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Abstrakt

Cielom dizertacnej prace je priniest novi metodu hodnotenia kvality videa, ktora bude
vyuzivat’ prvky umelej inteligencie a umozni prepojit’ vysledky objektivneho a subjektivneho
sposobu hodnotenia kvality. V sucasnosti je problematické interpretovat’ objektivne skore
(QoS) z pohladu subjektivneho vnimania koncového zékaznika (QoE). Dodnes neexistuje
jednotna hodnotiaca Skala pre oba spdsoby, a preto je zlozité urcit’ hranicu dostacujtcej kvality
pre koncového uzivatel'a z objektivneho merania. Vyskum v tejto oblasti sa zameriava na
tvorbu novych hybridnych metrik, avSak zatial’ bez uspokojivych vysledkov. Preto sa snaha
o prepojenie existujucich metrik oboch kategérii javi ako momentilne chybajici krok
k efektivnemu hodnoteniu kvality videa.

KPucové slova

ACR, Kuvalita videa, Objektivne a subjektivne hodnotenie, SSIM, neurénova siet’

Abstract

The aim of this thesis is to bring a new method for video quality evaluation, that will use
elements of artificial intelligence and allows to interconnect results obtained from video
objective and subjective assessment methods. Nowadays, it is problematic how to interpret
objective score (QoS) from the subjective point of view (QoE) of end-users. No unified
interpretation scale has existed so far for both approaches so it is difficult to determine the
satisfactory level for end-users obtained from objective assesment. Research in this field is
focused on creating of hybrid metrics, however no adequate outputs can be expected in near
future. The interconnection between nowadays the most used metrics of both categories seems
to be a missing step toward effective video quality evaluation.
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1 Uvod

Konvergencia a s fiou spojena digitalizacia sieti, ktord prebehla zaciatkom 90-tych rokov,
priniesla integraciu dovtedy separatnych prenosovych systémov do jednej sietovej
infrastruktiry zalozenej na internetovom protokole IP. Vd’aka tomuto procesu sa oddelené
sluzby ako hlas, video a ddta mohli zacat’ prenasat’ spolo¢nou prenosovou infrastruktiarou.
Otvorila sa cesta k vd¢sej konkurencii na trhu, poskytovatelia pripojenia do siete Internet
preberaju zdkaznikov telekomunikacnym a kdblovym operatorom.

Na druhej strane treba spomenut’, ze konvergencia priniesla so sebou nové problémy a
potrebu najst’ nové rieSenia. Architektura siete zalozenej na IP nebola pripravena na real-time
sluzby, ako je prenos hlasu a videa. Pri ddtovom prenose je najddlezitejsie, aby nedochadzalo
k stratam doru¢enych informacii, ktoré mozu vzniknat’ pocas prenosu siet'ou.

Interaktivna komunikacia dvoch a viac koncovych stran si ale vyzaduje vel'mi malé
hodnoty celkového oneskorenia, inak je pocit interaktivity v redlnom ¢ase naruseny. Preto boli
vytvorené nové protokoly pre prenos sluzieb redlneho Casu, ktoré tolerovali stratovost’ dat, teda
neprebiehalo overovanie dorucenia a znovupreposielania stratenych casti, ¢im sa znizila ¢asova
rézia prenosu a celkové oneskorenie. Cudsky zrak aj sluch nie je dokonaly a isté stratovost’ dat
(sluch je viac tolerantny na stratovost’ ako zrak) je dokonca nepostrehnutel'na.

Okrem novych protokolov pre chod tychto sluzieb bolo nevyhnutné sa viac zamerat’ aj na
monitorovanie vykonnosti siete. Celkové vytazenie siete hrd vyznamnu rolu pri vzniku
oneskorenia a stratovosti v sieti a to z dévodu Cakania paketov v zasobnikoch smerovacov na
ich spracovanie. Vznikli preto nové politiky prioritizovania dat, ktoré uprednostiovali ¢asovo
citlivé multimedialne data a vybavovali ich v smerovacoch prednostne.

S monitorovanim ide ruka v ruke vyhodnocovanie urovne poskytovania sluzieb. Tu
existuju dva rozlicné pristupy k hodnoteniu kvality. Prvd skupina zahfiia subjektivne
hodnotenia, ktoré vychadzaju z pozorovania jednotlivych uzivatel'ov. Tieto metody vyjadruji
vnimanie poskytovanej kvality priamo koncovym pouZzivatelom a urcujl, kde sa nachadza
hranica pre akceptovatel'nt kvalitu. Tieto testy st ale narocné na ¢as a I'udské zdroje a generujii
vicsie rozpitie vysledkov z dovodu vel'kej miery subjektivity hodnotiaceho ¢loveka.

Objektivne metody vychadzaji z matematickych modelov snaZiacich sa simulovat
I'udské vnimanie, ¢o vyznamne redukuje ndklady na Cas aludi. Zaroven pri rovnako
nastavenych podmienkach testovania dosahuji rovnaké vysledky, ktoré je mozné medzi sebou
jednoduchsie porovnavat’ a analyzovat. Tieto vypoctové modely pracuju s parametrami ako
stratovost, oneskorenie v sieti alebo typ kodeku a podl'a matematickych funkcii urcia skore
vyjadrujuce kvalitu sluzieb.

Aj ked’ su objektivne hodnotiace metriky preferované, v poslednych rokoch nastava
opatovny odklon smerom ku subjektivnym testom. Dovodom je rozmach poskytovatelov IPTV
sluzieb, kde objektivne hodnotiace metriky nedostato¢ne poukazuji na vnimanie poskytovane;j
kvality sluzby ich zékaznikmi. To je aj jeden z dovodov vzniku zdruZenia QUALINET (s
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podporou Europskej tunie), ktoré zastreSuje vyskumné organizacie naprie¢ celou Eurdpou.
NajaktualnejSia otazka, ktorou sa toto zdruzenie v oblasti kvality sluzby zaobera, je najst’
spOsob prepojenia objektivnych a subjektivnych metrik, respektive vznik novej hybridnej
metodiky. Osobna ucast’ na vyro¢nom stretnuti v Berline v roku 2015 mi umoznila ziskat nové
poznatky a hlavne kontakty na vyskumné timy zaoberajice sa touto problematikou.

Jeden zo sposobov, akym by to bolo mozné prepojit’ oba spdsoby hodnotenia kvality
popisuje aj predkladana dizerta¢na praca. Uvodné kapitoly popisuju aktualny stav skiimanej
problematiky a prezentuju ¢iastkové vysledky vedeckych pracovnikov v tejto oblasti. Pomocou
nich bude mozné navrhnuty model a dosiahnuté vysledky porovnat’ a urcit’ redlny prinos tejto
prace. Po nich nasleduje praktickda Cast’, ktord popisuje nevyhnutné kroky na vytvorenie
databazy videosekvencii a vysledného modelu. Kazda pouzita testovacia videosekvencia bola
ohodnotena subjektivnou aj objektivnou metrikou a vysledky umoznili najst’ prepojenie medzi
tymito metrikami za pomoci vhodne navrhnutych prvkov umelej inteligencie. Posledna cast’
predkladanej prace sa venuje verifikdcii navrhnutej metddy, analyze vyuzitia v praxi
a moznostiam d’al§ieho vyskumu.
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2 Digitalne vysielanie pomocou IP (IPTYV)

Systém Sirenia digitdlneho vysielania pomocou protokolu IP predstavuje v sucasnosti
konkurencieschopny koncept pre prenos televizneho vysielania koncovému zakaznikovi.
Spolo¢ne s poskytovanim pripojenia do siete Internet a hlasovou teleféniou (VolIP) tvori
marketingovo pomenovany balik sluzieb snazvom Triple play. Tento koncept priniesol
konkurenciu do dovtedy ¢asto monopolného trhu poskytovatel'ov obrazovych alebo hlasovych
sluzieb. Vyznamne tomu pomohla konvergencia a digitalizacia sieti, protokol IP a paketové
siete dosiahli dominantné postavenie pri prenose digitalnych sluzieb.

2.1 Prenosové protokoly v IPTV

Okrem transportného protokolu UDP, ktory zabezpe€uje prenos paketovou sietou je de facto
jedinym vSeobecne vyuzivanym protokolom RTP protokol. Ten do seba zapuzdri uzivatel'sky
uzitoéné informdacie (obrazovu alebo hlasovii vzorku) ana prijimacej strane zabezpeci
dorucenie v spravnom poradi. Pri prenose mdze byt’ vyuzivany aj podporny protokol RTCP,
ktory analyzuje a poskytuje kvalitativne parametre prenosovej trasy (napriklad stratovost  alebo
kolisanie oneskorenia - jitter) koncovym staniciam za G¢elom lepSej adaptacie na podmienky
prenosovej sustavy. Tie vdaka tymto informaciam mdzu menit’ parametre prenosového toku
a dosahovat’ tak ¢o najlepSiu moznu kvalitu multimedidlnych sluzieb.

2.1.1 Real Time Transport Protocol

Protokol RTP je definovany v odporu¢eni RFC 3550 [39]. Tento protokol je zpohladu
referencného modelu OSI zaradeny na 5., €ize rela¢nu vrstvu. NajcastejSie je vyuZivany
s protokolom UDP a umoznuje detekciu straty paketov a ¢asové zoradenie paketov. Schéma
RTP hlavicky je zobrazena na obrazku 2.1. Medzi jej vyznamné polia patri [39], [40]:

e PT — Payload Type identifikuje format prendSanych uZito¢nych dat, zjednodusSene
povedané typ pouZzitého kodeku.

e Sequence Number — Sekvencné Cislo, urCujuce poradie daného RTP paketu vo vnutri
datového toku. Pociato¢na hodnota je generovana ndhodne, kazdy nasledujici RTP paket
zvysi tato hodnotu o 1. Pomocou tohto ¢isla je moZné detekovat’ stratu paketov.

e Timestamp — Casova peciatka pouZiva sa na ur€enie poradia, v ktorom boli dorucené udaje
z média. Pociato¢nda hodnota je nahodne vybrané Cislo odvodené od casu média
anasledne je monoténne navySovana pre kazdy nasledujici paket tak, aby zachytil
gasovy rozostup vzniku dvoch za sebou idicich paketov. Casova peéiatka sluzi
k synchronizécii zdroja a ciel’a a k detekovaniu a vypoctu kolisania oneskorenia (Jitter).
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V IPIX|] €C M PT Sequence Number

Timestamp

Synchronization Source (SSRC) Identifier

Contributing Source (CSRC) Identifier

Obr. 2.1: Hlavicka protokolu RTP [39]. Pole CSRC je nepovinné a pouziva sa hlavne pri prenose
viacerych streamov si¢asne napriklad pocas videokonferencie [40].

2.1.2 RTP Control Protocol

Protokol je zaloZeny na pravidelnej vymene kontrolnych paketov medzi vSetkymi

ucastnikmi RTP relacie, pricom taktieZ vyuziva UDP protokol. Hlavnou ulohou RTCP je
poskytovanie spdtnej vizby na kvalitu sluzieb (QoS) poskytované RTP protokolom. Funkcia
spétnej odozvy je realizovand prostrednictvom RTCP sender a receiver reports (spravy
odosielatel’a a prijimatel’a). RTCP pakety obsahuju informécie (forma Statistiky), podla ktorych
moze vysielajica strana dynamicky menit’ multimedidlny tok, ako rychlost’ prenosu alebo typ
zat'aze. RTCP tak poskytuje sluzby riadenia toku a kontrolu zahltenia siete. RTCP pouziva UDP
port o jednotku vyssi ako pouziva RTP [39].

2.2 Kodovanie videa pre digitalne vysielanie

Dominantné postavenie pri prenose videa v digitdlnej forme maji kodeky pracovnej skupiny
MPEG. Pri spracovani obrazu dochadza ku stratovej kompresii, priom sa vyuziva
nedokonalost’ T'udského sluchu a zraku. Odstranuji sa nepodstatné informacie z pohladu
Pudského vnimania [5], [12].

Ich kodek MPEG-2 predstaveny v roku 1995 sa stal Standardom pre kdédovanie videa pre
DVD nosice a pre rozbiehajlice sa digitalne televizne vysielanie. O niekol’ko rokov neskor bol
uvedeny jeho nastupca MPEG-4. Tento kodek ma viacero verzii a pre prenos TV vysielania
a kodovania filmov na digitalne nosice vo vysokom rozliSeni (HD a Full HD rozliSenie) sa ujal
PART 10 vyuzivajuci kodek H.264. Voci svojmu predchodcovi poskytuje vyrazna tsporu
prenosového pasma [3], [12]. Tento kodek v sucasnosti kdduje televizne vysielanie v digitalnej
forme pre velka Cast’ krajin Eurdpy. V roku 2013 vychadza novy Standard pre uchovavanie
videa v digitdlnej podobe ato MPEG-HEVC vyuzivajici kodek H.265. Opit poskytuje
vyraznejs$i kompresny pomer ako jeho predchodca, ale pre svoju naro¢nost’ na vypoctovy vykon
sa nim pocita az pre kodovanie vo vel'mi vysokom rozliseni UHD, teda 3840 x 2160 a vyssie.

Okrem tychto kodekov existuju aj iné video formaty, ako VP8 a VP9 od spolo¢nosti
Google, ale pre digitalne kodovanie televiznych stanic a uchovavanie na nosicoch sa doteraz
nepresadili.
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2.2.1 Kodek H.264 part 10

Tento kodek bol wvytvoreny v spolupraci vyvojového timu expertov Medzinarodnej
Telekomunikaénej Unie (ITU-T Video Coding Experts Group) a skupiny MPEG. Tento kodek
sa stal ndstupcom kodeku MPEG-2. H.264 prislicha k video standardu ITU-T H.26x a zarovei
skupine MPEG, ktora pouziva znacenie pre tento kodek ako MPEG-4/AVC [4].

Umyslom pri navrhu H.264/AVC bolo vytvorit’ $tandard, ktory by bol schopny pracovat’
s vyhradne dobrou obrazovou kvalitou v bitovych rychlostiach, ktoré su podstatne nizsie ako
tie, ktoré boli potrebné pri predoslych norméach. A mal by to tiez vykonavat’ bez zvySenia
zloZitosti, ktora robi realizaciu navrhu nadmieru drahou. Dalsim cielom bolo vytvorit’ $tandard
tak, aby bol flexibilny v pouziti vd¢Siecho mnozstva aplikacii (podpora pre Siroky rozsah
bitovych tokov aj rozliSeni), aby pracoval v Sirokom spektre sieti a systémov (napriklad pre
DVB-T, zédznam na digitadlne nosiCe, streamovanie cez RTP/IP paketové siete). Zakladné
aspekty H.264/AVC [4], [19]:

e Blok - pole pixelov s rozmerom 8 x 8.

e Makroblok - pozostava zo skupiny Styroch blokov, ¢iZe jeho rozmery st 16 x 16 pixelov.

e Jas - komponent, ktory koduje informaciu jasu daného obrazku.

e Farebnost’ - komponent, ktory obsahuje informaciu o farbe.

e YCbCr model - definuje farebny priestor ako pomer jeden jas ku dvom farebnym
komponentom. YCbCr je blizSie k l'udskému vnimaniu farieb ako model RGB pouzivany
Standardne pre zobrazovaciu techniku. Komponent jasu je znaceny ako Y, Cb a Cr su

farebné komponenty. Konkrétne, Cb je rozdiel modrého jasu a Cr je rozdiel ¢ervené¢ho
jasu.

Makrobloky st usporiadané do segmentov. Pri H.264/AVC snimka pozostava z jedného,
alebo viacerych segmentov. Do kodovanych videi su vkladané sekvencné jednotky, aby boli
vysielané pakety mensie. Mysli sa tym vysielanie nie celych snimok ako paketov.

|« videosekvencia A

I(—Skupina =nimok GOP—)l

—Rez (slice) |, Snimka Makroblok Blok

Obr. 2.2: Struktura kodeku H.264 [19].
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Pravdepodobnost’ vyskytu bitovych chyb je u malych paketov ovel'a mensia ako u
vel'kych paketov. NavySe malé pakety redukujii mnozstvo stratenej informdcie spdsobenej
chybou, takze metddy na maskovanie chyb mézu byt vyuzivané omnoho efektivnejSie. Na
obrazku 2.3 je vidiet priklad, ktory poukazuje na vyhody pouZivania segmentov. Ak nastane
chyba, namiesto maskovania celého rdmca sa musi maskovat’ len segment, kde nastala chyba
[41], [42].

Medzi jednozna¢né vyhody kodeku H.264 patri lepsi kompresny pomer (50 % Uspora
vo¢i MPEG-2), lepSia kvalita obrazu a synchronizacia zvuku. Popularitu kodeku umocnila aj
narastajica vlna zdielania a ukladania videi na webové portdly, napriklad najzndme;jsi
videoserver YouTube odporuca pouzivat' H.264 pre nahravanie videi.

Bez segmentovania

Segment #1
Segment #2

Segment #3

So segmentovanim

Obr. 2.3: Zobrazenie chyby s pouZzitim segmentovania a bez neho [41].

2.2.2 Kodek H.265

H.265/HEVC (High Efficiency Video Coding) je novy Standard pre kompresiu videa. Bol
Standardizovany v 2013. Opét’ sa jedna o spolupracu medzi ITU a MPEG a je povazovany za
nastupcu H.264. Efektivita kompresie je znovu navysena o 50 %, ale na tikor vyssej vypoctovej
narocnosti. Preto sa predpoklada jeho postupné nasadenie pre televizne vysielanie vo vel'mi
vysokom rozliSeni.

Slovenska televizia vysielala skisobne v HEVC olympiadu v Riu v roku 2016, v CR pre
rok 2017 prechodova (testovacia) siet’ ma pokryvat’ uz priblizne 70 % tGzemia [14], [43].

Aby HEVC dosiahol maximalny kompresny pomer a zdroveit zachoval velky pocet
detailov, pouziva H.265 kodek novy spdsob rozdelovania obrazu. Riadiaci prvok tvori
kédovaci strom CTU, ktory nahrddza predoslu Struktiru makroblokov. Dokéaze makroblok
roz§irit’ az na 64 x 64 pixelov a dynamicky menit’ jeho velkost’ (obr. 2.4). Tento fakt vyrazne
napomaha efektivnosti kompresie, najmé na vel’kych homogénnych plochéch.

Postup stromového kodovania zafina rozdelenim obrazu na jasové a chrominanéné
bloky CB s velkostou 64 x 64, 32 x 32 alebo 16 x 16 pixelov. Dany pocet CB tvori jednu
kédovaciu jednotku CU. CU sa d’alej delia na predikéné bloky (PB) s roznymi velkostami a
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tvarmi pre medzisnimkovu a vnutrosnimkovt predikciu. Pri predikcii je mozné vytvorit’ dva
druhy pohybovych vektorov. Pre vypocitanie pokrocilého pohybového vektora su nevyhnutné
udaje z referencnej snimky a okolitych predikénych blokov. Moéd zlucenia pohybovych
vektorov zas umoziluje prebrat’ pohybové vektory zo susednych PB [7], [41].

H.264 H.265/HEVC
HERF _«dEENEEENIZEEL ’
[ L T LT TLEG T [9ANS T [ ]
_«dNENEUNSTAArE\\NNEN
«dEAANEFYT AU ANE YR
«dECINNNNERV NN~ SHNANrE
FENDNESSNENEEENI SENEEERT
ENETVEEEPYNEEEEED (IEVS2E Nk
FEENERE"THNENEY ‘ENAENEENYr
FEEIDS:. CANEEN 'NAEEEREER
L0 1 [ it | L L | ([ [l V¥
Impar AN S
11 1 1 [ 11 ey
NNy _«dENNEERENANAN
. | NEEEEEEERLY I EEE =i
T L] S

Obr. 2.4: Porovnanie velkosti blokov medzi H.264 a H.265 [7].

2.2.3 Typy snimok a ich predikcie u MPEG S§tandardov

Snimka predstavuje hlavni kdédovaciu jednotku videosekvencii, ktora vyuZziva priestorova
alebo ¢asovu korelaciu (podobnost’) informacii. Standard definuje tri typy snimok zobrazenych
na obrazku 2.5 [3], [4], [5]:

e [ (Intraframe) - referenc¢né.
= Neobsahuju Ziadnu védzbu na nasledujice ani predchadzajuce snimky.

= (Obsahuju 100 % vykresl'ovanych informacii.

e P (Predicted) - predikéné (smerom dopredu).

»  Vyuzivaju védzbu s predchadzajiacou I alebo P snimkou, ktorti nasledne pouziju
ako referen¢ntl. Predikcia je jednosmernd, smerom dopredu a prenasa sa len
rozdiel medzi snimkami.

= Uspora na datovy tok je priblizne 50 %.

e B (Bidirectional predicted) - predikéné (obojsmerné).
* Vyuziva sa vizba na predchadzajtce I alebo P snimky. Predikcia je obojsmerna.
= Uspora na datovy tok je priblizne 80 %.
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Obr. 2.5: Typy snimok a ich pomerova velkost’ [5].

Hierarchia u H.264 je obdobna ako pri MPEG-2. Prinasa ale mnoho vylepSeni a rezimov.
Zasadné rozdiely su pri velkosti transformovaného bloku a vyuzivani predikcii uz aj pri
vnutrosnimkovom kédovani (intraframe). Predchadzajuce generacie vyuzivali pohybové
vektory len pri medzisnimkovom kédovani (interframe). Predikcie sa vyuzivaji uz pri type
snimok I a aplikuji sa v priestorovej oblasti. H.264 vyuziva pre predikciu informacie zo
susednych okrajovych nefiltrovanych pixelov makrobloku s najvhodnejSimi informéciami.
Lepsia predikcia v intraframe mode vedie k lepSej predikcii v interframe modde a teda aj k
ucinnejSej kompresii [6].

HEVC definuje novu hierarchicku $truktiru. T4 umoziuje B snimkam odkazovat’ na
d’alSie B snimky pre vytvorenie hierarchickej odkazovej Struktary, kde GOP tvori skupinu
snimok, v ktorej sa poget B snimok rovna dizke GOPu—1. Napriklad pre GOP = 8 by sekvencia
mohla byt zakodovana ako na obr. 2.6, kde v prvej faze snimka B1 vyuZiva dve P snimky. V
druhej faze dve B2 snimky vyuZivaji P a B1 snimky ako referen¢né. Z tohto dovodu mézu byt’
tieto dve B2 snimky spracované paralelne. V tretej faze mozu Styri snimky B3 vyuzit ako
referencné snimky P a B2 alebo B1 a B2 snimky. Vd’aka tomu mézu byt’ vSetky Styri snimky

B3 B1 B3 B2

Obr. 2.6: Dekddovanie GOPu = 8 — H.265 kodek [7].

spracované paralelne [7].

P B3 B2 B3 P
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2.2.4 GOP (Group of Pictures) schéma

Predstavuje skupinu obrazkov tvorent z P a B snimok umiestnenych medzi dvomi I snimkami.
Pri nedefinovanom type GOPu rozhoduje o type snimky kodér na zdklade predikcie a
pohybovych vektorov. GOP sa §tandardne definuje dvomi premennymi, N a M. N predstavuje
pocet snimok medzi dvomi referenénymi (I) snimkami (vratane koncovej I snimky) a M
definuje pocet B snimok medzi dvomi P snimkami (vratane koncovej P snimky). Pri vyuzivani
predikénych snimok je potrebna vyrovnavacia pamét pre spracovanie v dekodéri. Minimalna
velkost” poctu predikénych snimok uchovanych v paméti zodpoveda:

-t
P=r-xN 2.1)

Pri poskodeni referenc¢nej snimky dojde k poskodeniu aj predikénych snimok alebo az k
strate celého GOPu. GOP zloZeny len z I snimok sa vyuZiva len na editané ucely, pre prenos
je nevhodny. Délezita je optimalna dizka GOPu [3], [5]:

e Kratky GOP:
= vysoky objem dat,
= nizke oneskorenie,
* mala vyrovndvacia pamét’.

¢ Dlhy GOP:
= mensSia kvalita, niz$i objem dat,
= vicSie oneskorenie.

GOPN=L,M=1 | p T I 1 I I I y

GOPN=6,M=2 | J B P B P B I B P

copn-12,m=3| T B B P B B P2 B B P B B I

Obr. 2.7: Rézne typy GOPu - editaény (N=1, M=1), kratky (N=6, M=2) a Standardny GOP (N=12,
M=3) [5].

2.2.5 Dekodovanie

Poradie snimok pri vysielani a dekddovani je rozdielne ako pri ich zobrazovani na zobrazovacej
ploche. Na obrazku 2.8 vidiet’, Ze pri prenose a dekédovani dochddza k preusporiadaniu snimok.
Pre dekodovanie B snimky potrebuje mat dekodér uz vo svojej pamiti ulozené jej
predchadzajice I a P snimky. Pre korektné poradie dekddovania v spravnom case slizi Casova
peciatka DTS. DTS spolu s PTS sa prenasa v paketoch elementarneho toku [3], [5].
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Zobrazované poradie snimok

1Bl e|fPl|B Plle| |l Bl B I

S e N TR
Vysielané poradie snimok

1 {fellel|e|lell el B|®P Bl i1|[e] B
Rl e G R R TR TR e T

Obr. 2.8: Rozdiel poradia snimok dekddovania voc¢i kddovaciemu procesu [5].

