura do LSTM comentado aqui chegou a ter modificagoes, mas ainda
tem sido capaz de alcancar os melhores resultados segundo Greff [37]. Analogamente a
outras redes recorrentes, os blocos sao totalmente conectados entre camadas adjacentes
e, além disso, possuem conexoes de sua propria saida para seus proprios portoes internos,
como demonstrado pela Figura 2.12. As equagoes aqui adquirem maior extensao devido
ao numero de conexoes, mas seguem a mesma logica de aplicar pesos as conexoes indivi-

duais e ter fungoes de ativacdo agindo nos portoes, e podem ser vistas no Apéndice A.

Este capitulo tratou dos conceitos envolvidos em uma Rede Neural Artificial (RNA).
A abstragdo de um neurénio foi brevemente apresentada junto as trés caracteristicas que
formam sua descricdo matematica. Também discorreu-se sobre as fungoes de ativagao
que controlam os limiares da saida de um neurdnio. A partir dessa unidade basica de
uma RNA e da fungdo de ativagdo pode-se estudar o processo de aprendizagem, com
sua classificagdao, base e incrementos de algoritmos de otimizacao. Por ultimo, também
influenciando na saida de uma rede neural, foi discorrido sobre os tipos de arquitetura.

No capitulo seguinte é discutido os conceitos e classificacbes de transmissao de video
pela Internet, além de também conter apresentacoes de padroes e protocolos do estado

da arte.
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Figura 2.12: Rede LSTM exemplificando as conexdes entre camadas adjacentes. Adaptado

de [3].
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Capitulo 3
Transmissao de videos pela Internet

Neste capitulo sera discutido o processo da transmissao de videos através da rede, junto
a uma classificacdo das possiveis maneiras disso ser feito, até chegar a apresentacao dos
principais protocolos voltados para o contetido em video da Internet.

Na Secao 3.1 é introduzido o conceito de streaming e suas maneiras de utilizagao.
A Sec¢do 3.2 reporta a primeira técnica desenvolvida exclusivamente para transmissao
multimidia. A Secao 3.3 revisa o HT'TP e apresenta técnicas de transmissao que o utilizam.
Na Secao 3.4 sao elencadas as principais caracteristicas de trés padroes proprietarios
de streaming. E a Secao 3.5 detalha o MPEG-DASH, um padrao aberto para video
adaptativo. Por tultimo, a Se¢do 3.7 expoe parte do estado da arte para o MPEG-DASH

no lado do cliente.

3.1 Streaming

Um fluxo continuo (streaming) de midia é definido como uma transmissao que esta acon-
tecendo de algum contetido de midia, e aqui “fazer o stream”, ou streaming simplesmente,
referird a técnica utilizada para programas clientes poderem visualizar arquivos multimi-
dia segundos apds comegar o recebimento vindo do servidor. Isso significa que o cliente
estard reproduzindo parte de uma midia, enquanto ainda é feito download de outra parte
do arquivo que estd mais a frente, também eliminando a necessidade de armazenamento
local de toda a extensdo de um contetdo. Segundo Kurose e Ross [38], o termo pode
ser aplicado para midias além de audio e video, como legendas ou outras aplicagoes de
texto em tempo real. O streaming é definido como um processo em tempo real, tal como
ocorria continuamente nas televisoes que reproduziam o sinal analogico a medida que esse
ia sendo capturado e transmitido. Para que ocorra um processo fluido desta maneira,
deve existir uma taxa de transmissao na conexao entre servidor e cliente maior ou igual

a taxa de bits em que o conteudo estd codificado (também chamada de taxa de video);
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independente das variagoes na banda causadas por diferentes interferéncias. E, se inter-
feréncias no sinal ocorrerem tal que a taxa de transmissao fique menor que a taxa de bits
da midia, ocorrerao interrupgoes frequentes na reproducao.

Segundo Ozer [10], existem diversas opgoes para realizar o fornecimento de videos
pela internet, e escolher dentre os tipos de técnicas é uma decisao importante a ser feita
pois pode impactar no desempenho da entrega e na forma de producao dos arquivos.
Forouzan [39] cita trés maneiras para realizar streaming: sob demanda, tempo real e
interativo. O método em tempo real é utilizado para transmissoes de acontecimentos ao
vivo. J& o método interativo diferencia-se por trabalhar com dois canais de comunicacao
entre cliente e servidor, com um canal servindo conteido para o cliente e um segundo
canal estando a disposicao para o cliente enviar video e som, como seria no caso de uma
video conferéncia.

Por ultimo, destas distingoes a mais relevante, a entrega sob demanda é a maneira mais
popular pela natureza do compartilhamento de contetido da Internet. Similar em princi-
pio ao download na forma que o contetido deve ser requerido por um usuario utilizando
um programa cliente, porém com a distingdo de que o material solicitado s6 permanece
armazenado temporariamente. E a partir desta maneira de transmissao sob demanda,
Pfeiffer [40] cita trés técnicas utilizadas, streaming tradicional, download progressivo e

HTTP streaming adaptativo, a serem diferenciadas abaixo.

3.2 O streaming tradicional

A técnica de streaming tradicional, também conhecida apenas por streaming de midia,
utiliza servidores web especializados para o fornecimento de arquivos multimidia por meio
de protocolos como Real-time Transport Protocol (RTP) [41] e/ou Real-time Streaming
Protocol (RTSP) [42]. Neste modo tradicional de transmitir video, os dados nao perma-
necem armazenados nem em cache, nem no cliente, de modo que o usuario ira receber
trechos dos videos, decodificar, exibir, e apaga-los logo em seguida, sem armazenamento
de estado de nenhum dos lados da transmissao.

As vantagens oferecidas pelo servico de streaming tradicional advém da busca por
suporte as transmissdes ao vivo. E, de acordo com Pfeiffer [40], um servigo pensado
deste modo também oferece um nivel extra de seguranca por oferecer transmissao dos
seus arquivos criptografados, sendo assim, por consequéncia, uma boa forma de combate
a pirataria.

Segundo Wijering [43], a maior desvantagem do streaming tradicional ocorre devido
a falta de apoio estrutural existente. Os protocolos RTP e RTSP comumente enfrentam

bloqueios por firewalls corporativos e a falta de interesse por parte das empresas de
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hospedagem em fornecerem servidores dedicados a transmissao de videos com a utilizagao

desses.

3.2.1 Real-time transport protocol e Real-time control protocol

Apesar da perda de espago para exibicao de videos através da Internet, o Real-time Trans-
port Protocol (RTP), definido na RFC 3550 [41], ainda é utilizado em cendrios onde ocor-
rem o fluxo de dados em tempo real, como em radios pela Internet e videoconferéncias.
Esse protocolo é implementado no espaco de usuario e utiliza o User Datagram Protocol
(UDP) para transporte do seu contetido. E, assim como o UDP, ele nao garante a entrega
ou ordem de chegada dos pacotes, ainda que possua mecanismos que possam ajudar nisso
caso a aplicacao que venha a utiliza-lo desejar implementar algo do tipo.

De acordo com Tanenbaum [44], a principal fungao do RTP é a de multiplexar diversos
streams de dados (dudio, video ou texto) para uma unica sessao de pacotes UDP. Depois,
no cliente, ocorre a demultiplexacao utilizando ntimeros de sequéncia para garantir a
ordem correta durante a reprodugao, e marcas de tempo para garantir a reproducao
sincrona das diferentes midias.

No cabegalho do RTP, adicionado aos fragmentos do contetido, ha também informagao
sobre o tipo da codificagao utilizada, que segue defini¢oes encontradas na RFC 3551 [45]
e também indica o tamanho do fragmento a ser transmitido. Além disso, ao fim do
cabecalho, hé possibilidade de adicionar campos personalizados ao servidor /cliente sendo
utilizado, bastando para isso que a extensao esteja sinalizada e o tamanho extra seja
informado com uma palavra (32 bits) no inicio do novo campo.

A RFC 3550 [41] também define o RTP Control Protocol (RTCP) que confere controle
extra ao RTP. Normalmente a porta utilizada pelo RT'CP é uma unidade maior do que
a utilizada pelo RTP, criando um canal diferente e assim tornando esse um protocolo
auxiliar fora de banda (que utiliza outra porta para enviar dados extras a atividade
principal). Tem como principal func¢ao prover informagao sobre a qualidade das sessoes,
como contagem de pacotes e atrasos; porém também define um CNAME (um apelido) a
ser afixado aos participantes de transmissoes, e é uma forma de fazer uma informagao ser
capaz de alcangar todos participantes de um stream (ja que o RTP s6 é transmitido pela

origem das midias).

3.2.2 Real-time streaming protocol

Comumente usado em conjunto com o RTP, o Real-time Streaming Protocol (RTSP),
descrito na RFC 2326 [42], também é um protocolo fora de banda, assim como o RTCP

apresentado na segdo anterior. Segundo Tanenbaum [44], o funcionamento do RTSP é
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Tabela 3.1: Os métodos RTSP.

Método Descricao
OPTIONS Solicita quais sao os métodos disponiveis
DESCRIBE Solicita informagoes sobre a midia da URL
SETUP Configura protocolos para transmissao da URL
PLAY Solicita reproduc¢ao de midia do servidor
PAUSE Solicita pausa temporaria na reproducao
TEARDOWN Solicita fim do stream, liberando recursos
RECORD Solicita gravacao conforme periodo e URL indicadas

analogo ao de um controle remoto, com o cliente solicitando ao servidor a reproducao,
pausa, avanco ou retrocesso de um contetdo servido a ele.

O formato das mensagens utilizadas é bastante similar as utilizadas pelo HT'TP, esse
a ser definido na secao 3.3.1, com requisicoes feitas pelo cliente e respostas advindas do
servidor. As requisi¢oes seguem o formato de apresentar na primeira linha um método,
Uniform Resource Locator (URL), e versao do RTSP; sendo os métodos listados na Ta-
bela 3.1. A principal diferenca aqui sendo que o RTSP mantém o estado durante a sessao.

A interacao utilizando este protocolo comega a partir da solicitagao dos comandos
suportados pelo servidor. Logo apds, comumente € solicitado um arquivo de descri¢ado que
conterd uma lista dos contetiddos multimidia disponiveis, e com base nessa lista o cliente
fard a escolha entre tipos de dudio e qualidades diferentes do video disponiveis. Porém,
antes do comando de reproducao em si, o cliente informa como sera feito o transporte
da sessdo (como as portas a serem utilizadas), e o servidor responde confirmando os
parametros e os complementando com algumas informacgoes proprias. A partir desse
ponto as solicitacdes passam a ser utilizadas para o controle de midia, como demonstrado

na Figura 3.1.

3.3 HTTP streaming

Na sec¢ao anterior foi visto que no streaming tradicional a informagao é transportada em
pequenos pacotes por meio do RTP e RTSP. Muitas vezes firewalls e proxies acabam blo-
queando esses protocolos, por nao serem tao populares e utilizarem portas incomuns. E
a impopularidade destes protocolos levou a necessidade de criacao de alternativas adap-
tadas a realidade da Internet, tornando assim os servidores web atrativos também para a
distribuicao multimidia.

Utilizando um servidor web de Hypertext Transfer Protocol (HTTP), os servigos dis-
tribuidores de contetido adquirem a vantagem quando comparamos ao uso de servidores

exclusivos para o streaming com protocolos dedicados. Servidores do tipo sao populares
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Figura 3.1: Opera¢ao RTSP com RTP/RTCP.

devido a sua responsabilidade em entregar paginas web, que sao a finalidade original do
HTTP; e, portanto, o uso do HT'TP com foco em streaming é uma adaptacao das requi-
¢oes de paginas discretas, fugindo da ideia de um fluxo continuo de dados. Stockhammer
[46] destaca que o streaming sobre o HT'TP deve entao considerar as particularidades

deste protocolo de aplicagao para aprimorar o servico.

3.3.1 HTTP

O Hypertext Transfer Protocol (HTTP) pertence a camada de aplicagao e é implementado
em dois programas: um cliente e outro servidor. Os programas, enquanto estdo sendo
executados, podem trocar diversos tipos de informacao entre si ao utilizarem o protocolo.

O HTTP surge para definir como ocorrem trocas de arquivos acessados por meio de
URL tnicos. O protocolo define a maneira com que arquivos, tipicamente paginas web,
sao requisitados e entregues por meio de diferentes métodos. Estes métodos (também
referidos como requisigoes) servem para indicar a acao desejada a ser tomada em relagao
a um arquivo especificado. Normalmente, um navegador utiliza o método GET, e o
servidor deve obrigatoriamente tratar ao menos esse e o método HEAD.

Os métodos foram concebidos para que o HTTP trabalhe de forma mais geral do
que o necessario, indo além da simples solicitacdo de uma pagina web, e visando futuras
aplicagoes. Cada solicitagdo HT'TP consiste em uma ou mais linhas de texto, tendo como
a primeira informacao o nome do método.

O método GET, munido da representacao do caminho de um determinado recurso,

serve para retornar dados, sem nenhum outro efeito. O HEAD é bem semelhante ao

23



Tabela 3.2: Os métodos HTTP.

Método Descrigao
GET Solicita a leitura de uma pagina Web
HEAD Solicita a leitura de um cabegalho de pagina Web
PUT Solicita o armazenamento de pagina Web
POST Acrescenta a um recurso (como uma péagina Web)
DELETE Remove a pagina Web
TRACE Ecoa a solicitacao recebida
CONNECT Estabelece um ttnel TCP/IP
OPTIONS Consulta certas opgoes

GET, mas sem retornar o recurso em si, somente informagoes sobre o recurso informado.
Ja o PUT e o POST servem para enviar informagoes, com a principal diferenca de que,
em vez de substituir dados existentes, o segundo anexa estes dados ao fim do recurso.
Os métodos citados sao os principais (a grande maioria das requisigoes utilizadas sendo
GET), porém ha outros métodos disponiveis que podem ser vistos na tabela Tabela 3.2.

As transferéncias feitas pelo HTTP utilizam o Transmission Control Protocol (TCP)
como protocolo de transporte subjacente, e este fica encarregado de entregar os objetos
dentro de uma conexao entre o cliente e o servidor, a cada requisicdo. A vantagem que o
uso do TCP traz é que mensagens perdidas, mensagens duplicadas, mensagens longas e
confirmagdes de entregas nao estarao dentro do escopo do protocolo de aplicacao.

