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Abstrakt

Vyhodnotenie video kvality vyzaduje kombinovany pristup, ktory zahfna objektivne metriky,
subjektivne testovanie a monitorovanie siete. Spolahlivo vykonané subjektivne testy na hodnotenie
video kvality si mimoriadne spolahlivé, opakovatelné. Subjektivne testy vyuzivaju sety kratkych
videosekvencii (podl'a normy 10 sektind) pre vyhodnotenie nazoru I'udi na kvalitu videa ovplyvneného
roznym spracovanim a tym aj degradovanim. Tieto testy su zamerané na aktualne vnimanie l'udi, na
rozdiel od hodnotenia celého videa. Ciel'om je nezaujaty Gisudok.

Tato praca sa zaobera hlavne subjektivnym hodnotenim kvality videa pri r6znom bitovom toku.
Toto hodnotenie je ndpomocné pri stanoveni hranic pre zmenu bitového toku na zaklade Casovej
a priestorovej informacie videa. Vysledky subjektivnych testov som porovnal s vysledkami
objektivnych testov. Na zaklade tohto porovnania som definoval vzajomny vztah, korelaciu. Vytvoril
som mapovaciu funkciu, ktora na zaklade priestorovej a ¢asovej informacie videa ur¢i vhodny bitovy
tok. Na vyhodnotenie kvality jednotlivych videi som pouzil normované videosekvencie. Tieto
videosekvencie boli dosledne vyberané na zaklade zavislosti ¢asovej a priestorovej informacie. V praci
som vykonal porovnanie kédovacich algoritmov H.264/AVC (Advanced Video Coding) a H.265/HEVC
(High Efficiency Video Coding) pri FHD (Full High Definition) a UHD (Ultra High Definition)
rozliseni.

KPucové slova

Bitovy tok, subjektivne hodnotenie kvality videa, objektivne hodnotenie kvality videa,
priestorova informacia, Casova informacia, H.264/AVC, H.265/HEVC, neurénova siet’



Abstract

Video quality assessment requires a combined approach that includes objective metrics,
subjective testing, and monitoring of the network. Carefully conducted video quality subjective tests are
extremely reliable and repeatable. A subjective video quality tests use a small set of short video
sequences (10 sec. according to standard) to measure people’s opinions of the quality of different video
processing options and with degradation of this video. These tests focus on people’s current opinion, as
opposed, e.g., to opinions of an entire movie. The goal is to make an impartial judgment about opinion
trends.

The aim of this work is the subjective evaluation of the quality at the different bitrate. This
evaluation is helpful to define the threshold for setting of the bitrate and his change based on the spatial
and temporal information of the video. I compared the results of subjective tests with the results of the
objective tests. Based on this comparison I defined correlation. After, I created optimum mapping
function for to define the threshold for setting of the variable bitrate. I used standard video sequences
for the evaluation of the video quality. These video sequences were carefully select based on the location
of the individual quartile of the temporal and spatial information. I compared coding algorithms
H.264/AVC (Advanced Video Coding) and H265/HEVC (High Efficiency Video Coding) and also
different resolutions, FHD (Full High Definition) and UHD (Ultra High Definition).

Keywords

Bitrate, subjective video quality assessment, objective video quality assessment, spatial
information, temporal information, H.264/AVC, H.265/HEVC, neural network
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1 Uvod

Stale rastuci zaujem o sluzby v realnom case, ako je audio a video prenos cez paketové siete
zalozené na IP (Internet Protocol), vedie k analyze tychto sluzieb a ich spravaniu sa v takych sietach
stale intenzivnejSie. Ked’ porovnavame obe sluzby, tak vicSie naroky na podporu nastrojov QoS
(Quality of Service) v sietovych prvkoch, podielajicich sa na prenose, kladie IP telefonia. Najdeme
mnoho aplikacii, ktoré maji extrémne naroky, mnohokrat vyzadujlce rezervacie sietovych zdrojov na
prenosovej ceste. V lekarstve medzi ne patria napr. vzdialené vykonavané robotické operacie a v umeni
su prikladom koncerty ¢lenov orchestra nachadzajucich sa na réznych miestach. Architektara IP sieti
nebola navrhnutd pre sluzby v redlnom case a prenos udajov citlivych na oneskorenie. Tym je tam
mnoho faktorov, ktoré mozu ovplyvnit’ vyslednu kvalitu sluzby, obzvlast strata paketov, oneskorenie,
jitter.