Vizualne chyby obrazu spdsobené chybou datového toku maju rozdielny profil v Sirokej
zévislosti na tom, ktora cast’ video datového toku je ovplyvnena prenosovou chybou a ako je
nastaveny koder. Nevyhodou casovo-priestorovej predikcie je skreslenie obrazu spdsobené
stratou makrobloku tym, Ze nie je obmedzena len na samotny strateny makroblok. Od momentu,
ked’ st priestorovo, alebo Casovo susedné makrobloky zavislé na predosSlom poSkodenom
makrobloku, sa chyba obrazu (zeleny makroblok) Siri do ¢asovo susednych makroblokov vo
vnutri celej videosekvencie az po dekddovanie d’alSej I snimky. To znamena4, Ze az do prichodu
nového GOPu budu priestorovo susedné makrobloky vo vnutri sekvencie poskodené. Ak sa
pouzije vel'ké GOP, zlepsi sa kompresia, ale chyba sa $iri do d’al§ich snimok (ako je vidiet z

obrazku 2.9).

\

N

I ramec P ramec P ramec

Obr. 2.9: Sirenie chyby v GOPe [42].

2.3 Parametre ovplyviiujuce kvalitu videa

Na to, aby bolo mozné modelovat a predpovedat’ kvalitu videa je dolezité poznat' hlavné
parametre ovplyviiujuce jeho vysledni kvalitu. Vlastnosti podielajuce sa na kvalite
videosekvencii st okrem typu kodeku nasledujuce [4], [5], [12]:

e rozliSenie
e Dbitovy tok
e bitova hibka RGB kanalov

e luminanc¢na a chromaticka zlozka
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RozliSenie vyjadruje pocet pixelov, ktoré mozu byt zobrazené na obrazovke. Pixel predstavuje
jeden bod obrazu zadany svojou farbou podla pouzitého modelu, napr. RGB. Preto
s narastajucim rozliSenim je potrebné kodovat’ viac informacii, ¢o zvySuje datovy tok videa.
Bitovy tok vyjadruje pocet prenesenych dat za urcitu ¢asova jednotku, najcastejSie vyjadreny
v megabitoch za sekundu (Mbit/s). Cim je bitovy tok vyssi, tym moze byt kompresia obrazu
mensia.

Bitova hibka a RGB model. RGB farebny model reprezentuje zakladny, aditivny farebny
model troch primarnych farieb a to: Cervena (Red), zelena (Green) a modra (Blue). Tento
zékladny model vSak presne nedefinuje parametre jednotlivych troch RGB farieb. R6znymi
transforméciami tohto modelu a presne definovanymi RGB zlozkami vznikli koédovacie
Standardy farebného signalu pre zobrazovaciu techniku v analogovej podobe (napr. PAL,
NTSC,...). V stcasnosti je snaha normalizovat’ a vyuzivat’ jeden farebny priestor viacerymi
zariadeniami pre odstranenie transformécii z jedného farebného priestoru na iny pri prenose
signdlu medzi réznymi zariadeniami. Kazdy obrazovy bod (pixel) je tvoreny sustavou troch,
eSte menSich RGB subbodov. Pri aditivnom, si¢tovom mieSani farieb, ktoré sa vyuziva v
zobrazovace] technike, dostaneme vysvietenim vSetkych troch RGB subbodov s rovnakym
jasom biele svetlo. Na obdobnom principe pracuje aj vykreslovanie farieb v 'udskom oku.
Vysvietenim rdéznych kombinacii RGB kandlov ziskame rozne farby. Pocet kvantovacich
hladin alebo paleta farieb pre jeden RGB kanal je 2n, kde n predstavuje bitova hibku. Pri 10
bitovom videu by dokdazal jeden kanal zobrazit’ 1024 hladin svojej farby.

Luminan¢na a chromaticka zlozka - Pred prenosom signalu cez prenosové médium dochadza
k rozlozeniu signalu na luminan¢nt a chrominan¢nt zlozku. Takyto signal sa vo v§eobecnosti
oznacuje ako YUV, pri analogovom signali hovorime o YPbPr a pri digitdlnom o YCbCr.
Luminan¢né zlozka (Y) reprezentuje jasovu informaciu a dve chrominanéné zlozky (UV)
farbonosnu (Cervend a modra). Takéto komponentné rozdelenie signalu vychadza z vlastnosti
I'udského oka, ktoré je citlivejSie na zmeny v jasovej oblasti [2], [11]. Z tohto dovodu sa
kompresia dat a Setrenie datového toku realizuje na chrominan¢nej zlozke pomocou jej
podvzorkovania. Podvzorkovanie chrominancnej zlozky videa, ¢ize farbonosnej informacie, je
vel'mi dolezitym parametrom kompresie. Vzorka je najmensia elementarna €ast’ videa. Vzorka
Y nesie informdaciu o Urovni jasu a vzorky Cb, Cr informacie o hodnotach modrej a Cervenej
farby pre jednotlivy pixel.

Blok, ako uz bolo spomenuté, tvori skupina 64 vzoriek usporiadanych do matice 8 x 8
vzoriek. Blok moéze niest’ informécie o jase a farbe [19]. Makroblok predstavuje zékladnu
koédovaciu jednotku o velkosti 16 x 16 pixelov. VZdy obsahuje Styri bloky jasovej informéacie
a podla stupna podvzorkovania chrominan¢nej informécie sa meni pocet blokov farby. Podla
zlozenia makrobloku z luminan¢nych a chrominan¢nych blokov rozliSujeme Styri zékladné
typy podvzorkovania- 4:4:4, 4:2:2, 4:1:1, 4:2:0 [12], [18].

Pri nazornych vypoctoch vyjadrujucich ovplyviiovanie vysledného datového toku, sa
bude pracovat’ s referenénym videom v rozliseni 1920 x 1080 pixelov, bitovou hibkou 10 bitov
pre jeden kanal a snimkovou frekvenciou 30 fps.
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[l = 1 vzorka
4 4 4

Y Ch Cr

Obr. 2.10: Podvzorkovanie 4:4:4, nedochadza k redukcii irelevancie [18].

1920 x 1080 x 10 x 30 x 3=1 866 240 000 bit/s = 1,86 Gbit/s (2.2)
] = 1 vzorka
4 2:2 2:2
Y Ch Cr

Obr. 2.11: Podvzorkovanie 4:2:2, z chrominan¢nych makroblokov sa prenasa hodnota kazdého
druhého stipca, mierna redukcia irelevancie [18].

Y: 1920 x 1080 x 10 x 30= 622 080 000 bit/s = 622,08 Mbit/s (2.3)
Cb, Cr: (1920/2) x 1080 x 10 x 30 x 2= 622 080 000 bit/s = 622,08 Mbit/s
Celkovy datovy tok: 1 244 160 000 bit/s = 1,24 Gbit/s
Uspora na datovom toku: 33%

[l = 1 vzorka
2

F -
Ly
o

Y Cb

O
-

Obr. 2.12: Podvzorkovanie 4:2:0 tzv. obriadok podvzorkovanie. Prenasa sa spriemerovana hodnota
okolitych pixelov, vyrazna redukcia irelevancie [18].

Y: 1920 X 1080 x 10 x 30= 622 080 000 bit/s = 622,08 Mbit/s (2.4)
Cb, Cr: (1920/2) X (1080/2) X 10 X 30 X 2= 311 040 000 bit/s = 311,04 Mbit/s
Celkovy datovy tok: 933 120 000 bit/s = 933,12 Mbit/s
Uspora na datovom toku: 50 %
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Za profil poskytujiici vysoku kvalitu sa povazuje 4:2:2 s 10 bitovou farebnou hibkou.
Najcastejsie vSak dekddovacie zariadenia zakaznikov disponuju vykonom umoziujicim profil
4:2:0 a 8 bitova farebna hibku. Tento profil je ale stale plne postadujuci pre kvalitné televizne
vysielanie, a preto bol pouzity pre tvorbu testovacich videosekvencii. Podl'a uskuto¢nenych
kvalitativnych testov sa vysledky medzi profilmi pohybuju radovo v jednotkéach percent [18].

2.4 Dudsky vizualny systém

Zrak sa pravom povazuje za najdolezitejsi zmysel kazdého ¢loveka umozinujuci vnimat’ okolity
svet. Z pohl'adu spracovania obrazu o¢i funguju ako senzory (kamery), opticky nerv ako
prenosova cesta a 'udsky mozog miesto, kde je obraz spracovany.

Na sietnici 'udského oka sa nachddzaja dva typy fotoreceptorov, ktoré su zodpovedné za
premenu svetla na elektricky signal, pomenované podla tvaru — tyC€inky a Capiky. Tycinky
mnozstvom vyrazne prevySuju ¢apiky, na sietnici sa ich nachadza priblizne 100-140 miliéonov.
St rozmiestnené pravidelne po celej sietnici, okrem miesta v okoli fovey — stredovej jamky.
Tyéinky su zodpovedné za tzv. skotopické videnie, teda videnie za Sera, kedy uz
nerozoznavame farby ale obrysy 4no. Dokazu rozpoznavat’ iba jasovu zlozku svetla, ale st
priblizne 200 000 krat citlivejSie ako Capiky.

Capikov v T'udskom oku najdeme len 4 - 7 miliénov hlavne v oblasti stredovej jamky
sietnice, v mensej hustote su ale rozmiestnené po celej sietnici. NajaktivnejSie st za denného
svetla, s ubtidajicim svetlom klesa aj ich citlivost. St zodpovedné za farebné, denné, tzv.
fotopické videnie. Pri miernom Sere alebo slabom osvetleni su aktivne ty¢inky aj ¢apiky — tento
jav sa nazyva mezopické videnie. Capiky d’alej rozdel'ujeme na tri druhy, ktoré sa od seba ligia
vnimanou vlnovou dizkou svetla (kratke, stredné a dlhé vinové dizky). Spolu dokaze udské
oko rozoznat’ zhruba 150 odtieniov farieb [44].

Ludské oko je zaroveti odlisne citlivé na rozne vinové dizky svetla. Najvyssia citlivost
(spektralna u¢innost) sa prejavuje pri vinovej dizke 555 nm a celkovo pri odtiefioch zelenej —
zelenoZltej farby. Naopak, najmenej je oko citlivé na farby v okoli fialovej a modrej ako
znazoriuje graf na obrazku 2.13 [44], [45].

Postupne nadobudnuté znalosti o vlastnostiach a nedokonalostiach l'udského videnia sa
pouZivaji na vytvaranie a zdokonalovanie rdznych technoldgii a postupov stvisiacich so
spracovanim obrazu. Typickym prikladom je vyuZitie pri tvorbe zobrazovacich zariadeni a pri
kompresii obrazového signalu. Vychadzajl z nich a objektivne hodnotiace metriky snaZiace sa
pri posudzovani kvality obrazu ¢o najviac priblizit' 'udskému vnimaniu a tym eliminovat
potrebu subjektivnych testov narocnych na I'udské zdroje a ¢as. Tieto modely su zaloZené prave
na psychologickych a psychofyzickych Stidiach, o niektorych vlastnostiach videnia ako
spomenuté jasové prisposobenie oka, vnimanie kontrastu, maskovanie atd’.
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Obr. 2.13: Pomer citlivosti 'udského oka pre spektrum farieb [45].

S kazdym novym poznatkom dochédza k zdokonal'ovaniu a pribliZzovaniu sa modelov
k vnimaniu obrazu l'udskym okom, nedd sa vSak ocakavat, ze by dokdzali Gplne nahradit’
skutocného €loveka a jeho subjektivne hodnotenie.

Parametrov, z ktorych modely vychadzaji, je pomerne velké mnozstvo, tu st
spomenuté tie najddlezitejsie [44], [45].

. Jasové prisposobenie oka

Clovek dokaze vnimat’ velky rozsah hodnét jasu, aviak nikdy nie sucasne. Oko sa vie
prisposobit’ jasu v rozsahu az 12 radov, ak zohl'adnime fotopické aj skotopické videnie. V
skuto€nosti to znamena, Ze dokazeme vidiet’ aj za bezmesacnej noci, aj pri priamom slnecnom
svetle. O prisposobeni hovorime, pretoze l'udské oko sa adaptuje na strednii hodnotu
momentalnej intenzity svetla a dokaze vnimat iba 2-3 rady hodnoét jasu v jej okoli. Citlivost’ na
ostatné, vysSie i nizSie intenzity svetla je len vel'mi mala, v podstate zanedbatelna [44].
Adaptéacia na momentalnu strednti hodnotu jasu v okoli nie je okamzita, rychlejSie sa I'udské
oko dokaze prispdsobit’ na zvysenie intenzity svetla ako na jej pokles.

° Citlivost’ oka na kontrast

Kontrast je mozné definovat’ ako rozdiel jasov dvoch susednych bodov obrazu, pri¢om
maximalny kontrast vyjadruje rozdiel medzi bielou a ¢iernou farbou. Zistilo sa, Ze zrakovy
vnem zavisi viac na vztahu medzi jasom konkrétneho bodu alebo miesta a intenzitou jasu v
okoli, neZ na samotnom absolitnom jase. Kontrastom sa teda d4 nazvat aj tito miera
relativneho jasu [44], [45].
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3 Urcovanie kvality videa

Prechod z anal6gového na digitalnu formu spracovania videa a jeho nasledny prenos paketovou
sietou zaloZenou na protokole IP priniesol okrem pozitiv aj niekol’ko negativnych vlastnosti.
Takato prenosové infrastruktira nebola pdvodne navrhnutd na transfer multimedidlneho obsahu
v ,redlnom case®, ale na spolahlivé dorucovanie informacii. Vplyvom vytazenia prenosovej
cesty moze dochadzat’ k stratam paketov alebo k navySovaniu prenosového Casu. Pre sluzby
ako e-mail alebo web nema celkové oneskorenie vel'ky vplyv na funkénost’ a stratovost’ pocas
prenosu je vyrieSend opidtovnym preposielanym chybajucich dat transportnym protokolom
TCP. Kontrola dorucenia aich pripadné chybajuce znovu preposielanie vSak vyznamne
navysSuje Casovu réziu prenosu anemoéze byt pouzité pre sluzby vyzadujicu vzijomnu
interakciu ako hovor (VoIP) alebo videokonferencia. Preto sa pouziva prenosovy protokol
UDP, v ktorom absentuje kontrola dorucenia dat a 'udské zmysly, zrak a sluch toleruju ista
mieru straty informacie.

Z pohl'adu obrazovej sluzby je vyznamny parameter ovplyviujuci jej kvalitu prave
stratovost’ v sieti. IPTV alebo video streamovacie sluzby je mozné pokladat’ za jednosmerné
sluzby (prenos obsahu od videoservera smerom ku koncovému zékaznikovi) a pre ucely tejto
prace mézeme celkové oneskorenie v sieti pokladat’ za nepodstatné.

Na to, aby bolo mozné hodnotit’ kvalitu poskytovanej sluzby, ako napriklad degradac¢ny
vplyv stratovosti alebo vykonnost’ a efektivitu samotnych kodekov bolo vytvorenych niekol’ko
hodnotiacich metrik, ktoré sa radia do dvoch hlavnych skupin:

. Subjektivne hodnotiace metody,

J Objektivne hodnotiace metody.

Kym prvéd skupina metdd vyuziva redlnych pozorovatel'ov, druha skupina vyuZiva
matematické modely snaziace sa adaptovat’ vnimanie 'udskym okom. Na rozdiel od ur€ovania
kvality hlasu, neexistuje jednotna hodnotiaca skéala. Subjektivne metédy vyuzivaji spravidla
stupnicu MOS (Mean Opinion Score) zadefinovanu v odporu¢eni P.800 od ITU-T, ktora bola
prvotne urCena pre hodnotenie hlasu. Objektivne metddy naneStastie vyuzivaju svoje
separatne stupnice, prikladom moéze byt starSia metoda PSNR (0 - o« dB) alebo dnes
frekventovane vyuZzivana metdda SSIM (0 - 1). Pre testovanie kvality videa sa vo vel'kej miere
vyuzivaju testy subjektivne ako aj objektivne. Problémom ostava interpretacia vysledkov
objektivnych metrik a ich modelovanie na subjektivne vnimanie l'udskym zrakom. Preto je
hlavny ciel’ tejto prace najst’ sposob ako tieto rozdielne metriky medzi sebou prepojit’
a spravne interpretovat’.
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3.1 Subjektivne metriky hodnotenia kvality videa

Subjektivne metddy pre vyhodnotenie celkovej obrazovej kvality popisuje odporucenie ITU-T
P.910. Tieto metddy mdzu byt pouzité na rozne ucely ako hodnotenie kvality kédovacich
algoritmov alebo uroven kvality videa prenaSané¢ho cez sietova infrastruktaru. Toto
odporudenie popisuje vlastnosti pouzitych zdrojovych sekvencii ako diZka, typ obsahu
(rozdelenie do kategérii podla dynamiky pohybu) alebo doba na hodnotenie [8]. Toto
odporucenie nadvizuje na [9], v ktorom st podrobne popisané testovacie podmienky, napriklad
svietivost’ a kontrast obrazovky, uhol sledovania, ¢i Statistické vyhodnotenie vysledkov.

e ACR - Uplné kategorické hodnotenie
ACR je jedna z najpouzivanejSich metdd pre analyzovanie kvality videosekvencii.
Testovacie sekvencie maju mat’ dizku do 10 sekund a po kazdej vzorke nasleduje rovnako
dlhé pauza 10 sektind na ohodnotenie videnej sekvencie. Metoda patri medzi nereferencné
metriky. Vysledky st vyjadrené ako priemerné skore na stupnici MOS [8].

Video A Video B Video C

10 sec 10 sec 10 sec

<10 sec <10 sec

+—p
Hodnotenie

L A

<10 sec

|

Hodnotenie Hodnotenie

X
4
Y

Hodnotiaci cyklus i

Obr. 3.1: Priebeh hodnotenia kvality videa metodou ACR [8].

e DCR - Kategorické hodnotenie degradacie
Tato metdda znama tiez ako DSIS patri medzi referenéné metriky. Sekvencie st
prezentované v paroch, po referencnej sekvencii nasleduje sekvencia testovacia, ¢as na
hodnotenie je rovnaky ako pri ACR. Vysledky sa udavaja ako skore na stupnici MOS, ale
v tomto pripade sa stupnica nazyva DMOS (degradacia MOS) [8], [9].

Referencia A Video A Referencia B Video B

10 sec 10 sec 10 sec | 10 sec

3 sec 5-11 sec| 3 sec 5-11 sec!

44—
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Obr. 3.2: Priebeh hodnotenia kvality videa metédou DCR [8], [9].
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3.2 Objektivne metriky hodnotenia kvality videa

Objektivne hodnotiace metriky su matematické metddy bez ucasti pozorovatel'ov. Jednd sa
o referencné metriky vyhodnocujiice degradaciu testovacej sekvencie voci referencnej vzorke.
Objektivne metriky moézu byt nasadené priamo u poskytovatelov sluzieb a priebezne
vyhodnocovat poskytovanu kvalitu sohladom na parametre avplyvy prenosovej
infraStruktiry. To umoziiuje dynamicky reagovat aupravovat prenosové a kvalitativne
parametre tak, aby koncovy uzivatel disponoval prijmom v ¢o najlepSej moznej kvalite.
Dolezité je preto docielit’ Co najpresnejsiu interpretaciu vysledkov objektivneho vyhodnotenia
z pohl'adu subjektivneho skore, teda zabezpecit prepojenie objektivnych a subjektivnych
metrik v oblasti posudzovania kvality videa.

e PSNR - Odstup signialu od Sumu
Tato metrika je zaloZzend na principe porovnavania pixelov z origindlneho videa
odpovedajicim pixelom v testovacej sekvencii. Vyhoda je rychlost’ a nendrocnost’ vypoctu,
nevyhoda je nedostatoné zohladnenie vnimania kvality a skreslenia videa l'udskym
vnimanim [10], [11], [12]. Vychadza zo strednej kvadratickej chyby (MSE), ktora
predstavuje kvadratick(i odchylku medzi testovanou a originalnou vzorkou. PSNR potom
urcuje pomer medzi maximalnou hodnotou signalu vo¢i MSE v decibeloch.

2

~ MAX;

V podstate sa da povedat’, ze zatial’ <o MSE meria rozdiel medzi obrdzkami, PSNR zist'uje,
ako verne sa testovany obrazok podoba na referen¢ny original [10]. Metriky MSE a PSNR
si dobre definované iba pre informadciu, ktora zavisi od svietivosti, sily jasu, obrazu. Ak sa
jedna o informéciu o farbe, resp. ak nastala zmena farby v obrazoch, neexistuje Ziadna
dohoda o vyhodnocovani tychto metrik. PretoZe s zaloZené na porovnavani obrazu pixel
po pixeli, maju len obmedzeny, priblizny vztah so skreslenim, alebo s vnemom kvality
Pudského zraku.

e SSIM - Index Strukturalnej podobnosti

Metoda zohladiiuje vnimanie obrazu l'udskym okom. Vyhodnocuje vizudlny dopad
posunov jasu v obraze, zmien v kontraste a iné zaznamenané chyby porovnavaného obrazu
voci originalu. Na rozdiel od PSNR porovnava vécsie okolie bodu, ¢o umoZiuje lepSie
vnimanie rozdielov 'udského oka. Za okolie je mozné povazovat napr. Stvorec s rozmermi
8 x 8. SSIM metoda je urcena predovsetkym na pocitanie kvality obrazu pre jas a kontrast
snimky. Referen¢né hodnoty SSIM st v rozmedzi 0 aZ 1, kde nula znamend nulovu
podobnost’ s origindlom a jeden dva tplne totozné obrazy.
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Vysledna hodnota SSIM je kombinéciou troch parametrov, ked’ pre originalny signal x a
kodovany signal y plati [11]:

SSIM(x,y) = [1(x,y)]1*[c(x Y)1P[s(x y)]¥ (3.2)

= Clen (I(x,y) ) porovnava jas signélu.

= Clen (c(x,y) ) porovnava kontrast signalu.

= Clen (s(x,y) ) meria §trukturu korelacie.

= >0, B >0,y >0riadi vahu jednotlivych cCasti.
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Obr. 3.3: Schéma SSIM metriky [11].

Pre spravnost’ vypoctu je vel'mi dolezité, aby sa vSetky tri komponenty 1(x,y), c(x,y) a s(s,y)
navzajom neovplyviiovali. Napriklad, aby zmena jasu, alebo kontrastu, nemala ziadny vplyv
na Struktiru obrazu. V praxi sa zvyC€ajne vyzaduje hodnotenie kvality celého obrazu. Preto sa
pouziva vztah pre priemernt hodnotu SSIM tzv. MSSIM [35]:

M

1

MSSIM(X,Y) = MZ SSIM (x;, yj) (3.3)
j=1

Kde X a'Y su original a prisluchajtci skresleny obraz. x; a y; st elementarne Casti obrazu

nachadzajlce sa na rovnakych poziciach a M je mnozstvo elementarnych Casti obrazu.
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e VOQM - Metrika video kvality
Metrika, ktora podobne ako SSIM bola vyvinutd, aby poskytovala merania vnimanej kvality
videa. Hodnoti poSkodenie videa, vratane rozmazania obrazu, trhavy a neprirodzeny pohyb,
globalny Sum, skreslenie a blok skreslenia farieb a spéja ich do jednej metriky. Vyuziva
pritom rozklad kazdej snimky na bloky, ktoré st podrobené diskrétnej kosinusovej
transformacii (DCT). Nasledne su tieto koeficienty spracované a porovna sa rozdiel medzi
referencnou a testovacou snimkou [20].

Original ':D/Transformama '\] >,-/ DCT \ >/ Konverzia na \
farieb \ \ lokalny kontrast
Komprimovany :% 4 \h / \ / /
signal

\\
VQM skreslenie <__[ Vahovany zber < ®< SCSF J:
4

Obr. 3.4: Schéma VQM metriky [20].

Na obrazku 3.4 vidiet’ algoritmus pre vypocet VQM metriky. Original a komprimovany signal
vstupuji do nasledovnych blokov, pomocou ktorych st potom tieto dva signaly, respektive
obrazy, porovnavané a vyhodnotené. Blok SCSF koncentruje iba napadné priestorové rozdiely
DCT komponentov a nasledne ich konvertuje do lokalneho kontrastu (LC), o ma za nésledok,
Ze pri vypocte nie su také vysoké naroky na pamét. DCT koeficienty sa prevedu do LC tak, ze
sa kazdy DCT koeficient vynasobi so zodpovedajicou zlozkou v SCFS matici. Vahovy zber je
posledny krok, kde sa vypocitava velkost stredného a maximélneho skreslenia. Potom sa
zaCleni maskovanie kontrastu do operacie jednoduchého ur¢enia maximalnej vahy a porovna
so strednym skreslenim. To odréza skuto¢nost’, Ze vel'ké skreslenie v jednej Casti potlaci naSu
citlivost’ na d’alSie skreslenie [20].

