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RESUMO

O IPTV surge inserido no contexto de convergéncia de servicos no mundo das
telecomunicacgdes, onde se busca reunir todo tipo de midia num unico meio fisico:
a rede IP. Porém os desafios de realizar a tarefa de transmitir contetdos de video
na rede da internet, em tempo real, com mesma qualidade que os servicos de
televisdo por assinatura oferecem hoje, sdo grandes. Redes Neurais sao
utilizadas como uma ferramenta para reconhecimento de padrdes, partindo de
principios de funcionamento analogos ao do cérebro. Esta monografia tem como
objetivo utilizar esta ferramenta para um estudo aplicado ao contexto do IPTV,
procurando o melhor tipo de rede que reconheca padrBes de trafego de video
MPEG4. A proposta é de os resultados sejam utilizados como base para
encontrar um algoritmo capaz de realizar descartes seletivos em roteadores e que

seja mais eficaz que os outros algoritmos ja utilizados hoje.

Palavras chave: IPTV, Redes Neurais, MPEGA4.



ABSTRACT

The IPTV appears inserted in the context of convergence of services in the world
of the telecommunications, where it searches to congregate all type of media in a
single environment: IP network. However the challenges to perform such task (to
transmit contents of video on the IP network ,in real time, with same quality that
the services of television for signature offer today, are considerable. Neural
networks are used as a tool for recognition of standards, considering analogous
principles of brain functions. This monograph has as objective to use this tool for a
study applied to the context of the IPTV, looking for optimum type of network that
recognizes standards of MPEG4 video traffic. The proposal is that the results
could be used as base to find an algorithm capable to carry through selective

discardings in routers more efficiently than the others algorithms used nowadays.

Key words: IPTV, Neural Nets, MPEG4.
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1 INTRODUCAO
1.1 CENARIO IPTV

E notavel o crescimento da demanda por solugdes convergentes quando
tratamos de conteddo multimidia transmitidos em tempo real pela Internet.
Quando fala-se em convergéncia de servigos trata-se da consolidacdo do uso
redes IP para todos os tipos de servi¢cos, como telefonia e TV, além de dados.

Foi em meados dos anos 90 que a Internet passou a fazer parte do
cotidiano de usuarios domésticos. A partir dai, um novo cenario comecou a ser
tracado como desenvolvimento de novas tecnologias de acesso e transmisséo,
gue proporcionaram o incremento na velocidade de conexdo residencial e
incentivaram o0 aumento do uso de aplicacbes multimidia nas redes IP
(convergéncia). Um dos proximos passos em convergéncia seria o uso da rede IP
para transmissao de sinais televisivos, o IPTV (Internet Protocol Television).

A motivacdo deste crescimento na demanda por servicos multimidia em
ambiente doméstico se da tanto por fatores econdmicos e tecnoldgicos, como
culturais.

Econbmico porque o custo de implementacdo e manutencdo de redes
distintas para voz, dados e video passou a nado fazer sentido diante deste novo
cenario. Cultural porque os usuarios estdo cada vez mais tendenciosos a exigirem
a integracao entre estas midias, valorizando a oferta de servigos triple play pelas
operadoras.

J& no aspecto técnico é possivel citar as varias tecnologias de acesso e
transmissdo - xDSL (Digital Subscriber Line), WDM (Wavelength-division
Multiplexing), FTTB (Fiber to the Building), FTTH (Fiber to the Home), etc - como
fatores motivadores a convergéncia de servi¢os, pois estas tecnologias permitiram
disponibilizar acesso de banda larga a rede, tanto nos backbones de longa
distancia, como em enlaces préoximos ao usudario final.

N&do podemos deixar de lado a influéncia do avanco nas tecnologias de
compressao de audio e video no crescimento da utilizacdo de servicos multimidia.

Um exemplo bastante atual de padrdo de compressdo € o H.264/MPEG-4 AVC



(AVC — Advanced Video Coding), que tem se tornado o padrao de codificagéo de
video mais aceito desde a implantacdo do MPEG2 [1, 2, 3].

O IPTV esta inserido neste contexto e pode ser definido como um servigo
gue possibilita a transmissao de contetdo multimidia (video, audio e dados) sobre
uma rede IP com garantias de qualidade, seguranca, integridade e interatividade.
O conteudo € comprimido, encapsulado em protocolo IP e transmitido ao usuério
em tempo real utilizando-se dos protocolos de transporte UDP/RTP.

O servico IPTV é sensivel a perdas e atrasos de pacotes, pois isto tem
consequéncias na percepc¢ao de qualidade pelo usuario ou experiéncia do usuario
(QoE - Quality of Experience). As operadoras de telecomunicacdes devem atentar
muito a isto de forma a tornar o referido servico competitivo diante da TV a cabo e
da TV convencional.

Melhorar mecanismos de qualidade de servi¢cos (QoS) reflete nos niveis de
QoOE. Assim, deve-se ter em vista a arquitetura geral do sistema de forma que se
possa aperfeicoar o desempenho de pontos estratégicos da rede para que
possamos atingir qualidade equivalente aos servicos convencionais oferecidos
hoje, ou mesmo niveis de qualidade mais elevados.

Um destes pontos seria evitar a0 maximo a perda de pacotes que
transportam conteudo IPTV pela rede, evitando descontinuidade de sequéncia de
imagens, que €é a caracteristica de maior impacto na qualidade de video

observada pelo usuario.

1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

Este projeto esta situado dentro de um projeto de mestrado, onde esta
sendo proposto um algoritmo de geréncia de filas, para ser implementado em
roteadores que transportam filmes codificados com MPEG2 e MPEGA4. Espera-se
desenvolver um algoritmo para descarte seletivo de pacotes, que comparado aos
algoritmos existentes, melhoraria a percepcédo de qualidade do usuério.