No HTTP/1.0, depois que uma conexao TCP é estabelecida, ocorre uma tinica troca de
requisicao e resposta antes da conexao ser finalizada. Quando os contetidos baixados sao
formados apenas por texto, esse método funciona bem. Porém com o passar do tempo, as
paginas web gradualmente foram aumentando de tamanho, com o incremento do nimero
de icones, imagens e outros subterfigios visuais, e, dessa forma, uma conexao TCP para
cada arquivo se tornou algo custoso.

A partir dessa limitagao trazida com o tempo, é especificado o HT'TP /1.1 na RFC 2616
[47], desta vez admitindo conexoes persistentes. Ou seja, nessa nova versao do protocolo,
ao se estabelecer uma conexao TCP, passa a ser possivel enviar mais de um conjunto de
requisicao e resposta, diminuindo o custo envolvido para se estabelecer conexoes. Também
sao implementadas as requisicoes de intervalo, que permitem um cliente solicitar por
fatias especificas de um arquivo. Ambos recursos veem a ser uteis dentro do contexto de

streaming.

3.3.2 Download progressivo

O método de entrega que é mais utilizado nos dias atuais caracteriza-se pela transferéncia

de dados multimidia utilizando um servidor web que disponibiliza o protocolo HTTP,
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entregue do servidor para um cliente. Isso torna possivel visualizar o contetido assim que
se tenha dados suficientes, antes mesmo da copia completa do arquivo.

Vantagens desse método se encontram, além do fato de que a espera do usuario é
diminuida pois este nao precisa esperar baixar todo conteido da Internet, também no
fato do download progressivo disponibilizar a interrupcao do download para continuar
posteriormente, gragas ao armazenamento dos arquivos localmente no usuério, permitindo
aproveitar momentos de melhor banda. Outra vantagem é poder interromper e retroceder
a exibicdo do video enquanto se aguarda o carregamento do resto dele, ou até escolher
outro ponto de exibi¢do mais a frente, utilizando uma interface grafica de barra do tempo

de reproducao, demonstrada na Figura 3.2.

Reprodug¢do Atual Video armazenado temporariamente

T

Figura 3.2: Barra de reproducao de video no navegador Chrome.

] 0:13 of) e @

Como desvantagens, hd um menor grau de protecao contra a pirataria por parte dos
distribuidores de contetdo, ja que os mesmos estarao salvos no disco do cliente, e também
ha o fato de que podem ocorrerem maiores atrasos para visualizar um video, caso este
esteja codificado a uma taxa que excede a capacidade da banda disponivel. Logo, segundo
Ozer [10], para que haja equilibrio entre a qualidade e o tempo de espera, a taxa do video

deve ser escolhida pelo usuario com o devido cuidado antes de iniciar a transmissao.

3.3.3 Streaming adaptativo

Pfeiffer [40] descreve o streaming adaptativo como um processo que permite a entrega do
video com ajustes a fim de melhorar a qualidade do servigo oferecido. E também ofertada
a possibilidade de suporte a fragmentos de arquivos em diferentes formatos, com uma
ou mais taxas de videos a serem utilizadas com base em andlises de banda disponivel,
situacao do buffer, processamento da CPU e tamanho da tela de visualizacao.

As vantagens em relagdo a outros métodos estd em situacoes onde ha diminuicao na
taxa de transmissao da conexao de rede. Nestas condigoes, o servidor ird comecar a
enviar arquivos codificados em uma taxa menor, com qualidade inferior, para assegurar
uma reproducao continua. Para Wijering [43], o método oferece o melhor dentre os
cenarios discutidos, por ser possivel garantir alta qualidade para aqueles com alta taxa

de transmissao, e um fluxo razodavel para aqueles com conexao lenta.
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3.4 Protocolos proprietarios

Ozer [10] descreve a histéria de como as principais alternativas de streaming existentes
comecaram a obter popularidade gracas ao trabalho pioneiro da Move Networks que co-
mecou seu servico de streaming em 2007. A Move chegou a ter importantes clientes e
inicialmente se destacou, porém com o tempo deixou de ser um dos competidores no
mercado de streaming por necessitarem da instalacao de um plugin e ndo terem compa-
tibilidade com propagandas. Porém, a partir desse momento, outras empresas comegam
a se conscientizarem quanto as possibilidades do stream, como a Adobe, a Apple, e a
Microsoft. Esta secao tratara dos protocolos destas empresas, surgidos apods esse espago

no mercado deixado pela Move.

3.4.1 Adobe HTTP dynamic streaming

Em 2008, a Adobe criou seu protocolo Dynamic Streaming RTMP que requeria a ins-
talacao de um servidor Flash Media, ja popular na época, mas que conseguiu ampliar
seu alcance para 99% dos computadores conectados a Internet [12]. Em 2010, de acordo
com Ozer [10], ao perceber uma grande ado¢do do HTTP pelos concorrentes, a Adobe
resolve langar o HTTP Dynamic Streaming (HDS) que tornou o Flash Player compativel
ao HTTP, permitindo-o receber contetidos também de um servidor web, neste caso, o
Apache [48] que também é comumente utilizado.

O Adobe HDS, definido em documento escrito por Hassoun [49], suporta tanto o uso
de streaming sob demanda quanto a utilizacao de transmissoes ao vivo, com a diferenca
entre esses no processo de codificacdo dos arquivos a serem enviados, com o fato de que
o servico em tempo real precisa de um servidor de empacotamento. Conforme a Adobe
em [12], a codificacdo de video pode ser H.264 ou VP6 (um formato de compressao e
codificagao de videos, anunciado em [50], e proprietario da On2 Technologies), combinadas
respectivamente as codificagoes de audio MP3 e AAC, com fragmentos de 2 ou 5 segundos
no formato F4V Fragment (FAF), descrito em [51], que define a organizagao dos dados e
metadados dentro de um arquivo multimidia, e é compativel com o ISO Base Media File
Format (ISOBMFF) por usé-lo como base.

O pedido de fragmentos utiliza uma URL e numeracgao sequencial, para evitar repe-
tidas requisi¢oes do arquivo manifesto, segundo Figueroa [52]. Manifesto esse que utiliza
FExtensible Markup Language (XML) e aponta as diferentes opgoes de dudio, legendas,
e qualidades de video; como pode ser visto no Cddigo 3.1. Este padrao suporta tanto
transmissoes ao vivo quanto sob demanda, e adapta-se a variacoes de rede baseando-se

na banda disponivel e capacidade de processamento da maquina cliente.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
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<manifest xmlns="http://ns.adobe.com/f4m/1.0" version="3.0">
<id>myvideo</id>
<duration>253</duration>
<mimeType>video /x—flv</mimeType>
<streamType>recorded</streamType>
<baseURL>http://example.com</baseURL>
<drmAdditionalHeader url="http://mydrmserver.com/
mydrmadditionalheader" />
<bootstraplnfo profile="named" url="/mybootstrapinfo"
fragmentDuration="4"/>

<media url="/myvideo/low" bitrate="408" width="640" height="

480" />

<media url="/myvideo/med" bitrate="908" width="800" height="
600" />

<media url="/myvideo/hi" bitrate="1708" width="1920" height="
1080" />

</manifest>

Cédigo 3.1: Exemplo de arquivo manifesto do HDS

O HDS funciona via instala¢gdes de um moédulo do Apache em conjunto ao Adobe Media
Server no lado do servidor; e requer o Adobe Flash Player 10.1 ou Adobe Air 2, ou versoes
mais recentes, instalados no cliente, o que traz passos extras para o usuario. A tultima
atualizagao desse protocolo foi feita em 2015, de acordo com informagoes de lancamento
da Adobe [53].

3.4.2 Microsoft Smooth streaming

Ao fim de 2008, ocorreu o antincio do protocolo Smooth Streaming que utiliza o HT'TP em
constraste ao RTTMP. A Microsoft demonstra a capacidade da nova tecnologia em diversos
eventos esportivos, como as Olimpiadas de 2008, o campeonato de Wimbledon de 2009, e
as Olimpiadas de inverno de 2010; com este ultimo chegando a gerar mais de 6 petabytes
de trafego, como reportado em [54].

Para obter o funcionamento do Smooth Streaming é necessario que haja uma instala-
¢ao do Internet Information Services (IIS), um servidor web da Microsoft com diversas
funcionalidades via a instalagdo de extensdes, como no caso do Smooth Streaming que
funciona através da extensao Media Services. As requisi¢oes vindas do cliente podem
seguir um formato tinico de URL ditado pela Microsoft, tornando o uso do IIS obrigatério

para a tradugao do endereco, ou via requisigoes de intervalo do HTTP/1.1.
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O Smooth Streaming periodicamente detecta condi¢oes da rede para evitar as flutua-
¢oes. E para otimizar o uso dessa informacao, utiliza como métrica de decisao a banda
disponivel, janelas de tempo no buffer de reprodugao, e a carga de processamento em que
se encontra o cliente. Também distribui a carga do contetido entre duas conexoes TCP,
uma para audio, outra para o video.

Ao contrario dos outros protocolos, faz uso de dois arquivos manifestos, ambos em
formato XML: um manifesto de cliente e outro manifesto de servidor. O arquivo de
cliente deve ser requerido no inicio de uma sessao pelo programa cliente e apresentara
as diferentes representacoes do conteiido com marcas de tempo. Enquanto o arquivo
manifesto do servidor é utilizado somente pelo préprio IIS para mostrar as relagoes entre
taxas de video, caminhos de arquivos e outros metadados, e assim a traducao de enderegos
poder ser feita ao se receber uma nova requisi¢ao. Segundo Mueller [4], caso as requisi¢oes
pelo cliente em um sistema sejam feitas com intervalos do HTTP/1.1, o arquivo manifesto
do servidor pode ser dispensado.

O 1ltimo caso citado, da dispensa do manifesto do servidor, somente ocorre devido ao
formato com que sdo armazenados os arquivos de midia. O Smooth Streaming utiliza o
mesmo conceito de enviar pequenos segmentos do conteido (tipicamente com 2 segundos
de duragao). Seus arquivos de midia seguem o formato especificado pelo ISOBMFF, e
podem conter midias codificadas em VC-1, WMA, H.264, e AAC.

Os arquivos sao organizados através do encapsulamento de metadados e conteido em
um unico bloco por fragmento, sendo que diversos fragmentos estarao presentes em um
unico arquivo de midia, como demonstrado na Figura 3.3. Além disso, hd no comeco do
arquivo metadados para todo o contetdo, e ao fim do arquivo uma secao dedicada ao
acesso direto dos diferentes fragmentos. De acordo com Deutscher [55], o acesso direto
¢ o que permite o armazenamento de s6 um arquivo de midia no servidor para cada
representacao do conteido existente, e, com isso, o envio de segmentos virtuais criados

somente apés a aquisicao de uma nova requisicao.

3.4.3 Apple HTTP live streaming

A Apple langou em 2009 seu novo protocolo de streaming, o HTTP Live Streaming (HLS),
através da inclusao de sua especificacdo como um IETF Internet Draft, até ser formalizado
como a RFC 8216 [11]. Inicialmente o desenvolvimento do HLS foca nos seus dispositivos
moveis, como o iPhone e o iPad, e nos navegadores Safari, sendo a unica alternativa
suportada nativamente segundo Ozer [10]. O protocolo continua em amplo uso devido a
utilizacao dos dispositivos e programas mantidos pela Apple.

O HLS segue o mesmo principio de divisao dos arquivos a serem transmitidos via down-

loads HTTP, e para isso define uma arquitetura com trés partes fundamentais, de acordo
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Figura 3.3: Formato de arquivo ISOBMFF usado no Smooth Streaming. Adaptado de
Mueller [4].

com Figueroa [52]: servidor, distribuidor, e cliente, como exemplificado na Figura 3.4. O
servidor codifica e encapsula o video no formato apropriado, e também segmenta o arquivo
gerando fragmentos e um arquivo manifesto. O distribuidor é um programa servidor web
comum, que aceitara requisi¢oes e enviara os recursos desejados pelo cliente.

Servidor Distribuidor

Servidor de origem
Codificador de midia Segmentador B

Index
MPEG-TS

Entrada de audio/video

HTTP

Cliente

Figura 3.4: Arquitetura do HLS. Adaptado de Apple [5].

O cliente no inicio de uma sessao ird requerer o arquivo manifesto, uma lista de re-
produgao no formato Extended M3U (M3US8), que contem URLs e tags descritivas de
outras listas de reproducao ou de segmentos de midia, codificados em UTF-8. No caso
mais simples, a lista de reprodugao contém uma lista de segmentos que quando tocados

sequencialmente irdo exibir o conteido. O caso mais complexo ocorre quando se tem
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Tabela 3.3: Resumo das principais caracteristicas dos protocolos proprietarios

HDS Smooth Streaming HLS
Tipos de transmissao suportados | ao vivo e sob demanda ao vivo e sob demanda | ao vivo e sob demanda
Formato de manifesto XML XML M3US8
Formato de midias F4V Fragment (proprietario) | MP4f (ISOBMFF) R/IPEGTTS’

e MP4f (ISOBMFF)

Codecs de video H.264, VP6 VC-1, H.264 H.264
Codecs de dudio MP3, AAC WMA, AAC AAC, MP3, AC-3, EC-3
Duracao dos segmentos 2 ou 5 segundos 2 segundos 10 segundos

taxa de transmissao atual,
capacidade de processamento,
resolugao suportada,
memoria disponivel

banda disponivel,
buffer de reprodugao,
carga de processamento

banda disponivel,

Heuristicas de adaptacao .
ptag capacidade de processamento

diversas codificacoes da midia, o que requer uma hierarquia de listas de reproducao tendo
uma lista mestre com um conjunto de variantes, que representam codificagoes em qualida-
des especificas. Cada variante ainda podera ter diferentes representagoes, que sao versoes
alternativas do conteiddo com, por exemplo, audio em outros idiomas.

O contetddo em si pode estar codificado como H.264 para o caso dos videos, e AAC,
MP3, AC-3, EC-3 para o caso dos audios. Ja os segmentos no HLS inicialmente s6 po-
diam utilizar o formato MPEG Transport Stream (MPEG-TS), porém este adiciona uma
sobrecarga significativa aos fragmentos e a Apple decide adotar o ISOBMFF, anunciando
a decisao no Worldwide Developers Conference (WWDC) em 2016 [56], pensando em uma,
convergéncia com os clientes do MPEG-DASH.