SSIM metrika je vyuZzivana CastejSie pre analyzu kvality videa ako VQM. Z mnohych
testov vyplyva, Ze dosahuje dobri korelaciu s l'udskym vnimanim, pretoze porovnava
testovaciu a referenénit vzorku spdsobom odzrkadl'ujicim vplyv degradacie jasu alebo
kontrastu na l'udsky zrak [3], [11], [20], [23]. Preto bola tato metrika zvolené pre objektivne
testovanie kvality na ucely realizcie zamerov dizertacnej prace. Problémom ale ostava spravne
podanie vysledkov. Ak je SSIM vysledok napriklad 0,855, moZze sa dany vysledok interpretovat’
ako pokles kvality o takmer 15 %. Neexistuje ale zadefinovany exaktny prevod medzi stupnicou
SSIM a subjektivnym vnimanym napriklad v podobe stupnice MOS, a preto dochadza
k rozporom, ako vysledky metriky SSIM spravne interpretovat.
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4 Neuronova siet’

Neurénova siet’ (NS) je vypoctovy systém, ktory ma schopnost’ uchovavania informacii a
umoznuje ich d’al§ie spracovanie, pri¢com napodobnuje 'udsky mozog v zbierani poznatkov v
procese ucenia a uchovavani tychto poznatkov s vyuzitim medzineurénovych spojeni [15].
Modely neurénovych sieti do znaénej miery zjednoduSuju procesy, ktoré vnutri v mozgu
prebiehaju.

Zakladnym prvkom NS je neurén. Obecny model neurénu s vektorom vstupov x; a vah
w; je zobrazeny na obrazku 4.1.

Operacia, ktorou neurdn transformuje svoje vstupy na vystup je spravidla velmi
jednoduché a sklada sa z dvoch krokov:

. vypocet post-synaptického potencialu,

o vypocet vystupnej hodnoty.

Zlozita ¢innost’ NS spociva v spojeni mnohych takychto jednoduchych elementov do
celku. Prvy proces sa zaoberd vstupmi do neurénu a nastavenymi vdhami a vysledok tohto
procesu je postipeny aktivacnej funkcii, ktord ho spracuje na vystup z neurénu. Aktivacna
funkcia bud’ zosilfiuje alebo utlmuje vstupny potencial neuréonu. Zvycajne, hlavne v zaciatkoch
strojového ucenia, hromadne vyuzivanou aktiva¢nou funkciou bola skokova funkcia, ktoré je
typickd pre model neurdnu nazyvajlci sa perceptron. Vystup tohto modelu neurénu zavisi od
zvolenej hodnoty prahu 0 a je definovany rovnicou 4.1 [15]:

y =3S8gn <Z WiX; — 9) 4.1

i=1

kde
Sgn(x) =1, x>0,
Sgn(x) =0, x<0,

wox, y
fla) >

w_Xx
nn

Obr. 4.1: Schematické zobrazenie neuronu [46].
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Perceptron funguje vyborne ako tzv. binarny klasifikator, teda je schopny vstupy
rozdelovat’ do dvoch zékladnych skupin. Pre potreby zlozitejSich tloh je vhodné mat aktivacnu
funkciu, ktora by zachovéavala moznost' binarnej klasifikdcie a zaroven poskytovala
komplexnejsiu Skalovatelnost’ pri rozhodovani o zaradeni do konkrétnej skupiny. NepouZije sa
skokova funkcia, ale napriklad funkcia nazyvana sigmoid, ktora je v pripade neuréonovych sieti
najcastejSie pouzivand. Spdsob nastavovania sigmoidnej funkcie je dany jej pozadovanou
strmostou [15], [16].

y=f<iwixi_ 9)

f&x) =

4.2)

14+e™>

Pre r6zne pripady sa pouzivaju aj iné funkcie ako Elliotova funkcia, linearna funkcia,
hyperbolicky tangens (tanh), Rectified linear unit (ReLu) a podobne [46]. V zévislosti od
pouzitej funkcie je obor hodnot a defini¢ny obor <0,1> (napr. Sigmoid) alebo <-1,1> (napr.
tanh). V pripade spojitej funkcie hovorime o spojitom perceptrone.

1 f
05| | 1
sigm(x) =
gM(X) = ———
0
0.5
1-e™
tanh( x)= ———
(x) 14 e
-1 I
-10 -5 0 5 10

Obr. 4.2: Graf priebehu funkcie sigmoid a hyperbolicky tangens (tanh) [16].

4.1 Viacvrstvové neuronovée siete

Modely neurénovych sieti sa snazia napodobnit’ spravanie l'udského mozgu. Hoci je samotny
neur6n schopny plnit’ ro6znorodé funkcie podobne ako v naSom mozgu, na plné rozvinutie jeho
potencidlu je potrebna spolupraca viacerych medzi sebou pospajanych neurénov. Vzajomnym
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prepojenim neuronov je siet’ schopna riesit’ komplexnejSie problémy (rozoznavat’ viac skupin
resp. z pohl'adu grafu viac rovin) a zadroven nadobuda schopnost’ generalizovat’, teda s urCitou
presnost’ou odhadovat’ vystupy aj pre tie vstupy, s ktorymi sa dovtedy siet’ eSte nestretla [16].

V prevaznej vicSine sieti su neurdny usporiadané do vrstiev. Tento pristup znacne
ul’ahCuje programovu implementaciu a umoznuje matematicky popis ¢innosti NS. Opat tu
mozno ndjst’ aj podobnost’ s ludskym mozgom: ,,vrstvy® neurénov sa nachadzaju aj v
niektorych jeho Castiach.

Ako je vidiet' z obrazku 4.3 obecna neuronova siet’ sa sklada aspon z troch vrstiev.

Medzi dvomi susednymi vrstvami sa nachadza tzv. tplne prepojenie neuréonov, kazdy neuron
nizsej vrstvy je spojeny s kazdym neurénom vrstvy vysse;j.

Vystupna vrstva

Vstupna vrstva

Obr. 4.3: Struktira neurénovej siete [15].

Pocty neurénov v jednotlivych vrstvach zavisia na niekolkych faktoroch. V pripade
vstupnej vrstvy musi pocet neurénov odpovedat poctu elementov vo vstupnom vektore.
V pripade vystupnej vrstvy plati obdobné pravidlo, s tym rozdielom, Ze niekol’ko hodndt
(typicky 2) moZe byt interpretované jednym neurénom. Spravnemu urceniu poctu neurénov
v skrytych vrstvach predchddza casto ,,experimentovanie® a hl'adanie najlepSieho vysledku
pomocou testovania mnohych topologii siete. Obecne vSak plati, Ze tvar neurénovej siete by
mal mat’ tvar trojuholnika alebo lichobeznika, teda zuZovat’ sa smerom k vystupnej vrstve, aby
mal schopnost’ generalizacie.

Podl’'a smeru, ktorym sa §iria signaly v NS ich rozdel'ujeme do dvoch hlavnych skupin.
Dopredné (angl. feed-forward) NS st takeé, v ktorych sa signal $iri iba od vstupnych neurénov
(neurony, ktorych vstupmi su signdly z prostredia) cez skryté neurdny (neurdny, ktoré st
vstupmi aj vystupmi spojené s inymi neurénmi; tieto sa v niektorych typoch NS nemusia vobec
nachadzat)) k vystupnym neurénom (neurdny, ktorych vystup vedie do prostredia). Rekurentné
NS su také, v ktorych sa signal méze pohybovat’ aj smerom od vystupov ku skrytym Castiam
alebo dokonca az k vstupom. Vyuzivaju sa hlavne v oblastiach, kde st sledované javy zavislé
na svojej predchadzajucej hodnote.
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4.1.1 Metoda Backpropagation

Ako bolo uvedené na zaciatku kapitoly, jednou zo zakladnych vlastnosti NS je schopnost’ ucit’
sa. ZjednoduSeny priebeh neurdnovej siete, kde sa informacia propaguje doprednym Sirenim,
je dany tym, Ze sa najprv excituju neurdny na vstupnej vrstve. Ich excitacia sa prendsa do vyssej
vrstvy, kde bude signal pomocou synaptickych vah upraveny. Kazdy neurdn vyssej vrstvy
spravi sumu takychto signalov od vsetkych pripojenych neurénov nizsej vrstvy a podla
vysledku a svojej aktivacnej funkcie excituje na 0 alebo 1. Tento proces prebieha celou sietou
az kym nie st vSetky neutrény excitované. To, ako spravne nastavit’ synaptické vahy, je dané
procesom ucenia.

Schopnost’ viacvrstvovej siete poskytovat’ co najrelevantnejsie vysledky zavisi na tom,
ako presne st nastavené vahy prepojeni medzi jednotlivymi neurénmi (synapsiami). Podl'a toho
na akom principe sa vyuziva schopnost’ u¢enia, rozoznavame dva typy ucenia sa NS.
Kontrolované ucenie (angl. supervised learning) je zaloZené na tom, Ze siet’ ma pri svojom uceni
k dispozicii mnozinu vstupov a k nim pozadovanych vystupov. V procese ucenia sa upravuju
parametre siete (tzv. vahy spojeni) tak, aby sa minimalizoval rozdiel medzi ziskanou odozvou
siete na dané vstupy a vystupmi pozadovanymi pre tieto vstupy.

Nekontrolované ucenie (angl. unsupervised learning) je také, pri ktorom ma siet’ k dispozicii
iba vstupy; k nim prislichajice vystupy siet’ generuje na zdklade vlastnosti samotnych
vstupnych udajov. Tieto vystupy nie su vopred zname.

Metoda vyuzita pri trénovani neurénovej siete sa nazyva Backpropagation. T4 spociva

v pouziti vektora vstupov a ndhodnom generovani vah spojeni. Potom sa necha spocitat

odozva NS. Porovnanim vysledku odozvy s poZadovanym stavom sa zisti chybovost

neurdnovej siete. Nasledne smerom od najvy$Sej vrstvy k najnizSej dojde k uprave

D4 sa povedat, Ze podstata tejto metdody ucenia spoc€iva v hl'adani minima chybovej
funkcie E, ktord je definovand v rovnici 4.3 [15]:

E= %X Zp:i(yj — 0)? 4.3)

kde y; je skutocna odozva neuronu vystupnej vrstvy, o; je poZzadovana odozva j-t€ho neurénu

vystupnej vrstvy, p je celkovy pocet vzorov trénovacej mnoziny a m je pocet neurénov
vystupnej vrstvy.
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Minimalizécia chybovosti prebieha vhodnou upravou vahového vektoru, priCom jeho zmena je
dana rovnicou 4.4:

AWij = -nX + p X AWIL']' (44)

aWij

kde 1 je koeficient ucenia, p je koeficient vplyvu zmeny vah z predchadzajuceho kroku a Aw’;;
zmena vahy z predchadzajuceho kroku.

Parcidlna derivacia chybovej funkcie E podla synaptickej vahy w;; je vyndsobena
koeficientom ucenia preto, aby chybova funkcia nemala tendenciu divergovat’ od svojho
minima. Zaporné znamienko potom otaca smer posunu chybovej funkcie od maxima k minimu.
Druhy ¢len nesie informaciu o vplyve predchadzajucej zmeny véh a v mnohych
implementaciach sa vobec nevyuziva, uvedeny je tu z obecného hl'adiska [46].

Pre proces ucenia NS je potrebné vytvorit’ trénovaciu mnoZzinu (z tej sa eSte vy€leni
valida¢na sada) a testovaciu mnozinu pre verifikaciu modelu. Trénovacia mnozina obsahuje
prvky (vzory) pri ktorych sa vie nielen vstup ale aj aky vystup (odozvu) by NS mala poskytntt’.
Porovnanim vzorov a vysledkov odozvy NS sa ur¢i prvotna chybovost’, ktord sa nasledne
pomocou vysSie uvedenej metdody postupne zniZzuje az na pozadovanl Uroven. Natrénovana
neurénova siet’ sa otestuje pomocou validacnej mnoziny, ktora obsahuje data (vzory), ktoré
neboli pouzité pre trénovanie NS. Pocas priebehu trénovania méze dochadzat k javu, ze
chybovost’ trénovacej mnoziny klesa, ale u validaénej mnoziny narasta. Tento jav sa nazyva
pretrénovanie a je preto potrebné nehl'adiet’ len na klesajiicu chybovost’ trénovacej mnoziny,
ale hl'adat’ najvhodne;j$i kompromis pri nastavovani vah a vyberu topologie.
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5 Sucasny stav skuimanej problematiky

Oblast’ vyskumu, ktora je popisana v tejto praci, hl'ada prienik medzi dvomi vel'kymi oblastami
pristupu k hodnoteniu kvality, a to kvalita sluzby (QoS) a kvalita vnimania (QoE). Rozvoj
tychto celkov nadvdzoval na rozmach vyuzivania hlasovej a obrazovej sluzby. Prvy stret tychto
pristupov nastal pri hodnoteni kvality hlasu. Subjektivne hodnotenia pozostavaja
z konverzacnych a posluchovych testov, kde uzivatelia hodnotia ¢istotu hlasu a celkovt kvalitu
interaktivneho pocitu z obojstrannej komunikacie. Objektivne metriky priniesli zefektivnenie
testovaciecho procesu na zdklade algoritmov snaziacich sa odhadnat kvalitu hlasu
porovnavanim referen¢ného a testovacieho vzorku. Obe kategorie pritom vyuzivaji hodnotiacu
stupnicu zvanit MOS, ktora je definovand v odporuceni ITU-T P. 800 [17]. Tato stupnica
nadobuda hodnoty od 1 do 5, kde 5 znamena najlepsiu kvalitu. Stupnica je rozdelené do piatich
kategorii ako ukazuje obrazok 5.1.
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Obr. 5.1: Zakladna stupnica MOS [17].

Ako priklad Standardizacie objektivnych testov sliZi odporucenie P.861 od ITU-T, ktoré
popisuje ako objektivhe matematicky hodnotit’” kvalitu re¢i poskytovani jednotlivymi
hlasovymi kodekmi. Vysledok vyjadroval mieru zhorSenia signélu a bol pretransformovany na
stupnicu MOS. Prielom nastal vydanim odporucenia G.107 zname ako E-Model. Toto
odporucenie prinieslo objektivny spdsob ako vyhodnotit’ kvalitu hlasovej sluzby pricom berie
do uvahy vplyvy, ktoré moZu nastat’ na prenosovej trase. Novsie vydanie tohto odporucenia
umoznilo jeho vyuzitie aj pre paketové siete, ateda pouZziva sa aj pre hodnotenie hlasu
prenaSaného cez IP siet’ tzv. VoIP. Hoci tato metrika povodne vyuzivala hodnotiacu skalu od
0-100, odporucenie vSak uvadza aj prevod na stupnicu MOS. Vyhoda MOS spociva v jej presne
zadefinovanych hraniciach, ktoré popisuji poskytovanu kvalitu. Z hl'adiska objektivneho
a subjektivneho testovania kvality hlasovej sluzby teda existuje prepojenie v podobe
vyuzivania jednotnej interpretacnej Skaly MOS.

Dalsi vyskum sa ststredi najmé na hladanie novych modelov, ktoré by boli schopné
vylepsit' E-Model prostrednictvom vyuzitia neurénovych sieti alebo regresnych rovnic [46]
[frn1], [frn2].
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Oproti tomu je situacia v oblasti hodnotiacich technik videa odlisna. Existuje viacero
subjektivnych aj objektivnych metrik, kazdd vSak pouziva rozlicnu vysledkova skalu.
Subjektivne testy zastreSuji odporucania ITU-T P.910 a ITU-R BT.500 urcené pre referencné
aj nereferencné testovanie.

Objektivne hodnotiace metddy podobne ako pri hlase pozostavaju z matematickych
modelov schopnych vyjadrit’ mieru podobnosti testovacieho vzorku s referenénym. Medzi
vypoCtovo nendro¢ni astidle pouzivani metriku sa radi PSNR, v stCasnosti asi
najpreferovanejSia objektivna metrika na ohodnotenie kvality video snimok je SSIM [2], [3],
[10].

Vyskum spravidla zahfiia niekol'’ko oblasti. Tou prvou je u¢innost’ kodekov. Porovnava
sa dosiahnutd kvalita obrazu novo vydaného kodeku s predchodcami ajeho vypoctova
naro¢nost’. Druhd oblast’ sa zaobera analyzou vplyvu sietovych parametrov na kvalitu obrazu.
PretoZe v pripade prenosu videa, ktory je spravidla jednosmerny, berie sa do pozornosti ako
dolezity fenomén stratovost’ v sieti. Tato oblast’ vyskumu prindSa vysledky robustnosti
videokodekov na stratovost’ [frn3], [frn4].

Posledn4 oblast’ sa zameriava na sposoby hodnotenia kvality videa. Jedno z prvych
zapojeni neuronovych sieti do hodnotenia kvality videa je neintrusivna (nereferencnd) metdda
z oblasti QoS snazvom PSQA (Pseudo Subjective Quality Assessment). Tento model je
zaloZzeny na vytrénovanej neurénovej sieti, ktord sa snazi ¢o najlepSie simulovat’ vysledky
subjektivneho testovania DCR v zévislosti na kvalite videa a vykonnosti prenosovej siete. Ako
vektor vstupov sluzili parametre videa ako bitovy tok, kodek, alebo stratovost’ v sieti. Autori
vSak pouzili primérne dnes uz zastaraly kodek MPEG-2, nizke rozliSenie CIF (352 x 288)
a bitové toky do 1 Mbit/s. Hoci vysledky dosahovali dobré parametre (Pearsonov korela¢ny
koeficient viac ako 0,98), boli dosiahnuté s pouZzitim databazy s nizkym poctom vzorov
(trénovacia sada 80 vzoriek, testovacia mnozina obsahovala iba 14 vzoriek) [25]. Tato praca
vSak posluzila ako zédkladna metodika aj pre tato dizertacnt pracu.

Autori v [26] sa zamerali pri tvorbe modelu na odlisné priznaky popisujiuce vlastnosti
videa alebo siete ako roznu dizku GOPu, rozne nastavenia prioritizicie dat v sieti (BestEffort a
DiffServ) ¢i vytvarania tizkeho hrdla siete. Bolo pouzité iba jedno rozliSenie (720 x 480) a vel'ké
krokovanie stratovosti dat v sieti (1, 5, 10 %). Vysledny korelacny koeficient bol mierne cez
0,94 a RMSE 0,27.

Mapovanie hodnot SSIM na Skalu MOS pomocou regresnej rovnice je popisané v [27],
vysledky korelacie vSak koliSu v zavislosti na pouZitom type videosekvencie od 0,65 do 0,91.

Technika strojového ucenia v podobe linearnej regresnej funkcie (Elastic Net) bola
pouzitd pre tri dostupné online databdzy videosekvencii v [28]. Pokial’ bola siet’ vytrénovana
pre kazdu databazu samostatne, vysledky koreldcie boli uspokojivé, no ak bola natrénovana
siet’ pouzitd pre zvySné databazy, korelacny koeficient klesol pod 0,85. Autori preto sami
priznavaji vyhodnost’ tejto techniky pre testovacie databazy, kde absentuje roznorodost’ obsahu
(dynamiky scén) a vlastnosti sekvencii (typ kodeku, bitrate,...).

Praca [29] sa zaoberd dosiahnutymi vysledkami v oblasti vyuZitia strojového ucenia
aumelej inteligencie pre hodnotenie kvality videa. Autori zhrnuli v niekolkych bodoch
najvacsie obmedzenia skiimanych metdd:
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e Spolichanie sa na MOS, pri malom mnozstve pozorovatelov vysledny priemer
nekoreSponduje s jednotlivymi subjektivnymi hodnoteniami uzivatelov (vysoka
smerodajna odchylka).

e Pouzivanie limitovanej sady videosekvencii, nezohladiujice roznorodost’ obsahu
videosekvencii v redlnych podmienkach (dynamika scén, no¢né a denné scény,...).

e Zameranie sa iba na videokompresiu, priCom vplyv na subjektivne hodnotenie maju aj
iné vlastnosti (priznaky) videa ako rozliSenie, stratovost’ alebo bitovy tok.

Autori na databaze 400 videosekvencii, ktoré zohl'adiiovali spomenuté pripomienky, otestovali
viaceré nastroje strojového ucenia od linedrnej regresie a techniky rozhodovacieho stromu
zalozenom na regresii (Decision Tree based Regression) az po neurénové siete, a dospeli
k nazoru, ze prave neuréonove siete poskytuji najpresnejsie vysledky korelujuce na trovni 0,9
[29].

Zaujimavou alternativou k posudzovaniu a odhadu kvality videa je praca [30]
zaoberajuca sa extrakciou Specifickych informacii pre kazdu testovaciu sekvenciu. Jedna sa
otzv. Casovu a priestorovil informdciu (anglicky Temporal Information - TI a Spatial
Information - SI). Casové informacia vyjadruje dynamiku pohybu v obraze. Nepohybujuci
predmet ma nulov hodnotu a ¢im dochadza k vicsej dynamike pohybu, TI index nadobuda
vysSie hodnoty. Priestorové informécia popisuje mnozstvo priestorovych detailov a ich zmenu
na snimke. Zjednodusene povedané, pokial’ kamera snima krajinu a prvy je zaber na les a potom
plynuld zmena na zasneZené pohorie, SI index dosahuje vysSie hodnoty v porovnani so
snimanim pohybujuceho bagra na stavbe, kde pozadie okolo bagra ostdva nemenné [§].
Vysledky prace v podobe regresnej funkcie schopnej pomocou SI a TI indexov odhadovat’
subjektivne vnimanie kvality korelovali (opét’ Pearsonov koeficient) podla typu videodatabazy
medzi 0,7 - 0,92.

Z tohto prehl'adu kI'i€ovych prac venujucich sa skimanej problematike predkladane;
dizertacnej prace je viditeIny odklon od QoS smerom k QoE. Hoci je stale délezity monitoring
prenosovej cesty (stratovost, kolisanie oneskorenia, vytazenost siete,...) komeréni
poskytovatelia sluzieb potrebuju poznat’ ako negativne vplyva vykonnost’ siete na uzivatel'ské
vnimanie, a ¢i je potrebné vykonat’ zasahy do topologie, prioritizaénych politik ¢i kapacit
prenosovych sieti. Jednoducho potrebuju vediet, ¢i vzniknutd degradéacia kvality je eSte
akceptovatel'na koncovymi zékaznikmi. Dodnes nie je stanovena jednotna hodnotiaca stupnica,
pripadne prepojenie vysledkov medzi subjektivnymi a objektivnymi metrikami. Neexistujuce
prepojenie spdsobuje problém v interpretacii nameranych hodnét a tym padom k spravnemu
posudzovaniu kvality obrazovej sluzby. Vzniknutd vyskumné eurdpska organizécia Qualinet,
ktord zastreSovala univerzitné vedecké timy si dala za ciel’ priniest’ uplne novu tzv. hybridnu
metriku, ale ich sti€¢asny stav sa nachadza v experimentalnej vyvojovej rovine [1], [2]. Aj to je
dovod, preco sa tato predkladana praca zaoberd navrhom prepojenia oboch spdsobov
hodnotenia pomocou strojového ucenia a umoznit' tak priradenie vysledkov objektivnych
metrik ku subjektivnemu vnimaniu kvality koncovymi uzivatel'mi.
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6 Ciele dizertaCnej prace

Ciele dizertacnej prace vychadzaju z popisu sucasného stavu a odrazaju smerovanie vyskumu
v oblasti hodnotenia kvality videa. Uvedené body, ktoré boli schvalené $tudijnou komisiou,
predstavuju jednotlivé kroky, ako bude prakticka cast’ dizertacnej prace spracovana.

e Metodika tvorby videosekvencii
Vytvorenie testovacich videosekvencii spliiajuce naleZité odporu¢ania ITU-T
s roznou dynamikou scén a kvalitativnych parametrov ako typ kodeku, rozliSenie
a bitovy tok. Tieto parametre budu nastavené tak, aby odrazali realny stav, s ktorym
sa moze uzivatel sluzby stretntt’.

e Vytvorenie databazy tréningovych a testovacich dat
Ohodnotené¢ videosekvencie posluzia na vytvorenie vizby medzi subjektivnym
a objektivnym hodnotenim. Z referencnych videosekvencii budu vytvorené
testovacie vzorky, ktorych kvalita bude degradovana pomocou nastavenej stratovosti
v sieti.

e Navrh nového pristupu k hodnoteniu kvality videa

Novy pristup bude zaloZzeny na modelovani kvality videa pomocou neurénovych
sieti, teda podstata dizertatnej prace spociva v ndvrhu nového parametrického
modelu a jeho néslednom overeni. Tento model bude uréovat’ subjektivnu kvalitu na
zaklade kvalitativnych parametrov pouzitych pri tvorbe videosekvencii, doplnenych
o objektivny vysledok metriky SSIM. V ramci dizertacie bude vybrany vhodny typ
neurdnovej siete a prenosovej funkcie a bude navrhnutd jej optimalna Struktira
z pohl'adu efektivity, tzn. doba ucenia verzus dosiahnuté presnost’ klasifikacie.

e Verifikacia navrhnutého modelu
Testovacia sada videosekvencii posluzi na prvotné otestovanie miery presnosti
modelu. Automatizované pretrénovanie na zéklade rozSirovania sady, ktord bude
vol'ne dostupnd, umozni za podmienky dodrZania stanovenej testovacej metodiky
neustale vylepSovat’ navrhnuty parametricky model.
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7  Navrh modelu, metodika prace a priprava dat

Cielom dizertacnej prace je vytvorit’ novy pristup k hodnoteniu kvality videa zalozenom na
parametrickom modeli vyuzivajici pritom umeli neurénovu siet’ a ktory bude schopny z
urenych vstupov pozostavajucich z informécii o prendSanom videu a SSIM hodnoty sa
vysledkovo ¢o najviac priblizovat’ k subjektivhemu hodnoteniu.