O objetivo especifico desta monografia de fim de curso é testar diversas
topologias de redes neurais para a identificacdo da carga de pacotes, de acordo
com o tipo de quadro (P, | e B) dentro de um fluxo de transmissdo de video

codificado com o codec MPEGA4.



Evitar a perda de pacotes pertencentes a quadros do tipo | (conforme ser&
explicado numa proxima sessdo) durante o processo de roteamento pode
melhorar qualitativamente a percepcao da imagem por parte do usuario.

Seré utilizado um conjunto de dados conhecido para que se possa treinar a
Rede Neural para reconhecer pacotes utilizando a série temporal representada
pelo intervalo entre pacotes e seus tamanhos. A Rede Neural deve identificar a
presenca de pacotes pertencentes aos quadros | do fluxo de quadros MPEGA4.

1.3 MOTIVACOES

Primeiramente deve-se pensar no motivo de tanto interesse das grandes
operadoras de telecomunicacdes em atuar no ramo de IPTV. A resposta vem do
fato jA& comentado anteriormente neste texto. O desenvolvimento tecnologico
permite altas taxas de conexao na residéncia dos usuarios, o que possibilitou a
diversificacao dos servicos pelas operadoras.

Além disto, a possibilidade de se fazer chamadas de voz via Internet
(VolP), entre outras aplicacbes, tende a diminuir a receita dos provedores de
servicos de telefonia fixa neste ramo. Diversificar € preciso, e possivel.

A penetracao do IPTV no mundo cresce, sendo que no segundo semestre
de 2007 a Europa ja atingia mais de 4 milhBes de assinantes, enquanto 0s
assinantes na China cresceu 20,3% atingindo a marca de 736mil usuarios [4]. No
Brasil, as operadoras de telecomunicacfes ainda ndo podem disponibilizar
conteudo de televisdo via rede IP por questdes regulatorias.

O assinante de TV por assinatura estd habituado com certo nivel de
gualidade percebida e ndo admite que um novo servico ofereca qualidade inferior.
Portanto, deve ser possivel que o conteudo de video disponibilizado através da
Internet chegue ao ponto de acesso do assinante com imagens de alta definicéo,
assim como é oferecido nas transmissdes via satélite ou cabo.

A tematica principal deste trabalho € justamente possibilitar uma melhora
gualitativa na entrega do contetdo IPTV ao usuario final, de modo a melhorar a

experiéncia deste e impulsionar a viabilidade deste modelo de negdcio.



1.4 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Esta monografia esta dividida da seguinte forma: o primeiro capitulo
apresenta uma visdo geral sobre IPTV, dando uma visdo geral do cenério do
modelo de negdcios atualmente.

O segundo capitulo referencia o funcionamento do sistema IPTV de forma
geral, com objetivo de situar o leitor na problematica e apresenta os elementos
basicos para o seu funcionamento. Além disto, este capitulo apresenta conceitos
bésicos do algoritmo de compresséo de video (MPEG4).

O terceiro capitulo € uma sessao reservada a tratar dos algoritmos de
geréncia de filas dos roteadores, mostrando de forma geral como sé&o gerenciados
0s pacotes na rede IP e evidenciando os algoritmos FIFO e RED.

A seguir, no capitulo quatro, fundamentam-se os conceitos basicos das
redes neurais, incluindo tipos de redes, funcbes de ativacdo de neurdnios, além
de apresentar as bases de funcionamento do algoritmo de aprendizagem da rede:
0 backpropagation.

Numa ultima etapa, no capitulo cinco, mostra-se a metodologia utilizada

neste trabalho e os resultados obtidos.



2 O SISTEMA IPTV

Este capitulo partirhA de uma visdo macroscopica da arquitetura e
funcionamento de um sistema IPTV evidenciando alguns aspectos, como
protocolos transmissao utilizados, o codec MPEG4 utilizado na compressao do
conteudo e contara também com uma apresentacao dos elementos que compdem
0 sistema (servicos oferecidos).

Serd destacado aqui o ponto na rede em que podera ser aplicada a
melhoria proposta.

2.1 ARQUITETURA DE REFERENCIA IPTV

Existe uma grande demanda por uma padronizacéo do sistema IPTV e de
gue forma este servico deve ser oferecido aos usuarios. Porém, prevalecem
argumentos que tal servico deve ser oferecido numa plataforma baseada em NGN
(New Gerenration Network). Tal esforco tem sido realizado principalmente pela
ITU-T, FG IPTV, ATIS-IIF e ATIS-TMOC, ETSI TISPAN, DVB Consortium, Packet
Cable e OMA BCAST, cada um trazendo caracteristicas proprias em suas
propostas [5].

Existem caracteristicas em comum basicas entre os modelos genéricos
NGN e IPTV que viabilizam a integracdo do ultimo ao primeiro, mas nao sao sé
guestdes técnicas que viabilizam este aproveitamento.

Em [6] sdo destacadas trés op¢des de arquitetura de rede: utilizar a rede ja
existente e consolidada e trabalhar em termos de desempenho de rede (QoS)
para que o trafego IPTV atenda as expectativas do cliente; construir uma rede
totalmente nova e dedicada a nova aplicacdo; ou dedicar canais exclusivos para o
trafego IPTV na rede. E enfatizado ent&o, mais uma vez, que do ponto de vista
econdmico também é vantajoso aproveitar ao maximo as facilidades que o
modelo NGN genérico oferece atreladas a técnicas de transmissdo multicast e
utilizar multiplos servidores a fim de atender a demanda VoD (Video on Demand).