V dnesnej dobe ma video kvalita, ako ¢ast’ multimedidlnych technolégii, kI'acovi tlohu. Video
je majoritna Cast’ vSetkej datovej prevadzky posielanej cez IP siete. V celkovom objeme prenosu videa
jednoznacne prevlada jednosmerna sluzba (v porovnani s audiom — hlasovy hovor), ¢ize oneskorenie
v sieti nie je tak dolezitym faktorom ako v pripade hlasu. Dominantnymi faktormi siete, ktoré maju
vplyv na kvalitu videa su strata paketov, PDV (Packet Delay Variation) a kapacita prenosovej linky [1].

Analyza kvality videa sa zameriava na stratovost’ paketov v sieti v zavislosti od pouZitého
kodeku, ¢o spdsobuje artefakty vo videu [2, 3]. Streamovanie videa, ako ¢ast’ sluzieb v redlnom ¢ase, je
zabezpeCovand predovsetkym kodekmi MPEG-2 (Motion Picture Experts Group) a MPEG-4 (H.264).
Video kodek H.265/HEVC (High Efficiency Video Coding) pontka vyssSiu ti¢innost’ kompresie — lepSia
kvalita s pouzitim rovnakého bitového toku [sev01]. Avsak potrebuje viac vypoctového vykonu a to je
hlavny dévod, preco sa pouziva pre vysoké rozliSenia ako FHD (1 920x1 080) a 4K (4 096x2 160), 8K
(7 680x4 320), ... [4].

UZivatelia ocakavaju zarucenu kvalitu odoberanych sluzieb nehladiac na typ prenosu a pouzitej
technologie. Na jednej strane je poskytovatel’ sluzieb, ktory chce dodavat sluzby pri minimalnych
investicnych narokoch na poskytovanie, pricom implementacia nastrojov QoS, ¢i monitorovanie QoE
(Quality of Experience) st pre neho nakladom. Na druhej strane je zakaznik, ktory pochopitel'ne nie je
spokojny s doru¢ovanim obsahu v kvalite, ktora& mu neumoziuje neruSené vnimanie sluzby.
K stanoveniu hranic uzivatel'skej spokojnosti pouzivame metriky QoE a hlavne aplikécie takych QoS
nastrojov v sieti, ktoré zarucia minimalne QoE ocakavané uZzivatelom. VyuZivanie internetu ako
prostredia pre poskytovanie multimédii je dnes celkom bezné, nie je vSak Uiplne samozrejmé, Ze uzivatel
dostane, v takomto prostredi, sluzbu s pozadovanou kvalitou. O to vicSie opodstatnenie dnes prinasa
monitorovanie QoE a hl'adanie vizieb medzi QoS a QoE.

Je nevyhnutné vyhodnotit’ vykon systémov pre posielanie informacii z jedného zdroja k druhému
(datova linka); ¢i je prenos informacii efektivny a uc¢inny. Pri systémoch uréenych pre dorucenie ku
koncovym uzivatelom (IP televizna sluzba) hodnotime prenosova kvalitu z pohladu spokojnosti
uzivatel’a s kvalitou medialneho obsahu pri jeho sledovani.