Vznikol by tak nastroj, ktory by vedel poskytovatel'om Triple-play sluzieb v redlnom Case
priblizit’ vnimanie kvality prenaSaného videa z pohladu ich zékaznikov. To by im umoznilo
plynulo reagovat’ na stav ich siete a podl'a potreby ovplyvitovat’ parametre siete a prenasaného
videa tak, aby koncovy zakaznik dostaval pre neho akceptovatel'nu kvalitu sluzby.

Nasledujtica kapitola popisuje pouzité prostriedky a postupy, pomocou ktorych bola
vytvorena prakticka ¢ast’ tejto dizertacnej prace.

7.1 Vytvorenie databazy ohodnotenych videosekvencii

V predchédzajicej kapitole bolo spomenutych niekol’ko prac vyuzivajucich dostupné databazy
videosekvencii vhodné na evaluéciu kvality pomocou subjektivnych alebo objektivnych testov.
Predovsetkym vyskumné timy patriace do organizacie Qualinet vytvorili viaceré databdzy
ohodnotenych videi. Tieto databazy vSak zahffiaji vided prevazne s niz§imi rozliSeniami
a UHD rozliSenie absentuje uplne, rovnako tak ako aj kodek H.265 [21]. Pre tvorbu databazy
je dolezité, aby bola videosekvencia v nekomprimovanom .yuv formaéte, ktory nasledne bude
prekodovany na pozadovany format, rozliSenie a bitovy tok. Videosekvencie, ktoré su dostupné
v nekomprimovanom formate vo vysokom rozliSeni a boli uz pouzité pre analyzu kvality [3],
[20], ale neposkytovali dostato¢nt roznorodost’ zameranii na dynamiku zmeny scén a typu
prostredia. Tento problém vyrieSila skupina vyskumnikov zo Shanghai Jiao Tong University,
ked zverejnila svoju databdzu 15 videosekvencii v nekomprimovanom .yuv formate [22].
Videosekvencie st v rozlisSeni UHD s rychlostou zobrazenia 30 snimok za sekundu a celkove;j
dizke 10 sektind, teda dokopy obsahuje kazda 300 snimok. Tvorcovia sa zamerali na ¢asovy
a priestorovy index SI a TI, a ako dokazuje obrazok 7.1, podarilo sa im docielit’ roznorodost’
v dynamike scén a aj v ich priestorove;j oblasti [31]. Aj ked’ sa 10 sekundova dizka testovacieho
videa méze zdat’ mdlo, autori v praci [24] ukézali, ze dlhSie sekvencie (20 alebo 30 sekund)
nemaju vplyv na subjektivne hodnotenie.
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Obr. 7.1: ST a TI indexy pre 4K videosekvencie [31].

7.1.1 Definicia parametrov testovacich videosekvencii a ich tvorba

Televizne vysielanie v dnesnej dobe pouziva HD (720p), FullHD (1080p) a UHD (2160p)
rozliSenie. Rozlisenie 4K ponuka na Sirku viac pixelov ako UHD, ale komer¢ne sa nepresadilo
z dovodu preferovaného pomeru stran 16:9, ktoré ponika UHD (niekedy oznacované aj ako
3,75K).

Testovacie vzorky musia zahfiiat’ rézne typy scén tak, aby reprezentovali kazdy kvadrant
grafu na obrazku 7.1. Zaroven budu reflektovat’ na odporacanie P.910, ktoré tiez pomocou SI
a Tl indexov definuje rozne typy scén [8].

Bitovy tok videosekvencii bol zvoleny s oh'adom na ich redlne pouzivanie, teda 5, 10
a 15 Mbit/s. Pri dneSnom vyuzivani kodeku H.264 sa Standardne pouziva 10 Mbit/s, prémiové
filmov¢ stanice sa blizia k hodnote 15 Mbit/s [13]. S datovym tokom 15 Mbit/s sa pocita aj pri
nasadzovani H.265 (DVB-T2) s planovanou riadnou prevadzkou po roku 2020 [14].

Pre digitalne kodovanie televiznych stanic sa pouziva prevazne H.264, ale v mnohych
krajinach je stale nasadeny aj jeho predchodca MPEG-2. Vyuzivanie H.265 je v si€asnosti len
v testovacej prevadzke a pre prijem je potrebné mat’ televizor alebo set top box podporujuci
tento najnovsi Standard. Do plného nasadenia H.265 ostava sice eSte niekol’ko rokov, treba vSak
byt’ pripraveny na buduci vyvoj a preto je aj tento kodek zaradeny pre tvorbu databazy.

Na prenos siet'ou sa vyuziva transportny protokol UDP, ktory neposkytuje mechanizmus
potvrdzovania prijatych dat (z dovodu zvySovania ¢asovej rézie a tym naruseniu kontinudlneho
prenosu), preto moze v dosledku vysokej vytazenosti dochadzat' k zahadzovaniu dat na
smerovacoch. Objektivny sietovy parameter, ktory mdze vyznamne degradovat kvalitu
prenasané¢ho videa je stratovost, obvykle vyjadrena v percentualnom pomere k celkovému
mnozstvu prenesenych dat.
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Obr. 7.2: Schéma vytvarania videosekvencii.

Preto je nevyhnutné pri tvorbe databazy pocitat’ s tymto javom akazdy typ sekvencie
kvalitativne degradovat’ zahadzovanim ndhodne vybranych dat. Pomocou nastroja FFmpeg boli
sekvencie streamované (v ramci localhost slucky na ethernetovom rozhrani) a nastroj VLC
umoznil zachytavanie a ulozenie streamu. O zahadzovanie paketov pocas streamovania sa
postaral program Clumsy 0.2 [32]. Otestovany bol aj znamejsi linuxovy nastroj NetEm, ktory
ale pri testovani nedokéazal zahadzovat’ pakety s takou pozadovanou presnost'ou ako program
Clumsy. Takto degradované video bolo uloZené a podrobené procesu hodnotenia. Hodnoty
stratovosti boli nastavené zo zretelom na vysledky uz publikovanych préac, ktoré jasne
poukézali na hranice moznej akceptacie takto degradovanej kvality videa. Zvolené boli hodnoty
0,1 %, 0,2 %, 0,3 %, 0,5 %, 0,75 % a 1 %. Stratovost’ nad jedno percento vyrazne degraduje
kvalitu videa a pre potreby modelu nema zmysel sa eSte vy$Simi hodnotami zaoberat’ [frn3],
[frnS5].

Videa boli stiahnuté vo formate YUV s podvzorkovanim 4:2:0 a bitovou hibkou 8 bit na
kanal (16,7 miliona odtiefiov farieb), ¢o zodpovedd beznému profilu digitdlneho vysielania
[uhrl].

Pre potreby prekdédovania nekomprimovaného formétu .yuv na kodek H.264 a H.265 bol
pouzity uz spomenuty nastroj FFmpeg, ktory pracuje s open source softwarovymi kodérmi
x264 a x265. Tie st sice pomalSie v kodovani ako ich komer¢ni stperi, ale efektivitu kddovania
dosahuju na porovnatel'nych trovniach [33], [34]. Nekomprimované videosekvencie s UHD
rozliSenym boli postupne prekdédované na kompresné formaty H.264 a H.265, dodatocné
rozliSenia HD a FullHD a tri bitové toky 5, 10 a 15 Mbit/s. Pouzita direktiva na prekédovanie
videa pomocou nastroja FFmpeg vyzera nasledovne:

ffmpeg -f rawvideo -video size 3840x2160 -pix fmt yuv420p -framerate 30 -1
NAZOV_SUBORU.yuv -vcodec 1ibx264 -x264-params keyint=15:min-
keyint=15:bframes=3:b-adapt=1:bitrate=5000:vbv-maxrate=5000:vbv-
bufsize=5000 -vf scale=3840x2160 NAZOV_SUBORU.ts

kde vstup predstavoval ndzov nekomprimované¢ho videa, x264 pouzity kodér, nasledne je
definovand velkost GOPu v podobe poctu B snimok za sebou, bitovy tok 5 Mbit/s,
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prekodovana vel'kost’ rozliSenia, nazov a format vysledného stboru. Format .ts (MPEG-TS,
transport stream) predstavuje digitalny kontajner na prenos a ulozenie videosuborov, a je
pouzivany pre prenos digitalneho vysielania [frn3], [uhrl]. Zaroven program FFmpeg dokéze
simulovat’ streamovaci server a streamovat’ videosekvencie po sieti vo formate .ts (metodika
tvorby je zndzornend na obrazku 7.2):

ffmpeg -re -i NAZOV _SUBORU.ts -c copy -f mpegts udp://127.0.0.1:1234

kde parameter —re znaci, ze streamovacia rychlost’ bude rovnaka ako je bitovy tok videa.
Z prikazu vidiet’ pouzitie kontajnera MEPG-TS na streamovanie s transportnym protokolom
UDP. Dolezité je oznacit’, aby program (prehravac) VLC ukladal streamovaci tok vo formate
»tak ako pride* a nevykonaval Ziadne vlastné prekddovanie. Cely proces tvorby videosekvencii
je znazorneny na obrazku 7.3.

NaKoribrmoyans Kadovanie Nastavenie bitevého / \ ‘ Nekemprimovany
okl »|  FFmpeg, x.264, toku (5-15 Mbit/s) a »{  Dekédovanie B
¥ X.265 stratovosti paketov (testavacia sekvencia)

Objcktivne a
Ll subjektivne
hodnotenie

Vysledky
hodnotenia
55IM, ACR

.

Obr. 7.3: Postup hodnotenia videosekvencii.

Pre objektivne ohodnotenie vSetkych videosekvencii bol pouZzity nastroj MSU VQMT,
ktory dokéaze porovnat’ referencnu a testovaciu vzorku a vypocitat’ hodnotu pre metriku SSIM
[fr6], [35].

Aj ked zahadzovanie paketov bolo generované ndhodne, v najhorSom pripade mohla
nastat’ situdcia, Ze by sa zahadzovali prave referen¢né I snimky, ktoré by vyrazne ovplyvnili
kvalitu videosekvencie. Prave z tohto dévodu pre kazdu videosekvenciu bolo vykonanych 10
merani. Po pripadnom vyradeni odlahlych pozorovani (pravidlo 3c) bola vybrand
videosekvencia s takou hodnotou SSIM, ktoré sa najviac pribliZovala vypocitanej priemernej
hodnote.

Pre subjektivne testovanie boli zaobstarané monitory spiiiajice odpori¢anie ITU-R
BT.500 (24" Dell P2415Q UHD) a vytvorena testovacia miestnost’ tak, aby boli splnené
podmienky regularnosti testovania (svetelné podmienky, vzdialenost’ od monitora, vytvorenie
uvodnych tréningovych sekvencii a pod.) [8], [9].
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Technika subjektivneho hodnotenia ACR bola zvolena na zaklade odporucania komisie
reflektujuc tak redlnu situdciu, ked’ koncovi zakaznici posudzuji kvalitu videa bez moznosti
vzhliadnutia referencného neposkodeného obrazu.

7.1.2 Vyber videosekvencii a priebeh testovania

Videosekvencie ur¢ené k testovaniu bolo potrebné zvolit’ tak, aby ¢o najlepsie reflektovali na
typy scén s ktorymi sa najcastejSie stretavame. Preto po zrelej tvahe a analyze SI a TI indexov
boli vybrané nasledujice scény (zobrazené na obrazku 7.4 v smere zl'ava doprava) zo zvolenej
databazy [22], [31]:

e Construction Field — (nizka hodnota indexov TI a SI)
Scéna s pohybom bagra uprostred, statickd poloha kamery, pozadie rozostavanej
budovy. Reprezentuje typ vysielania ako su diskusné relacie alebo moderovanie TV
sprav s miernym pohybom moderatora alebo hosti a stalym pozadim za nimi.

¢ Runners — (strednd hodnota indexov SI a TI)
Zaznam maratonskeho behu. Reprezentuje Sportovy prenos s dynamickym pohybom
ucastnikov.

e Campfire Party (nizka hodnota indexu SI a vysoké hodnota indexu TI)
Zoskupenie vicsieho poctu 0sob pred plameniom ohiia v noci. Reprezentuje akéné a
filmové no¢né scény s ohilom ako su napriklad vybuchy.

e  Wood (vysoké hodnoty indexov SI a TI)
Rychly pohyb kamery dookola v lese. Reprezentuje dynamické pohyby, rychlo meniace
sa objekty na scéne.

Hoci v odportcani ITU-R BT.500 je uvedené, Ze minimalny pocet pozorovatel'ov je 15
[9], pre korektné Statistické spracovanie, teda aby priemer hodno6t mal reprezentativnu funkciu,
testovania sa zucastnilo 60 pozorovatel'ov vo veku od 18 — 35. Muzi prevladali v pomere 38:22.

Hodnotiaci proces dodrziaval metodiku ACR [8], testovacie sekvencie boli zoradené
tak, aby sa nenachadzali za sebou dve rovnaké scény. Pocas 10 sekundovej pauzy medzi
prehradvanim, ktora je ur¢ena na hodnotenie, pozorovatelia zaznacili svoje hodnotenie do vopred
pripraveného dotaznika podla poradového cisla sekvencie. Pred samotnym zaciatkom
hodnotenia boli ucastnici oboznameni s hodnotiacou $kalou a boli im prehravané viaceré
trénovacie sekvencie, ktoré¢ ale nepatrili medzi 4 testované scény. Maximalna doba testovania
v ramci jedného bloku, bola podl'a odporii¢ania stanovena na 30 minat. Zamedzilo sa tym
poklesu sustredenia pozorovatelov na jednotlivé sekvencie z dovodu velkého mnozstva
prehravanych sekvencii.
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Obr. 7.4: Prehl’ad pouzitych videosekvencii [22].

Dohromady bola vytvorend databaza obsahujuca 432 videosekvencii, z ktorej bude
nahodne vyc€lenend priblizne Stvrtina ako referen¢né testovacia sada. Kazda videosekvencia
bola ohodnotena 60 krat, teda kompletnd databaza obsahuje 25 920 vzoriek urCenych pre
trénovanie a validaciu navrhnutého modelu. Pre kazdu videosekvenciu bola programom MSU
VQMT vypocitana aj hodnota objektivnej metriky SSIM.

7.2 Statistické metody vyhodnotenia

Pre vyhodnotenie nameranych vysledkov a ich vzajomné porovnanie uverejnenymi modelmi
boli definované tieto zakladné Statistické veliCiny:

o Vyberovy priemer (x) - sucet vSetkych hodndt, deleny poctom vsSetkych hodndt,
definovany vztahom:

I
Il
S|

-in (7.1)

n
i=1
kde x; st jednotlivé hodnoty a n je celkovy pocet hodnot vyberu.

o Vyberova smerodajna odchylka (s) vyjadruje, ako sa hodnoty liSia od priemernej
hodnoty. Je definovana ako druhd odmocnina z vyberového rozptylu. Vo vzorci musime
uvazovat n — 1 (pretoze 1 meranie je uz zavislé s vypoctom strednej hodnoty).
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V pripade, ze st vSetky data rovnaké, smerodajnéd odchylka je rovné nule. Pocita sa
podla vzorca:

n—1

1 n
s = - (x;—x)? (7.2)
;

Variacny koeficient (v) - predstavuje relativnu mieru variability. Vypocita sa ako podiel
smerodajnej odchylky a priemeru. Variacny koeficient sa definuje vztahom:

100 (7.3)

Rl @

Ak je hodnota variaéného koeficientu vécSia ako 50 %, aritmeticky priemer straca
vyznam, pretoze Statisticky subor je heterogénny, nestrody a aritmeticky priemer ho
nemdze reprezentovat’.

Pearsonov korelacny koeficient (r) — udava mieru linedrnej zéavislosti dvoch
premennych a nadobuda hodnoty od -1 do 1, priCom ¢im viac su veli¢iny priamo
umerné, tym viac sa hodnota priblizuje 1. Nevyhodou Pearsonovho korela¢ného
koeficientu je fakt, ze vyskyt extrému v stibore hodnot vedie k ovplyvneniu jeho
celkovej hodnoty (v pozitivnom aj negativnom smere). Je definovany vztahom:

o i (g —%) - (v = ¥)
Y \/Z?:l(xi —x)%- \/Z?ﬂ(yi -

(7.4)

kde i predstavuje konkrétne jedno hodnotenie videosekvencie, x; reprezentuje hodnotu
na stupnici MOS ziskantl pozorovatel'om a y; reprezentuje hodnotu MOS predpovedanu
popisovanym modelom, hodnoty X a ¥ si priemery prislusnych veli¢in.

Stredna kvadraticka chyba (RMSE) — je ekvivalentom smerodajnej odchylky, vyjadruje

rozloZenie jednotlivych nameranych dat okolo referen¢nej hodnoty. Vypocet RMSE
vychéadza z absolutnej chyby merania (4;), definovanej nizsie.

n (7.5)
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8 Analyza vplyvu stratovosti v sieti na kvalitu videosekvencii

Vykonanie subjektivneho aj objektivneho testovania poukazalo ako zahadzovanie paketov
v sieti degraduje kvalitu videosekvencii pre videokodeky H.264 a H.265. Nasledujtuce
podkapitoly prinasaju dosiahnuté vysledky a ich zhodnotenie.

8.1 Vysledky vykonanych testov

Ako bolo uvedené v predchadzajticej kapitole, testovania sa zucastnilo 60 pozorovatel'ov, co
umoznilo vznik dostatocne velkej databazy subjektivnych ohodnoteni. Kvoli interpretacii
vysledkov pomocou priemeru (sluziaci ako referencna hodnota pre tvorbu a verifikaciu
navrhnutého modelu neurénove;j siete) je ale potrebné overit’ jeho Statistickl relevantnost’. To,
¢1 pozorovatelia zastavali podobny nézor na jednotlivé testovacie sekvencie, alebo dochadzalo
k vyraznym rozporom (a tym padom priemer nemd vypovednll hodnotu) prezradil varia¢ny
koeficient. Pokial’ jeho hodnota nepresiahne 50 %, ma priemer reprezentativnu funkciu. Pri
pohl'ade na dosiahnuté vysledky z dotaznikov je mozné prehlasit, ze vypocitany priemer ma
silnt vypovedni hodnotu. Variacny koeficient vyssi ako 40 % nebol zaznamenany a hodnota
vyssia ako 35 % bola pritomnd len u 50 z celkového poctu 432 testovacich videosekvencii. Inak
povedané, len Cosi viac ako 11 % testovanych videosekvencii dosiahlo varia¢ny koeficient vyssi
ako 35 %.

Ku skompletizovaniu vytvorenej databazy pre ucely tvorby nového klasifikatora
zaloZeného na neurdnove;j sieti bolo eSte potrebné priradit’ pre kazdu videosekvenciu aj hodnotu
objektivnej metriky SSIM podl'a postupu popisaného v predchadzajicej kapitole.

Tabul'ka testovacich videosekvencii s ich Statistickym vyhodnotenim je uvedend v
prilohe A, kompletny prepis vSetkych subjektivnych hodnoteni je dostupny v elektronicke;j
forme prilohy sndzvom Testovanie ACR. Spolu stym je ako sucast' prilohy aj zlozka
obsahujtca vSetky pouZité videosekvencie aj s ich neposkodenymi origindlmi pre pripadné
dalSie vyuZzitie.

Obrazok 8.1 zobrazuje nazvoslovie jednotlivych videosekvencii. Vd’aka skiisenostiam
nadobudnutym pocas spoluprace na vzniku databazy pre rozpoznavanie emocii v hlase [uhr2],
je mozné pouzit’ uz vytvoreny SQL néstroj na prepojenie s databazou a ako mozné pouZitie sa
javi napriklad rozSirovanie navrhnutého modelu pomocou crowdsourcingu. Sumar vysledkov
v podobe tabuliek je uvedeny nizsie.

Typ scény Bitovy tok (15 Mbit/s)
| il

CampfireXUHD15_0_3.ts

I |
RozliSenie Stratovost’ (0,3 %)

RozliSovaci znak
pre kodek H.265

Obr. 8.1: Nazvoslovie testovacich videosekvencii.
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Tab. 8.1: Vysledky objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Campfire.