O HLS foi projetado para atender tanto transmissoes sob demanda quanto ao vivo.
E para isso utiliza como heuristica de adaptacao a taxa de transmissao da rede mais
as capacidades do dispositivo (dados do processador, resolugao suportada, memoria);
suportando requisi¢oes de miltiplos segmentos ao mesmo tempo.

A duragao dos segmentos é definida como um maximo, geralmente de 10 segundos,
com a divisao do arquivo de midia sendo feita de modo a conter ao menos um quadro chave
com informacoes suficientes para uma decodificagao eficiente. Além disso, o valor maior
da duracao em relagdo aos outros protocolos serve para o cliente diminuir a frequéncia
com que sao feitas requisi¢oes das listas de reproducgoes, que devem ser requeridas cada
vez que houver uma mudancga na variante ou representagao utilizada.

A Tabela 3.3 apresenta um sumario sobre os protocolos proprietarios discutidos ante-

riormente.

3.5 Padrao de streaming de video adaptativo

Apesar de aparentar uma conversao entre as diferentes plataformas, a culpa disso é so-
mente devido ao uso do HTTP, ja que as plataformas privadas das empresas possuem re-

alidades em que servidores e clientes, na maior parte dos casos, oferecem compatibilidade
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restrita aos produtos das préprias empresas, sem que haja interoperabilidade. Porém,
segundo Sodagar [6], a partir do cenério das novas propostas de empresas privadas, surge
também o impeto para a padronizacao com um grupo no Third Generation Partnership
Project (3GPP), que ja pensava na convergéncia de tecnologias da Internet com a chegada
das redes moveis.

O 3GPP foi a primeira organizagao a redigir um documento para atingir a padroniza-
¢ao, e assim foi lancado o Release 9 contendo o Adaptive HT'TP Streaming (AHS). Apds
esse primeiro lancamento o Open IPTV Forum o tomou como base para descrever seus
requerimentos para o streaming no sea HTTP Adaptive Streaming (HAS). Baseando-se
nas especificagoes dos grupos anteriores e com forte colaboracao com eles, o Moving Pic-
ture Experts Group (MPEG) estreou seu documento que viria a ser o estado da arte para
a padronizacdo de plataformas de streaming adaptativo. O MPEG Dynamic Adaptive
Streaming over HT'TP (MPEG-DASH) é um fruto dos esforgos e contribuigoes para uma
padronizacao independente de plataformas proprietarias, e ratificado internacionalmente
pela MPEG e a ISO na ISO/TEC 23009-1 [13].
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Figura 3.5: Escopo do MPEG-DASH. Adaptado de Sodagar [6].

Uma transmissao utilizando MPEG-DASH ¢é estruturada como demonstrado na Fi-
gura 3.5. O conteido multimidia é capturado e armazenado em um servidor HTTP para
posteriormente ser entregue. O contetido existe em duas partes: um arquivo descritor
do contetudo e suas alternativas disponiveis, chamado de Media Presentation Description
(MPD), e os segmentos dos arquivos de midia, podendo ser um tnico arquivo ou varios.

E para que a reprodugao comece, um cliente deve primeiro obter o MPD, depois reali-
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zar a leitura do mesmo e ceder o controle a um algoritmo de adaptacao, que servira para
selecionar qual serd o segmento mais apropriado para requerer via comandos HT'TP GET.

O algoritmo de adaptagdo nao é definido na ISO/IEC 23009-1, ficando a cargo da
implementagao do software cliente. Os algoritmos que realizam um controle heuristico, ou
seja, que tomam a decisao baseado em um subconjunto das informacoes, sao discutidos
na Secao 3.7. Nas proximas subsecoes serao detalhados os componentes do contetido
disponibilizados pelo MPEG-DASH.

3.5.1 Media Presentation Description

O Media Presentation Description (MPD) [13] é um arquivo no formato XML que serve
para descrever o contetido disponivel e seus diversos formatos armazenados, enderecos
URLS, e outras caracteristicas. Este arquivo descritor deve ser o primeiro recurso obtido
pelo cliente, para que o mesmo possa depois fazer requisicoes HT'TP GET para o download
dos segmentos.

Um MPD ¢é estruturado hierarquicamente como na Figura 3.6, mantendo a apre-
sentacdo de um contetudo dividida em periodos, grupos de adaptagao, representacoes e
segmentos, aumentando as possibilidades da descricao da midia armazenada de acordo
com as preferéncias do distribuidor. Os periodos delimitam temporalmente a midia de
forma relevante, podendo servir para contextualizar as cenas ou mesmo para a insercao
de anuncios publicitarios em determinadas marcas de tempo. Dentro dos periodos, ha
como classificar logicamente partes de um contetido através de grupos de adaptacao, por
exemplo agrupando por tipos de codificacao, resolucao, ou quantidade de canais de audio.
Como tltima hierarquia acima dos segmentos e seus enderecos URL, temos as represen-
tagoes, que servem para abrigar a lista de segmentos sequenciais de mesma caracteristica,
como segmentos de video de determinada qualidade.

Para realizar a descrigdo dos segmentos e seus enderecos, o padrao do MPEG-DASH
[13] descreve trés principais tags XML a serem utilizadas dentro de uma representacao,
SegmentBase, SegmentList, e SegmentTemplate. Ao utilizar a SegmentBase é possivel
listar somente um segmento por representacao, ja as outras duas tags permitem listar
diversos segmentos, com a diferenca de que a SegmentTemplate oferece uma maneira
de abstrair o padrao de nomes utilizado, assim nao tendo que listar cada segmento da

representacao individualmente.

3.5.2 Segmentos

Segmentos sdo a menor e mais fundamental unidade do padrao, ja que dentro deles que se

encontra o conteudo da midia em si. Sao descritos através de URLs e outros atributos nas
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Figura 3.6: Hierarquia do MPEG-DASH. Adaptado de Sodagar [6].

representagoes, e sao os segmentos que o cliente ird buscar ao iniciar uma sessao através
de requisicoes HT'TP GET ou requisicoes HTTP GET parciais.

Ha trés tipos principais de segmentos, sao eles o segmento de inicializacao, de midia,
e indice. Os segmentos de inicializacao sempre serao os primeiros listados em uma repre-
sentacao por carregarem informacoes para a decodificacdo dos seguintes. Os segmentos
de midia sao os que carregam o contetido em si, e também podem ser divididos em sub-
segmentos para aproveitar as requisigoes parciais do HTTP/1.1. No caso de existirem
sub-segmentos, cada segmento devera ter no inicio de seu arquivo um campo que serve
de indice pela informagao dos tempos de reproducao e em que byte se encontram os sub-
segmentos. Ha também a opcao de um arquivo proprio para estes indices existirem, e este
é o segmento indice.

O MPEG-DASH nao restringe a escolha da codificacdo de midia, nem do tipo de
formato que abrigara os segmentos, relegando a escolha aos desenvolvedores do programa
cliente se usarao o MPEG-TS, o ISOBMFF, ou até outro formato ainda a ser adaptado.
Um aspecto que o padrao deixa claro é que todos segmentos nao podem se sobrepor no
tempo de reproducao, e devem possuir ao menos um ponto de acesso ao stream, ou seja,
um segmento deve possuir um quadro-chave, que contem informacao suficiente de forma
a ser possivel decodificar todo o segmento independentemente dos outros. Isso para que
a mudanca entre diferentes representagoes possa ser arbitraria a qualquer mudanca de

segmento.

A préxima secao introduz uma parte fora do padrao, mas na pratica importante para
que o streaming ocorra, os algoritmos de adaptacao.
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3.6 Algoritmos de Adaptacao

A entrega de conteildo multimidia possui restri¢des firmes para que seja possivel desfru-
tar dos dados entregues. Uma compressao torna ainda mais importante a relagao entre a
ordem dos pacotes para que possam ser decodificados, tornando perdas e atrasos bastante
prejudiciais. Combinando isso com as redes de computadores atuais com natureza hete-
rogénea em relacao a diferentes bandas disponiveis e a nimeros de clientes competindo
por estas, streaming de video apresenta diversos desafios.

Ainda que o padrao do MPEG-DASH seja bem robusto, ele também é flexivel em sua
implementacgao. Devido a essa flexibilidade, ha bastante espago para estudos em algumas
areas para oferecer assisténcia a adaptacao de taxa de videos entregues. Algumas dessas
areas de estudo sao sobre a arquitetura de entrega, técnicas de aplicagdo ao lado do
servidor, auxilios das camadas de transporte e rede, e, o tépico de escolha deste trabalho,
algoritmos de adaptacao dos programas clientes.

Os algoritmos de adaptacao nao fazem parte do MPEG-DASH, portanto podem as-
sumir tipos diferentes de funcionamento, ainda que o objetivo de todos seja aumentar a
qualidade da experiéncia. A maneira com que eles buscam isso porém é distinta, ja que
ha diversas métricas que podem ser utilizadas para avaliar seus desempenhos, e por con-
sequéncia disso, diferentes algoritmos podem buscar otimizar diferentes aspectos numa
sessao de streaming para um ou mais clientes. Algumas heuristicas porém se destacaram
com o tempo e, tomando como principal distincao qual é o parametro de decisao utili-
zado, pode-se realizar a seguinte classificagao para os algoritmos de adaptacao: algoritmos
baseados na taxa de transmissao, baseados na ocupacao do buffer, ou hibridos. E todos
tentam otimizar os mesmos ciclos de atividade ou auséncia de atividade, além dos ciclos

de controle, que sao principios gerais a serem discutidos nas subsegoes a seguir.

3.6.1 Ciclo ligado/desligado

Uma sessao de streaming em geral consiste em dois estados: o estado de preenchimento de
buffer e o estado estavel [57]. O estado de preenchimento de buffer ocorre logo no inicio
de uma sessao, apés a requisicdo do MPD, com o cliente requerindo um segmento apds o
outro, logo que o anterior tiver seu download completo. Quando um percentual alvo de
ocupagao do buffer é atingido (o que pode variar de acordo com o algoritmo), o cliente
entra no estado estavel.

No estado estavel, ocorrem requisi¢oes periédicas de novos segmentos com a represen-
tagdo de acordo com o algoritmo de adaptacao. Neste estado, o cliente se encontra ligado

quando esta requerendo ou baixando um segmento, e desligado quando esta sem trafego
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de rede, resultando no ciclo de padroes alternados demonstrado na Figura 3.7. O tempo

entre estados ligados ¢ o tempo de ciclo e é tipicamente igual a duracao de segmento.

Taxa de
transmissao
A ) .
Preenchimento de buffer Estado estavel
<« > < >

D D
E E

L s L s L

| L | L |

G | G | G

A G A G A

D A D A D

(¢} D o D (e}
(e] [¢]

>
Tempo

Tempo de ciclo

Figura 3.7: Comportamento ciclico de algoritmos de adaptagao DASH.

Quando ha competicao por banda, os ciclos de atividades dos clientes geralmente tem
seus inicios e tempos de ciclo diferentes. Caso varios clientes tenham seus estados ligados
sobrepostos uns aos outros, como demonstrado na Figura 3.8, a visao de banda disponivel
varia. Isso causa os potenciais problemas como oscilagoes de qualidade, mudancas de

taxas de video, esvaziamento de buffer, injustica e subutilizacao.

)

Cliente 1 —_— I

~—

)
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N~
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Figura 3.8: Ciclos de algoritmos de adaptagdo sobrepostos.

3.6.2 Controles dos algoritmos

Devido a utilizacdo do TCP, o MPEG-DASH nao controla as taxas de transmissoes di-
retamente, dependendo do protocolo subjacente para regular esse aspecto. Por isso, para
selecionar a taxa de video apropriada em relac¢ao a rede, utiliza dois controles [58], como

demonstrado na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Controles de uma aplicagao cliente do MPEG-DASH.

O controle interno equivale ao controle de congestionamento de rede do TCP e serve
para reagir as mudancas nas condigoes da rede ao enviar dados em uma taxa de transmis-
sao apropriada. Ja o controle externo é equivalente a heuristica utilizada pelo algoritmo
de adaptacao, reagindo as taxas de transmissao que o TCP impoe ao sistema. Assim,
o controle do algoritmo de adaptacao nao precisa reagir as pequenas variacoes de rede,
deixando isso para o controle interno e utilizando estimativas de taxa de transmissao nas
escalas de segundos.

Os objetivos gerais que buscam ser atingidos com isso sao:

Evitar interrupgoes causadas por buffers vazios.
e Maximizar a qualidade de video.
e Minimizar o nimero de mudancas na qualidade durante uma sessao.

e Minimizar o atraso para que ocorra o inicio da reproducao do contetdo.

O desafio esta em balancear a prioridade de cada objetivo individual, ja que muitas vezes
as escolhas estdo em conflito uma com a outra.

Na proxima sessao serao apresentados como alguns algoritmos de adaptacao existentes
tentam atingir os objetivos, além de mencionar trabalhos relevantes ao streaming multi-

midia que fazem uso de redes neurais.

3.7 Revisao do Estado da arte

Os algoritmos de adaptagao sdo os objetos de estudo do trabalho, e nesta secao serao dis-
cutidos trés representantes destes, cada qual priorizando um parametro para sua decisao

quanto a taxa de video a ser utilizada. Ainda, dentre as varias partes que formam o todo
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da entrega de contetido, buscou-se também as técnicas relevantes ao streaming de video
que empregam redes neurais, discutidas no Capitulo 2.

Para comegar expondo os algoritmos de adaptagao baseados na taxa de transmissao,
apresenta-se o FESTIVE. Fuair, Efficient, and Stable adaptive Algorithm (FESTIVE), por
Jiang et al. [59], é um algoritmo multi-usuarios que, a partir de observagoes de distri-
buidores de videos comerciais disputando o uso de mesmos canais de comunicagao, busca
focar em trés métricas: justica, eficiéncia e estabilidade. Os autores desenvolveram um
conjunto de técnicas para adaptacao de video de modo a balancear os aspectos contra-
ditorios das métricas. A injustica, surgida quando ha nivel de uso muito dispar entre
clientes; a ineficiéncia, quando nao se consegue escolher a maior taxa de video possivel;
e a instabilidade, que indica o niimero de alteragoes na taxa de video, sao resultados dos
algoritmos estarem sobre a pilha de protocolos de rede e nao conseguirem uma imagem
da rede a tempo.