Desta forma, apresentaremos aqui uma arquitetura mais geral de um
sistema IPTV, desconsiderando particularidades das inUmeras propostas de

padronizacdo existentes, mas nao desprezando o fato de que as aproximagdes



tecnolégicas dos modelos NGN e IPTV favorecem a integragdo de servigos. O
objetivo aqui é situar o leitor e chamar atencé@o para o ponto especifico em que
esta sendo aplicada a pesquisa. A figura 1 mostra os elementos que compdem
uma arquitetura de rede IPTV baseada em acesso ADSL.

SUPER HEADEND

BACKBONE
REGIONAL

Figura 1: Arquitetura e elementos IPTV

2.2 HEADEND

O headend é constituido de varios elementos, que variam de rede para
rede. E aqui que se diferencia a maioria das propostas pela padronizacdo do
sistema IPTV.

De maneira geral, no headend estdo incluidos os codificadores e
decodificadores, todo o sistema de controle de acesos de usuarios, 0s servidores
centrais de conteudo, além das conexfes com o0s provedores de conteudo,
multiplexadores, moduladores e encoders [7]. Ou seja, toda a geréncia do trafego
é realizada numa estrutura encontrada no SHE.

A figura 1 ilustra uma arquitetura descentralizada de headend, onde séo

distribuidos VHOs (Video Hub Offices) com a finalidade de reduzir os atrasos de



rede entre o0 SHE (Super Headend) e o usuario final [6]. Para isso, cada VHO tem
a funcdo de armazenar videos mais demandados e conteddo local, como
propagandas e programacao regional. Normalmente sé&o fornecidas pelo menos
duas conexdes com a rede IP para garantir disponibilidade de servico em caso de
falha de um dos servidores.

O video é codificado e processado (MPEG4) no SHE, para depois ser
entregue ao backbone IP, onde o sinal é encapsulado com a utilizacdo do
protocolo IP e distribuido aos usuéarios.

A compressédo do video € um dos requisitos basicos para que o sistema

IPTV funcione, pois isto garante uma enorme economia de banda na transmissao.

2.2.1 COMPRESSAO DE VIDEO MPEG4 (MOVING PICTURE
EXPERT GROUP)

Existem duas maneiras de comprimir dados: com perdas ou sem perdas.
Um sistema de compressao sem perdas possibilita a reconstrucéo fiel do sinal
original apos o processo de descompressdo. Porém este tipo de sistema alcanca
um nivel modesto de compressédo, entdo utiliza-se de métodos com perdas a fim
de se atingir altos niveis de compressao, como € o caso do MPEG.

A compressdo de um sinal que carrega a informacdo pode ser realizada
eliminando redundancias do sinal. Este € o principio basico da compresséo.

Existem dois tipos de redundancia de sinal que sédo consideradas para
compressao de video: a espacial e a temporal. A primeira diz respeito a repeticao
de informac¢des contidas num mesmo quadro de video, enquanto a segunda
indica “o que muda na imagem” de um quadro para o outro.

Assim, existem duas técnicas de codificacdo da imagem. A técnica Intra
guadro se refere a codificacdo realizada dentro de um mesmo quadro, nao
havendo relacdo com os outros quadros da sequéncia de video. Ja a técnica Inter
guadro € a técnica que proporciona as maiores taxas de compressao, pois é ela
gue explora as redundancias temporais do video. A técnica de compressao
temporal do padrdao MPEG é baseada na estimacdo de movimento.

A figura 2 mostra uma sequéncia de fotos tiradas de um skatista, onde

7

podemos observar que o Unico objeto que se move é o rapaz que realiza a



manobra. Cada repeticdo do garoto na figura representa um quadro, sendo o
primeiro codificado com a técnica Inter quadro e todos 0s outros subsequentes

com a técnica Intra quadro.

===/ 7

2kl

S

Figura 2 — Sequéncia de fotos

O que se faz para comprimir video € transmitir somente a diferenca entre
0s quadros subsequentes, pois a semelhanca entre o conjunto de imagens que
forma o video € muito grande.

A técnica temporal define trés tipos de quadros: os quadros I, P e B.

Quadro I: é o quadro principal, que recebe codificacdo Intra quadro, ou
seja, ndo depende dos outros quadros da sequéncia do video.

Quadro P: é previsto a partir de um quadro | ou outros quadros P da
sequéncia de quadros codificado. E gerado pelo quadro imediatamente anterior a
ele e contém apenas informacdes relativas a diferenca entre os quadros.

Quadro B: é bidirecional, ou seja, é gerado a partir de um quadro P ou |,
sejam eles posterior ou anterior ao B.O grupo de figuras (GOP — Group of
Pictures) é definido pela sequéncia de quadros I, B e P até a repeticdo do quadro

I. Um GOP é mostrado na figura 3.

Interpolacdo bidirecional

Predicéo

Figura 3 — Group of Pictures (MPEG4)




Tendo em vista esta correlacdo entre quadros, observa-se a grande
importancia do quadro | na transmissédo de um video codificado através do padrao
MPEG, pois os outros dois dependem deste para existir.

O H.264/AVC (Advanced Video Coding) [2,3,8], mais conhecido como
MPEG4, é o mais novo padrdo de video desenvolvido em conjunto pelos grupos
internacionais de estudos VCEG da ITU-T e MPEG da ISSO/IEC, atingindo taxas
de compressao até 50% maiores que o MPEG2 langado anteriormente.