.| Strata Campfire - H264 Campfire - H265 (HEVC)
B‘tt;’lz’ Y |Paketov|  HD FullHD UHD HD FullHD UHD
% SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR
0,1 0997 | 4,017 | 0,985 3,117 0,992 | 2,617 | 0,986 | 3,050 | 0,990 | 2,817 | 0,991 | 3,633
02 0995 | 3,700 | 0,981 | 2,900 | 0,990 | 2,417 | 0,977 | 3,100 | 0,975 | 2,333 | 0,966 | 2,700
5 03 0991 {3,500 | 0,978 | 2,850 | 0,982 | 1,667 | 0,892 | 2,433 ] 0,922 | 1,500 | 0,962 | 2,517
Mbit/s| 0,5 ]0,984 | 3,150 | 0,964 | 2,083 | 0,964 | 1,450 | 0,869 | 1,800 | 0,913 | 1,267 | 0,941 | 2,017
0,75 | 0,974 | 3,133 | 0,959 | 2,067 | 0,962 | 1,317 | 0,837 | 1,467 | 0,905 | 1,150 | 0,932 | 1,917
1 0,959 | 2,883 | 0,922 | 1,683 | 0,946 | 1,167 | 0,808 | 1,333 | 0,881 | 1,100 | 0,853 | 1,467
0,1 |0987 | 4,083 | 0,985 | 2,867 0,99 | 3,250 | 0,964 |3,233]0,968 | 2,150 | 0,984 | 3,200
02 0973 3,533 0,975 | 24170981 | 3,133 | 0,937 | 3,117 | 0,946 | 2,033 | 0,981 | 3,000
10 03 0927 3,033 0,961 |2,200] 0,929 | 2,950 | 0,918 | 2,700 | 0,917 | 1,450 | 0,919 | 2,583
Mbit/s| 055 0906 | 2,967 | 0,945 | 2,000 | 0,903 | 2,700 | 0,873 | 1,933 | 0,906 | 1,167 | 0,862 | 1,833
0,75 | 0,887 | 2,217 | 0,92 | 1,700 | 0,900 | 2,633 | 0,852 | 1,733 | 0,886 | 1,167 | 0,855 | 1,700
1 0,886 | 1,517 | 0,904 | 1,367 | 0,884 | 1,933 | 0,771 | 1,417 | 0,859 | 1,200 | 0,835 | 1,400
0,1 |0944 | 4233 0,971 | 3,117 0971 | 2,583 | 0,9214 | 2,533 | 0,967 | 2,117 | 0,979 | 2,967
02 0,912 3,600 095425170919 | 2,183 | 0,919 | 2,417 ] 0,966 | 2,067 | 0,951 | 2,533
15 0,3 | 0,904 | 2,900 | 0,937 | 2,400 | 0,893 | 2,100 | 0,891 | 2,067 | 0,913 | 1,467 | 0,946 | 2,417
Mbit/s| 05 0869 |2,650| 0,89 | 1,700 | 0,863 | 1,317 | 0,760 | 1,450 | 0,898 | 1,200 | 0,898 | 2,100
0,75 0,812 | 2,467 | 0,884 | 1,600 | 0,853 | 1,250 | 0,753 | 1,267 | 0,873 | 1,200 | 0,829 | 1,400
1 0,768 | 2,067 | 0,861 | 1,333 | 0,842 | 1,100 | 0,733 | 1,233 | 0,808 | 1,033 | 0,763 | 1,067
Tab. 8.2: Vysledky objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Construction.
.., | Strata Construction - H264 Construction - H265 (HEVC)
Bltt;’lz’y Paketov|  HD FullHD UHD HD FullHD UHD
% SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR |SSIM/ACR
0.1 0,995 |4,667] 0978 | 3,317 | 0,995 | 4,133 | 0,985 |2,733]0,969 | 2,400 | 0,973 | 3,300
02 0986|4133 0,974 | 3,033 | 0,989 | 4,117 | 0,965 | 2,617 0,962 | 2,200 | 0,969 | 2,767
5 03 |0980 3217 0952 | 2,817 | 0,984 | 3,917 | 0,949 | 2,400 | 0,924 | 1,567 | 0,953 | 2,483
Mbit/s 05 |0970]3,133] 0,912 | 2,083 | 0,965 | 3,683 | 0,901 | 1,817 ]0,897 | 1,200 | 0,928 | 2,350
0,75 0,962 (2,950 | 0,907 | 1,633 | 0,949 | 2,700 | 0,873 | 1,283 10,877 | 1,250 | 0,884 | 1,500
1 0,922 12,783 | 0,892 | 1,350 | 0,941 | 2,217 | 0,809 | 1,150 | 0,827 | 1,200 | 0,850 | 1,400
0.1 0,987 3,800 0,990 | 3,400 | 0,993 | 4,217 | 0,961 |2,367 0,939 | 1,900 | 0,985 | 3,533
02 0973 (3,567 0,982 | 3,167 | 0,992 | 4,150 | 0,918 | 2,000 | 0,925 | 1,833 | 0,981 | 3,300
10 03 |0962]3217] 0,951 | 2,500 | 0,964 | 3,617 | 0,874 | 1,433 0,852 | 1,500 | 0,945 | 2,467
Mbit/s 05 |0936]3,100 | 0,894 | 2,117 | 0,943 | 3,150 | 0,821 | 1,317 0,808 | 1,333 | 0,885 | 1,683
0,75 0,901 2,850 | 0,852 | 1,767 | 0,921 | 2,867 | 0,770 | 1,083 ] 0,751 | 1,133 | 0,844 | 1,467
1 0,893 | 2,767 | 0,795 | 1,133 | 0,887 | 2,650 | 0,751 | 1,017 ] 0,710 | 1,067 | 0,841 | 1,483
0.1 |0978]3,783 ] 0,963 | 3,000 | 0,980 | 3,633 | 0,875 | 1,283 0,866 | 1,750 | 0,938 | 2,467
02 |0977]3.450 | 0,892 | 2,200 | 0,971 | 3,400 | 0,857 | 1,200 | 0,851 | 1,583 | 0,936 | 2,233
15 03 09623267 0,863 | 2,383 | 0,964 | 3,300 | 0,805 | 1,217 0,778 | 1,750 | 0,919 | 2,067
Mbit/s 05 09222617 0,844 | 1,483 | 0,927 | 3,117 | 0,787 | 1,250 | 0,744 | 1,200 | 0,867 | 1,567
0,75 0,919 |2,500 | 0,785 | 1,733 | 0,873 | 2,567 | 0,740 | 1,000 | 0,682 | 1,033 | 0,777 | 1,300
1 0,881 | 2,067 | 0,720 | 1,117 | 0,857 | 2,300 | 0,662 | 1,000 | 0,668 | 1,050 | 0,726 | 1,000
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Tab. 8.3: Vysledky objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Runners.

| Strata Runners - H264 Runners - H265 (HEVC)
Bit(ﬁ:y Paketov HD FullHD UHD HD FullHD UHD
% SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR
0,1 0976|3567 0,983 | 2,833 | 0,987 | 3,233 | 0,955 | 2,400 | 0,979 | 2,350 | 0,964 | 2,483
02 |0975]3217] 0972 | 2,850 | 0,982 | 3,050 | 0,948 | 2,067 | 0,956 | 2,150 | 0,942 | 2,117
5 03 |0935]2917] 0,902 | 2,250 | 0,958 | 2,533 | 0,940 |2,033]0,896 | 1,783 ] 0,930 | 2,067
Mbit/s 05 |0,900]2333] 0,858 | 1,867 | 0,938 | 2,067 | 0,854 | 1,767 | 0,804 | 1,567 | 0,888 | 1,833
0,75 |0,873 1,767 | 0,835 | 1,683 | 0,918 | 1,600 | 0,751 | 1,333 ] 0,800 | 1,267 | 0,858 | 1,367
1 0,747 | 1,267 | 0,815 | 1,283 | 0,864 | 1,000 | 0,659 | 1,000 | 0,742 | 1,000 | 0,845 | 1,000
0,1 0979|3217 0,980 | 3,083 | 0,974 | 2,983 | 0,912 | 2,033 ] 0,902 | 1,400 | 0,951 | 2,250
02 0979 3,133 0,943 | 2,900 | 0,969 | 2,733 | 0,868 | 1,767 | 0,875 | 1,167 | 0,929 | 1,817
10 03 |0931]2333] 0,893 | 2,433 | 0,948 | 2,583 | 0,805 | 1,400 | 0,834 | 1,167 | 0,896 | 1,700
Mbit/s 05 |0,878]2,000] 0,763 | 1,797 | 0,856 | 1,533 | 0,688 | 1,100 | 0,768 | 1,133 | 0,841 | 1,733
0,75 0,849 | 1,667 | 0,725 | 1,167 | 0,820 | 1,300 | 0,646 | 1,150 | 0,668 | 1,100 | 0,712 | 1,167
1 0,786 | 1,017 | 0,716 | 1,017 | 0,795 | 1,000 | 0,577 | 1,017 ] 0,619 | 1,050 | 0,635 | 1,000
0.1 09733233 0951 | 2,500 | 0,931 | 2,250 | 0,867 | 1,817 | 0,896 | 1,633 | 0,903 | 1,867
02 |0971]3267] 0903 | 2,267 | 0,896 | 1,950 | 0,797 | 1,617 | 0,840 | 1,500 | 0,857 | 1,517
15 03 |0894]2,133] 0,908 | 1,567 | 0,851 | 1,567 | 0,744 | 1,317]0,772 | 1,333 | 0,835 | 1,283
Mbit/s 05 |0,865]1,950 ] 0,833 | 1,350 | 0,792 | 1,133 | 0,684 | 1,183 ] 0,663 | 1,400 | 0,734 | 1,033
0,75 0,740 | 1,433 | 0,789 | 1,067 | 0,729 | 1,033 | 0,629 | 1,050 | 0,628 | 1,017 | 0,677 | 1,033
1 0,718 | 1,017 | 0,634 | 1,000 | 0,675 | 1,000 | 0,532 | 1,000 | 0,560 | 1,017 | 0,656 | 1,000
Tab. 8.4: Vysledky objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Wood.
.| Strata Wood - H264 Wood - H265 (HEVC)
Blttglz’y Paketov|  HD FullHD UHD HD FullHD UHD
% SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR | SSIM/ACR |SSIM/ACR
0.1 0,946 (3,750 | 0,954 | 2,350 | 0,965 | 3,100 | 0,939 |2,367 ] 0,930 |2,633]00912 |2,.817
02 0942373310933 | 1,917 | 0,951 | 2,867 | 0,929 |2,333]0,881 |2,333]0,910 | 2,467
5 03 0,840 2,783 0,873 | 1,567 | 0,921 | 2,417 | 0,857 | 2,250 ] 0,886 | 1,833 | 0,867 | 2,367
Mbit/s 05 |0,732]2,833] 0,780 | 1,317 | 0,898 | 1,917 | 0,732 | 1,583 | 0,812 | 1,550 | 0,720 | 2,050
0,75 |0,625]2,583] 0,761 | 1,133 | 0,859 | 1,650 | 0,555 | 1,267 ] 0,709 | 1,133 | 0,654 | 1,667
1 0,620 | 2,300 | 0,721 | 1,033 | 0,816 | 1,583 | 0,346 | 1,000 | 0,638 | 1,067 | 0,639 | 1,100
0.1 |0935]3,783] 0,956 | 3,667 | 0,926 | 3,200 | 0,927 |2,083]0,912 | 1,933 | 0,898 | 2,467
02 090035830912 | 3,117 | 0,919 | 3,233 | 0,789 |2,033 0,862 | 1,767 | 0,894 | 2,450
10 03 |0,751]3,017] 0,860 | 2,783 | 0,855 | 2,067 | 0,700 | 1,667 | 0,830 | 1,467 | 0,848 | 1,900
Mbit/s 05 |0,715]2983] 0,763 | 1,450 | 0,771 | 1,467 | 0,625 | 1,500 | 0,742 | 1,200 | 0,752 | 1,467
0,75 0,619 2300 0,725 | 1,300 | 0,718 | 1,267 | 0,395 | 1,050 | 0,643 | 1,133 | 0,624 | 1,050
1 0,602 | 2,150 | 0,716 | 1,150 | 0,661 | 1,000 | 0,333 | 1,050 | 0,584 | 1,083 | 0,592 | 1,033
0.1 09273583 0950 | 2,917 | 0,911 | 2,417 | 0,907 |2,283]0,853 | 1,817 | 0,837 | 2,450
02 08873233 ] 0,836 | 2,267 | 0,907 | 2,367 | 0,806 |2,067|0,840 | 1,867 | 0,760 | 2,217
15 03 |0743 2,867 | 0,775 | 1,950 | 0,843 | 1,900 | 0,565 | 1,367 | 0,778 | 1,500 | 0,715 | 1,800
Mbit/s 05 0,714 2,550 | 0,761 | 1,667 | 0,749 | 1,467 | 0,477 | 1,233]0,638 | 1,167 | 0,472 | 1,200
0,75 | 0,604 2,067 | 0,735 | 1,033 | 0,596 | 1,233 | 0,376 | 1,067 | 0,587 | 1,067 | 0,421 | 1,033
1 0,591 | 1,967 | 0,699 | 1,033 | 0,560 | 1,050 | 0,314 | 1,000 | 0,524 | 1,000 | 0,362 | 1,033
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Z dosiahnutych vysledkov uvedenych v tabulkach 8.1 - 8.4 mézeme vyvodit' nasledujice
zavery:

e Novsi kodek H.265 (HEVC) dosahuje horSie vysledky pri zaznamenanej stratovosti
v sieti ako jeho predchodca H.264. Je to sposobené najmé vyssou kompresiou, ktora ma
za nasledok vyraznejsSiu stratu kvality snimok v pripade chybajtcich dat.

e Cim vysi je bitovy tok, tym horSiu méa odolnost’ na stratovost’, zapri¢inenu celkovo
vacsim objemom chybajucich dat ako pri nizsich tokoch.

e Hodnota minimalne 4 v skdle MOS (kvalita je dobrd) bola dosiahnutd pri najnizsej
vypocitanej hodnote SSIM 0,945. Hodnota aspon 3 (kvalita je priemerna) bola prvykrat
dosiahnutd pri najnizSej hodnote SSIM 0,887. KoreSponduje to s vysledkami
uverejnenymi v praci [36].

e Lepsie vysledky zaznamenali scény Construction (statickd scéna) a Campfire (tmavé
no¢né pozadie) ako dynamické scény Runners a Wood. Pri scénach kde nedochadza
k dynamickej zmene vykreslenych farieb medzi nasledujucimi snimkami, algoritmy
dokazu efektivnejSie maskovat’ chybajuce data a pri zachovani konstantného bitového
toku podliehaju tieto snimky mensej kompresii [37].

Tieto zavery potvrdzuju aj doposial’ uvedené prace autora, ktoré sa venovali testovaniu
efektivnosti kodekov simulujuc rozne parametre videosekvencii a rozlicné prenosové
prostredia [frn3], [frn4], [uhr3], [sev1].

Napriek moznému ocakdvaniu, ze rozliSenie bude mat priamy vplyv na kvalitu
videosekvencie, neda sa jednoznacne urcit, ze vyssie rozliSenie prinasa lepSiu alebo horSiu
kvalitu sekvencie v zéavislosti na stratovosti v sieti. V pripade streamovania najviac paketov
pripadé prave I snimkam, teda je predpoklad, Ze aj najvacsie percento chyb postihuje prave I
snimky. Na druhej strane ak ostdva nemenny bitovy tok a zvySuje sa len rozliSenie, dochadza
k vyraznejSej kompresii hlavne referenéného I snimku ¢o moédze voci nizSiemu rozliSeniu
priniest’ ist stratu detailnosti obrazu. Na obrazku 8.2 je zobrazend nocné scéna, kde vrchna
snimka ma bitovy tok 5 Mbit/s pre UHD rozliSenie a pod tiou pre Full HD, obe pre kodek H.264.
Z obrazku je evidentné, ze pre UHD je dany bitovy tok uZz na hranici pozeratelnosti
s rozmazanymi detailmi oproti rozliSeniu Full HD.

Pri konStantnom bitovom toku a vysokom rozliSeni zaroven dochadza k navySeniu
velkosti I snimky z dévodu vykreslenia nasobne viac bodov (UHD voci Full HD potrebuje
vykreslit’ 4 ndsobne viac bodov). Typicky pri prenose MPEG-TS, sa zabali do jedného UDP
paketu 7 tzv. PES (Packetized Elementary Stream) paketov o maximalnej vel'kosti 188 B. Preto
sa v ramci jedného PES paketu pri vy$Som rozliSeni prenesie menej informadcii zo snimky a jeho
pripadnd strata menej ovplyvni vytvorené makrobloky, ¢o zmierni propagovanie chyby
v GOPe. Teda to, ako bude vyzerat’ vysledny pokles kvality, ktory vznikne ako ddsledok
stratovosti dat pocCas prenosu sietou je ovela viac ovplyvneny bitovym tokom a typom
(dynamikou) scény [36], [37], [38], [frn1], [frn3], [frn4].
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Obr. 8.2: Porovnanie detailnosti snimky pri zachovani bitového toku 5 Mbit/s pre UHD (hore) a Full
HD (dole).

Pomocou grafov zobrazenych na obrazkoch 8.3 a 8.4 je ndzornejSie vidiet porovnanie
oboch typov vykonanych testov. Stipcovy graf vyjadruje namerané hodnoty objektivnou
metrikou SSIM a na pravej osi su vynesené¢ vysledky subjektivneho testovania. Pre 5 aj 15
Mbit/s bitovy tok dosahuje rozliSenie HD kodeku H.264 najlepSie subjektivne vysledky. Pre
vyrazna kompresia obrazu a zahadzovanie paketov sa prejavilo v strate aj ,,nadbytocnych* dat,
nepostrehnutel'nych pre l'udské oko. Rovnako tak na obrazové artefakty v menSom rozliseni je
I'udské oko menej citlivé ako pri vysokych rozliSeniach [uhr3], [45].

Na druhej strane novs$i kodek H.265 pracuje s vyraznejSim kompresnym pomerom,
a preto aj mald stratovost’ dolezitych informécii ma signifikantnej$i vplyv aj na subjektivne
posudzovanu kvalitu. Pri porovnani oboch bitovych tokov je zretel'né, ako nizky tok degraduje
subjektivnu kvalitu kodeku H.264 pri UHD rozliSeni v porovnani s najvy$§im tokom dat. Sila
nového kodeku sa naplno prejavila pri najvy$Som rozliSeni a bitovom toku, kde pri nizke;j strate
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dat poskytol lepsi a detailnej$i obraz z hl'adiska subjektivneho testovania ako jeho predchodca.
To, Ze kodek H.265 je stavany hlavne na vel'mi vysoké rozliSenie (UHD/4K) potvrdzuje
porovnanie subjektivnych testov a vyrazny prepad hodnotenia pre rozliSenie Full HD voci
UHD. Pri Full HD starsi kodek dosahoval spravidla lepsie hodnotenie pri subjektivnom aj
objektivnom testovani, a po zapocitani naro¢nosti pre kodovanie a prehravanie kodeku H.265
ma v sucasnosti vyznam nasadzovat’ novy kodek na UHD a vysSie rozliSenia.

Vysledky no¢nej scény pre datovy tok 5 Mbit/s
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Obr. 8.3: Porovnanie vysledkov objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Campfire
s bitovym tokom 5 Mbit/s.

Obrazok 8.5 zndzorfiuje najvyraznejsie artefakty v obraze zaznamenané pre oba kodeky
pri stratovosti 0,1 a 0,5 % so zhodnym rozlisenim (HD) a bitovym tokom (5 Mbit/s). Pri vyssej
stratovosti sa v dynamicky meniacej oblasti scény zakddovanej pomocou H.265 vytvaraju
vyrazne chyby v obraze, pricom horna Cast reprezentujuca relativne jednofarebné tmavé
pozadie je bez viditeInych chyb. Aj na tomto priklade vidiet’, ako chybajuce data pri vyssej
kompresii ovplyviiuji schopnost’ maskovania chyby. Pri nemeniacom sa tmavom pozadi je jeho
prenaSana zmena pomocou snimok B a P minimélna a predpoved’ chybajucich Casti vo
vytvorenych blokoch je ovela jednoduchsia a presnejsia.
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Obr. 8.4: Porovnanie vysledkov objektivneho a subjektivneho testovania pre scénu Campfire

s bitovym tokom 15 Mbit/s.

% reprezentuje prvy riadok a 0,5 % druhy riadok, kodek H.264 je nal'avo a H.265 napravo.
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8.2 Vyuzitie databazy na modelovanie neuronovej siete

Databdza ohodnotenych videi je vyuzitd ako vstup a referencia pre trénovanie a testovanie
roznych modelov neurénovej siete. Proces hladania spravnej konfiguracie s cielom
minimalizovat’ prediként chybu zahfnal potrebu najst’:

e optimalnu topoldgiu,

e aktivaénu funkciu neuronu.

Pocita sa s predikciou pre dva rozne kodeky, ktoré maji mierne odlisné vysledky, teda
vektory vstupov tieto kodeky delia na dve fundamentalne skupiny. Kazd4 konfiguracia
neurénovej siete bola natrénovana na vstupnych datach z rovnakej mnoziny 10-krat. Kazda
trénovacia mnozina bola rozdelend nahodne v pomere 7:3 na trénovaciu a valida¢nu sadu,
pri¢om trénovanie prebehne s trénovacou sadou a presnost’ natrénovania je overena validacnou
sadou.

Nahodné delenie sa opakuje pre kazdé jedno modelovanie siete, ¢ize pre 10 opakovani
je 10-krat ndhodne vytvorend trénovacia a valida¢na sada. Zvolené ¢islo 10 vychadzalo z
vlastnych skusenosti, vysledkov autorov prac [frn6], [26], [46] a skiiSobnych testov tak, aby
obmedzilo vplyv ndhodne generovanych inicializa¢nych vah, ndhodného delenia na trénovaciu
a valida¢nu sadu aby sa zvysila Statistickd vyznamnost’ celého procesu. Poc¢et epoch trénovania
bol najprv experimentilne nastaveny na 3000, ale pri niektorych topoldgidch dochadzalo
k pretrénovaniu neurénove;j siete. Otestované boli aj hodnoty 1000 a 300, pricom az hodnota
300 reprezentovala stav, kde nedochéadzalo k pretrénovaniu a zaroven je to bod, ked’ je hodnota
chybovej funkcie modelu neurénovej siete vel'mi blizko svojho minima. To, ako sa spravala
pretrénovana neurdnova siet’ pri prekroceni poctu epoch je popisané v nasledujucej kapitole.

Okrem vystupu siete v podobe predikovane; hodnoty MOS skore bol pre kazda
konfiguraciu sledovany aj ¢as nutny k GispeSnému natrénovaniu neurénovej siete. Tento idaj
sluzi ako jedna z metrik pre vyber optimalneho navrhnutého modelu.
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9 Navrh Klasifikatora zaloZeného na neuronovej sieti

Nasledujice podkapitoly detailne popisuji jednotlivé kroky veduce k vytvoreniu funkéného
predikéného modelu. Ako vstupy st brané parametre videosekvencii popisané
v predchadzajucich kapitolach. Ako referencnd hodnota vystupuje spriemerované subjektivne
hodnotenie ziskané metodou ACR, interpretované pomocou stupnice MOS, ziskané
vykonanymi subjektivnymi testami. Do neurénove;j siete teda vstupuje 6 hodnot popisujucich
charakter videa a jeho odolnost’ na stratovost’ s tym, ze ocakédvanym vystupom je predikovana
hodnota subjektivneho hodnotenia v skale MOS.

9.1 Vyuzitie moZnosti programovacieho jazyka Python

Zaciatok vyvoja programovacieho jazyka Python sa datuje od roku 1991. P&vodne bol vyvijany
ako skriptovaci jazyk, dnes je vSak vyuzivany aj na tvorbu vel'kych softwarovych projektov ako
aplikacné servery alebo systémy na zdielanie suborov. Je vol'ne dostupny ako open source
projekt, podporuje objektovo-orientované programovanie a jednoduché rozsirovanie pomocou
modulov napisanych v C alebo C++. Vyhodou je aj automaticka pritomnost’ tohto jazyka pre
OS Linux, ato v dvoch verziach — starSiu verziu predstavuje interpreter Python 2.X a novsiu
Python 3.X. Pre ucely tejto prace bola pouzita novsia verzia Python 3.5.1+ (sucast’ OS Linux
Mint 18, kernel 4.4.0-21, x86_64), pricom funk¢nost implementacie bola odskuSana aj na
nasledujucej verzii Python 3.5.2. Pouzité vyvojové prostredia si pycharm a Subline text 2.

9.1.1 Priprava prostredia pre implementaciu klasifikatora

Pridavné moduly a bali¢ky sa jednoducho inStaluji pomocou spravcu balickov pip a spravne
kompilovanie kodu zabezpecuje setuptools. Pokial’ nie st sti€astou predinstalovanej verzie
Pythonu v Linuxe, daji sa dodato¢ne pridat’ pomocou znamej direktivy apt-get install.

Samotnd kniznica ur¢end pre modelovanie neurdénovych sieti s vysokou uroviiou
abstrakcie pre Python sa vola Keras [47]. Je vyvijana s oh'adom na jednoduché pouZivanie
a vysoky vypoctovy vykon. Podporuje pracu na frameworku Tensorflow alebo Theano. Dokéaze
vykonavat' vypocty so zapojenim CPU aj grafického procesoru. Bola vybrand pre jej
uzivatel'ské prostredie a rozsiahlu dokumentaciu. Podporuje rozsiahlu skdlu neurénovych sieti.
Pouzita verzia bola 1.2.0. InStalacia je podrobne popisana v dokumentacii [47].

InStaldcia zabezpe¢i aj pridanie dodato¢nych modulov potrebnych pre modelovanie
a vypocty a to konkrétne numpy, scipy, pyyaml a theano.

NumPy je zékladna kniZnica pre pracu s maticami, tabulami a poliami. Scipy obsahuje
zakladné algoritmy pre interpolaciu alebo integrovanie.

Theano je vypoctova kniZznica napisana v jazyku Python. Pri vypoctoch dokéze pracovat’
s CPU aj GPU. Theano podporuje modelovanie a vypocty neurénovych sieti, ale jednd sa
ovelmi nizko uroviiovy framework. Preto je pouzivany v spolupraci s kniZnicami
ponukajucimi vys$Siu mieru abstrakcie a jednoduchSie modelovanie neurénovych sieti.
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Tensorflow je open source vypoctova kniznica vyvijand pod zastitou Google. Je to
kombindacia nizkotroviiového vypoctového frameworku typu Theano s moznostou vyuzitia
vysSe] miery abstrakcie ako napriklad v kniznici Keras. Obrovska uzivatel'ska zakladna
apodpora spolocnosti Google, znej spravili jeden znajvacsich projektov pre pracu
s neuré6novymi siet’ami.

Keras dokaze pracovat’ s obomi implementaciami pre spracovanie dat — tzv. Keras
backend — Tensorflow a Theano (aj ked’ samozrejme nie sucasne). Otestované boli obe rieSenia
a z pohl'adu potrebného ¢asu nebol pri tomto type neurdnovej siete zaznamenany vyrazny
rozdiel. Pokial su nainStalované obe kniznice, jednoducho sa dd4 medzi nimi vyberat
a odskusat’. Stac¢i najst’ konfigura¢ny stubor keras.json a zmenit’ polozku backend z theano na
tensorflow alebo opacne [47]. Tieto vSetky spomenuté kniznice s potrebné pre spustenie
a predikciu modelu v podobe neurdnovej siete.