Os autores do FESTIVE entao, com uma visao geral dos problemas, propoe um pro-
cesso com trés passos. Primeiro passo deve ser estimar a taxa de transmissao entre cliente
e servidor, no artigo utilizando uma média harmoénica entre valores obtidos durante os
ultimos vinte segmentos requeridos. Depois selecionando uma taxa de video apropriada
a estimativa anterior, mas com passos de incremento/decremento discretos, com uma po-
litica de aumento de taxa feito a cada determinado ntimero de segmentos, e diminuicao
de taxa a cada segmento. E, por ultimo, um agendamento de quando serd feito a requisi-
¢ao0, que pode ser imediata, caso o buffer esteja abaixo de um valor alvo ou de um valor
aleatorio para evitar sincronizagao entre clientes.

Representando os algoritmos de adaptacao baseados na ocupagcao do buffer, o Threshold-
Based Adaptation Scheme for On-demand streaming (TOBASCO), que foi desenvolvido
por Miller [60]. Um grande objetivo no desenvolvimento do protocolo foi oferecer pa-
rametros flexiveis, para que pudesse manter uma baixa complexidade, e ser capaz de
cobrir diferentes requerimentos de provedores e usuarios. Em oposicao ao FESTIVE, o
TOBASCO preza mais pelo usuario individual, deixando o controle de alocac¢ao dos recur-
sos para multi-usuarios para o TCP, ainda que possua algumas salvaguardas. O estudo
deste foca em quatro métricas: atraso de inicializacao, rebuffering, qualidade do video, e
estabilidade; sendo o rebuffering a métrica com maior prioridade.

O TOBASCO busca melhorar as métricas com uma operagao em duas fases: inicio
rapido e adaptagdo. A fase de inicio rapido serve para obter o menor atraso possivel
ao iniciar a reproducao de um video. Essa fase faz isso ao iniciar a reproduc¢ao sempre
com a menor taxa de video disponivel e, para cada download de segmento seguinte, uma
qualidade maior é selecionada até que a taxa de video alcance uma determinada fragao

da média de taxas de transmissdes passadas. Na adaptacao, sdo definidos trés niveis de
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Tabela 3.4: Comparacao entre os algoritmos de adaptacao abordados no trabalho

Algoritmo I;f;rgf;;?l(;) Justica | QoE dljzhrr; ?11:5(;3 Tipo de contetdo
FESTIVE | Taxa de Transmissao v X Viérios Sob Demanda

TOBASCO | Ocupagao de buffer X X Unico Sob Demanda
PANDA | Hibrido v v Vérios | Sob Demanda/Ao vivo

ocupacao do buffer, Bpin, Biow, € Bhigh- Através da comparacao do nivel de ocupagao
atual com esses limites definidos, é que se define a acdo a ser tomada sobre a taxa de
video, controlando-a para que a ocupacao possa ser mantida no intervalo alvo entre B,
e Bhigh-

Como ultimo dentre os algoritmos de adaptagdo, temos o PANDA [61] que é uma
abreviacao de Probe and Adapt. Este é um algoritmo hibrido que parte do questionamento
dos autores em relagao aos limites existentes no uso de estimativas de taxas de transmissao,
e entdo propde um sistema que busca a banda disponivel de forma analoga ao controle
de congestionamento do TCP. O PANDA detecta congestao e a taxa de transmissao real
disponivel pela conexao através de uma sonda inicial com maior taxa de transmissao e
posteriores redugoes devido a congestionamento.

Através do uso dessa informagao mais precisa, a adaptacao pode ser feita ao determinar
valores da qualidade de video e intervalos entre requisi¢coes de forma a refletir o valor da
taxa de transmissao. Por ultimo, o PANDA tem uma mudanca de taxa assimétrica, de
forma que é mais conservador para subir a taxa de video e mais permissivo na decisao
para baixa-la, assim como no FESTIVE, porém sem a limitacao de passos individuais na
diminuicao da taxa, o que o torna melhor para situacoes de queda na taxa de transmissao.
Além disso, a técnica de sondar a rede frequentemente garante que multiplos clientes
convirjam para o uso justo da banda disponivel.

A Tabela 3.4 resume alguns dos principais pontos ao projetar um algoritmo de adapta-
¢do, e se e como os algoritmos discutidos aqui abordam tais pontos. A comecar pelo tipo
de informagao principal a ser usada na tomada de decisao, a tabela também informa se
o algoritmo busca dividir o meio de transmissao de forma justa, se utiliza algum modelo
de Quality of Experience (QoE) (no caso do PANDA, isso é feito através de uma maior
modelagem do problema e uso de pardmetros), e para quantos clientes e para qual tipo
de conteido foi pensado.

Para além dos estudos de algoritmos de adaptagao, assim como o presente trabalho
também faz uso de RNAs, encontra-se autores com focos diversos que implementam a
tecnologia de aprendizado de maquina relacionando a questoes abertas na transmissoes
de videos. Na parte de métricas, destaca-se Xue et al. [16] e Valderrama et al. [17]

que buscam correlacionar métricas objetivas, que sao mensuraveis por computadores, a
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métricas subjetivas, vindas de avaliagoes de usuérios. Por sua vez, Covell et al. [62] utiliza
redes neurais para estimar valores de parametros que devem ser configurados para atingir
uma taxa de video desejada na etapa de codificacao por parte de alguns distribuidores de
conteudo.

Por ultimo, ha a proposta de um algoritmo de adaptacgao feita por Lekharu et al. em
[15], que na verdade é um modelo utilizando uma rede neural LSTM. O seu modelo, cha-
mado de Video Bitrate Prediction Model (VBPM) possui a ideia simples de predizer a taxa,
de video do proximo segmento baseando-se num conjunto de métricas. O sistema funciona
com trés fases: identificacdo de taxas, treinamento da RNA, e predicdo. Basicamente, as
fases correspondem a uma anotagdo de uma tabela com as métricas (nivel e tempo de
buffer, e instabilidade) e taxas que sejam suficientes para obté-las, treinamento em cima
desses valores, e posterior uso da rede como funcao para dizer a qualidade desejada.

A busca e estudo dos trabalhos acima, fornecem as bases para compreender e propor
uma mudanca visando melhorar a qualidade de experiéncia do usuario que assiste a um
video pela Internet. Todos os trabalhos dos algoritmos de adaptacao analisados visam

essa melhora através da selecao de uma representacao a ser exibida.

Este capitulo descreveu as bases para a transmissao de conteido multimidia através
das redes de computadores, passando pela definicao de streaming e a classificacao de
diferentes métodos que foram utilizados como estado da arte. Atualmente o foco dos
estudos encontra-se em padroes que utilizam o HTTP, descritos na Secao 3.3, com alguns
protocolos proprietarios ainda relevantes devido as plataformas que atendem. Porém o
MPEG-DASH, um padrao internacional rico em recursos, vem se popularizando, e foi dis-
cutido na Secao 3.5. Fora da definicao oficial do padrao, mas utilizando-o para realizar as
transmissoes de video, encontram-se os algoritmos de adaptacdo que sdo implementados

em um software cliente; estes foram apresentados na Segao 3.7.

O préximo capitulo descrevera a série de passos para avaliar os algoritmos de adaptacao

mencionados, empregando as redes neurais para gerar informacgoes dos segmentos.
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Capitulo 4

Modificando algoritmos de adaptacao

para teste com saidas de RNAs

Os algoritmos de adaptacao de streaming do estado da arte com origem no MPEG-DASH
em sua maioria apenas inferem o tamanho dos segmentos de video a partir da taxa usada
na codificagdo. A proposta do trabalho é que por meio de redes neurais seja possivel
predizer tamanhos de segmentos de um contetdo para entao os algoritmos poderem fazer
uso destas informagoes.

Neste capitulo ¢ delineada uma metodologia a ser seguida para discutir a viabilidade
de um algoritmo de adaptagao que tenha a seu dispor o conhecimento sobre os tamanhos
de segmentos. A Secao 4.1 fornece uma visao geral dos passos tomados, passando pelo
problema a ser resolvido, a concepc¢ao da proposta e sua estrutura. Na Secao 4.2 é descrito
como ocorre a utilizacdo dos dados, detalhando sua formatacao. A Secao 4.3 explica o
processo de selecdo do modelo de RNA a ser utilizado. Depois o processo de treino e
teste do modelo selecionado ¢é fornecido na Segao 4.1. Por ultimo, a Secao 4.5 introduz o

simulador e seus médulos utilizados para avaliar o sistema proposto.

4.1 Visao geral

Como visto no Capitulo 3, Secao 3.5, o MPEG-DASH é um padrdao que busca tornar
a visualizacao de contetidos multimidia atra vés da Internet mais transparente e inde-
pendente de protocolos privados com suas restricoes de plataforma. Porém o padrao em
si nao ¢é suficiente para realizar o streaming de video, dado que ele deixa em aberto as
questoes de implementacoes. De especial interesse estd a implementacao da escolha de
quais segmentos um programa cliente deve obter.

A ideia inicial é de que um programa cliente possuia dentro de sua mecénica de heu-

ristica o conhecimento dos tamanhos em bytes de um segmento de midia. E com isso
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chegou-se a proposta de utilizar uma rede neural para que esse tamanho pudesse ser esti-
mado a partir de um segmento de menor qualidade, diminuindo a necessidade do uso de
banda. O conhecimento que a estimativa de tamanho traz, mais a informacao de banda
utilizada, entao seriam suficientes para que houvesse uma tomada de decisdo também por
meio de uma RNA.

Porém o trabalho comeca a partir de testes para estudo da primeira questao de verificar
se as redes neurais sdo capazes de estimar os tamanhos de forma satisfatéria, o que
inicialmente nao estava claro. Depois também, como passos em direcao a ideia original,
aplica-se as informacoes estimadas em algoritmos reais para aferir se haveria algum ganho.

Tendo em vista este escopo a ser apresentado, é delineada uma divisao dos afazeres em
dois componentes principais: redes neurais, e os algoritmos de adaptacao. O objetivo é de,
a partir de dados de entradas obtidos com videos, testar a utilizacao de redes neurais para
estimar a informacao extra dos tamanhos de segmentos com menor quantidade de entrada
quanto possivel, e também a implementacao de um algoritmo que venha a interfacear com
uma rede neural através da utilizacao das informacoes. Os resultados desse processo serao

entao utilizados para realizar comparagoes com algoritmos existentes.

Dados de entrada
informagbes

de segmentos

Redes neurais

Selegao de modelo

A 4

Treinamento e teste

|
|
|
|
|
modelo I
|
|
|
|
|
|

estimativa de
tamanhos
de segmentos

Figura 4.1: Principais etapas propostas do trabalho.

Para o uso das redes neurais para extracao de informagoes dos segmentos de video,
toma-se trés etapas exemplificadas pela Figura 4.1. Primeiro um pré-processamento dos

segmentos disponiveis para o trabalho, a fim de tornar os dados aptos a serem fornecidos

41



de entrada aos programas desenvolvidos, ajustando formatos das estruturas de dados e
divisao destes dados entre treinamento, teste e validacao. Depois as etapas que envolverao
os algoritmos de otimizagao, como descrito na Sec¢ao 2.4.1, contendo a selegdo de paradme-
tros que melhor se apliquem a tarefa e, por ultimo, o uso das redes neurais selecionadas

para gerar tamanhos dos segmentos para as diversas taxas de video disponiveis.
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Figura 4.2: Diagrama funcional do modelo implementado. Adaptado de Ott [7].

O componente final do trabalho sera a realizacdo de simulacoes de algoritmos de
adaptacdo. As simulagoes serao feitas de modo a comparar os algoritmos do estado da
arte FESTIVE, TOBASCO e PANDA com versées modificadas dos mesmos que utilizarao
de insumo para a tomada de decisdo a saida das redes neurais. Na Figura 4.2 é possivel
verificar a organizacao das simulacoes, com os dados de saida das redes neurais podendo
ser lidos pelo cliente, caso os algoritmos de adaptacao estejam implementados através de
classes que contem com a informagao dos tamanhos individuais dos segmentos (na figura
exemplificadas por FESTIVE-NN, TOBASCO-NN, e PANDA-NN). Mais detalhes das

simulagoes serao discutidos na Segao 4.5.
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Tabela 4.1: Representacoes para segmentos de 10 segundos.

Resolucoes | Indices das representacoes Taxas de video
320 x 240 1-3 45, 88, 127 kbps
480 x 360 4-8 177, 217, 253, 317, 369 kbps
854 x 480 9-10 503, 569 kbps
1280 x 720 11- 14 0.8, 1.0, 1.2, 1.4 Mbps
1920 x 1080 15 - 20 2.1,24, 29, 3.2, 3.5, 3.8 Mbps

4.2 Dados de entrada

Para validar esta proposta, o primeiro passo é obter a informacao dos videos e dispo-la
de forma mais acessivel para servir de dados de entrada ao trabalho desenvolvido. A
fim de realizar a extracdo de informagoes que irao servir de dados de entrada, dispoe-
se de quatro videos, popularmente utilizados nos estudos do MPEG-DASH e demais
técnicas relacionadas ao streaming, apresentadas no Capitulo 3: o Big Buck Bunny [63],
o Elephant’s Dream [64], o Tears of Steel [65], ¢ o Of Forests and Men [66]. Sendo que
os trés primeiros videos citados foram produzidos através do Blender [67] (programa de
modelagem 3D, animacao e edigao de videos) como projetos de software livre, e o ltimo
foi encomendado pelas Nacoes Unidas e disponibilizado gratuitamente.

Previamente, os arquivos de midia sdo codificados com diferentes taxas de video (em
torno de 13 a 20 taxas a depender do video), e subsequentemente divididos em segmentos
de diferentes duragoes (1, 2, 4, 6, 10, e 15 segundos). Na Tabela 4.1 encontra-se uma base
de como as diversas representacoes foram obtidas, considerando segmentos com duragoes
de 10 segundos, que é a duragao a ser utilizada nas etapas deste trabalho, por ser um valor
mediano entre os disponiveis. E, por consequéncia, obtém-se o conteido estruturado em
diretérios, organizados de acordo com as duracoes dos segmentos e as diferentes taxas de

codificagao, como pode ser visto na Figura 4.3.

drwxr-x--- 22 thiroc www-data 4096 Mar 19 07:18 ./10sec

-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 8882 Out 16 2014 ./10sec/BigBuckBunny_l@s_onDemand_2014_05_09.mpd
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 4436 Out 16 2014 ./10sec/BigBuckBunny_ 10s_simple_2014_05_09.mpd
drwxr-x--- 2 thiroc www-data 4096 Mar 19 07:18 ./10sec/bunny_1174238bps

-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 823348 Set 10 2014 ./10sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s16.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1197960 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s11.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1550369 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s12.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1563038 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny 10s13.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1777391 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s14.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1561549 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s15.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1389232 Set 10 2014 ./lOsec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny 10s16.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1430428 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s17.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1158045 Set 10 2014 ./10sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny 10s18.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1677747 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_10s519.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1663239 Set 10 2014 ./l0sec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny_1l0s1.m4s
-rwxr-x--- 1 thiroc www-data 1256371 Set 10 2014 ./lOsec/bunny_1174238bps/BigBuckBunny 10s20.m4s

Figura 4.3: Exemplo de segmentos de videos armazenados.