2.3 NUCLEO DA REDE

O conteudo de video é transportado sobre uma estrutura fisica denominada
nacelo da rede. E normalmente constituido por uma estrutura baseada em fibra
optica (que pode utilizar tecnologia de multiplexacdo como DWDM) e roteadores.

Aqui sdo contemplados protocolos de transporte, sinalizacao e multicast.

Os roteadores sao limitados no sentido de capacidade de fluxo de pacotes.
Quando o fluxo de pacotes se torna demasiadamente intenso, ultrapassando a
capacidade nominal de roteamento (em bits/s) e de buffer do roteador, ocorrem
descartes de pacotes.

No caso do fluxo de video IPTV sendo transportado pela rede, ndo é
aceitavel que pacotes | sejam descartados neste processo, pois isto degradaria o
servico por alguns segundos no ambiente do cliente. Por isso € desejavel que
sejam implementados mecanismos de descarte seletivo nos roteadores, de forma

a garantir parametros de qualidade ao usuéario.

2.3.1 PROTOCOLOS DE TRANSPORTE

Os protocolos de transporte numa rede IP sdo basicamente o TCP e o
UDP. A diferenca principal entre os dois € que o UDP ndo garante entrega de
pacotes, uma vez que nao ha reenvio e nem controle de recebimento de pacotes.
Ja4 o TCP trabalha com garantia de recebimento, reenvio de pacotes que por

algum motivo ndo chegam ao seu destino e controle de fluxo de dados enviados.
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Uma vez que o reenvio de pacotes ndo faz sentido em aplicagbes em

tempo real, como é o caso do IPTV, neste caso é utilizado o protocolo UDP.

Protocolo UDP

Como ja& comentado no texto, o protocolo UDP € utlizado em
comunicacbes em que ndo € garantida a uma transmissao confiavel, no sentido
em que nao ha reenvio de pacotes e confirmacao do recebimento destes. Porém
streams MPEG do sistema IPTV sao transportados sobre a rede IP utilizando
UDP/RTP pois este possibilita um processamento mais rapido, o que reduz o

tempo de resposta. A figura 4 mostra os campos do protocolo UDP.

Porta de origem | Porta de destino

Tamanha Checksum

Dados

Figura 4 - Protocolo UDP

Protocolo de controle RTP

O RTP (Real-Time Transport Protocol) foi apresentado em 1996 através da
RFC 1889 [9] com o objetivo de padronizar funcionalidades para os aplicativos de
transmissdo de dados em tempo real, mas sem garantia de QoS ou reserva de
recursos da rede.

E um protocolo que opera sobre UDP/IP, de forma que o conteGdo
(payload) é encapsulado em RTP, que por sua vez, é encapsulado num segmento

UDP. O datagrama do protocolo RTP é mostrado abaixo.

0 1 2 3
01234567890123456789012345678901
lplx] cc |m| PT | Numeragao seqiéncia

Selo de tempo-estampilha

Identificador de sincronizacdo (SSRC)

Identificador de contribui¢ao de fonte (CSRC)

Figura 5 - Protocolo RTP
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O RTP é visto pela camada de transporte UDP como parte do payload,

como mostra o datagrama de um conteudo encapsulado em RTP/UDP/IP.

upP RTP Video
i) MNPE
Header Header GPoylod | picnd
uDP
Ee e Feader MPEG Payload RTP iudio
Pardoad

Figura 6 - Encapsulamento
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3 MECANISMOS DE GERENCIA DE FILAS

O controle de trafego de pacotes que entram e saem por um né da rede é
realizado pelo conjunto de sistemas de filas e mecanismos associados que
permitem que o roteador tome decis6es com relacdo ao que fazer com os pacotes
gue chegam a ele.

Em mecanismos chamados Classfull [10], fluxo de pacotes chega ao
roteador e passa por uma classificacdo, de acordo com a sua aplicacdo (voz,
video, dados, etc.) ou outros parametros, dependendo do tipo. O classificador
permite que o trafego de diferentes aplicacbes seja reconhecido e assim
processado em fluxos separados.

Porém, normalmente o0s mecanismos classfull sdo associados a
mecanismos classless, como o FIFO (First in First Out) e RED (Random Early

Detection) para que juntos possam compor o sistema de controle de trafego.

3.1 FIFO

Este € o mecanismo de escalonamento de pacotes mais simples e trata de
uma unica fila de maneira que os pacotes nao sao diferenciados e vale a regra

basica de que sai antes quem chega primeiro (First in First Out).

3 2 1 Flla de Saida

N |
TTESNTIIT I = --ill>

Figura 7 — FIFO

A simplicidade e eficiéncia estdo entre as maiores vantagens deste
mecanismo, sendo que é um algoritmo que ndo sobrecarrega os roteadores.

Quando a capacidade da fila chega a seu limite o FIFO utiliza a técnica
drop-tail, que consiste em descartar os pacotes excedentes a capacidade da fila

do roteador. O drop-tail pode levar a problemas no fluxo da rede porque néao
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permite realizar a priorizagdo do descarte, de modo que pacotes importantes
podem ser descartados .

No caso do IPTV a desvantagem é evidente, pois o trafego é feito em
rajadas e caso um pacote tipo | seja descartado neste processo, 0s proximos
frames (B e P) ndo poderdo ser resolvidos e a imagem final sera degradada.

3.2 RED

O Random Early Detection apresenta-se como uma melhoria ao FIFO. Esta
melhoria consiste em enviar uma resposta a fluxos que implementem controles de
congestionamento antes que a fila encha. A ideia € indicar que a
congestionamento esta eminente através de uma comparacao entre 0 maximo e o

minimo limiar e o tamanho médio das filas nos roteadores.