Vseobecne sa predpoklada, ze vysoky vykon a kvalita prenosu vedie k velkej spokojnosti uzivatel'ov
k danym sluzbam. Do nedavnej doby bolo slovo kvalita pouzivané technikmi na popis ,,sthrnu
vlastnosti®, ¢o je zaloZzené na schopnosti zvolit’” stanovené alebo implicitné potreby (EN ISO 9000,
2000). Tento stbor vlastnosti je spéty s latinskym origindlom ,,qualitas®; anglického slova ,,quality®,
a je to nieco, ¢o v dnesnej dobe mdzeme nazyvat’ ako charakteristika subjektu. Toto chapanie terminu
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kvalita sa odraza aj vjeho pouziti v QoS, Co vsietovej terminologii bolo dlho pouzivané ako
synonymum k mnozine garantovanych charakteristik sietového spojenia. Definicia kvality bola neskor
zlepsena a definovana ako stupeii nastaveni zékladnych charakteristik spifiajiicich poziadavky.
Z vnimania 'udského uhla pohl'adu je kvalita definovana ako vysledok posidenia vnimanej kompozicie.
Tato definicia zahfna proces vnimania a posudenia, pocas ktorého vnimajica osoba porovnava vnimané
udalosti s (doposial’ neznamou) referenciou. Charakter vnimanej kompozicie nie je nevyhnutne stala
charakteristika objektu, v skutocnosti referencia moze mat vplyv na to, o je aktualne vnimané.
V kazdom pripade ako vysledok porovnania je kvalita zvycCajne relativna a nastane ako udalost
v urCitom priestorovom, ¢asovom a funkénom kontexte. Pojem QoE vznikol ako protivdha k pojmu
QoS, s niecim, co adresuje I'udské vnimanie a skiisenosti pretoze tieto boli povazované ako viac vhodné
pre navrhovanie vysoko akceptovatelnych systémov a sluzieb. Tak by bolo mozné pozorovat’ posun
paradigmy pre poskytovatel'ov sluzieb na dorucenie sluzieb, s nie vysokym QoS, ale s vysokym QoE,
pre ich uzivatelov. QoE reflektuje fakt, Ze vnimana kvalita je kI'aiCovym faktorom pre vyhodnotenie
systémov, sluzieb alebo aplikécii vo faze projektovania alebo po&as prevadzky. Casto vykondva merania
zamerané na redukénu perspektivu postdenia znamych sluzieb a identifikovanie kvality ako
relevantného kritéria [5]. Preto je zéklad tejto prace postaveny na QoE.
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2 Sucasny stav skimanej problematiky

V tejto kapitole je popisana Cast’ praci, ktoré sa venuju skimanej problematike. Autori prace [6]
poskytuju prehl’ad o hodnotiacich metdédach audio-vizualneho vnimania kvality. Zamerali sa na tplne
referencné  modely.  Tento  ¢lanok  poskytuje  komplexny  prehlad o  vyvoji
multimedidlnych metéd vnimania kvality, popis formovania a vnimania kvality, vratane réznych
kvalitativnych faktorov, popis tvorby a vnimania kvality vratane roznych kvalitativnych faktorov,
vSeobecny prehl’ad na QoS, QoE a QoP (Quality of Perception) v kontexte audiovizualneho hodnotenie
kvality. Spolahlivy odhad kvality videa sa stdva Coraz dblezitejSim, vd’aka rozSirovaniu online video
sluzieb. Bolo navrhnuté mnozstvo metdod hodnotenia objektivnej kvality videa s roznym vykonom
a zlozitostou. Vzhl'adom na mnoZzstvo faktorov, ktoré ovplyviiuji pdzitok uzivatela z video sluzieb, sa
zameranie vyskumu postupne prestiiva z pojmu QoS na SirSie aspekty ako je kvalita vnimania (QoP) [7]
alebo kvality skusenosti (QoE) [8]. ITU (International Telecommunication Union) definovala QoE ako
celkovu prijatel'nost’ aplikacie alebo sluzby, ktort subjektivne vnima kone¢ny uzivatel' [9]. Novsia
definicia, ktord navrhol Qualinet [8], definuje QoE ako stupeni poteSenia alebo neprijemnosti
pouzivatela z aplikacie alebo sluzby, ktora vyplyva z plnenia jeho o¢akavani vo vztahu k uzito¢nosti
a/alebo vychutnaniu si aplikacie alebo sluzby.

V praci [10] bol popisany G¢inok miery kodovania (Video Coding Rate) a straty paketov v
prenosovom  streame. Navrhuje sa vhodny model, ktorého koeficienty zavisia od
parametrov kodovania videa a zlozitosti sekvencii. V [11] je popisany ucinok niekol’kych kddovani
a siefovych parametrov. Koeficienty modelu zévisia hlavne od zlozitosti videosekvencie z pohladu
informacii obsahu. V [12] preskiimana zavislost VQM (Video Quality Metric) na type kodeku, rozliseni
a miere pohybu vo videosekvenciach. Sekvencie su klasifikované v skupinach rozdelenych podl’a miery
pohybu a hodnoty su priradené k parametrom pre kazdu triedu. Nehovori sa vSak o pouzitych kritériach
klasifikécie videosekvencie.