Pre samotnu tvorbu je potrebné este podl'a potreby doinsStalovat’ kniznicu Pandas, ktora
pracuje s 2D tabul'kami, ktoré sa objavujii v SQL databazach a hlavne v podobe CSV formatu.
Pretoze ako vstup sluzila upravend databaza vysledkov, tito kniznica bola nevyhnutna pre pracu
na neurdnovej sieti. Spdsob nacitania vysledkov uloZenych v CSV formate vyzera nasledovne:

def load data():
# nacitanie CSV suboru s vysledkami
dataframe = pandas.read csv("working data clean.csv", header=1)
dataset = dataframe.values

# pozicia vstupov a nac¢itanie hodnoty pre kazdé zo 60-tich hodnoteni
train dataset = []
validation dataset = []
for i in dataset:
vstupy = 1[0:6]
hodnotenia = i[7:67]

Na trénovanie neurdnovej siete bola pouzita kniznica Scikit-learn vyuZivajlica kniznice
Numpy a Scipy. Pre ukladanie konfigurdcie testovanych modelov v podobe .h5f stborov
(topologia, aktivacna funkcia, nastavenie vah pre neurdny) bol vyuzivany backend theano [48],
a to pomocou nasledujucej konfiguracie:

def save model (self, name):
print ('model saved')
self.model.save weights ('weights new {}.h5f'.format (name))

9.2 Vplyv vol’by topoldogie na presnost’ odhadu neuronovej siete

Vzhl'adom k charakteru viacvrstvovych neurénovych sieti je spravna topologia vel'mi dolezita
pre dosiahnutie optiméalneho vysledku. Prili§ maly pocet neurénov vedie k neschopnosti
neurdnovej siete naucit’ sa predkladané vzory a prili§ vel’ké mnoZstvo neurénov vedie siet’
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k presnému reprodukovaniu naucenych vzorov, ¢im straca svoju schopnost’ generalizovat’.
Pomocou popisanych kniznic pre Python bol postupne generovany pocet neurénov a vrstiev pre
neuréonovu siet. Generovanie a hl'adanie spravnej topologie prebehlo od 3 po 8 vrstiev
s maximom 230 neurénov pre jednu vrstvu:

base list = range(50,130,5)
multi list = range(4,20)
print (len(base list)*len(multi list))
neurons = []
for b in base list:
for m in multi list:
layers = []
for ¢ in range(l,m+1l):
layers.append (b-int ( (b/m) * (m-c)))
neurons.append(layers[::-1])

Koeficient ucenia n bol po pociatocnych experimentdlnych pokusoch nastaveny na hodnotu
0,0013. Vstupna vrstva z datami nemanipuluje, bola tu vyuzitd linearna aktivacnd funkcia.
Dohromady bolo otestovanych 140 topologii neurénovej siete.

9.2.1 Namerané data

Vysledky uskutocnenych merani na validacnej sade sii zobrazené v tabulke 9.1. Uvedena
topoldgia (kazdy riadok tabulky) je pre dany pocet vrstiev najlepSia z hl'adiska Pearsonovho
korelaéného koeficientu. PodrobnejSie informécie o vysledkoch vsetkych preskimanych
topoldgii sa nachadzaju v prilohe B a v elektronickej podobe na priloZenej pamédtovej karte.

Tab. 9.1: Vysledky nameranych hodnét pre jednotlivé topologie.

Topologia siete Ty yl-] RMSE [-] Cas [s]
230-154-77 0,990 0,2183 162
230-173-115-58 0,991 0,2149 207
131-105-79-53-27 0,994 0,2155 141
98-79-59-40-20 0,989 0,2155 97
175-146-117-88-59-30 0,996 0,2122 236
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Obr. 9.1: Graf rozlozenia absolutnych hodnét relativnej odchylky.

V tabulke okrem topologii s najlepsim hodnotenim je uvedend a zvyraznena topologia
vytrénovania siete. Dosahuje najlepsi pomer aproximéacie voci ¢asovej naro¢nosti, a preto bola
vyhodnotena ako najleps$ia topoldgia. Siete s vy$sim poctom neurdnov a vrstiev sa vyraznejsie
prispdsobili svojim vzorom a dochddzalo k rychlejSiemu a castejSiemu pretrénovaniu.
Trénovanie prebichalo na HW s procesorom AMD Opteron so 4-mi modulmi po 8 jadier,
dokopy 32 jadier. Hodnota RMSE mierne nad 0,2 koreSponduje s variacnym koeficientom
subjektivnych testov, ktora az na par pripadov neprekrocila hodnotu 35 %. Téato hodnota
odpoveda priblizne 7 % chybovosti vo vztahu k stredu stupnice MOS. Ako poukazuje graf na
obrazku 9.1, vysoka podobnost’ s referencnymi hodnotami je aj dand tym, Ze do 10 % odchylky
(relativna chyba) lezi 73,2 % (< 5 % sa nachadza 39,69 %) vSetkych pozorovani. Z ostatnych
modelov ziadny neprekroc€il hodnotu 72 % pre tento sledovany parameter. Kompletné Statistiky
su uvedené v elektronickej podobe v subore correlations pearson _rmse. Model je teda
porovnatel'ny s modelmi popisanymi v kapitole 5.

9.3 Vplyv vol’by aktiva¢nej funkcie na presnost’ odhadu MOS

Vol'ba aktivacnej funkcie ovplyviiuje nielen schopnost’ jednotlivych neurénov modifikovat
vstupny potencial, ale jej samotny predpis (resp. zloZitost') ma vyrazny vplyv na dobu vypoctu
vo faze trénovania neurénovej siete. Testovaci proces prebiehal za rovnakych podmienok, ako
tomu bolo pri hl'adani vhodnej topoldgie neurénovej siete. Experimentdlne meranie bolo
vykonané 10 krat, topoldgia neurdnove;j siete bola 98-79-59-40-20, pocet epoch obmedzeny na
300 a koeficient uc¢enia n rovny hodnote 0,0013.

KniZznica Keras vie pracovat’ s viacerymi typmi aktivacnej funkcie a pomocou
nasledujuceho predpisu bola otestovana ich miera presnosti predikcie. Vzorky pre aktiva¢nu
funkciu tanh st totozné s tymi zo sekcie venovanej jednotlivym topoldgiam.
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X, Y = load data()
layers = ['relu', 'tanh', 'sigmoid', 'hard sigmoid', 'linear']
for 1 in layers:
learnObj = Learner (X, Y, layers=n, activation=1, save=True,
epoch=300, verbose=0)
learnObj.train cross validate ()

9.3.1 Namerané data

Vysledky v tabul’ke 9.2 poukazuju na minimélne rozdiely z pohl'adu dosiahnutej korelacie a
chybovosti. Funkcia ReLu mé mierne lepsi vypoctovy cas, ale dosahuje horSie vysledky
aproximacie. Pri pohl'ade na vysledky je mozné prehlasit, ze funkcia tanh predstavuje
kompromis medzi vyslednou mierou predikcie a vypoctového ¢asu potrebného na trénovanie.

Tab. 9.2: Vysledky nameranych hodnét pre jednotlivé aktivaéné funkcie.

Aktivaéna funkcia Tyl RMSE [-] Cas [s]
Tanh 0,989 0,2155 97
ReLu 0,980 0,2199 91
Sigmoid 0,974 0,2259 113
Hard Sigmoid 0,973 0,2294 106
Linear 0,885 0,4474 78

Okrem linearnej aktivacnej funkcie mali zvySné otestované funkcie vyrazne horsi
vypoctovy Cas (tretia najlepSia aktivacna funkcia Hard Sigmoid o 9 %). Linedrna aktiva¢na
funkcia dosiahla sice najlepsi €as, ale z hl'adiska moZnosti aproximéacie najhorsie vysledky.

9.4 Eliminovanie pretrénovanosti neuronovej siete

Pri priliSnej snahe o dosiahnutie ¢o najnizSej chybovosti modelu pre trénovaciu sadu moze
dojst’ k situdcii, Ze paradoxne od urcit¢tho momentu bude narastat’ chybovost’ predikcie na
validacnej sade dat. Neurdnova siet’ je pretrénovana, prili§ sa prispdsobila svojim vzorom
a straca schopnost’ generalizacie. Na obrazku 9.3 vidiet' priklad, ako jeden z testovacich
modelov pocas overovania voc¢i validacnej sade prestdva byt vierohodny, pretoze pri
narastajlicej stratovosti nemdze dochadzat’ k zlepSeniu subjektivneho vnimania kvality obrazu.

67



ACR ACR
2.0 A 2.0 A
1.8 - 1.8 1
1.6 4 1.6 A
1.4 A 14 4
1.2 12
0 0,2 0,4 0,6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Stratovost’ v % Stratovost’ v %

Obr. 9.2: Graf predikcii neurénovej siete v stave pretrénovania (vl'avo) a po jeho eliminovani
pomocou Dropout techniky (vpravo).

Pretrénovaniu sa da vyhnut' niekol’kymi spdsobmi. Prvy krok je vcasné odhalenie
pretrénovania v bode, ked’ zacne narastat’ chybovost’ predikcie za pouzitia validacnej sady. Ak
je trénovanie v tomto bode zastavené a dosiahnuta presnost’ predikcie je uspokojiva je po
probléme. Pomdct’ moze aj redukovanie velkosti siete, ktord sa nasledne nebude tak pondsat’
na svoje trénovacie vzory [frn6].

Specialna technika, ktorii podporuje kniznica Keras je tzv. Dropout. Tato technika
popisand autormi v praci [49], ndhodne vyberie neurdny, ktoré budd ignorované pocas
trénovania. Prinos spociva v preruseni vdzieb a tym paddom pri spétnej Uprave vah metédou
Backpropagation nebudu tieto neurény brané do uvahy. Rolu tychto neurénov prebert zvysné
neurdny v sieti a dochadza tak v ramci siete k predikcii menej zavislej na trénovacej mnozZine.
Pocas testovania tejto metddy bola nastavena hodnota pravdepodobnosti zahodenia nahodne
vybraného neurénu na 0,05 a 0,08 ¢o odzrkadl'uje pravdepodobnost’ zahodenia na 5% a 8%.

def baseline model (self, neurons):
model = Sequential ()
# import pdb; pdb.set trace()
if self.normalize:
model.add (BatchNormalization (input shape=(6,)))
model.add (Dense (neurons[0], activation=self.activation))
else:
model.add (Dense (neurons [0], input shape=(6,),
activation=self.activation))

if len(neurons) > 1:
for 1, n in enumerate (neurons([l:]):
if 1 >= 5:
model.add (Dropout (0.08))
model.add (Dense (n, activation=self.activation))
model.add (Dense (1))
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Pri kazdom opdtovnom prenastavovani vah su deaktivované iné neurdny a siet’ tak dokéaze
lepsie zovseobecniovat. Vysledok pouzitia Dropout techniky znazoriiuje pravy graf na obrazku
9.2.

9.5 Sposob pouzitia navrhnutého modelu pri predikcii

Z vysledkov uvedenych v predchadzajucich podkapitolach vyplyva, ze najefektivnejSia
topoldgia z pohladu presnosti predikcie a vypoctového casu je 98-79-59-40-20. Dosahuje
vyraznu ¢asovu usporu voci komplikovanejsim topoldgiam a to za cenu minimalneho zhorsenia
odhadu predikcie. Aktivacna funkcia hyperbolicky tangens (tanh) z pohladu presnosti
predikcie dosahuje najlepsie vysledky s minimalnou ¢asovou stratou celkovej vypoctovej doby
na druhu aktiva¢nu funkciu v poradi s nazvom ReLu.

Tieto vysledky st zakomponované do suboru test model.py, ktory na zéklade tychto
vstupnych dat a nacitanych vadh neurdnov vykonava predikciu subjektivneho hodnotenia kvality
videa v Skdle MOS na zéklade vstupnych parametrov. Schéma popisujuca sposob vypoctu je
zobrazend na obrazku 9.3. V prvom kroku sa nacita zvolena topologia a aktiva¢na funkcia,
v druhom kroku véhy neurénov, ktorych hodnoty su pre kazdi topologiu vygenerované

v subore correlations _pearson_rmse.

path = os.path.dirname( file )

name = '2017-07-19 10 40 58.235351' // nacitanie topoldgie zo sitboru

str config = "[{'config': {'input dtype': 'float32', 'epsilon': 0.001,
'name': 'batchnormalization 85', 'mode': 0, 'batch input shape':
(None, 6), 'trainable': True,....// konfigurdcia neurdnov

Zadanie kvalitativnych
parametrov skiimane;j
videosekvencie

!

Konfiguricia

neurénovej sicte
Naéitanie zvolenej
\p| topologic a
aktivaénej funkcie —L’
\/—'——*\ Vytvorenie modelu
neurdnovej siete
Naéitanie vah I
g neurenov +

Vipoéet hodnoty
e MOS

Virsledok predikcie

Obr. 9.3: Schéma priebehu vypoctu predikovanej hodnoty MOS navrhnutym modelom.
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Otestovanie in€¢ho nastavenia sa vykona jednoducho zmenou nadzvu h5f suboru a k nemu
suvisiace nastavenia zo spomenutého suboru. Medzi vstupné parametre, ktoré je potrebné pre
vykonanie predikcie zadat, patria: kodek, rozliSenie, bitovy tok, scéna, stratovost a SSIM
hodnota.

Pre parametre kodek, rozliSenie a scéna je mozne volbu zadat’ ¢islom alebo slovom
v tomto formate:

params_map = {

'codec': {'h264': 0, 'h265': 1},

'resolution': {'hd': 0, 'fhd': 1, 'uhd': 2},

'scene': {'campfire': 0, 'construction': 1, 'runners': 2, 'wood': 3,
'night': 0, 'static':1l, 'sport': 2, 'dynamic': 3},

}

Obmedzenia pre rozsah hodnot, ktoré je neurdnova siet’ schopna spracovat’ a predikovat’

vysledok:

assert ssim > 0 assert ssim <=1
assert loss > 0 assert loss <=1
assert bitrate > 0 assert bitrate <= 15

Pred zadanim prikazu je potrebné sa nachadzat’ v adresari so spustacim suborom (ktory
si nacita ulozené vahy neurdnov). Ako priklad predikcie zo zadanymi parametrami sluzi
nasledujuca ukazka vol'by vstupnych parametrov:

python3 test model.py --test --codec h265 --bitrate 5 --ssim 0.86665 --
resolution UHD --loss 0.3 --scene dynamic

Using TensorFlow backend.

2.38354 // referenc¢néd spriemerovand hodnota z dotaznikov: 2.367

python3 test model.py --test --codec h264 --bitrate 5 --ssim 0.97512 --
resolution HD --loss 0.2 --scene sport
Using TensorFlow backend.

3.26261 // referenCnd spriemerovand hodnota z dotaznikov: 3.217

9.6 Statistické vyhodnotenie iispeSnosti predikcie navrhnutého modelu

Kedze pri topoldgii neurénovej siete 98-79-59-40-20 a pouziti aktivacnej funkcie tanh
nedochadzalo pri nezavislych pokusoch k pretrénovaniu a sledované Statistické parametre
dosahovali poZadovanu uroven, bol tento model uréeny ako najvhodnejsi pre d’alSie vyuZitie.
Porovnanie s referen¢nymi vzorkami bolo preto vykonané s touto topologiou.

Statistické vyhodnotenie podobnosti medzi referenénymi datami ziskanymi
dotaznikovym Setrenim metodou ACR (testovacia sada) avysledkami predikovanymi
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navrhnutym modelom je mozné spracovat viacerymi sposobmi. Pre vSetky tu uvedené
Statistické metddy plati, Ze boli vykonané s intervalom spolahlivosti 95 %.

Navrhnuty model neurénovej siete pracuje s dvomi typmi videokodekov. Statistické
zistovanie teda prebiehalo pre dve testovacie sady (samostatne pre H.264 a H.265), aby sa
eliminovalo pripadné skreslenie vzniknuté vyuzitim spoloCnej testovacej sady. Takto
koncipované testy poukazu na to, ¢i nedochadza k vyrazne lepSej aproximacii vysledkov pre
jeden z pouzitych kodekov.

Ako prvy krok k postideniu podobnosti medzi referenénymi hodnotami a predikénymi
vysledkami modelu sluzi vypocet konfidencnych intervalov smerodajnych odchyliek,
medianov alebo priemerov.

Tab. 9.3: Vysledky statistickych veli¢in referencnych a modelovych vzoriek.

Kodek MnoZina Omin [-] O max[-] median [-] priemer [-]

H.264 Referencna 0,748 0,980 2,509 2,467
modelova (NS) 0,722 0,945 2,567 2,497

HL.265 Referen¢na 0,556 0,728 1,742 1,822
modelova (NS) 0,541 0,708 1,722 1,812

Tabul’ka 9.3 jasne dokazuje blizkost’ medidnov, priemerov aj intervalov smerodajnych
odchylok oboch mnozin a z faktického hladiska je mozné uvazovat’ o tom, Ze pochadzaju
z vyberu z rovnakej populdcie.

Namerané, respektive vypocitané agregované Statistiky vzhladom k tomu, Ze sa
prakticky nemenia naprie¢ jednotlivymi opakovaniami experimentu, nespliiaju predpoklad, Ze
pochéadzaju z normalneho rozdelenia. Pre formalne overenie tohto faktu bol pouzity Shapiro-
Wilk test normality, ktory tento predpoklad potvrdil. Pre zamietnutie hypotézy o norméalnom
rozloZeni dat, staci ak p-value je niZSia ako kritickd hodnota 0,05 (napriklad pre dvojicu mnozin
kodeku H.264 bola p-value referen¢nej mnoziny 0,019 a modelovej mnoziny 0,016). Vol'ba
Statistickej metody preto padla na neparametricky test zhodnosti medidnov tzv. Mann-Whitney-
Wilcoxonov test. V pripade, Ze ak vysledna p-value bude vyssia ako kritickd hodnota 0,05 tak
je mozné uvazovat’ o uvedenych vyberoch v tom zmysle, Ze pochadzaju z rovnakej populécie.

Tab. 9.4: Vysledky Mann-Whitney-Wilcoxonovho testu o zhodnosti medianov.

Kodek MnozZina Sucet poradi W p-value
Referen¢na 107,139

H.264 - 5979 0,7497
modelova (NS) 109,861
Referencna 108,736

H.265 - 5806,5 0,9566
modelova (NS) 108,264

Vysledky z tabul’ky 9.4 poukazuji na silnii podobnost’ medzi referen¢nou a modelovou
sadou. Test potvrdil, e medzi sadami nie je $tatisticky vyznamny rozdiel. Dalsou moZnostou
porovnania presnosti miery predikcie (tentoraz vizudlna) je porovnanie krivky hustoty
rozdelenia (density trace). Ta poskytuje neparametricky odhad funkcie hustoty
pravdepodobnosti populacie podl'a zadanych dat. Obrazok 9.4 znazoriiuje ako verne modelova
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Obr. 9.4: Graf hustoty rozdelenia pre referencnu a modelovi sadu.

sada kopiruje ta referenéni pre oba typy kodekov, ¢o opétovne potvrdzuje schopnost’
navrhnutého modelu poskytovat’ relevantné vysledky. Z obrazku je mozné vy¢itat’ odchylky
vo¢i normalnemu rozdeleniu hlavne v miernej nesymetrickosti I'avej a pravej strany kriviek
grafov.

Poslednym krokom k overeniu podobnosti medzi referenénou a modelovou sadou bolo
vytvorenie korelacného diagramu. Pomocou tohto diagramu je moZzné jednoducho zistit’ vzt'ah
medzi oboma premennymi. Korela¢né diagramy pre oba kodeky s zndzornené na obrazku 9.5.

Aj na zaklade korela¢nych diagramov je mozné prehlésit’ vysoku mieru vierohodnosti
modelu. Porovnanim korelacnych koeficientov a chybovosti vyjadreni pomocou RMSE pre
jednotlivé testovacie sady vyuzivané pre overenie fungovania neuroénovej siete poukazali na
schopnost’ modelu pribliZne s rovnakou presnostou predikovat’ vysledky pre oba kodeky, ¢im
je tento model v stcasnosti ojedinely, hlavne z pohl'adu predikcie pre kodek H.265.
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Obr. 9.5: Korela¢ny diagram pre kodek H.264 (hore) a H.265 (dole).

9.7 Zhrnutie a porovnanie s uz publikovanymi predikénymi modelmi

Statistické vyhodnotenie navrhnutého modelu neurénovej siete je potrebné doplnit’ porovnanim
s dostupnymi rieSeniami z ktorych najdolezitejSie vysledky boli popisané v kapitole 5.
Navrhovany model vychadza zo Statistik stratovosti v sieti, ktor je mozné monitorovat
a vyhodnocovat’ pocas prenosu sietovou infrastrukturou. Tento model vykondva mapovanie
tychto Statistik doplnenych o informdcie reprezentujice kvalitativne parametre prenasanej
videosekvencie na subjektivnu kvalitu videa vyjadrenou stupnicou MOS. Ako bolo ukézané
v predchadzajucich podkapitolach, navrhnuty model je schopny dosahovat’ porovnatel'nych
vysledkov s dostupnymi rieSeniami. Zlozitost’ celého spracovania vstupnych dat je redukovana
na obecné Statistické vyhodnotenie, na ktoré je mozné pouzit' vstupné data vygenerované
I'ubovol'nym modelom alebo skuto¢nou prevadzkou.
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Statisticky st vietky predloZené zavery podlozené dostatoénym mnozZstvom pozorovani
anaslednou exploracnou analyzou alebo neparametrickymi Statistickymi testami. Z tohto
dévodu je mozné povazovat prezentovany model za vhodny pre priblizné odhadovanie kvality
videa Specialne pre potreby analyzy vplyvu zhorSenych podmienok sietovych parametrov na
poskytovanu kvalitu pre koncového zakaznika v redlnom case.

Pre uplné zhodnotenie dosiahnutych vysledkov uspesnosti predikcie je nevyhnutné
porovnat vykonnost modelu s dostupnymi modelovymi algoritmami. Medzi sledované
parametre je potrebné zaclenit’ nielen tie, ktoré popisuji presnost’ predikcie ale aj metodiku
tvorby modelu.

Tabul'ka 9.5 ma za ciel’ porovnat’ doteraz uverejnené algoritmy s navrhnutym modelom.
Z pohl'adu komplexnosti vstupnych tudajov, ziadny uvedeny model neobsahuje taku
Skalovatel'nost’ v podobe zaddvania az 6 kvalitativnych parametrov sucasne. Rozsah vzoriek
pre tvorbu modelov voci tu popisanej vytvorenej databaze ani zd’aleka nedosahoval podobné
vel'kostné parametre. Pri porovnani Statistickych ukazovatel'ov aproximécie pozadovanych
vysledkov uvedenych algoritmov sa len jeden vyznamnejSie priblizoval k nameranym
hodnotam predkladaného modelu a aj to pre dnes uz zastarany kodek, rozliSenie a hlavne vel'mi
maly rozsah testovacej sady. Pretoze sa ale jedna o priekopnicky pocin vo vyuziti strojového
ucenia pre odhadovanie kvality videa, je tu uvedeny aj napriek svojej moralnej zastaranosti.
Z pohl'adu moznosti predikcie pre kodeky H.264 a H.265 sucasne, je predkladany model
ojedinely a plne konkurencieschopny so zavedenymi algoritmami pre predikciu kvality videa.
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Tab. 9.5: Porovnanie navrhnutého modelu s publikovanymi algoritmami.

LEtC el Trénovacia/ Iyp
Publikacia video . RozliSenie | Kodek BR | FR | PLR | strojového r[-] RMSE [-]
.. | Testovacia sada . s
sekvencii ucenia
CIF
[25] ND 80/14 (352x288) MPEG-2 X X X RNN 0,9812 0,07
[26] 4 275/110 HD H.264 X - X BPNN 0,9446 0,257
[27] 3 289/ND HD H.264 X - X regresia 0,9265 ND
3
[28] dostupné ND HD H.264 - - - Elastic Net 0,9 0,58
databazy
regresia 0,77 0,63
[29] 5 3600/ND HD, H.264 X X RNN 0,85 0,51
FullHD ' i ’ ’
DBN 0,83 0,54
4a3pre
(30] | testovaciu 60/45 HD, H264 | - i i ABFR 16 004 | 053
FullHD (regresia)
sadu
[50] 4 ND HD H.264 - - - RNN ND 0,37
[51] 16 480/ND HD, H.265 - X X Regresia 0,9339 ND
FullHD ' cEres ’
[52] 3 5400/ND FullHD H.265 - - X Regresia 0,92 0,23
HD, 1 264 0,9827 | 0,1982
MODEL 4 19440/216 F;ljlg-})D, H.265 X - X BPNN 0.9821 0,1850

Vysvetlivky: BR — bitovy tok, FR — obnovovacia frekvencia, PLR — stratovost’, ND — nedefinované
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10 Prinosy dizertacnej prace

V ramci vyskumu ktorého zavery popisuje predkladand dizertacnd praca bolo dosiahnutych

niekol’ko vysledkov, ktoré¢ je mozné povazovat’ za prinosné pre oblast’ predikcie kvality

obrazovej sluzby. Medzi prinosy tejto prace patri:

Analyzou publikovanych vedeckych prac a vlastnym vyskumom boli identifikované
parametre (priznaky) videosekvencii, ktoré st nevyhnutné pre vypocet predikcie
zabezpecuju Siroku variabilitu moznych scenarov vyskytujacich sa v beznej praxi.

Bola vytvorena databaza poskodenych videosekvencii reflektujuc degradaciu kvality
spdsobenu stratovost’ou pocas prenosu. Tieto videosekvencie boli ohodnotené subjektivne,
znaénym poctom pozorovatel'ov a objektivnou metrikou SSIM. Poskytuje moznost’ vyberu
kodekov, kvalitativnych charakteristik a scén. Pri zachovani metodiky tvorby je mozné
databazu neustale rozsirovat’ a pouzivat’ pre rozliéné testovacie a vyskumné scenare hlavne
smerom k postupnému prechodu na kédovaci algoritmus H.265.