Fila do roteador

Pacotes
|--—-—-—.-
Minimeo Limiar
-
Media
-y o

Maximo Limiar

Figura 8 - RED

Quando o tamanho médio da fila € menor que o limiar minimo, nenhum
pacote € marcado para descarte. Porém quando o tamanho médio é maior que o
maximo limiar, todos os pacotes subsequentes sdo marcados para descarte.
Valores intermediarios introduzem diferentes probabilidades de o pacote ser
descartado [10].
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Probabilidade
de Descarte

R —— S

-

0 !

minimo maximo

Tamanho médio da Fila

Figura 9 - Probabilidade de Descarte de Pacotes RED

Os mecanismos de escalonamento, como ja comentado, sdo normalmente
combinados para se obter o efeito desejado, como mostra figura 10. Desta forma
podem ser implementados inumeros algoritmos escalonadores, como o SFQ,
WFQ, entre outros que nao serao descritos neste trabalho. A figura 10 representa
a combinacdo destes algoritmos implementados em um roteador e indica para
onde o objetivo especifico deste trabalho esta voltado: o reconhecimento da carga
transportada nos pacotes de cada uma das filas, de modo a estabelecer um

mecanismo de descarte que preserve a QoE no caso de congestionamento.



15

Classify Fluxo de saida
mese L1 )
Fluxo de entrada Q
de pacotes .
i Corf. 5 Q Escalonadores
igurable
Number of (WFQ
Queues
L ;L 1
vV A4

Classificadores Filas
(SFQ) (FIFO;RED)

Figura 10 - Controle de Trafego nos roteadores

As técnicas de controle de trafego nos permitem aprimorar a diferenciacao
de servicos nos roteadores, mas ndo nos proporciona mecanismos de descarte
seletivo de pacotes. Busca-se aqui o reconhecimento do padrao de trafego de um
fluxo de video MPEG4, para que num proximo estudo seja possivel programar

nos roteadores um descarte seletivo, de forma a evitar a perda de pacotes do tipo
l.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 PRINCIPIOS DE FUNCIONAMENTO

Uma rede neural artificial € uma rede computacional que surgiu com intuito
de funcionar de forma anéloga ao cérebro. A ideia principal € poder reproduzir
artificialmente a capacidade de aprendizagem do neur6nio biol6gico. As maquinas
nao devem mais simplesmente responder de acordo com que foram previamente
programadas, mas sim adaptar sua programacdo conforme o estimulo que
recebem. As semelhancas entre o funcionamento artificial e o biolégico
encontram-se em dois aspectos principais, conforme €& citado em “Redes
Neurais”, de Simon Haykin, 2001 [11]: a experiéncia € fonte do conhecimento
adquirido, enquanto este € armazenado nas sinapses.

A célula nervosa do cérebro responsavel por captar os estimulos externos,
transmiti-los e processa-los € o neurénio. Ele € constituido por um corpo celular,
denominado “soma”, dentritos e axdnios, conforme mostra a figura 11. O corpo
celular, onde encontra-se o0 nucleo da célula, é responsavel pelo processamento
do sinal recebido pelo dentrito, que recebe os sinais de estimulo, sejam estes
externos ou provenientes de outro neurbnio. O axdnio € responsavel pela
transmissao do sinal processado ao neurdnio seguinte.

A sinapse é a conexao entre neurénios e implica na excitacdo ou inibicao

dos neurbnios receptores.

Dendritos

Axonio

Corpo celular N

7!

Terminagdes do axénio

Figura 11 - Neurbnio Biologico
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Analogamente, em 1962, ap0s estudos de muitos outros pesquisadores e
inUmeras propostas de sistemas que funcionassem com o aprendizado baseado
em reforco, Frank Rosenblatt propde e define maquinas denominadas
“‘perceptrons”. O somador e a fungdo de ativagcdo, mostrados na figura 12,
correspondem ao perceptron em si, enquanto as entradas seriam os sinais de
entrada e o sinal de saida, o sinal processado. O perceptron é entdo a definicdo

de um neuronio artificial.

Eniradas

Figura 12 - Neur6nio Artificial

Portanto, a saida do neurdnio yé igual a:

Vi = O(X X Wierm).

A sinapse num neurdnio artificial € caracterizada por um estimulo de
entrada multiplicado pelo seu peso sinaptico correspondente. O somatério destes
sinais de entrada, depois de multiplicados, € aplicado a uma funcdo de ativacéo

gue restringe a saida do sinal a valores limitados, sejade 0 a 1, ou de -1 a +1.
4.2 FUNCOES DE ATIVACAO

A funcéo de ativacdo do neurdnio € o processamento do sinal que chega
através das sinapses e deve simular as caracteristicas ndo lineares do neurénio
biologico. As funcdes mais utilizadas séo linear e sigmoide, mas estas funcbes

podem ser ajustadas conforme o pesquisador achar pertinente para seu objeto de
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estudo. A figura 13 mostra algumas funcdes de ativagcdo que poderiam ser

aplicadas aos neurénios:

a) b) 0
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Figura 13 - Funcdes de ativacao (a)linear; (b) linear com restri¢éao; (c) degrau de 0

a 1; (d) degrau de -1 a +1; (e) tangente hiperbdlica; (f) sigmoide

A funcdo degrau € apropriada para sistemas binarios, enquanto a funcdes
sigmoide e tangente hiperbdlica podem ser aplicadas tanto a sistemas continuos
guanto binarios. A funcéo sigmoide é a mais utilizada na literatura por apresentar
comportamento similar ao neurénio biolégico, além de ser continua e apresentar
derivada simples. A funcdo sigmodide € também apropriada se utilizada nos
neurdnios das camadas escondidas e de contexto, pois torna o ajuste de pesos

mais suave. Na saida da rede é interessante usar a funcao linear.