Apos ter essa listagem dos segmentos, realiza-se a leitura dos arquivos, montando
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tabelas com as taxas de codificacdo dos videos, suas duragoes de segmentos, e os tamanhos
individuais do segmentos. Com isso pode-se partir para uma divisao dos dados entre
conjuntos de treinamento e conjuntos de teste; divisao essa que sera por meio das taxas
de codificacao do video. A razao entre as fatias da divisao serd de acordo com o planejado
para as etapas seguintes (detalhadas nas Segoes 4.3 e 4.4), sendo feita de modo que o
conjunto de teste represente 10% do todo na selecdo de modelo e 20% para a realizagio

dos treinamentos finais das redes neurais.

4.3 Selecao de modelo de RNA

Apos ter disponivel vetores dos tamanhos de segmentos e as taxas de videos aos quais os
segmentos pertencem, classificados através do titulo do video e duracao dos segmentos,
os melhores modelos de redes neurais serao selecionados para utilizacao no trabalho. Esse
filtro do melhor modelo ocorrera de forma empirica, iterando sobre os diversos parametros
que formam um modelo, chamados de hiper-parametros, pois nao ha método formal para
a escolha dos mesmos. Utiliza-se um ambiente de desenvolvimento Python, e com ele
busca-se fazer uma validagao cruzada de dez dobras (do Inglés, ten-fold cross validation)
de forma a mensurar quao preciso sao os modelos propostos.

Para a construcao das redes neurais, é utilizado o Python e com ele a principal fer-
ramenta para as redes neurais do trabalho, o Keras [68]. O Keras é uma biblioteca de
alto-nivel para a criacao de redes neurais com foco em possibilitar uma rapida experi-
mentagado. Como demonstrado na Figura 4.4, a biblioteca serve como frente para do
Tensorflow, que é a tecnologia central na declaragao e calculo de expressoes matematicas
lineares com uso de multiplos vetores e matrizes. A principal abstracao utilizada é o ob-
jeto Model, contendo as informacoes do modelo e dos treinamentos entre seus atributos.
Nesse objeto sao adicionadas camadas, expostas primeiramente na Secao 2.1, sendo que
cada uma possui um nimero de neurdnios e sua arquitetura definida. Ao fim, também é
definido o algoritmo de otimizacao a ser utilizado, tornando assim possivel a atualizagao
dos pesos das sinapses.

Para selecionar os hiper-parametros do modelo de RNA listados acima, sera utilizado o
procedimento de validacao cruzada de dez dobras. Originalmente vindo da estatistica para
poder validar dados de forma mais justa, o procedimento funciona ao dividir a amostra
de dados em dez e pegar uma parte dessa divisao dos dados para servir de teste. Essa
divisao, chamada de dobra, é repetida também dez vezes com cada trecho dos dados sendo
escolhidos como teste, como demonstrado pela Figura 4.5, para ao fim fazer uma média

das métricas que se quer analisar.
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Figura 4.4: Diagrama de funcionamento de um modelo Keras.

Teste Treino sobre (10 - 1) divisbes da entrada

o
B T T T T T 11

10 dobras

Figura 4.5: Tlustracao do funcionamento da validagao de dez dobras.

Com esse procedimento de validagao, a selecdo dos hiper-parametros busca reduzir o
erro em relagao aos valores desejados, que é medido como a raiz do erro médio quadratico
(RMSE), como exposto na Segdo 2.4.1, e sua versdo percentual em relagdo aos valores
desejados (rRMSE).

Aqui ja serao realizados treinamentos e predi¢oes, manipulando os pesos do objeto
Modelo do Keras e em cima dos dados de treinamento e testes das dobras, de forma a
obter as métricas citadas acima. Durante o treinamento, também ha uma divisdo extra
nos dados de forma que 10% dos dados serao utilizados como validacao a fim de verificar
a cada iteragdo do treinamento a métrica avaliada e poder interromper o processo mais

cedo, quando o valor do RMSE apresentar algum crescimento. Logo, os dados iniciais,
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citados em 4.2, sao divididos em dados de treinamento, validacao e testes; sendo que como
entrada da rede serao utilizados um vetor grande o suficiente para caber tuplas com os
indices dos segmentos e uma razao de proporcao entre a qualidade minima e a utilizada,
e na saida um vetor com os tamanhos dos segmentos a serem obtidos.

Para encontrar o modelo que apresenta maior desempenho, os hiper-parametros sobre
0s quais ocorrerdo as iteragoes serao as arquiteturas das camadas (RNRE, e LSTM), os
algoritmos de otimizagao (SGD, Adam, e Nadam), os nimeros de camadas e ntimeros de
neurdnios por camada; de acordo com o exposto no Capitulo 2. Todas as escolhas foram
feitas de acordo com o que é mais conhecido no estado da arte e, tratando principalmente
da arquitetura, o que é aplicado a contextos em que dados passados sejam levados em

consideracao no ajuste de pesos da rede.

4.4 Treinamento e teste

Na secao anterior, e com uma abordagem iterativa sobre diversos hiper-parametros, trei-
namentos foram realizados buscando satisfazer a proposta de uma RNA que obtivesse
de saida tamanhos de segmentos em uma qualidade especifica, e que isso fosse feito com
menor erro possivel. A partir desse ponto, sera necessario selecionar os modelos de rede
neural que obtiveram o menor erro e utilizé-los para realizar um treinamento e teste de
maior extensao.

A maior diferenca desta etapa do estudo para a etapa anterior (descrita em 4.3) serd
na extensao em que os treinamentos serao realizados. Em vez de 10 iteracoes, teremos
uma Unica iteragdo para o treinamento da rede utilizada, com um maior nimero de
épocas, 5000 épocas no caso, de forma a obter maior adequacao dos pesos das sinapses.
Além disso, os dados aqui serdo divididos entre treinamento e teste, sendo que os dados de
treinamentos representarao 80% dos segmentos de uma midia, e os de testes representarao
os 20% restantes.

Como saida desta etapa, serao colhidas todas as previsoes obtidas tanto alimentando
os dados do préprio treinamento quanto do teste, gerando assim duas novas tabelas por

iteracao de treinamento e teste, e viabilizando a préxima secao.

4.5 Simulacoes dos Algoritmos de Adaptacao

Como tltima etapa do trabalho é desenvolvida uma maneira de simular os efeitos que o

conhecimento do tamanho dos segmentos pode ter sobre um algoritmo de adaptacao do
MPEG-DASH.
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Para comecar essa etapa, além da pesquisa tedrica sobre os algoritmos do estado da
arte, utiliza-se uma implementagao de um cenéario de streaming com o ns-3 [69] por Ott et
al. [7]. Os autores avaliaram que os estudos de algoritmos de adaptacao frequentemente
obtém seus resultados sem o rigor necesséario a avaliagao de performance; seja por uso de
cenarios de rede nao realistas, por avaliagao de poucos parametros, ou por falta de clareza
e compatibilidade nos métodos. E, tendo em vista esse cenario, visaram proporcionar um
meio modular e que prové extensa capacidade de recordar o que se passa por meio de
um framework, que nada mais é do que um grupo de cédigo para um objetivo especifico,
neste caso para simulagoes.

A utilizagdo de um simulador ja estabelecido como o ns-3 prové um ambiente realista
de rede com menor esforco. Ja que constam todos modelos necessarios para a pilha de pro-
tocolos TCP/IP, redes sem-fio, ambientes fisicos e movimento dos participantes da rede,
diversos cenarios podem ser reproduzidos com maior controle sobre as variaveis envolvidas.
E, além de tudo, um simulador permite obtencao dos resultados mais rapidamente.

O framework é organizado a partir de dois médulos que estendem a classe Application
do ns-3. O médulo principal é o do cliente, que contém toda a funcionalidade do algo-
ritmo. O cliente também guarda as informagdes de taxas de transmissao, ocupacao de
buffer, e demais informacoes sobre o contetido a ser recebido por ele. Outro médulo filho
da classe Application é o do servidor, que aqui cumpre o papel mais simples de receber
uma requisicao e enviar aquela quantia de bytes requerida. Por tltimo, é importante citar
a classe que contem o algoritmo de adaptacao em si, que é uma classe filho da Adap-
tationAlgorithm e deve disponibilizar o método GetNextRep(), responsavel pela sele¢ao
de qual a proxima representagao a ser requerida, e com isso a préxima taxa de codifica-
¢ao. A Figura 4.2 apresenta os relacionamentos entre as diferentes partes do modelo de
simulagoes empregado.

O repositério em que o framework é disponibilizado ja contem alguns protocolos do
estado-da-arte como o FESTIVE, TOBASCO e o PANDA, demonstrados em [7] e discu-
tidos na Secao 3.7.

Além das implementacoes ja disponiveis, busca-se criar novas classes de algoritmos de
adaptacao, que simplesmente adaptarao os mencionados acima para que possam utilizar
informagoes discretas de tamanhos dos segmentos de um contetido, em vez da utilizacao
de estimativas. Tais modifica¢oes foram simples pelo préprio framework oferecer métodos
de leitura de tabela em arquivo texto do disco, permitindo o uso das novas classes para
comparagao entre os arquivos dos tamanhos de segmentos originais dos videos e dos que
foram gerados através de RNAs como discutido na Secao 4.4; sendo que bastou atentar
ao formato especificado para escrita e subsequente leitura durante simulagoes.

Também se fez necessario a alteracao de parametros utilizados no FESTIVE, como a
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janela que indica o nimero de iteragoes entre os segmentos utilizada para fazer estimativas
das taxas de transmissao, e o valor de iteragoes com que o algoritmo fazia a mudanca entre
taxas de video. Isso devido a utilizacdo de duracao de segmentos diferentes do proposto
originalmente para o FESTIVE (segmentos de 10 segundos em vez de 2).

Por fim, as simulagoes sao feitas em um ambiente reproduzindo um prédio de 30x18x18
metros, com um numero de clientes varidavel a cada simulacao tentando realizar uma
transmissao de video. Os arquivos tabela que contém os tamanhos dos segmentos por
video serao ao todo oito, sendo quatro com os tamanhos originais e quatro com as saidas
das redes neurais; todos utilizando somente os arquivos com segmentos de dez segundos.
As combinagoes de pardmetros necessarias na simulacao serao reproduzidas dez vezes de
forma a obter um resultado estatisticamente relevante ao se analisar as métricas desejadas.

Ao fim desta etapa, o objetivo é extrair graficos com as métricas para cada tipo
de algoritmo de adaptacao, com e sem o uso das saidas de redes neurais. As métricas
desejadas serao indicativas de QoE. Quatro das métricas serao extraidas diretamente dos
arquivos de registro feitos por clientes das simulagoes, como médias acompanhadas de
seus respectivos desvios padrao; sendo elas: nivel de buffer, tempo relativo de buffer
vazio, indices das taxas de video, e nimero de transi¢oes de taxas de video. Além destas,
ja presentes em [7], serdo adicionadas duas mais presentes em nos artigos do FESTIVE
[59] e PANDA [61], indicativas de justica na divisio da banda disponivel e eficiéncia na

utilizacao da mesma, como descritas nas equacoes:

_— (307 bt)?
e
0,BW — > . bt;
eficiéncia =1 — maz(0, iz bti) (4.2)

BW ’
sendo n o nimero de clientes da simulagdo, BW a banda disponivel, e bt; a taxa de trans-

missao média do cliente <.

Este capitulo expds as etapas pelo qual o trabalho passou para que obtivesse um resul-
tado final sobre a possivel otimizacao de algoritmos de adaptagao ao utilizar informagoes
de tamanhos de segmentos. As etapas foram divididas em quatro, sendo uma inicial para
manipulacao dos dados codificados de diferentes videos, duas outras dedicadas aos passos
para o uso de RNAs como modo pelo qual obter as informagoes dos segmentos, e com a
etapa final realizando simulac¢oes de algoritmos que possuissem essas informagoes.

No proximo capitulo serdo exibidos os resultados obtidos a partir dos treinamentos

das redes neurais empregadas e as simulagoes realizadas.
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Capitulo 5

Resultados Obtidos

Os resultados observados nos experimentos sao expostos neste capitulo. Primeiramente,
sdo apresentados os resultados do processo de selecao entre diferentes modelos de redes
neurais na Secao 5.1. Em seguida, é reforcado os resultados dos melhores modelos com um
treinamento mais extenso na Secao 5.2. Por fim, na Secao 5.3, realiza-se a exposi¢ao dos
frutos das simulacoes contendo trés algoritmos de adaptagao, sem e com o conhecimento

dos tamanhos dos segmentos.

5.1 Selecao de modelo de RNA

Como dito na Secao 4.3, nesta etapa foram realizados diversos treinamentos utilizando o
método de validacdo cruzada de 10 dobras para selecionar hiper-parametros 6étimos para
uma RNA que possa gerar de saida vetores com tamanhos de segmentos de um video.

Os hiper-parametros a serem testados foram selecionados de acordo com o encontrado
na literatura do estado da arte, contendo as arquiteturas das camadas (RNRE, e LSTM),
os algoritmos de otimizacao (SGD, Adam, e Nadam), os niimeros de camadas e ntimeros
de neurdnios por camada; de acordo com o exposto no Capitulo 2. Os testes foram feitos
ao utilizar quatro videos diferentes, todos com segmentos de duragdo de 10 segundos.

A métrica utilizada para a validacao e escolha entre os diversos resultados dos para-
metros foi a Root Mean Square Error (RMSE), que é a raiz quadrada do erros médios
quadrados entre os valores obtidos na saida do treinamento e os dados passados para que
o treinamento fosse realizado (para realizagdo do aprendizado supervisionado). Como
exemplo, os resultados dos tamanhos de segmentos gerados pela rede com melhor mé-
trica relativos a utilizacdo dos dados do video Big Buck Bunny [63] como entrada para
a sele¢do podem ser visto na Figura 5.1; sendo que a Figura 5.1a representa uma RNA
cujos hiper-parametros resultaram no melhor RMSE sobre os dados de treinamento, e a

Figura 5.1b sobre os dados de teste.
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Figura 5.1: Melhores redes identificadas através da validagao cruzada sobre o Big Buck
Bunny.
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Tabela 5.1: Resumo dos melhores 5 resultados das validagoes cruzadas.