Bol navrhnuty novy spdsob hodnotenia kvality videa v podobe modelu neurénove;j siete,
umoznujuci odhadnit’ subjektivne vnimanie kvality z pohladu koncového uzivatela
pomocou vstupnych priznakov videosekvencie a vysledku objektivne; hodnotiacej
metriky. Toto prepojenie nahrddza potrebu vykondvania separdtneho testovania
subjektivnou a objektivnou formou. Vysledky predikcie sa priblizuju referenénym
vysledkom ziskanymi pomocou spomenutej databazy ohodnotenych videosekvencii.

Popisovany model spolu s definovanymi charakteristikami bol navrhnuty tak, aby sa dal
nasadit’ v roznorodych prostrediach podla aktudlnej potreby. V stcasnosti Ziadny model
nedokéaze predikovat’ vysledky kvality obrazovej sluzby vyuZzitym tolkych vstupnych
parametrov a zaroven je schopny predikcie pre oba kodeky H.264 aj H.265. V najblizSich
rokoch sa ocakéava vznik legislativneho ramca pre hodnotenie IPTV aby uzivatelia mali
moznost’ ochrany u regulacnej autority, preto bude nevyhnutné poskytniat’ monitorovacie
nastroje na systematické hodnotenie kvality pontkanej sluzby pre regula¢nti autoritu ako
aj pre poskytovatel'a danych sluzieb.
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Zaver

Predkladand dizerta¢na praca prindSa sposob ako prepojit’ vysledky objektivneho testovania
kvality obrazovej sluzby s tymi subjektivnymi. Néavrh rieSenia spoc¢iva vo vytvoreni modelu
neurénovej siete umoznujuci odhadovat’ kvalitu videa pre kodeky vyuzivané (nielen) pre
digitalne kodovanie televizneho vysielania. Pretoze model zahfnia aj kodek H.265, ktory
postupne nahradi dnes vyuzivany kodek H.264, zachytdva tento model aj trend blizkej
buducnosti.

Dévodom vyskumu v tejto oblasti je narastajici prenos digitalnej formy televizneho
vysielania pomocou paketovej IP siete, co vedie k zvySenému zdujmu o monitorovacie
a testovacie nastroje. Tie by mali byt schopné urcovat’ a analyzovat’ maximalne priepustné
zat'azenie vyuzivanej prenosovej infrastruktury, alebo priebezne monitorovat’ jej aktualny stav,
tak aby prevadzkovatel' tejto infraStruktiry bol vcas o vzniknutom probléme informovany
a mohol pruzne reagovat’ na danu situaciu.

Vzhl'adom k mnozstvu prenasanych dat je naro¢né sledovat’ a vyhodnocovat’ kvalitu
prendsaného obsahu, hoci prave to je to najddlezitejsie, podl'a coho koncovi uzivatelia hodnotia
uroven ponukanej sluzby operatora. Hoci vznik objektivnych metrik umoziuje porovnat’ pokles
kvality pomocou matematickych algoritmov porovnanim s referencnou vzorkou,
problematické je interpretovat’ tento pokles do podoby subjektivneho vnimania zakaznikmi.

Tato situacia predstavuje prilezitost’ pre strojové ucenie ako prvok umelej inteligencie
umoznit’ prepojenie medzi subjektivnymi a objektivnymi vysledkami testov a podl'a urovne
natrénovania odhadovat’ subjektivnu kvalitu videa.

Pri skiamani vysledkov suavisiacich publikovanych prac bolo potrebné jasne urcit’
a vymedzit’ oblast’ vyskumu, ktorou mozno dant problematiku posunut” dalej a ktorej je
venovany zvysok tejto prace.

V ramci prinosu prace je podrobne popisand metodika prace, spdsoby a nastroje akymi
bol zadefinovany ciel' dosiahnuty. Definované st sledované parametre, ktoré st z pohl'adu
autora vyznamné pre kvalifikovany odhad subjektivneho vnimania kvality videa, pricom
v takej miere neboli pouzité pre Ziadny autorovi znamy spdsob predikcie kvality videa. Dalgie
kapitoly popisuji spdsob vytvorenia modelu vo forme neurénovej siete schopny z uréenych
vstupov predikovat’ vyslednu kvalitu videa reprezentujiicu subjektivne vnimanie pozorovatel'a
a Statistické vyhodnotenie vierohodnosti tejto predikcie. Poslednym krokom je porovnanie
dosiahnutych vysledkov s vysledkami ostatnych modelov suvisiacich od publikovanych prac
vyskumnikov.

Pri pohl'ade na zadefinované ciele dizertacnej prace v kapitole 6, je mozné konstatovat,
ze boli vSetky naplnené. Zadefinovanie sledovanych parametrov, tvorba databazy
subjektivnych a objektivnych ohodnoteni bola popisana v kapitole 7. Analyza vplyvu
stratovosti v sieti, ktord reprezentuje vykonnost prenosovej cesty sa nachadza v kapitole 8,
pricom autor vyuZziva uz nadobudnuté poznatky ziskané pocas doktorského Studia. S vyuzitim
ziskanych informacii a podkladov bol vytvoreny predikény nastroj na baze neurdnovej siete.
S ohl'adom na potreby trénovania a testovania neurdnovej siete boli vyuzité data vychadzajiace
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z vytvorenej databazy videosekvencii. Spolu s overenim presnosti miery predikcie
a porovnanim s konkuren¢nymi vypoctovymi modelmi sa problematike dosledne venuje
kapitola 9.

Tato praca prindsa model umoznujuci odhad subjektivnej kvality obrazovej sluzby
v zavislosti na parametroch stratovosti a typu testovaného videa (rozliSenie, bitovy tok, scéna)
nielen pre aktudlne Siroko pouzivany kodek H.264 ale aj pre jeho nastupcu kodek H.265. Tymto
vyznamne rozSiruje moznosti predikcie doteraz uverejnenych modelov. Vysledky
prezentovan¢ho modelu st porovnate'né s uverejnenymi alternativami, pri¢om Statistické
ukazovatele vykazuji vyssiu mieru presnosti predikcie. Nasadenie tohto nastroja pre priebezné
vyhodnocovanie poskytovanej kvality operatormi je nenarocné a cely vypoctovy proces trva
niekol’ko sekund.

Dalsi vyvoj sa bude uberat’ na praktick vyuzitelnost' predikéného nastroja v redlnom
prostredi a rozSirovanie databazy ohodnotenych videosekvencii tak, aby postupne mohlo
dochadzat’ k spresiiovaniu odhadu subjektivneho vnimania a zapracovanie rozSirujucich
vstupnych parametrov modelu pre lepsie prisposobenie sa konkrétnej situacii.
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Priloha A Databaza ohodnotenych videosekvencii

Tab. A.1: Vysledky dotaznikového Setrenia.

. q q Priemer Smerodajna | Variaény
Nazov videosekvencie SSIM (ACR) odchylka Koeficient
Noéna sekvencia FHD 10 Mbit/H264
CampfireFHD10 0 1 0,971 2,867 0,3428 11,96%
CampfireFHD10 0 2 0,975 2,417 0,4972 20,57%
CampfireFHD10 0 3 0,961 2,200 0,4034 18,34%
CampfireFHD10_0_5 0,945 2,000 0,4510 22,55%
CampfireFHD10 0 75 0,92 1,700 0,4621 27,18%
CampfireFHD10_1 0,904 1,367 0,4860 35,56%
No¢na sekvencia FHD 15 Mbit/H264
CampfireFHD15 0 1 0,985 3,117 0,3237 10,39%
CampfireFHD15_0 2 0,945 2,517 0,5039 20,02%
CampfireFHD15 0 3 0,937 2,400 0,4940 20,58%
CampfireFHD15_0 5 0,39 1,700 0,5304 31,20%
CampfireFHD15 0 75 0,384 1,600 0,5272 32,95%
CampfireFHD15_1 0,361 1,333 0,4754 35,65%
No¢na sekvencia FHD 5 Mbit/H264
CampfireFHD5_0 1 0,985 3,117 0,3724 11,95%
CampfireFHD5 0 2 0,981 2,900 0,5431 18,73%
CampfireFHD5_0 3 0,978 2,850 0,5150 18,07%
CampfireFHD5 0 5 0,964 2,083 0,5612 26,94%
CampfireFHD5_0_75 0,959 2,067 0,4825 23,34%
CampfireFHDS5 1 0,922 1,683 0,4691 27,87%
No¢na sekvencia HD 10 Mbit/H264
CampfireHD10 _0_1 0,987 4,083 0,5612 13,74%
CampfireHD10 0 2 0,97306 3,533 0,7695 21,78%
CampfireHD10 0 3 0,92717 3,033 0,3171 10,45%
CampfireHD10_0_5 0,90666 2,967 0,5513 18,58%
CampfireHD10_0_75 0,8874 2,217 0,4903 22,12%
CampfireHD10_1 0,88612 1,517 0,5672 37,40%
No¢na sekvencia HD 15 Mbit/H264
CampfireHD15 0 1 0,94442 4,233 0,5635 13,31%
CampfireHD15 0 2 0,91292 3,600 0,5584 15,51%
CampfireHD15 0 3 0,90442 2,900 0,6561 22,63%
CampfireHD15 0_5 0,86943 2,650 0,4810 18,15%
CampfireHD15_0_75 0,81258 2,467 0,5031 20,40%
CampfireHD15_1 0,76829 2,067 0,3117 15,08%
No¢na sekvencia HD 5 Mbit/H264
CampfireHD5_0_1 0,997 4,017 0,6241 15,54%
CampfireHD5 0 2 0,995 3,700 0,5615 15,18%
CampfireHD5_0_3 0,99124 3,500 0,5042 14,41%
CampfireHD5 0 5 0,98466 3,150 0,3601 11,43%
CampfireHDS_0_75 0,97447 3,133 0,4305 13,74%
CampfireHD5 1 0,95926 2,883 0,3237 11,23%
No¢na sekvencia UHD 10 Mbit/H264
CampfiretUHD10 0 1 0,99041 3,250 0,4367 13,44%
CampfiretUHD10 0 2 0,988123 3,133 0,4305 13,74%
CampfiretUHD10 0 3 0,92906 2,950 0,5017 17,01%
CampfiretUHD10_0_5 0,90352 2,700 0,5304 19,65%
CampfiretUHD10_0_75 0,90034 2,633 0,4860 18,45%
CampfiretUHD10_1 0,88437 1,933 0,4459 23,07%
No¢na sekvencia UHD 5 Mbit/H264
CampfiretUHD5 0 1 0,99291 2,617 0,5237 20,02%
CampfiretUHD5_0_2 0,99088 2,417 0,5907 24,44%
CampfiretUHD5 0 3 0,9821 1,667 0,4754 28,52%
CampfiretUHD5_0_5 0,96412 1,450 0,5017 34,60%
CampfiretUHD5 0 75 0,96256 1,317 0,4691 35,63%
CampfiretUHDS5_1 0,94627 1,167 0,3758 32,21%
No¢na sekvencia UHD 15 Mbit/H264
CampfiretUHD15_0_1 0,97171 2,583 0,4972 19,25%
CampfiretUHD15 0 2 0,90976 2,183 0,4691 21,49%
CampfiretUHD15_0_3 0,89397 2,100 0,5431 25,86%
CampfiretUHD15_0_5 0,86306 1,317 0,4691 35,63%
CampfiretUHD15 0 75 0,85311 1,250 0,4739 37,91%
CampfiretUHD15_1 0,8421 1,100 0,3025 27,50%
No¢na sekvencia FHD 10 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXFHD10 0 1 0,96886 2,150 0,3601 16,75%
CampfireXFHD10 0 2 0,94618 2,033 0,2582 12,70%
CampfireXFHD10 0 3 0,93739 1,450 0,5017 34,60%
CampfireXFHD10 0 5 0,90655 1,167 0,3758 32,21%
CampfireXFHD10 0 75 0,8869 1,167 0,3758 32,21%
CampfireXFHD10 1 0,85977 1,200 0,4034 33,61%
No¢na sekvencia FHD 15 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXFHD15 0 1 0,96753 2,117 0,3237 15,29%
CampfireXFHD15 0 2 0,96659 2,067 0,5783 27,98%
CampfireXFHD15 0 3 0,93354 1,467 0,5031 34,30%
CampfireXFHD15 0 5 0,89813 1,200 0,4034 33,61%
CampfireXFHD15_0 75 0,87339 1,200 0,4034 33,61%
CampfireXFHD15 1 0,30862 1,033 0,1810 17,52%
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No¢na sekvencia FHD 5 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXFHD5 0 1 0,99029 2,817 0,3902 13,85%
CampfireXFHDS5 _0_2 0,97517 2,333 0,4754 20,37%
CampfireXFHD5 0 3 0,9227 1,500 0,5042 33,61%
CampfireXFHD5 _0_5 0,91396 1,267 0,4459 3521%
CampfireXFHD5_0_75 0,90515 1,150 0,4044 35,17%
CampfireXFHD5 1 0,38146 1,100 0,3025 27,50%
No¢na sekvencia HD 10 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXHD10 0 1 0,96452 3,233 0,4265 13,19%
CampfireXHD10_0_2 0,93799 3,117 0,4544 14,58%
CampfireXHD10 0 3 0,91834 2,700 0,4975 18,42%
CampfireXHD10_0_5 0,87363 1,933 0,4459 23,07%
CampfireXHD10 0 75 0,85253 1,733 0,5783 33,37%
CampfireXHD10_1 0,7718 1,417 0,5302 37,42%
Nocna sekvencia HD 15 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXHD15_0_1 0,92134 2,533 0,5357 21,15%
CampfireXHD15 0 2 0,91934 2,417 0,5612 23,22%
CampfireXHD15_0_3 0,90156 2,067 0,6342 30,69%
CampfireXHD15_0_5 0,76035 1,450 0,5652 38,98%
CampfireXHDI15 0 75 0,75393 1,267 0,4459 35,21%
CampfireXHD15_1 0,73362 1,233 0,4265 34,58%
Nocna sekvencia HD 5 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXHD5_0_1 0,98671 3,050 0,2867 9,40%
CampfireXHD5 0 2 0,97795 3,100 0,6023 19,43%
CampfireXHD5 0 _3 0,89427 2,433 0,6207 25,51%
CampfireXHD5_0_5 0,869 1,800 0,5142 28,57%
CampfireXHD5_0 75 0,83725 1,467 0,5031 34,30%
CampfireXHDS5 _1 0,80873 1,333 0,4754 35,65%
Noéna sekvencia UHD 10 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXUHD10_0 1 0,98425 3,200 0,4034 12,61%
CampfireXUHD10 0 2 0,98106 3,000 0,4510 15,03%
CampfireXUHD10 0 3 0,91927 2,583 0,5302 20,52%
CampfireXUHD10 0 5 0,86211 1,833 0,4572 24.,94%
CampfireXUHD10 _0_75 0,85503 1,700 0,5909 34,76%
CampfireXUHD10_1 0,83583 1,400 0,4940 35,29%
Noéna sekvencia UHD 15 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXUHD15_0 1 0,9792 2,967 0,3667 12,36%
CampfireXUHD15_0 2 0,9619 2,533 0,5031 19,86%
CampfireXUHD15_0 3 0,95668 2,417 0,4972 20,57%
CampfireXUHD15_0 5 0,89845 2,100 0,3992 19,01%
CampfireXUHD15_0_75 0,82904 1,400 0,4940 35,29%
CampfireXUHD15_1 0,76388 1,067 0,2515 23,58%
No¢na sekvencia UHD 5 Mbit/H265 (HEVC)

CampfireXUHDS5_0_1 0,99147 3,633 0,6097 16,78%
CampfireXUHD5_0 2 0,96611 2,700 0,4621 17,12%
CampfireXUHD5_0_3 0,96294 2,517 0,5365 21,32%
CampfireXUHD5 0 5 0,94174 2,017 0,5964 29,57%
CampfireXUHD5_0_75 0,93215 1,917 0,4972 25,94%
CampfireXUHDS5 1 0,85315 1,467 0,5031 34,30%
Staticka scéna FHD 10 Mbit/H264

ConstructionFHD10_0_1 0,98987 3,400 0,5272 15,51%
ConstructionFHD10 0 2 0,98192 3,167 0,3758 11,87%
ConstructionFHD10_0_3 0,95061 2,500 0,5042 20,17%
ConstructionFHD10 0 5 0,89355 2,117 0,3724 17,59%
ConstructionFHD10_0_75 0,85208 1,767 0,4265 24,14%
ConstructionFHD10 1 0,79548 1,133 0,3428 30,25%
Staticka scéna FHD 15 Mbit/H264

ConstructionFHD15 0 1 0,96346 3,000 0,3682 12,27%
ConstructionFHD15_0_2 0,89227 2,200 0,5142 23,37%
ConstructionFHD15_0 3 0,86285 2,383 0,4903 20,57%
ConstructionFHD15_0_5 0,84357 1,483 0,5039 33,97%
ConstructionFHD15_0_75 0,78489 1,733 0,4825 27,83%
ConstructionFHD15_1 0,72026 1,117 0,3237 28,99%
Staticka scéna FHD 5 Mbit/H264

ConstructionFHD5 0 1 0,97823 3,317 0,4691 14,14%
ConstructionFHD5_0_2 0,97394 3,033 0,4860 16,02%
ConstructionFHD5 0 3 0,95164 2,817 0,5365 19,05%
ConstructionFHD5_0_5 0,91166 2,083 0,3340 16,03%
ConstructionFHD5 _0_75 0,90655 1,633 0,5513 33,75%
ConstructionFHDS5_1 0,89197 1,350 0,4810 35,63%
Staticka scéna HD 10 Mbit/H264

ConstructionHD10_0_1 0,9865 3,800 0,5462 14,37%
ConstructionHD10 0 2 0,97284 3,567 0,6731 18,87%
ConstructionHD10 0 3 0,96181 3,217 0,4155 12,92%
ConstructionHD10_0_5 0,93882 3,100 0,4396 14,18%
ConstructionHD10 0 75 0,90082 2,850 0,4044 14,19%
ConstructionHD10_1 0,89291 2,767 0,4265 15,42%
Staticka scéna HD 15 Mbit/H264

ConstructionHD15_0_1 0,9779 3,783 0,4544 12,01%
ConstructionHD15 0 2 0,9769 3,450 0,5017 14,54%
ConstructionHD15_0_3 0,96151 3,267 0,4459 13,65%
ConstructionHD15 0 5 0,92171 2,617 0,4903 18,74%
ConstructionHD15_0_75 0,91934 2,500 0,5042 20,17%
ConstructionHD15 1 0,38114 2,067 0,5482 26,53%
Staticka scéna HD 5 Mbit/H264

ConstructionHD5 0 1 0,9948 4,667 0,5420 11,61%
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ConstructionHD5_0_2
ConstructionHDS 0 3
ConstructionHD5_0_5
ConstructionHDS_0_75
ConstructionHDS5_1

Staticka scéna UHD 10 Mbit/H264
ConstructionUHD10_0_1
ConstructionUHD10_0_2
ConstructionUHD10_0_3
ConstructionUHD10_0_5
ConstructionUHD10_0_75
ConstructionUHD10_1

Staticka scéna UHD 15 Mbit/H264
ConstructionUHD15_0_1
ConstructionUHD15_0_2
ConstructionUHD15_0_3
ConstructionUHD15_0_5
ConstructionUHD15_0_75
ConstructionUHD15_1

Staticka scéna UHD 5 Mbit/H264
ConstructionUHDS5_0_1
ConstructionUHDS_0_2
ConstructionUHD5_0_3
ConstructionUHDS_0_5
ConstructionUHD5_0_75
ConstructionUHDS5 _1

Staticka scéna FHD 10 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXFHD10_0_1
ConstructionXFHD10_0_2
ConstructionXFHD10 0 3
ConstructionXFHD10_0_5
ConstructionXFHD10_0_75
ConstructionXFHD10_1

Staticka scéna FHD 15 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXFHD15_0_1
ConstructionXFHDI15_0 2
ConstructionXFHDI15 0 3
ConstructionXFHDI15_0_5
ConstructionXFHDI15 0 75
ConstructionXFHD15_1

Staticka scéna FHD 5 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXFHDS5 _0_1
ConstructionXFHD5_0_2
ConstructionXFHDS 0 3
ConstructionXFHDS5 _0_5
ConstructionXFHDS 0 75
ConstructionXFHDS5 1

Staticka scéna HD 10 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXHD10_0_1
ConstructionXHD10_0_2
ConstructionXHD10 _0_3
ConstructionXHD10_0_5
ConstructionXHD10_0_75
ConstructionXHDI10 1

Staticka scéna HD 15 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXHDI5_0_1
ConstructionXHDI15_0_2
ConstructionXHD15_0_3
ConstructionXHD15_0_5
ConstructionXHD15_0_75
ConstructionXHDI15_1

Staticka scéna HD 5 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXHDS5 0 1
ConstructionXHD5_0 2
ConstructionXHD5_0_3
ConstructionXHD5 0 5
ConstructionXHD5_0_75
ConstructionXHD5 1

Staticka scéna UHD 10 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXUHD10_0_1
ConstructionXUHD10_0 2
ConstructionXUHD10_0_3
ConstructionXUHD10_0_5
ConstructionXUHD10_0_75
ConstructionXUHD10_1

Staticka scéna UHD 15 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXUHD15 0 1
ConstructionXUHDI15_0_2
ConstructionXUHD15 0 3
ConstructionXUHD15_0_5
ConstructionXUHDI15 0 75
ConstructionXUHDI15_1

Staticka scéna UHD 5 Mbit/H265 (HEVC)
ConstructionXUHD5 0_1
ConstructionXUHDS5_0_2
ConstructionXUHD5 0 3

0,98578
0,97956
0,97044
0,96191
0,92211

0,99275
0,99201
0,96438
0,94261
0,92064
0,88676

0,9795
0,97118
0,96392
0,9274
0,87294
0,85721

0,99509
0,98883
0,98372
0,96539
0,94933
0,9406

0,93862
0,92548
0,85211
0,80773
0,75088
0,71025

0,8656
0,85076
0,77768

0,7435
0,68228
0,66799

0,96945
0,96163
0,92416
0,89705
0,87718
0,8266

0,96109
0,91792
0,87351
0,82127
0,77005
0,75114

0,87536
0,85693
0,80488
0,78704
0,74042
0,66205

0,98539
0,9648
0,9494

0,90058

0,87314

0,80869

0,9853
0,98064
0,94534
0,88519
0,84382
0,84109

0,93795
0,93641
0,91862
0,86683
0,77712
0,72645

0,9734
0,96863
0,9533

4,133
3,217
3,133
2,950
2,783

4217
4,150
3,617
3,150
2,867
2,650

3,633
3,400
3,300
3,117
2,567
2,300

4,133
4,117
3,917
3,683
2,700
2,217

1,900
1,833
1,500
1,333
1,133
1,067

1,750
1,583
1,750
1,200
1,033
1,050

2,400
2,200
1,567
1,200
1,250
1,200

2,367
2,000
1,433
1,317
1,083
1,017

1,283
1,200
1,217
1,250
1,000
1,000

2,733
2,617
2,400
1,817
1,283
1,150

3,533
3,300
2,467
1,683
1,467
1,483

2,467
2,233
2,067
1,567
1,300
1,000

3,300
2,767
2,483

14,41%
12,92%
10,94%
7,45%
14,93%

12,42%
8,68%
14,48%
15,27%
18,69%
18,15%

16,00%
14,53%
14,00%
10,39%
19,47%
21,63%

10,41%
14,21%
17,14%
15,40%
17,12%
18,74%

21,01%
20,50%
33,61%
35,65%
30,25%
23,58%

24,95%
31,40%
24,95%
33,61%
17,52%
20,93%

20,58%
18,34%
33,99%
33,61%
34,93%
33,61%

21,96%
27,62%
34,86%
35,63%
25,73%
12,70%

35,41%
33,61%
37,35%
37.91%
0,00%
0,00%

21,16%
18,74%
24,50%
35,82%
35,41%
35,17%

15,16%
15,07%
21,72%
33,70%
38,62%
33,97%

20,40%
27,79%
30,69%
35,97%
35,55%
0,00%

15,07%
15,42%
20,29%
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ConstructionXUHDS5_0_5 0,92849 2,350 0,6058 25,78%
ConstructionXUHD5 0_75 0,88352 1,500 0,5368 35,79%
ConstructionXUHDS5 _1 0,84959 1,400 0,4940 35,29%
Sportovi scéna FHD 10 Mbit/H264