4.3 TOPOLOGIAS DE REDE

Existe uma grande variedade de redes, sendo que cada uma produz um
resultado diferente. Porém ndo existe uma topologia soberana, que produza
resultados melhores para todo e qualquer problema. Para descobrir a melhor
topologia devemos testar e comparar os resultados adquiridos por cada um dos

tipos de redes.
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Basicamente, existem dois tipos de classificagdo para as redes: as
alimentadas para frente (Feed-Forward) e as recorrentes, com realimentacéo.

As redes feed-forward se caracterizam pelo fato de o sinal se propagar
somente da entrada para saida da rede, sem realimentacdo. As entradas de um
neurdnio sdo as saidas dos neurdnios da camada anterior e ndo hé ligagéo entre
neurbnios da mesma camada. Entre a entrada e a saida sdo dispostas m
‘camadas escondidas”, que podem conter n neurdnios, conforme se desejar,
porém o resultado pode variar conforme se ajustam os valores de m e n. A figura
14 exemplifica este tipo de rede, onde apresenta-se duas camadas escondidas, n
elementos de entrada e p elementos de saida.

A

Y2

Figura 14 - Rede Feed-Forward com duas camadas escondidas

As redes recorrentes sdo as que apresentam realimentacdo, como é o0 caso
da rede Elman, por exemplo. A rede Elman usa a realimentacdo da saida da
camada escondida para os respectivos neurbnios da “camada de contexto”, a
gual realimenta todos os neurdnios da camada escondida. Para tanto o niamero
de neurdnios da camada escondida deve ser igual ao da camada de contexto. A

figura 15 mostra a rede Elman [12,13].
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L X 12 (':

ayg(k-1) a,(k-1) a,(k-1)

Camada de
contexto

x(k)

Figura 15 - Rede EIman com uma entrada e uma saida

Na figura 15, x(k) representa a entrada externa; ai(k) a saida dos neurdnios
da camada escondida no tempo discreto k e aj(k-1), a saida dos neurbénios da
camada de contexto, com i variando de 1 a N. A saida da rede y(k) é entdo

representada por [12]:
y(k) = f Ewioai(k) + wy,), onde
a;(k) = f Qwiixi(k) + Ywija;(k—1) + wyj).

Wijj representa 0s pesos sinapticos e w, 0 peso bias, calculado através do
algoritmo de aprendizagem de forma a ajustar os pesos. Desta forma, a camada
de contexto funciona como uma memoaria para o sistema, quando a entrada da
cama escondida € alimentada ndo sO pelo sinal externo, mas também pelos

valores obtidos com xj(k-1).

4.4 APRENDIZADO

O aprendizado da rede neural consiste em treind-la para que reconheca

padrdes de séries temporais. Para isto sdo usados conjuntos de teste que
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representem aquele padrdo, de forma a ajustar os valores dos pesos sinapticos
para valores 6timos que maximizam a assertiva da rede para outro conjunto de
validagdo. Existem duas maneiras de aprendizado: o supervisionado e 0 néo
supervisionado.

O primeiro baseia-se num conjunto de testes, onde os valores de saida sao
conhecidos. Assim, a saida obtida € comparada ao valor desejado e a partir desta
informacé&o os parametros livres sao ajustados [14]. O conjunto de testes deve ser
diferente do conjunto de validacdo, porém deve representar o padrdo da série
temporal que se deseja reconhecer com a rede neural. O algoritmo utilizado neste
tipo de aprendizado é o backpropagation. Neste trabalho, o aprendizado sera do
tipo supervisionado.

O segundo tipo de aprendizado, ndo supervisionado, é caracterizado pela

auséncia de um padrao de referéncia.

4.4.1 FUNDAMENTOS DO ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo backpropagation surgiu por volta de 1974, com a publicacdo de
Werbos [15] e a contribuicdo de outros pesquisadores como Rummerlhart, Hinton
e Williams. Este algoritmo se destacou entre outros que procuravam um valor w
[wi,W2,W3...Ww,] — conjunto de pesos sinapticos - que minimizasse o erro da
previsdo de séries, quando se utiliza redes neurais. Este era um problema
fundamental para a solucdo dos problemas e foi o motivo de um periodo de
estagnacdo nos estudos das redes neurais, até a publicacdo do algoritmo
backpropagation.

O livro NSBOOK [16] nos apresenta uma deducdo e demonstracao deste
algoritmo detalhadamente. Aqui apresentaremos 0s principais resultados a fim de
mostrar os principios fundamentais do algoritmo a ser utilizado no aprendizado
deste estudo especifico.

Tomando como exemplo um problema linear de predicdo dos valores de
saida a partir de um conjunto de valores de entrada numa rede, num sistema de
aprendizado supervisionado, temos que 0 erro na saida da rede é calculado

comparando-se a saida que se obteve coma saida desejada, conforme abaixo:
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onde y; é o valor desejado da saida, w; 0 peso aplicado a cada entrada x; e
N o numero de padrdes utilizado no aprendizado.
Deseja-se que J seja minimo para um determinado valor de w, entdo o

gradiente de J em relacdo a w deve ser nulo.
grad] =0

Assim, no algoritmo backpropagation, busca-se o ponto da curva de erro
(Figura 16) onde o erro quadratico seja nulo e para isto os valores de w; séo
ajustados de forma a deslocar o ponto da curva J sempre para o lado oposto do

gradiente, até atingir valor nulo.