Treino | Teste

) RNRE 09 13
Arquitetura ST 1 07
SGD 00 00

Otimizacao Adam 14 12
Nadam 06 08

, 1 17 17
Numero de Camadas 5 03 03
15 06 04

Numero de Neuronios 45 01 04
50 04 04

Os hiper-parametros testados mais uma contagem dos mesmos nos melhores resultados
de cada video podem ser vistos na Tabela 5.1. A contagem inclui os melhores cinco
resultados de todos os videos para cada cenario de treino e de teste, ou seja, ha nas
colunas da tabela vinte dos melhores resultados ao se considerar os valores RMSE a
partir de dados de treinamento e vinte ao se considerar os valores dos dados de teste.

Ao observar os modelos com melhores RMSEs, nota-se que, ao se tratar das arquitetu-
ras escolhidas, ndo ha uma tinica que apresenta melhores resultados para avaliagdo sobre
os dados de treinamento e dados de teste. Para a avaliacao sobre os dados de treina-
mento, a arquitetura LSTM se sai melhor, ja sobre os dados de teste, a RNRE se mostra
na frente. Isso deve-se pela capacidade de meméria das redes LSTM, provendo um maior
contexto para a obtencao da saida quando ja viu aqueles dados de entrada. Ja no caso
das redes RNRE, observa-se que obtiveram com a mesma quantidade de treinamento uma
capacidade de abstracao melhor quando os dados de entrada apresentados as redes eram
novos.

Fora a arquitetura, o algoritmo de otimizagao que se destacou aqui foi o mais consa-
grado Adam, quebrando a expectativa inicial de que o Nadam obteria melhor desempenho
devido a uma convergéncia mais rapida. Para a camada escondida, uma tnica camada
se mostrou melhor, com a quantidade de quinze neuronios sendo escolhida ao fim, porém

sem demonstrar vantagem tao clara como nos casos dos hiper-parametros anteriores.

5.2 Treinamento e teste

O objetivo dos treinamentos das redes neurais ¢ o de prover informacao dos tamanhos
de segmentos dos videos. Sendo assim, todas rodadas de treinamento feitas almejam um

resultado com menor erro possivel, de forma que as informacoes de uma RNA possam ser
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Tabela 5.2: Desvio padrao dos tamanhos de segmentos em relacao a taxa de video

Tamanhos de segmentos | Big Buck Bunny | Elephant’s Dream | Of Forest And Men | Tears of Steel
Q1 Originais 3.574,83 8.446,93 9.960,22 4.541,32
Predigoes 93.372,78 169.146,81 37.135,87 627.407,36
Q2 Originais 41.085,74 73.265,26 69.413,14 112.838,02
Predigoes 93.273,26 170.675,41 36.569,00 627.431,27
Q3 Originais 101.774,58 208.692,45 216.217,67 728.850,98
Predigoes 92.050,96 174.729,42 36.347,51 628.810,56
04 Originais 603.994,10 901.942,56 797.132,06 | 1.878.509,51
Predicoes 99.671,91 189.599,74 56.531,09 636.406,46

utilizadas pelo cliente de modo eficiente. Nesta secao serao apresentados os resultados
obtidos com aqueles melhores hiper-parametros selecionados anteriormente.

Os modelos utilizados eram formados pela arquitetura LSTM e otimizacao Adam,
com uma camada e quinze neuronios. Como foi ressaltado na se¢do anterior, as redes
neurais que utilizaram da arquitetura LSTM obtiveram os melhores resultados em relagao
aos dados de entrada ja utilizados durante o treinamento. Por isso, aqui serao a tnica
arquitetura utilizada, ja que para estes experimentos os dados dos tamanhos de segmentos
estao disponiveis por todo o procedimento e é assumido que assim serda em um caso de
um servidor que possa vir a utilizar de técnica similar de uma rede por video.

Os treinamentos foram feitos para os quatro videos buscando um maior ntimero de
iteracOes para verificar quais valores de erros obtidos e repetindo algumas vezes para que
toda a extensdao dos dados pudessem ser utilizadas ao menos uma vez como teste. Como
os tamanhos de segmentos foram divididos por qualidade, de forma que os dados de teste
equivalessem a 20% do todo, os treinamentos e predicoes foram realizados cinco vezes
para cada video. Ao fim, cada treinamento demonstrado aqui foi feito com 5000 épocas
devido a observacgoes empiricas da convergéncia dos graficos que eram obtidos ao fim de
cada treinamento. Destes treinamentos finais, também salvaram-se suas predicoes e erros
para depois realizar calculos das médias das saidas e erros.

As médias de erros citadas acima foram feitas inicialmente em relagdo a taxa de codi-
ficacao dos videos, tanto dos tamanhos dos segmentos originais de cada video quanto dos
obtidos na saida das RNAs, como pode ser visto na Tabela 5.2. O objetivo foi de poder
comparar estes desvios e assim estabelecer a vantagem ou desvantagem quanto ao uso das
saidas das redes neurais para os algoritmos de adaptacao sem nenhuma modificagao.

Como ficou claro que haveria uma vantagem na utilizacao das saidas preditas pelas
redes neurais, decide-se continuar com a ideia motriz do trabalho. Esta tabela apresenta
os resultados nao sao sempre favoraveis (9 dos 16 casos ilustrados), porém, ao mesmo
tempo, para a maior parte dos videos, quanto maior a qualidade de uma representagao

de video, maior parece ser a vantagem que as redes neurais obtidas apresentam.
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Nas Figuras 5.2 a 5.5 estao representadas amostras de uma das iteragoes de treina-
mento e teste das redes neurais. Em contraste as figuras relativas ao Big Buck Bunny
apresentadas na Sessdo 5.1, observa-se um avanco em termos de aproximacao da saida
geradas em relagdo aos graficos originais, tanto de treinamento quanto de teste. A me-
lhora nas predi¢oes com mais épocas indica espaco para melhorias, tanto nas saidas com
os dados existentes quanto em casos em que dados dos tamanhos tenham de ser realmente
previstos pelas redes neurais; sendo que o segundo caso indica a possibilidade de um es-
tudo em que isso seja feito para que uma rede com maior capacidade generalista venha a

prover informagoes para mais de um video por modelo.
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Figura 5.2: Tamanhos de segmentos gerados por melhor modelo com 5000 épocas para o
Big Buck Bunny.

5.3 Simulacoes dos Algoritmos de Adaptacao

Devido a combinacgao de fatores envolvidos na simula¢ao (nimero de arquivos de entrada,
algoritmos e quantidade de repeti¢goes de um cendrio) é possivel dividir o trabalho entre
diversas maquinas individuais. Esta natureza independente das simulagoes tornou atrativo

o uso de maquinas virtuais que podem ser replicadas a partir de uma inica assim que esteja
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Figura 5.3: Tamanhos de segmentos gerados por melhor modelo com 5000 épocas para o
Elephant’s Dream.

configurada, ou fazer com que scripts sejam responsaveis por preparar os pré-requisitos
em maquinas ja existentes. Esses dois aspectos foram utilizados durante a execucao do
trabalho em diferentes momentos, aproveitando tanto do uso de virtualizagao local quanto
da disponibilidade de servidores em nuvem para acelerar a obtencao dos resultados (16
méaquinas por meio do Google Cloud no caso).

Apos as simulagoes foram obtidos diversos arquivos de registro do tempo em que os
algoritmos de adaptacgao dividiram um canal de rede sem fio, e a partir desses registros
foram extraidas informacoes relevantes ao calculo de métricas que ajudam a identificar
a qualidade da experiéncia (QoE) de um usuédrio. Nesta segdo serdo apresentados os
resultados de cada métrica obtida, sintetizados por alguns graficos.

Ao todo sdo seis métricas distintas, de acordo com o exposto em [59] e [61]. As si-
mulagoes foram executadas 10 vezes de acordo com cada combinag¢ao de parametros do
estudo, sendo estes parametros: 4 possiveis videos com seus tamanhos de segmentos origi-
nais e preditos por redes neurais, 3 protocolos de acordo com o especificado originalmente
e estes mesmos 3 protocolos adaptados ao uso da informacgoes de tamanho de segmentos

preditos, e 4 diferentes quantidades de clientes (5, 10, 15 e 20 clientes). Nesta Segao
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Figura 5.4: Tamanhos de segmentos gerados por melhor modelo com 5000 épocas para o
Of Forest And Men.

serao exibidas figuras relativas somente as métricas de 20 clientes, por serem mais faceis
de visualizar e porque em sua maioria nao ha tanta diferenca no grau de melhora com
a variacao do nuimero de clientes; nos casos em que houver, sera utilizado um gréafico de
curvas apropriado.

Os protocolos utilizados possuem alguns parametros envolvidos em seus funciona-
mentos, e onde estes tiveram de ser especificados, seguiu-se as especificagoes dos artigos
originais, sendo o FESTIVE descrito por Jiang et al. [59], o TOBASCO por Miller [60],
e o PANDA por Li et al. [61]. Com a observagao de que foram utilizadas duas versées do
FESTIVE, uma original e outra otimizada, mais responsiva para o caso do trabalho em

que foram utilizados segmentos de 10 segundos; os parametros alterados sao mostrados
na Tabela 5.3.

5.3.1 Indices de taxas de video

A primeira métrica a ser observada em relacao aos algoritmos de adaptacao é a média dos

indices de taxas de videos, que variam entre 13 e 20 a depender do video, como mostrado
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Figura 5.5: Tamanhos de segmentos gerados por melhor modelo com 5000 épocas para o
Tears Of Steel.

na Secao 4.2. Aqui porém é feita uma média desconsiderando a diferenciagdo do video,
por brevidade.

Através da Figura 5.6, pode-se verificar que para todos os casos os indices obtidos pelos
algoritmos que utilizaram as saidas das RNAs foram menores, independente do niimero
de clientes.

O algoritmo de adaptagdo menos afetado pela mudanga de heuristica foi o TOBASCO,
com os valores dos indices se mantendo bem préximo aos originais, possivelmente devido
ao nivel de seu buffer nao ser afetado diretamente pelo valor dos segmentos preditos, que
servirao somente para a consulta na hora da tomada de decisdo. Ja o mais afetado foi

o PANDA, que ¢ inicialmente o algoritmo cuja estimativa da taxa de transmissao de um

Tabela 5.3: Tabela de parametros alterados do FESTIVE.

Algoritmo Parametro Valor
FESTIVE L® (janela de amortizagao) 20
k (atraso de incremento)
FESTIVE | k (janela de amortizacao)
otimizado | k (atraso de incremento)

Q| O Ot
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Figura 5.6: Médias dos indices de representacdo das simulagoes dos algoritmos de adap-
tagao.

segmento possui mais peso.

5.3.2 Numero de transi¢oes de taxas

A medida do niimero de transicoes de representacao por qual um cliente passa durante uma
sessao de streaming é uma métrica importante pois define a percepcao de continuidade de
um usuario que esteja assistindo a certa qualidade. Por si s, esta medida traz informacao
equivalente & estabilidade utilizada pelos trabalhos de Jiang et al. [59] e Li et al. [61].
Como observado na Figura 5.7, o FESTIVE é o algoritmo de adaptagdo que apresenta
uma melhora se tratando do algoritmo que utiliza as saidas das RNAs em relacdo ao
algoritmo original, independente do niimero de clientes. Ja para o TOBASCO e o PANDA
ocorrem pioras com a modificagdo do algoritmo, sendo que o PANDA é o mais afetado

com uma perda de estabilidade.

5.3.3 Nivel de buffer

A informacao sobre a média da quantidade de tempo de video armazenada em buffer nao

é traduzida imediatamente em uma melhora ou piora na qualidade do servigo percebida,
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NUmero de mudancgas de qualidade

Protocolos

Figura 5.7: Médias da quantidade de mudancas nas representagoes das simulagdes dos
algoritmos de adaptacao.

porém é importante que este nivel seja mantido por prevenir interrup¢oes na reproducao.
Sendo assim, um aumento do nivel de buffer é positivo por diminuir as chances das
interrupcgoes.

Como resultado das modificagoes nos algoritmos de adaptacao para uso das previsoes
das RNAs, observa-se na Figura 5.8 que aqueles algoritmos cuja taxa de transmissao
tem influéncia maior na decisdo, como o FESTIVE e PANDA apresentam uma melhora,
enquanto para o TOBASCO, que tem uma heuristica baseada em buffer, ha uma leve

piora.

5.3.4 Tempo de buffer vazio

Ainda relacionadas aos niveis de utilizacao de buffer, temos as medidas do tempo pro-
porcional em que o buffer ficou vazio em relacdo ao tempo de reproducao do video,
demonstradas na Figura 5.9. Essa ¢ uma medida que tem bastante peso na qualidade de
um streaming, visto que é a causa de interrupgoes na sessao.

Pelas simulagoes, porém, nao observou-se muitas interrupgoes por parte dos algoritmos
avaliados, sendo o PANDA o tinico algoritmo que demonstrou maiores problemas. Sendo

que a versao modificada do PANDA para uso das predi¢oes das redes neurais mostrou-
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Figura 5.8: Médias do tempo de video armazenado em buffer nas simulagoes dos algorit-
mos de adaptacao.

se pior até a quantidade de 15 clientes disputando a banda, mas com uma melhora de
desempenho com um maior niimero de clientes, de acordo com a curva na Figura 5.10. A
explicacao na melhora com maior nimero de clientes se daria a natureza mais ambiciosa
(greedy) do algoritmo, que reduz a qualidade, e as comparagoes entre a taxa de codifica¢ao
do video e a banda disponivel para um cliente seriam feitas mais eficientemente, com
menores folgas entre os dois valores.

Em contraste, temos o FESTIVE sem interrupg¢des em qualquer de suas versoes, e o
TOBASCO que até teve interrup¢ao, mas mantém esse aspecto sob controle com uma

politica de reducao de qualidade agressiva quando nota o buffer esvaziar.