RunnersFHD10_0_1 0,95379 3,083 0,2787 9,04%

RunnersFHD10_0_2 0,94281 2,900 0,3025 10,43%
RunnersFHD10 0 3 0,8728 2,433 0,4997 20,54%
RunnersFHD10_0_5 0,76276 1,800 0,5462 30,34%
RunnersFHD10_0_75 0,72527 1,167 0,3758 32,21%
RunnersFHD10 1 0,71614 1,017 0,1291 12,70%
Sportovi scéna FHD 15 Mbit/H264

RunnersFHD15_0_1 0,95086 2,500 0,5042 20,17%
RunnersFHD15_0_2 0,90291 2,267 0,4459 19,67%
RunnersFHD15 0 3 0,90818 1,567 0,4997 31,90%
RunnersFHD15_0_5 0,8326 1,350 0,4810 35,63%
RunnersFHD15 0 75 0,78911 1,067 0,2515 23,58%
RunnersFHD15_1 0,63422 1,000 0,0000 0,00%

Sportovi scéna FHD 5 Mbit/H264

RunnersFHDS5_0_1 0,98321 2,833 0,3758 13,26%
RunnersFHD5_0_2 0,97187 2,850 0,3601 12,63%
RunnersFHDS5_0_3 0,90168 2,250 0,4367 19,41%
RunnersFHD5_0_5 0,85814 1,867 0,3428 18,36%
RunnersFHD5_0_75 0,83544 1,683 0,4691 27,87%
RunnersFHD5_1 0,81544 1,283 0,4544 35,41%
Sportova scéna HD 10 Mbit/H264

RunnersHD10_0_1 0,97902 3,217 0,4903 15,24%
RunnersHD10_0_2 0,97857 3,133 0,4305 13,74%
RunnersHD10_0_3 0,93132 2,333 0,5420 23,23%
RunnersHD10_0_5 0,87826 2,000 0,4871 24,36%
RunnersHD10_0_75 0,8491 1,667 0,6289 37,73%
RunnersHD10 1 0,78579 1,017 0,1291 12,70%
Sportova scéna HD 15 Mbit/H264

RunnersHD15 01 0,97331 3,233 0,4265 13,19%
RunnersHD15_0_2 0,97143 3,267 0,4459 13,65%
RunnersHD15_0_3 0,89359 2,133 0,5357 25,11%
RunnersHD15_0_5 0,86457 1,950 0,3873 19,86%
RunnersHD15_0_75 0,74021 1,433 0,4997 34,86%
RunnersHD15 1 0,71766 1,017 0,1291 12,70%
Sportovi scéna HD 5 Mbit/H264

RunnersHD5 01 0,97591 3,567 0,5635 15,80%
RunnersHD5_0_2 0,97512 3,217 0,4155 12,92%
RunnersHDS_0_3 0,93523 2,917 0,3814 13,08%
RunnersHD5_0_5 0,89957 2,333 0,6806 29,17%
RunnersHDS_0_75 0,87281 1,767 0,4646 26,30%
RunnersHD5_1 0,74698 1,267 0,4459 35,21%
ngl’tOV?’l scéna UHD 10 Mbit/H264

RunnersUHD10_0_1 0,9736 2,983 0,5039 16,89%
RunnersUHD10_0_2 0,9686 2,733 0,4825 17,65%
RunnersUHD10_0_3 0,94788 2,583 0,4972 19,25%
RunnersUHD10_0_5 0,85574 1,533 0,5665 36,94%
RunnersUHD10_0_75 0,81989 1,300 0,4621 35,55%
RunnersUHD10_1 0,79515 1,000 0,0000 0,00%

Sportova scéna UHD 15 Mbit/H264

RunnersUHD15_0_1 0,93144 2,250 0,5712 25,39%
RunnersUHD15_0_2 0,89557 1,950 0,4288 21,99%
RunnersUHD15_0_3 0,85137 1,567 0,4997 31,90%
RunnersUHDI15_0_5 0,7918 1,133 0,3428 30,25%
RunnersUHD15_0_75 0,72856 1,033 0,1810 17,52%
RunnersUHD15_1 0,67486 1,000 0,0000 0,00%

Sportovi scéna UHD 5 Mbit/H264

RunnersUHDS5_0_1 0,98737 3,233 0,5326 16,47%
RunnersUHDS_0_2 0,98175 3,050 0,3407 11,17%
RunnersUHD5_0_3 0,95773 2,533 0,5357 21,15%
RunnersUHDS5_0_5 0,93774 2,067 0,5783 27,98%
RunnersUHD5_0_75 0,91764 1,600 0,4940 30,88%
RunnersUHDS5_1 0,86424 1,000 0,0000 0,00%

Sportovi scéna FHD 10 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXFHD10_0_1 0,90205 1,400 0,4940 35,29%
RunnersXFHD10_0 2 0,87536 1,167 0,3758 32,21%
RunnersXFHD10_0_3 0,83367 1,167 0,3758 32,21%
RunnersXFHD10_0_5 0,7678 1,133 0,3428 30,25%
RunnersXFHD10_0 75 0,66766 1,100 0,3025 27,50%
RunnersXFHD10_1 0,61861 1,050 0,2198 20,93%
Sportovi scéna FHD 15 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXFHD15 0 1 0,89552 1,633 0,4860 29,75%
RunnersXFHD15 0 2 0,8398 1,500 0,5042 33,61%
RunnersXFHD15 0 3 0,77202 1,333 0,4754 35,65%
RunnersXFHD15 0 5 0,66274 1,400 0,4940 35,29%
RunnersXFHD15 0 75 0,62791 1,017 0,1291 12,70%
RunnersXFHD15 1 0,56032 1,017 0,1291 12,70%
Sportova scéna FHD 5 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXFHD5_0_1 0,97891 2,350 0,4810 20,47%
RunnersXFHDS5 0 2 0,95646 2,150 0,3601 16,75%
RunnersXFHD5_0_3 0,89561 1,783 0,4155 23,30%
RunnersXFHD5_0_5 0,80395 1,567 0,4997 31,90%
RunnersXFHD5 0 75 0,79966 1,267 0,4459 35,21%
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RunnersXFHDS5_1 0,74198 1,000 0,0000 0,00%
Sportovi scéna HD 10 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXHD10_0_1 0,91164 2,033 0,4860 23,90%
RunnersXHD10 0 2 0,86772 1,767 0,5635 31,90%
RunnersXHD10_0_3 0,80478 1,400 0,5272 37,66%
RunnersXHD10_0_5 0,68842 1,100 0,3025 27,50%
RunnersXHD10_0_75 0,64554 1,150 0,3601 31,31%
RunnersXHD10_1 0,57718 1,017 0,1291 12,70%
Sportovi scéna HD 15 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXHDI15_0_1 0,86652 1,817 0,5672 31,22%
RunnersXHDI15 0 2 0,79659 1,617 0,5552 34,34%
RunnersXHDI15_0_3 0,74373 1,317 0,5039 38,27%
RunnersXHDI15_0_5 0,68376 1,183 0,3902 32,98%
RunnersXHDI15_0_75 0,62924 1,050 0,2198 20,93%
RunnersXHD15 1 0,53176 1,000 0,0000 0,00%
Sportovzi scéna HD 5 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXHDS 0 1 0,9554 2,400 0,5584 23,27%
RunnersXHDS5_0_2 0,9482 2,067 0,4459 21,58%
RunnersXHD5_0_3 0,93956 2,033 0,5813 28,59%
RunnersXHDS 0 5 0,85364 1,767 0,4997 28,29%
RunnersXHDS5_0_75 0,75063 1,333 0,4754 35,65%
RunnersXHDS5_1 0,65942 1,000 0,0000 0,00%
Sportovzi scéna UHD 10 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXUHD10_0_1 0,95058 2,250 0,4739 21,06%
RunnersXUHD10 _0_2 0,92875 1,817 0,4691 25,82%
RunnersXUHD10_0_3 0,89609 1,700 0,4621 27,18%
RunnersXUHD10 0_5 0,841 1,733 0,4459 25,73%
RunnersXUHD10_0_75 0,71219 1,167 0,3758 32,21%
RunnersXUHD10 _1 0,63462 1,000 0,0000 0,00%
Sportovi scéna UHD 15 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXUHD15_0_1 0,90255 1,867 0,5031 26,95%
RunnersXUHDI15_0_2 0,85739 1,517 0,5039 33,23%
RunnersXUHD15_0_3 0,83531 1,283 0,4544 35,41%
RunnersXUHDI15 _0_5 0,73415 1,033 0,1810 17,52%
RunnersXUHD15_0_75 0,67681 1,033 0,1810 17,52%
RunnersXUHD15_1 0,65593 1,000 0,0000 0,00%
Sportovi scéna UHD 5 Mbit/H265(HEVC)

RunnersXUHDS5_0_1 0,96382 2,483 0,5365 21,60%
RunnersXUHDS5_0_2 0,9417 2,117 0,4903 23,16%
RunnersXUHDS5 0 3 0,93025 2,067 0,5164 24,99%
RunnersXUHDS5_0_5 0,88825 1,833 0,5262 28,70%
RunnersXUHDS5_0_75 0,85816 1,367 0,4860 35,56%
RunnersXUHDS 1 0,84527 1,000 0,0000 0,00%
Dynamicka scéna FHD 10 Mbit/H264

WoodFHD10 0 1 0,95553 3,667 0,7516 20,50%
WoodFHD10_0_2 0,91183 3,117 0,3237 10,39%
WoodFHD10_0_3 0,85983 2,783 0,5237 18,82%
WoodFHD10_0_5 0,76276 1,450 0,5017 34,60%
WoodFHD10_0_75 0,72527 1,300 0,4621 35,55%
WoodFHD10_1 0,71614 1,150 0,3601 31,31%
Dynamicka scéna FHD 15 Mbit/H264

WoodFHD15 0_1 0,94954 2,917 0,4618 15,83%
WoodFHD15_0 2 0,83585 2,267 0,4459 19,67%
WoodFHD15 0_3 0,77539 1,950 0,5344 27,41%
WoodFHD15_0_5 0,76105 1,667 0,4754 28,52%
WoodFHD15_0_75 0,73508 1,033 0,1810 17,52%
WoodFHDI15_1 0,69923 1,033 0,1810 17,52%
Dynamicka scéna FHD 5 Mbit/H264

WoodFHD5_0_1 0,97979 2,350 0,4810 20,47%
WoodFHDS5_0 2 0,94281 1,917 0,4235 22,10%
WoodFHD5_0_3 0,8928 1,567 0,4997 31,90%
WoodFHD5_0_5 0,78046 1,317 0,4691 35,63%
WoodFHDS5_0_75 0,76148 1,133 0,3428 30,25%
WoodFHD5_1 0,72112 1,033 0,1810 17,52%
Dynamicka scéna HD 10 Mbit/H264

WoodHD10_0_1 0,93452 3,783 0,6132 16,21%
WoodHD10 0 2 0,89953 3,583 0,4972 13,87%
WoodHDI10_0_3 0,75062 3,017 0,5039 16,71%
WoodHD10 0 5 0,67543 2,983 0,4691 15,72%
WoodHD10_0_75 0,61899 2,300 0,6457 28,07%
WoodHD10 1 0,60199 2,150 0,4444 20,67%
Dynamicka scéna HD 15 Mbit/H264

WoodHDI15 0 1 0,92667 3,583 0,4972 13,87%
WoodHDI15 0 2 0,88735 3,233 0,4265 13,19%
WoodHDI15 0_3 0,74334 2,867 0,3891 13,57%
WoodHDI15 0 5 0,71401 2,550 0,5344 20,96%
WoodHDI15_0_75 0,60417 2,067 0,5164 24,99%
WoodHD15 1 0,59096 1,967 0,4860 24,71%
Dynamicka scéna HD 5 Mbit/H264

WoodHDS5 0 1 0,9463 3,750 0,6001 16,00%
WoodHDS5_0_2 0,9416 3,733 0,4459 11,95%
WoodHDS5 0 3 0,81954 2,783 0,4155 14,93%
WoodHDS5 _0_5 0,73221 2,833 0,3758 13,26%
WoodHDS5 0 75 0,62468 2,583 0,4972 19,25%
WoodHD5 _1 0,61991 2,300 0,5304 23,06%

Dynamicka scéna UHD 10 Mbit/H264

95




WoodUHD10_0_1
WoodUHD10 0 2
WoodUHD10_0_3
WoodUHDI10_0_5
WoodUHD10_0_75

WoodUHDI10_1

Dynamicka scéna UHD 15 Mbit/H264
WoodUHDI15_0_1

WoodUHDI15_0_2

WoodUHDI15 _0_3

WoodUHDI5 0 5

WoodUHDI15_0_75

WoodUHD15_1

Dynamicka scéna UHD 5 Mbit/H264
WoodUHDS_0_1

WoodUHDS5_0_2

WoodUHDS5_0_3

WoodUHDS5_0_5

WoodUHDS5_0_75

WoodUHDS_1

Dynamicka scéna FHD 10 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXFHD10 _0_1

WoodXFHD10_0_2

WoodXFHD10_0_3

WoodXFHDI10 0 5

WoodXFHD10_0_75

WoodXFHD10_1

Dynamicka scéna FHD 15 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXFHDI15 0 1

WoodXFHD15 0 2

WoodXFHDI15 0 3

WoodXFHDI15 0 5

WoodXFHDI15_0_75

WoodXFHDI15 1

Dynamicka scéna FHD 5 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXFHD5 0 1

WoodXFHD5 0 2

WoodXFHDS5 0 3

WoodXFHDS5 _0_5

WoodXFHD5 0 75

WoodXFHD5_1

Dynamicka scéna HD 10 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXHD10_0_1

WoodXHD10 0 2

WoodXHDI10 0 3

WoodXHDI10_0_5

WoodXHD10_0_75

WoodXHD10_1

Dynamicka scéna HD 15 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXHDI5_0_1

WoodXHDI15 0 2

WoodXHDI15_0_3

WoodXHD15_0_5

WoodXHDI15_0_75

WoodXHD15_1

Dynamicka scéna HD 5 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXHDS5 0 1

WoodXHDS5 0 2

WoodXHDS5_0_3

WoodXHD5 0 5

WoodXHDS5_0_75

WoodXHDS5 1

Dynamicka scéna UHD 10 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXUHD10_0_1

WoodXUHD10_0_2

WoodXUHD10 0 3

WoodXUHD10 0 5

WoodXUHD10_0_75

WoodXUHDI10 _1

Dynamicka scéna UHD 15 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXUHDI15 0 1

WoodXUHDI15_0_2

WoodXUHDI15_0 3

WoodXUHDI15_0 5

WoodXUHDI15_0_75

WoodXUHDI5_1

Dynamicka scéna UHD 5 Mbit/H265 (HEVC)
WoodXUHDS5_0_1

WoodXUHD5_0 2

WoodXUHDS5_0_3

WoodXUHD5 0 5

WoodXUHDS5_0_75

WoodXUHDS5 1

0,92561
0,91861
0,85548
0,77068
0,71785
0,66128

0,91146
0,9065
0,84322
0,7487
0,59582
0,5602

0,96528
0,95121
0,92114
0,89833
0,85892
0,81596

0,91224
0,86164
0,83038
0,74212
0,64277
0,58414

0,85347
0,84003
0,77818
0,63769
0,58651
0,52423

0,92978
0,88117
0,88579
0,81189
0,70928
0,63819

0,92668
0,78855
0,70032
0,62459
0,39493
0,33301

0,90735
0,8055
0,56544
0,4768
0,37591
0,31447

0,93915
0,92906
0,85686
0,73221
0,55534
0,34578

0,89777
0,89419
0,84844
0,75182
0,62396
0,59166

0,83729
0,76016
0,71494
0,47204
0,42121
0,36162

0,91172
0,90998
0,86665
0,72004
0,65369
0,63888

3,200
3,233
2,067
1,467
1,267
1,000

2,417
2,367
1,900
1,467
1,233
1,050

3,100
2,867
2,417
1,917
1,650
1,583

1,933
1,767
1,467
1,200
1,133
1,083

1,817
1,867
1,500
1,167
1,067
1,000

2,633
2,333
1,833
1,550
1,133
1,067

2,083
2,033
1,667
1,500
1,050
1,050

2,283
2,067
1,367
1,233
1,067
1,000

2,367
2,333
2,250
1,583
1,267
1,000

2,467
2,450
1,900
1,467
1,050
1,033

2,450
2,217
1,800
1,200
1,033
1,033

2,817
2,467
2,367
2,050
1,667
1,100

12,61%
17,43%
33,17%
34,30%
3521%
0,00%

20,57%
20,53%
31,70%
36,53%
34,58%
20,93%

9,76%
11,96%
23,22%
30,82%
33,15%
31,40%

21,01%
24,14%
34,30%
33,61%
30,25%
25,73%

25,82%
25,08%
33,61%
32,21%
23,58%
0,00%

18,45%
20,37%
20,50%
32,37%
30,25%
23,58%

20,33%
23,90%
37,73%
33,61%
20,93%
20,93%

25,62%
24,99%
35,56%
34,58%
23,58%
0,00%

24,56%
23,23%
24,03%
33,48%
35,21%
0,00%

20,40%
21,81%
33,15%
34,30%
20,93%
17,52%

20,48%
20,50%
24,63%
33,61%
17,52%
17,52%

17,89%
20,40%
23,30%
18,89%
32,52%
27,50%
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Priloha B Experimentalne overenie dat

B.1 Export vysledkov predikcie pre jednotlivé topologie neurdnovej siete

relativna chyba

| Koreléacia |

Topoldgia

.3050322626,0.
.2801110112,0.
.2763677199,0.
.2737792215,0.

.2772912618,0.

2778606342,0.
2513253908,0.
2587328763,0.
2688593388,0.
2457371203,0.
2431315584,0.
2628696082,0.
2395099654, 0.
2376593677,0.
2338700471,0.
2488559771,0.
2357767472,0.
2361371309,0.
2397244422,0.
2329984155,0.
2326349562,0.

6361252885," (0
6619025518, " (0
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6624477953," (0
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6898491878, " (0.
6906960563, " (0.
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6830626448," (0.
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6907018574," (0.
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6928538281," (0.
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96960862899720623
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97810691417109674
97888572904221161
98167507664936415
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2406094627,0.6939860793," (0.98660413867009722)"," [43,

2290207258,0.6990197239," (0.9868680319111619)","[76,
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2268998922,0.
2253501275,0.
2224261972,0.
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2243743878,0.
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705261018, " (0.990944614995523) ", “[65 52, 39, 26, 131"
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7102378181, " (0.99200108883909188)","[109, 82, 55, 28]"
7096287717, " (0.99203463416134918)","[87, 70, 53, 35, 18]"
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7070591646, " (0.99316474422477996)","[87, 75, 63, 50, 38, 25, 131"
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04:00 PM,0.2152264628,0.7143271452," (0.99494818326048418)","[208, 156, 104, 52]"

10:42 AM,0.2160621578,0.7136194893," (0.99497147351639548)","[98, 82, 66, 49, 33, 17]"

11:44 AM,0.2154542287,0.7151798126," (0.99497199682199888) ", "[131, 105, 79, 53, 271"

02:08 PM,0.2187290536,0.7121867762," (0.99505347710816761)","[175, 154, 132, 110, 88, 66, 44,
221"

02:49 PM,0.2184700479,0.7119315531," (0.99515387325701499)","[186, 163, 140, 117, 93, 70, 47,
247"

11:29 AM,0.2199799934,0.7117343382," (0.99519858828331276)","[120, 105, 90, 75, 60, 45, 30, 15]"
02:29 PM,0.2149428888,0.7142169375," (0.9952158617789596)","[186, 140, 93, 471"

12:55 PM,0.219898023,0.7115371246," (0.9952884737168064) ", "[153, 134, 115, 96, 77, 58, 39, 20]"
04:53 PM,0.2150039043,0.7152784218," (0.99532229828038488) ", "[219, 165, 110, 55]"

11:25 AM,0.2198298085,0.7105916471," (0.99538014918830486) ", "[120, 103, 86, 69, 52, 35, 18]"
01:20 PM,0.2143742406,0.7164095128," (0.99544353410983233)","[164, 137, 110, 82, 55, 28]"

03:18 PM,0.2142054679,0.7199547557," (0.99560625008933301)","[197, 158, 119, 79, 40]"

04:04 PM,0.2134392631,0.7180858461," (0.99561062687949398)","[208, 167, 125, 84, 42]"

03:43 PM,0.2196098481,0.7124593945,"(0.99566066019709176)","[197, 176, 154, 132, 110, 88, 66,
44, 221"

11:50 AM,0.2181893578,0.7139907187," (0.99566512952052089)","[131, 113, 94, 75, 57, 38, 19]"
04:44 PM,0.2178897452,0.7122911831," (0.99567576817843384)","[208, 188, 167, 146, 125, 104, 84,
63, 42, 211"

12:46 PM,0.2141267133,0.7159744771," (0.99568877817159107) ", "[153, 128, 102, 77, 51, 26]"

01:24 PM,0.2177624751,0.7123143848," (0.99569210099698002) ", "[164, 141, 118, 94, 71, 47, 24]"
03:35 PM,0.2176484589,0.7137238986," (0.9956938703801349)","[197, 173, 148, 124, 99, 74, 50, 25]"
03:28 PM,0.2157698051,0.7151044087," (0.99578042101788267)","[197, 169, 141, 113, 85, 57, 29]"
02:57 PM,0.2181872582,0.7128248248," (0.99582224377446971)","[186, 166, 145, 124, 104, 83, 62,
42, 211"

11:47 AM,0.2131561702,0.7163225035," (0.99584760150231888)","[131, 110, 88, 66, 44, 221"

12:15 PM,0.2135523516,0.7162587019," (0.99589635728376391) ", "[142, 119, 95, 71, 48, 24]"

05:04 PM,0.21167955,0.7174361943," (0.995966615085913)","[219, 183, 146, 110, 73, 37]"

02:33 PM,0.214583098,0.7155568431," (0.99614332820701423)","[186, 149, 112, 75, 38]"

12:50 PM,0.2170488302,0.7131090499," (0.99622071716795124)","[153, 132, 110, 88, 66, 44, 22]"
05:52 PM,0.2139675398,0.7172273756," (0.9962637809896524)","[230, 184, 138, 92, 46]"

02:38 PM,0.2120316431,0.7183120657," (0.99635058210835892) ", "[186, 155, 124, 93, 62, 31]"

03:51 PM,0.2178138028,0.712848026," (0.9963985460018886)","[197, 178, 158, 138, 119, 99, 79, 60,
40, 207"

04:59 PM,0.2129634708,0.7172157739," (0.99649075960004074)","[219, 176, 132, 88, 44]"

04:11 PM,0.2122657444,0.7177204168," (0.9965044588663059)","[208, 174, 139, 104, 70, 35]"

02:43 PM,0.2164724154,0.714762181," (0.99652066419612118)","[186, 160, 133, 107, 80, 54, 271"
03:23 PM,0.2113940942,0.7185614847," (0.99662899331737531)","[197, 165, 132, 99, 66, 331"

04:27 PM,0.2173259372,0.7127958233,"(0.99666658221118587)","[208, 182, 156, 130, 104, 78, 52,
261"

04:18 PM,0.2157057518,0.7142691416," (0.99673210710521321)","[208, 179, 149, 119, 90, 60, 30]"
01:57 PM,0.2121795619,0.7185962865," (0.99685882974075812) ", "[175, 146, 117, 88, 59, 30]"

99



B.2 Uzivatel’ské rozhranie predikéného modelu

root@jaro-virtual-machine fhome/jaro/Plocha/videosekvencie - + X

Sabor Upravit Zobrazit MNajst Terminal Pomocnik

# python3 test model.py --test --codec h264 --bitrate 5 --ssimf
©.87281 --resolution HD --loss 8.75 --scene sport
Using TensorFlow backend.
1.88882

python3 test model.py --test --codec h265 --bitrate 5 --ssim

0.63888 --resolution UHD --loss 1 --scene dynamic
Using TensorFlow backend.
1.1995

Obr. B.1: Vysledok predikcie v zavislosti na zadanych vstupoch.
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Priloha C Obsah priloZenej SD karty

Prehl'ad adresarov a ich obsah:

o Databaza videosekvencii — obsahuje vsetky pouzité testovacie videosekvencie

e BPNN — obsahuje data, zdrojové kody a vysledky predikéného modelu neurénovej siete

»  Testovanie ACR — kompletny prepis dotaznikového Setrenia metdédou ACR, Statistické
vyhodnotenie

= correlations_pearson_rmse — vysledky pre jednotlivé otestované topologie aich
nastavenie

* training time — trénovaci Cas jednotlivych topologii neurénove;j siete

* weights new — konfiguracie topologii neurénovej siete

*  working data_clean — pretransformované data z dotaznikov pre potreby tvorby
a verifikdcie navrhnutého modelu neurénovej siete

* NN.py — trénovanie neurdnove;j siete

* verify.py — vyhodnotenie miery presnosti predikcie

= fest_ model.py — kalkulécia predikcie subjektivnej kvality videa pomocou navrhnutého

modelu

e Dizertacnd praca — elektronicka verzia dizertacnej prace
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