J
Curva de erro
para problema
linear
Gradient magmnitude
Sl L) — Jlwg — L)
= lim
Aw—=0 29w
Sin
wpt Lo
W
E—
Gradiente

Figura 16: Curva e gradiente do erro para problemas lineares

Os valores de w para préxima iteracdo do aprendizado k+1 sdo entédo

ajustados conforme equacao abaixo.

w(k + 1) = w(k) —ngradj(k)
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ngradj(k) = Aw

Quanto maior o valor do fator de aprendizado n, maior é o salto do valor de
w(k) para w(k+1). Observando a figura 16, temos que quanto maior for n, maior
sera Aw de uma iteracdo para outra e assim o valor w* poder& ser atingido mais
rapidamente.

Em primeira vista parece vantajoso incrementar o valor do fator de
aprendizagem ao maximo enquanto possivel, conforme mostra a figura 17. As
curvas 1, 2 e 3 representam valores diferentes para o fator de aprendizagem n,
com valores crescentes de 1 a 3. Em 1 o numero de iteracbes no aprendizado

deve ser maior que em 3 para atingir o valor minimo da funcao (Jmin)-

Curvas de aprendizado

Increasing »

Numero de iteragdes

Figura 17 - Curvas de Aprendizado

Porém, deve-se tomar cuidado com estes ajustes, pois o0 aumento
excessivo pode causar um overflow e o valor 6timo w* que proporcionara um
menor erro J pode nunca ser atingido.

Na primeira situacdo mostrada na figura 18, o valor de n proporciona um
aprendizado mais lento, porém, com a possibilidade maior de atingir o minimo da
funcdo. Na segunda situacdo, com valor de N maior que na primeira, o tempo de

aprendizado € maior, uma vez que o salto Aw resulta em um certo “rodeio” em
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torno de w*. Na ultima situacéo, o valor de n (e consequentemente de Aw) é muito
grande, o que resulta num namero de iteracdes infinitas, sem atingir o valor w*.

Ajuste do fator de aprendizagem

Sroall w4 naEm Too large 3= mq
w(k) Ve (k) —- o
—s—o o 0 - —e b i -
wi) wil) wit) w* w () w2 w* wil) wi2) wil) w* wil)
w0} \ w(l) w(0)
w* w* | w*
# fterations # tterations _ # tterations

Figura 18: Ajuste do fator de aprendizagem

Deve-se levar em conta também que normalmente os problemas nédo séo
lineares, como € o caso da série temporal gerada pelo trafego de video MPEGA4.
Nesta situacéo a curva de erro ndo é uma parabola perfeita, mas sim uma curva

com uma serie de minimos, conforme mostra a figura 19.

\ Minimo Local Minimo global
\ e
—— i o-———fin—all— i f-—

Direcdo dos gradientes

Figura 19 — Minimo Local e global

Na situacdo de néo-linearidade do problema, o algoritmo pode néo
encontrar o melhor valor para os pesos que satisfacam a condicédo de encontrar o
menor erro, pois nao ira distinguir um minimo local do global. Para contornar este

problema é conveniente realizar diversos testes.
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5 METODOLOGIA E RESULTADOS

Neste capitulo, numa primeira sessao sera descrita a metodologia utilizada
neste trabalho para na segunda sessdo serem apresentados os resultados

obtidos.

5.1 METODOLOGIA

Os dados para treinamento e validacao das redes neurais foram extraidos

de http://www.tkn.tu-berlin.de/research/evalvid/cif.html [17], onde contém

exemplos de videos no formato bruto CIF (Common Intermediate Format)
352x288 pixels. Os exemplos utilizados para analise foram highway_cif.yuv;
bridge-far_cif.yuv; soccer_cif.yuv; paris_cif.yuv e coastguard_cif.yuv.

A ferramenta para compressao de video em formato MPEG4 foi a ffmpeg,
disponivel também em [17]. Nesta ferramenta pode-se determinar alguns
parametros, como o tamanho do GOP e o numero de quadros B entre os I, entre
outros parametros. Para este trabalho foi selecionado GOP com tamanho 12,
sendo 2 quadros B entre cada P. Assim, o GOP fica da seguinte forma:
IBBPBBPBBPBB.

Para o treinamento da rede neural foi utilizado o método de “janelamento”
[12] com 15, 25, 35, 45 e 55 pacotes na entrada das redes. Os parametros do
pacote levados em consideracdo para entrada foram o tamanho e o tempo de
chegada. Para cada padréo, a saida da rede deveria ser 1 se existissem pacotes
pertencentes a um quadro | dentro da janela e 0 se ndo houvesse.

O motivo da escolha dos tamanhos das janelas é o niumero de pacotes por
guadro. Para o formato CIF, tem-se que um quadro | possui em média 15
pacotes, enquanto os quadros B e P, 10 pacotes. Desta forma o GOP possui em
média 125 pacotes e a janela com 55 entradas estaria abrangendo quase metade
do GOP. Assim, quanto maior a janela em teste, maior a probabilidade de ali
haver pacotes pertencentes ao quadro I.

O parametro de comparacao foi a porcentagem de erros das topologias em

teste com relacédo a saida da rede. Foi comparado o desempenho de uma rede


http://www.tkn.tu-berlin.de/research/evalvid/cif.html
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FeedForward e uma recorrente Elman, ambas utilizando o algoritmo de
aprendizagem backpropagation, com fator de aprendizagem 0,2 e 50000 ciclos
para treinamento da rede. O software utilizado foi o JavaNNS, que pode ser
obtido em http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/downloads/JavaNNS/.