5.3.5 Eficiéncia

Aqui comega-se a discorrer sobre métricas que nao sao diretamente extraidas dos arquivos
de registro da simulacao, e precisaram ser calculadas para indicar aspectos importantes da
utilizacao da rede disponivel entre os clientes. A primeira dessas métricas é a eficiéncia,
que teve seu calculo exposto na Equacao 4.2, como a média das somas das taxas de

transmissao de todos os clientes sobre a banda, para cada tempo ¢ da simulagao.
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Figura 5.9: Tempo relativo de buffer vazio das simulagoes dos algoritmos de adaptacao.

Para a eficiéncia de utilizacdo da banda disponivel, observa-se por meio da Figura 5.11
que os algoritmos TOBASCO e PANDA apresentam melhoras quando modificados para
utilizar os tamanhos de segmentos preditos, enquanto o FESTIVE apresenta uma piora.
O FESTIVE também foi o mais afetado pela modificacdo, mas como este possui um foco
maior em otimizar a justica e estabilidade na utilizacao da banda por miltiplos clientes,

este resultado nao é inesperado.

5.3.6 Justica

Como tltima métrica, apresenta-se a justica na divisdo dos recursos da rede entre os
clientes, a qual obteve em geral uma melhora com as modificagoes dos algoritmos. O
destaque nesta métrica vai para os algoritmos de adaptacdo que sdo mais influenciados
pelas taxas de transmissao, como pode ser visto na Figura 5.12.

No caso dos algoritmos FESTIVE e TOBASCO, estes somente obtiveram ganhos com
o uso das saidas das RNAs; o que é especialmente positivo para o caso de uso do FES-
TIVE, ja que a justica é uma métrica central no desenvolvimento deste algoritmo. Porém,
ao observar a Figura 5.13, fica claro que os resultados para o PANDA também merecem

ser discutidos, ja que inicialmente nao foram bons, mas com o crescimento do niimero de
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Figura 5.10: Tempo relativo de buffer vazio das simulagdes dos algoritmos de adaptagao
para diferentes quantidades de clientes.

clientes essa tendéncia se inverte e ha um ganho significativo na métrica mensurada.

Este capitulo apresentou os resultados coletados em cada etapa do estudo desenvolvido
para aferir a influéncia do uso de previsoes de tamanho de segmentos de um video obtidas
por meio de redes neurais em algoritmos de adaptacao estabelecidos no estado da arte.
Primeiramente, foram mostrados como aconteceu a sele¢ao dos hiper-parametros das redes
neurais a serem utilizadas na Sec¢do 5.1, depois uma comparagao dos erros obtidos com os
treinamentos utilizando tais redes na Secao 5.2, para enfim poder utilizar a saida das RNAs
como fator de decisao nos algoritmos de adaptacao e extrair as métricas apresentadas na
Secao 5.3.

O Capitulo 6 discutird as conclusdes que podem ser tracadas.
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Figura 5.12: Médias da medida de justica das simulacoes dos algoritmos de adaptacao.

62



0.85 —~
0.80
ﬁ
©
[ Vv \
3 0.75 &/ —
g /
()
©
[0}
o
E 0.70 A
—@— FESTIVE
—¥— FESTIVE-RNA
0.65 - —A— FESTIVE-O
—B- FESTIVE-O-RNA
—#— TOBASCO
—e— TOBASCO-RNA
~#~ PANDA
0.60 1 —#— PANDA-RNA
5 10 15 20

NUmero de clientes

Figura 5.13: Medidas de justica das simulac¢oes dos algoritmos de adaptacao para dife-
rentes quantidades de clientes.

63



Capitulo 6
Conclusao

Este trabalho visou explorar a ideia de uma sessao de streaming por meio do padrao aberto
MPEG-DASH que pudesse estar consciente do tamanho dos segmentos individuais no seu
processo de escolha de qual qualidade de video a ser requerida por um programa cliente,
independente do grau de variacdo de uma rede. A partir da ideia inicial de utilizar uma
rede neural para fazer essa tomada de decisao com estimativas dos tamanhos de segmentos
e banda disponivel, foi-se decidido por testes quanto a capacidade de estimar os tamanhos
e qual o impacto disso em algoritmos de adaptagao existentes.

Para alcancar o objetivo, o trabalho propos a utilizagao de redes neurais que poderiam
prover a informacao dos tamanhos de forma que os envolvidos no processo (servidor ou
cliente) nao precisassem ter todos os dados dos segmentos disponiveis inicialmente. E a
partir das saidas geradas pelas redes neurais, um algoritmo de adaptagao (que toma as
decisoes de um programa cliente) seria possibilitado de oferecer uma melhor experiéncia
para um usuario em uma sessao de streaming, adaptando-se a taxa de transmissao variante
de uma rede.

Os resultados obtidos ao se analisar diversas rodadas de treinamentos e testes das
RNAs mostraram que a arquitetura LSTM se tornou mais ttil para gerar saidas com
dados jé disponiveis (no caso dos dados de treinamento) do que uma rede Elman (RNRE)
que conseguiu abstrair e obter menor erro na fatia menor de dados de teste. Isso significa
que, apesar do estudo ter utilizado a LSTM, ha potencial para utilizacao da Elman para
casos onde exista maior quantidade de dados e seja necessario abstrair dados de outras
qualidades para um video que ainda nao tenha sido utilizado no treinamento da rede.
Além disso, o fato do Nadam utilizar o tempo ¢ presente para atualizar os deltas das
sinapses nao mostrou vantagem em relagao a otimizagao ja estabelecida do Adam.

Quanto a comparacao entre os algoritmos de adaptacao originais e os modificados,
pode-se dizer que nao houveram vantagens tao grandes que valeram o uso das redes

neurais limitadas aos dados disponiveis, em vez de somente extrair as informacoes de
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tamanhos diretamente dos segmentos e disponibilizar para os clientes. Isso porque a
qualidade média selecionada encontrou uma piora, as melhoras que ocorreram por outros
métricas nao foram tao significativas, e, além de tudo, o treinamento das RNAs adicionam
um maior custo de recursos.

Porém, ainda assim, pode-se observar que os algoritmos FESTIVE mostraram melho-
ras quanto a justica e estabilidade, seus principais pontos de apelo; enquanto o PANDA
demonstrou potencial para mais justica no caso em que ainda mais clientes estejam divi-
dindo a banda. O potencial dos algoritmos de adaptacao com conhecimento dos tamanhos
de segmentos nao pode ser descartado. E, além disso, PANDA tendo esse conhecimento
em ambientes com muitos clientes mostrou-se como uma possivel base de um futuro es-
tudo sobre seu potencial de superar o FESTIVE em termos de justica ao dividir a banda,
com ainda mais eficiéncia, o que pode ser 1til para uso em transmissoes de eventos ao

vivo com grande publico, especialmente com a ado¢do de maiores resolugoes.

65



1]

2]

3]

[4]

[10]

[11]

Referéncias

Backpropagation. https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation, acesso em
2018-08-02. ix, 10

Orr, Genevieve, Nici Schraudolph e Fred Cummins: CS-449: Neural Networks;
Momentum and Learning Rate Adaptation, 1999. https://www.willamette.edu/
{~}gorr/classes/cs449/momrate.html. ix, 13

Graves, Alex: Supervised Sequence Labelling. péaginas 5-13, 2012, ISSN 01406736.
http://link.springer.com/10.1007/978-3-642-24797-2{_}2. ix, 17, 18, 72

(Bitmovin), Christopher Mueller: Microsoft Smooth Streaming, 2015. https://
bitmovin.com/microsoft-smooth-streaming-mss/, acesso em 2018-06-06. ix, 28,
29

(Apple):  HTTP Live Stream  Querview. https://developer.apple.
com/library/archive/documentation/NetworkingInternet/Conceptual/
StreamingMediaGuide/Introduction/Introduction.html. ix, 29

Sodagar, Iraj: The MPEG-dash standard for multimedia streaming over the internet.
IEEE Multimedia, 18(4):62-67, 2011, ISSN 1070986X. http://ieeexplore.ieee.
org/xpl/login. jsp?tp={&}rarnumber=6077864. ix, 31, 33

Ott, Harald, Konstantin Miller e Adam Wolisz: Simulation Framework for HTTP-
Based Adaptive Streaming Applications. Workshop on ns-3 WNS3 2017, paginas
95-102, 2017. ix, 42, 47, 48

(Cisco): Clisco Visual Networking Index : Forecast and. Relatério Técnico, Cisco,
2017. 1

(Sandvine):  Sandvine  Global — Internet  Phenomena  Report. Relato-
rio Técnico, Sandvine, Waterloo,ON, Canada, 2018. https://www.
sandvine.com/downloads/general/global-internet-phenomena/2015/
global-internet-phenomena-report-latin-america-and-north-america.pdf.
1

Ozer, Jan: Video Compression for Flash, Apple Devices and HTMLS5. Doceo Pub-
lishing, Galax, VA, 1st edicao, 2011, ISBN 9780976259503. 1, 20, 25, 26, 28

May, W.: HTTP Live Streaming. Relatorio Técnico, RFC Editor, aug 2017. https:
//www.rfc-editor.org/info/rfc8216. 1, 28

66


https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation
https://www.willamette.edu/{~}gorr/classes/cs449/momrate.html
https://www.willamette.edu/{~}gorr/classes/cs449/momrate.html
http://link.springer.com/10.1007/978-3-642-24797-2{_}2
https://bitmovin.com/microsoft-smooth-streaming-mss/
https://bitmovin.com/microsoft-smooth-streaming-mss/
https://developer.apple.com/library/archive/documentation/NetworkingInternet/Conceptual/StreamingMediaGuide/Introduction/Introduction.html
https://developer.apple.com/library/archive/documentation/NetworkingInternet/Conceptual/StreamingMediaGuide/Introduction/Introduction.html
https://developer.apple.com/library/archive/documentation/NetworkingInternet/Conceptual/StreamingMediaGuide/Introduction/Introduction.html
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/login.jsp?tp={&}arnumber=6077864
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/login.jsp?tp={&}arnumber=6077864
https://www.sandvine.com/downloads/general/global-internet-phenomena/2015/global-internet-phenomena-report-latin-america-and-north-america.pdf
https://www.sandvine.com/downloads/general/global-internet-phenomena/2015/global-internet-phenomena-report-latin-america-and-north-america.pdf
https://www.sandvine.com/downloads/general/global-internet-phenomena/2015/global-internet-phenomena-report-latin-america-and-north-america.pdf
https://www.rfc-editor.org/info/rfc8216
https://www.rfc-editor.org/info/rfc8216

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[24]

[25]

(Adobe): FAQ HTTP Dynamic Streaming, 2018.  https://www.adobe.com/
products/hds-dynamic-streaming/faq.html, acesso em 2018-06-06. 1, 26

ISO/IEC: 23009-1:201/ - Dynamic adaptive streaming over HTTP (DASH): Media
presentation description and segment formats. Relatério Técnico, ISO/IEC, apr 2014.
https://www.iso.org/standard/65274.html. 1, 31, 32

Gadaleta, Matteo, Federico Chiariotti, Michele Rossi e Andrea Zanella: D-DASH:
a Deep Q-learning Framework for DASH Video Streaming. IEEE Transactions on
Cognitive Communications and Networking, 3(4):1-1, 2017, ISSN 2332-7731. http:
//ieeexplore.ieee.org/document/8048013/. 2

Lekharu, Anirban, Satish Kumar, Arijit Sur e Arnab Sarkar: A QoFE Aware LSTM
based Bit-Rate Prediction Model for DASH Video. (1):392-395, 2018. 2, 39

Xue, Yuanyi, Beril Erkin e Yao Wang: A Nowvel No-Reference Video Quality Metric
for Evaluating Temporal Jerkiness due to Frame Freezing. IEEE Transactions on
Multimedia, 17(1):134-139, 2015, ISSN 15209210. 2, 38

Valderrama, Diego José Luis Botia e Natalia Gaviria Gomez: Non-Intrusive Method
Based on Neural Networks for Video Quality of Experience ( QoE ) Assessment.
2016(iii), 2016, ISSN 16875699. 2, 38

Russell, Stuart J e Peter Norvig: Artificial Intelligence: A Modern Approach. Prentice
Hall, New Jersey, 3rd edigao, 2010, ISBN 9780131038059. http://portal.acm.org/
citation.cfm?id=773294. 4

Braga, Antonio Padua: Redes meurais artificiais: teoria e aplicacoes. LTC Ed-
itora, 2007, ISBN 9788521615644. https://books.google.com.br/books?id=
R-p1GwAACAAJ. 4

Mecculloch, Warren S e Walter Pitts: a Logical Calculus of the Ideas Immanent in Ner-
vous Activity®. Bulletin of Mathematical Biology, 52(12):99-115, 1990. http://www.
cs.cmu.edu/{~}./epxing/Class/10715/reading/McCulloch.and.Pitts.pdf. 5

Haykin, S: Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Prentice Hall, Upper
Saddle River, NJ, USA, 2nd edicao, 1998, ISBN 0132733501. 5, 9

Werbos, P. J.: Beyond Regression: New Tools for Prediction and Analysis in the
Behavioral Sciences. Tese de Doutoramento, Harvard University, 1974. 11

Rumelhart, David E, Geoffrey E Hinton e Ronald J Williams: Learning representa-
tions by back-propagating errors. Nature, 323(6088):533-536, 1986, ISSN 1476-4687.
https://doi.org/10.1038/323533a0. 11

lasagne.updates, 2015. http://lasagne.readthedocs.io/en/latest/modules/
updates.html, acesso em 2018-08-02. 12

Solver/Model  Optimization. http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/
solver.html, acesso em 2018-08-02. 12

67


https://www.adobe.com/products/hds-dynamic-streaming/faq.html
https://www.adobe.com/products/hds-dynamic-streaming/faq.html
https://www.iso.org/standard/65274.html
http://ieeexplore.ieee.org/document/8048013/
http://ieeexplore.ieee.org/document/8048013/
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=773294
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=773294
https://books.google.com.br/books?id=R-p1GwAACAAJ
https://books.google.com.br/books?id=R-p1GwAACAAJ
http://www.cs.cmu.edu/{~}./epxing/Class/10715/reading/McCulloch.and.Pitts.pdf
http://www.cs.cmu.edu/{~}./epxing/Class/10715/reading/McCulloch.and.Pitts.pdf
https://doi.org/10.1038/323533a0
http://lasagne.readthedocs.io/en/latest/modules/updates.html
http://lasagne.readthedocs.io/en/latest/modules/updates.html
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/solver.html
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/solver.html

2]

[27]

[37]

[3]

[39]

[40]