A figura 20 ilustra o JAVANNS com as janelas utilizadas para
monitoramento de testes. Acima e a esquerda encontra-se a rede com seus
neurbnios e sinapses, sendo cada um passivel de configuracdo da funcédo de
ativacao. No canto direito superior, as curvas de erro de treinamento e validacao,
em preto e vermelho, respectivamente. As janelas inferiores correspondem ao
painel de controle, onde séo setados os parametros do algoritmo de treinamento,

e ao campo de monitoramento dos logs.
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Figura 20 - JavaNNS
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5.2 RESULTADOS

As tabelas 1 a 5 apresentam os erros obtidos na saida das redes para
padrdes com 15, 25, 35, 45 e 55 pacotes na entrada (janelas), respectivamente.
Foram separadas as estatisticas de assertiva de padrbes que contém pacotes
pertencentes ao quadro | dos que ndo contém. Todos os valores das tabelas séo

em relacdo ao numero total de padrdes testados, para cada video.

Elman FeedForward
Presenca <ie Auséncia de quadro Presenca (ie Auséncia de quadro
Janela 15 | quadro | nao ~ . quadro | ndo ~ .
. | ndo reconhecida . | ndo reconhecida
reconhecida reconhecida
Bridge 10,50% 2,30% 38,30% 10,30%
Coast 34,80% 5,10% 78,30% 33,10%
Highway 7,70% 1,20% 50,00% 16,00%
Paris 2,10% 0,40% 4,80% 6,60%
Soccer 10,00% 0,90% 50,00% 16,20%
Tabela 1
Elman FeedForward
Presenca cie Auséncia de quadro Presenca (1e Auséncia de quadro
Janela 25 | quadro | ndo n . quadro | ndo ~ .
. | ndo reconhecida . | ndo reconhecida
reconhecida reconhecida
Bridge 2,40% 0,30% 1,00% 0,60%
Coast 15,20% 0,00% 9,10% 9,00%
Highway 3,90% 0,00% 1,10% 0,90%
Paris 0,70% 0,00% 0,00% 0,00%
Soccer 9,40% 0,00% 0,00% 0,00%
Tabela 2
Elman FeedForward
Presenca (ie Auséncia de quadro Presenca (1e Auséncia de quadro
Janela 35 | quadro | ndo ~ . quadro | ndo " .
. | ndo reconhecida . | ndo reconhecida
reconhecida reconhecida
Bridge 1,10% 0,50% 0,00% 0,00%
Coast 14,30% 3,40% 0,00% 0,00%
Highway 1,90% 0,00% 0,00% 0,00%
Paris 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Soccer 3,80% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 3
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Elman FeedForward
Presenca qe Auséncia de quadro Presenca (ie Auséncia de quadro
Janela 45 | quadro | nao ~ . quadro | ndo ~ .
. | ndo reconhecida . | ndo reconhecida

reconhecida reconhecida
Bridge 0,60% 0,00% 0,00% 0,00%
Coast 6,90% 2,60% 0,00% 0,00%
Highway 0,70% 0,00% 0,00% 0,00%
Paris 0,00% 2,90% 0,00% 0,00%
Soccer 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 4
Elman FeedForward
Presenca qe Auséncia de quadro Presenca (ie Auséncia de quadro
Janela 55 | quadro | nao ~ . quadro | ndo ~ .
. | ndo reconhecida . | ndo reconhecida

reconhecida reconhecida
Bridge 0,00% 0,00% 0,00% 1,10%
Coast 7,10% 0,00% 3,60% 7,10%
Highway 1,40% 2,00% 0,00% 0,00%
Paris 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Soccer 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Tabela 5

Observa-se que para padrbes com 25 ou mais pacotes na entrada, a rede
Feed-Forward mostra um desempenho semelhante ou até melhor no
aprendizado, em comparacdo a rede Elman. Porém as diferencas ndo sé&o
grandes. Entretanto, para janela com 15 pacotes na entrada, a rede Elman
apresenta uma resposta muito melhor que a rede Feed-Forward.

O video Coastguard dificulta o aprendizado das redes, o que pode ser
percebido nas tabelas 1 a 5, onde ambas as redes apresentam valores maiores
de erro para ele. O motivo disto € a movimentacdo de imagens contida no video,

gue aumenta a nao-linearidade dos dados.
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6 CONCLUSOES

Para todos os videos em teste, independente do tamanho da janela de
pacotes utilizada, ambas as redes aprenderam o padrao, cada uma apresentando
uma taxa de erro com relacdo ao numero de acertos por padrdo (janela). Quanto
menor este erro significa que a rede em teste aprendeu melhor o padrao.

Apesar dos indices de erro muito baixos para padrées com 25 ou mais
pacotes na entrada (tabelas 2 a 5), deve-se levar em consideracéo a notoriedade
da melhor performance da rede Elman em relagdo a rede Feed-Forward no
reconhecimento da presenca de pacotes | em janela reduzida, com 15 pacotes na
entrada (tabela 1). A explicacdo para isto esta no fato de ser mais interessante
reconhecer a presenca de tais pacotes de forma mais precisa, sendo que o ideal
seria identificar pacote a pacote. Além disto, os erros obtidos nas redes Elman e
Feed-Forward para janelas maiores ndo apresentam diferencas grandes, o que
dificulta uma comparacao entre o desempenho das duas.

Portanto, analisando os resultados obtidos, recomenda-se utilizar a rede
Elman para janelas menores, onde o desempenho entre as redes torna-se
evidente.

Para trabalhos futuros, pode-se gerar o algoritmo a partir da rede treinada,
testar desempenho com trafego de video MPEG4 semelhante e testar o
desempenho e qualidade do video recebido, além de ser possivel realizar testes

com videos em resolucfes mais altas.
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