Optimizers. https://keras.io/optimizers/, acesso em 2018-08-02. 12

Qian, Ning: On the Momentum Term in Gradient Descent Learning Algorithms The
Momentum Term in Gradient Descent. Neural Networks: The Official Journal of the
International Neural Network Society, 5213(12(1)):145-151, 1999. 12

Nesterov, Yurii: A Method of Solving A Convex Programming Problem With Conver-
gence rate O(1/k"2). Soviet Mathematics Doklady, 1983. 12

Hinton, Geoff: Neural Networks for Machine Learning, Lecture 6a: QOuerview of mini-
batch gradient descent, 2012. http://www.cs.toronto.edu/{~}tijmen/csc321/
slides/lecture{ }slides{ }lec6.pdf. 13

Kingma, Diederik P. e Jimmy Ba: Adam: A Method for Stochastic Optimization.
paginas 1-15, 2014, ISSN 09252312. http://arxiv.org/abs/1412.6980. 13

Dozat, Timothy: Incorporating Nesterov Momentum into Adam. ICLR Workshop,
(1):2013-2016, 2016. 14

Cybenko, George: Approzimations by superpositions of sigmoidal functions. Approx-
imation Theory and its Applications, 1989, ISSN 10009221. 15

Cybenko, George: Continuous Valued Neural Networks with Two Hidden Layers are
Sufficient. Relatorio Técnico, University of Illinois. Center for Supercomputing Re-
search and Development, 1988. 15

Elman, Jeffrey L.: Finding structure in time. Cognitive Science, 1990, ISSN 03640213.
15

Bengio, Yoshua, Patrice Simard e Paolo Frasconi: Learning Long-Term Dependencies
with Gradient Descent is Difficult. TEEE Transactions on Neural Networks, 1994,
[SSN 19410093. 16

Hochreiter, Sepp e J Urgen Schmidhuber: Long Short-Term Memory. Neural
Computation, 9(8):1735-1780, 1997, ISSN 0899-7667. http://www7.informatik.
tu-muenchen.de/{~}hochreit{%}5Cnhttp://www.idsia.ch/{~}juergen. 16

Greff, Klaus, Rupesh K. Srivastava, Jan Koutnik, Bas R. Steunebrink e Jurgen
Schmidhuber: LSTM: A Search Space Odyssey. IEEE Transactions on Neural Net-
works and Learning Systems, 28(10):2222-2232, 2017, ISSN 21622388. 17

Kurose, James F. e Keith W. Ross: Redes de computadores e a Internet: uma abor-
dagem top-down. Pearson Addison Wesley, 5th edi¢ao, 2010. 19

Forouzan, Behrouz A.: Data communications and networking. McGraw-Hill, New
York, NY, 5th ed. edicao, 2013, ISBN 978-0-07-337622-6. 20

Pfeiffer, Silvia: The Definitive Guide to HTMLS5 Video. Apress, New York, NY,
1st edicao, 2010, ISBN 9781430230908. 20, 25

68


https://keras.io/optimizers/
http://www.cs.toronto.edu/{~}tijmen/csc321/slides/lecture{_}slides{_}lec6.pdf
http://www.cs.toronto.edu/{~}tijmen/csc321/slides/lecture{_}slides{_}lec6.pdf
http://arxiv.org/abs/1412.6980
http://www7.informatik.tu-muenchen.de/{~}hochreit{%}5Cnhttp://www.idsia.ch/{~}juergen
http://www7.informatik.tu-muenchen.de/{~}hochreit{%}5Cnhttp://www.idsia.ch/{~}juergen

[41]

[42]

[47]

[50]
[51]

[52]

[53]

Schulzrinne, H, S Casner, R Frederick e V Jacobson: RTP: A Transport Protocol for
Real-Time Applications. Std 64, RFC Editor, jul 2003. http://www.rfc-editor.
org/rfc/rfc3550.txt. 20, 21

Schulzrinne, H., A. Rao e R. Lanphier: Real Time Streaming Protocol (RTSP).
Relatério Técnico, RFC Editor, apr 1998, ISBN 9788578110796. https://www.
rfc-editor.org/info/rfc2326. 20, 21

Wijering, Jeroen: What is Video Streaming?, 2011. http://www.longtailvideo.
com/blog/19578/what-is-video-streaming, acesso em 2018-06-06. 20, 25

Tanenbaum, Andrew S: Redes de Computadores. Editora Campus, 4th edicao, 2003,
ISBN 8535211853. 21

Schulzrinne, H. e S. Casner: RTP Profile for Audio and Video Conferences with Min-
imal Control. Relatorio Técnico, RFC Editor, jul 2003. http://www.rfc-editor.
org/rfc/rfc3551.txt. 21

Stockhammer, Thomas: Dynamic Adaptive Streaming over HTTP: Standards and
Design Principles. Proceedings of the Second Annual ACM Conference on Multime-
dia Systems, 2014(i):133-144, 2011, ISSN 1450305180. http://doi.acm.org/10.
1145/1943552.1943572. 23

Fielding, Roy T, James Gettys, Jeffrey C Mogul, Henrik Frystyk Nielsen, Larry
Masinter, Paul J Leach e Tim Berners-Lee: Hypertext Transfer Protocol - HTTP/1.1.
Rfc 2616, RFC Editor, jun 1999. http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc2616.txt.
24

Foundation), (The Apache Software: Apache. https://www.apache.org/, acesso em
2018-08-15. 26

Hassoun, David (Adobe): Dynamic streaming in Flash Media Server 3.5
— Part 1: OQverview of the new capabilities | Adobe Developer Connec-
tion. Developer Connection, pagina 5, 2009. https://www.adobe.com/
devnet/adobe-media-server/articles/dynstream{_l}advanced{_ l}ptl.
html{#}articlecontentAdobe{ }numberedheader. 26

(On2): Advantages of TrueMotion VP6 Technology. 2004. 26

(Adobe):  Adobe Flash Video File Format Specification Version 10.1.
Relatério  Técnico, 2010. http://download.macromedia.com/f4v/
video{_ }file{ }format{ }spec{ }v10{_}1.pdf. 26

Figueroa, Amparito Alexandra Morales: Pré-Busca de Conteiido em Apresentagoes
Multimidia. Dissertacao de mestrado, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro, 2014. 26, 29

(Adobe): What’s New in Adobe Media Server, 2015. https://helpx.adobe.com/
adobe-media-server/tech-overview/whats-new-ams.html, acesso em 2018-06-
06. 27

69


http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc3550.txt
http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc3550.txt
https://www.rfc-editor.org/info/rfc2326
https://www.rfc-editor.org/info/rfc2326
http://www.longtailvideo.com/blog/19578/what-is-video-streaming
http://www.longtailvideo.com/blog/19578/what-is-video-streaming
http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc3551.txt
http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc3551.txt
http://doi.acm.org/10.1145/1943552.1943572
http://doi.acm.org/10.1145/1943552.1943572
http://www.rfc-editor.org/rfc/rfc2616.txt
https://www.apache.org/
https://www.adobe.com/devnet/adobe-media-server/articles/dynstream{_}advanced{_}pt1.html{#}articlecontentAdobe{_}numberedheader
https://www.adobe.com/devnet/adobe-media-server/articles/dynstream{_}advanced{_}pt1.html{#}articlecontentAdobe{_}numberedheader
https://www.adobe.com/devnet/adobe-media-server/articles/dynstream{_}advanced{_}pt1.html{#}articlecontentAdobe{_}numberedheader
http://download.macromedia.com/f4v/video{_}file{_}format{_}spec{_}v10{_}1.pdf
http://download.macromedia.com/f4v/video{_}file{_}format{_}spec{_}v10{_}1.pdf
https://helpx.adobe.com/adobe-media-server/tech-overview/whats-new-ams.html
https://helpx.adobe.com/adobe-media-server/tech-overview/whats-new-ams.html

[54] (Microsoft), Silverlight team: 2010 Winter Olympics Online hits new
highs  for engagement times ,  experience quality and monetization,
2010. https://blogs.msdn.microsoft.com/silverlight/2010/05/17/
2010-winter-olympics-online-hits-new-highs-for-engagement-times-experience—quali:
acesso em 2018-06-06. 27

[55] Deutscher, John (Microsoft): Smooth Streaming Primer. Relatorio Téc-
nico, Microsoft, aug 2010. https://docs.microsoft.com/en-us/iis/media/
smooth-streaming/smooth-streaming-primer. 28

[56] Roger Pantos (Apple): What’s new in HTTP Live Streaming, 2016. https://
developer.apple.com/videos/play/wwdc2016/504/, acesso em 2018-06-06. 30

[57] Akhshabi, Saamer, Sethumadhavan Narayanaswamy, Ali C. Begen e Constantine
Dovrolis: An experimental evaluation of rate-adaptive video players over HTTP.
Signal Processing: Image Communication, 27(4):271-287, 2012, ISSN 09235965.
http://dx.doi.org/10.1016/j.image.2011.10.003. 34

[58] Varma, Subir: Flow control in video applications. Em Kaufmann, Morgan (editor):
Internet Congestion Control, capitulo 6, paginas 173-202. Elsevier, Waltham, MA,
2015, ISBN 9780128036006. 35

[59] Jiang, Junchen, Vyas Sekar e Hui Zhang: Improving fairness, efficiency, and stability
in HTTP-based adaptive video streaming with festive. IEEE/ACM Transactions on
Networking, 22(1):326-340, 2012, ISSN 10636692. 37, 48, 54, 55, 57

[60] Miller, Konstantin: Adaptation Algorithms for HTTP-Based Video Streaming.
(November 2016), 2016. 37, 55

[61] Li, Zhi, Xiaoqing Zhu, Joshua Gahm, Rong Pan, Hao Hu, Ali C. Begen e David
Oran: Probe and adapt: Rate adaptation for HTTP video streaming at scale. IEEE
Journal on Selected Areas in Communications, 32(4):719-733, 2014, ISSN 07338716.
38, 48, b4, 55, b7

[62] Covell, Michele, Martin Arjovsky, Yao chung Lin e Anil Kokaram: Optimizing
Transcoder Quality Targets Using a Neural Network with an Embedded Bitrate
Model.  Electronic Imaging, 2016(2):1-7, 2016, ISSN 2470-1173. http://www.
ingentaconnect.com/content/10.2352/ISSN.2470-1173.2016.2.VIPC-237. 39

[63] (Blender): Big Buck Bunny. https://peach.blender.org/, acesso em 2018-08-13.
43, 49

[64] (Blender): Elephant’s Dream. https://orange.blender.org/, acesso em 2018-08-
13. 43

[65] (Blender): Tears of Steel. https://mango.blender.org/, acesso em 2018-08-13. 43

[66] Nations), (United: Of Forests and Men, 2011. http://www.offorestsandmen.org/,
acesso em 2018-08-13. 43

70


https://blogs.msdn.microsoft.com/silverlight/2010/05/17/2010-winter-olympics-online-hits-new-highs-for-engagement-times-experience-quality-and-monetization/
https://blogs.msdn.microsoft.com/silverlight/2010/05/17/2010-winter-olympics-online-hits-new-highs-for-engagement-times-experience-quality-and-monetization/
https://docs.microsoft.com/en-us/iis/media/smooth-streaming/smooth-streaming-primer
https://docs.microsoft.com/en-us/iis/media/smooth-streaming/smooth-streaming-primer
https://developer.apple.com/videos/play/wwdc2016/504/
https://developer.apple.com/videos/play/wwdc2016/504/
http://dx.doi.org/10.1016/j.image.2011.10.003
http://www.ingentaconnect.com/content/10.2352/ISSN.2470-1173.2016.2.VIPC-237
http://www.ingentaconnect.com/content/10.2352/ISSN.2470-1173.2016.2.VIPC-237
https://peach.blender.org/
https://orange.blender.org/
https://mango.blender.org/
http://www.offorestsandmen.org/

[67] (Blender): Home of the Blender project - Free and Open 3D creation software, 2019.
https://www.blender.org/, acesso em 2019-05-09. 43

[68] Keras. https://keras.io, acesso em 2018-08-06. 44

[69] ns-3, 2011. https://www.nsnam.org/, acesso em 2018-08-20. 47

71


https://www.blender.org/
https://keras.io
https://www.nsnam.org/

Apéndice A
Equacoes de uma rede LSTM

Este apéndice prové as equagdes utilizadas em uma rede Long Short-Term Memory
(LSTM) divididas nas duas fases de aprendizado, analogamente as expostas por Graves

[3]: o célculo das saidas e a retropropagacao dos erros.

¢
J

Os subscritos ¢, ¢ e w referem-se aos portoes de entrada, de esquecimento e de saida. O

Para um bloco j no tempo ¢, sua entrada é definida como a’ e sua saida como bz-.
subscrito ¢ referem-se a célula de meméria do bloco, com s’ definindo o valor mantido por
ela. As fungoes f sdo as que definem as funcoes de ativacao dos portées de um bloco, ja
as g e h sao, respectivamente, fungoes de ativagdo da entrada e da saida do bloco.

I, K e H representam o ntimero de entradas, saidas e células da camada escondida;
com seus indices andlogos ¢, k e h. E o termo G representara o nimero total de entradas
na camada escondida, tendo o indice g para referir as entradas de uma maneira mais

genérica.

A.1 Calculo de saidas

Portoes de entrada

I H c
al = wuah + > wp bl Y wesh (A1)

i=1 h=1 =1
b, = f(a;) (A.2)

Portoes de esquecimento

1 H c
aé) = Z wwxf + Z wmb'ifl + Z wcd)sfjl (A.3)

i=1 h=1 =1
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Células
I H
ai = Z wi¢ZE§ —+ Z wh(bbz_l
i=1 h=1
s, = byse '+ bjg(ay)

Portoes de saida

I H c
al, = Z Wit + Z w[uﬁbz_l + Z WepS.,
i=1 h=1 =1
b, = f(al,)

Saidas

b = bLI(s;)

A.2 Retropropagacao dos erros
ot def OF
© ont
+ at OF
* 0st

€

Saidas das células
K G
t t t1
€= wab), + > weyo,
k=1

9=1

Portoes de saida

C
0y, = ['(ag,) D h(st)es
c=1
Estados
e, = bLh (sl)el 4+ by el + wl, 6 + wl 05 +w
Células

o, = blg'(al)e.

S

Portoes de saida

c
= )L

Portoes de entrada o
= '(a) Y glal)e!

c=1

(A4)

(A.5)

(A.6)

(A.10)

(A11)

(A.12)

(A.13)

(A.14)

(A.15)

(A.16)

(A.17)
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