Metody zalozené na bitovom toku pouZzivaji prave bitovy tok na vyhodnotenie kvality. Podl'a
urovne informacii pouzitych na spracovanie mézu byt rozdelené na model parametrického planovania,
vrstvovy model bitového toku. Parametrické planovacie techniky pouzivaju typ kodeku, stratu paketov
a bitovy tok pre hodnotenie kvality. Prikladom takéhoto modelu je vzorovy model pre video-telefonne
aplikacie popisany v [13].

Vrstvové modely bitového toku dokazu robit’ l'ubovol'ny typ analyzy bitového pradu s vynimkou
pouzitia pixelovych udajov, a preto st pomerne zlozitejsie, ale ponukaju lepsi vykon. V praci [14] bolo
popisané, Ze ich ramec moze byt pouzity na vyhodnotenie kvality v redlnom case, kde ako parameter
QoS moze byt pouzitd stratovost’ paketov, SI (Spatial Information) a TI (Temporal Information)
informécia.

V préci [15] bol popisany model vyhodnotenia vnimanej kvality pri zohl'adneni kdédovania videa
a kvalitativnych parametrov. Obsahuje parametre, ktoré zavisia hlavne od obsahu informacii vo
videosekvencidch. Je navrhnutd metéda na ich ziskanie z priestorovej a ¢asovej informdcie
videosekvencie. Ako objektivna metrika bola pouzita VQM. Zmyslom je vypocet parametrov
zavisiacich na obsahu scény pre kazdu videosekvenciu na zéklade parametrov TI a SI . Najskor su
vypocitane parametre SI a TI. Potom je kazda sekvencia zakddovana, prena$ana simulovanou sietou
anasledne dekdédovana pre ziskanie skreslenej sekvencie. Pri hodnoteni bolo pouzitych 21
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videosekvencii v SD formate, pricom len jedna bola prekédovana v rozlicnom formate. Bol pouzity
MPEG-2.

Praca [16] navrhuje nereferenénii metriku pre meranie artefaktov zalozenych na analyze
dekomprimovaného obrazu. Model pouziva SI a Tl charakteristiky obsahu videa pre zlepSenie
vykonnosti z hl'adiska korelacie s MOS (Mean Opinion Score).

Hoci subjektivne hodnotenie kvality poskytuje spolahlivé informacie l'udského vnimania kvality,
nemozno ho pouzit’ v redlnom case hodnotenia kvality sluzby. Preto je potrebné vyuzit' objektivne
vyhodnotenie kvality, ktoré bolo navrhnuté, aby nahradilo hodnotenie uzivatel'ov pomocou
vypoctového modelu na predikciu vysledkov subjektivneho testu, teda automaticky odhadnat’ hodnoty
MOS, ktoré sa ¢o najviac priblizuji subjektivnemu hodnoteniu kvality [17, 18, 19].

Ocakava sa, Ze Ciselné vyjadrenie kvality ziskané pomocou objektivnej metddy
bude lepsie korelovat’ s I'udskou subjektivitou. Existuju r6zne metriky na vyjadrenie korelacie medzi
subjektivnym a objektivnym hodnotenim. Dve najcastejsie Statistické metriky pouzivané na vyjadrenie
dosiahnutého vykonu st RMSE (Root Mean Square Error) a Pearsonov korela¢ny koeficient. Vysoka
hodnota korelacie (zvycajne vyssia ako 0,8) sa povazuje ako efektivna [20].

Praca [21] navrhuje novy mechanizmus, ktory vyuziva udaje z verejnych VQA databaz a
umoznuje automaticky vytvarat’ vSeobecné pravidla pre mapovanie hodndt objektivnych metod na
subjektivnu hodnotu MOS. Posudenie kvality aproximacie bolo s pouzitim korelacie a presnost’ odhadu
kvality bol okolo 95%. V modeli boli pouzité udaje z troch verejnych databaz. Subjektivne data boli
konvertované na rovnaku vstupnu Skalu (podla vybranej stupnice MOS, napr. 1-5). Bola pouzita
nelinedrna regresia a inverzna interpolacia. Dany model hodnoti videosekvencie v nizSom rozliSeni
s pouzitim kompresného Standardu H.264.

Pocas mojho Studia a pisani tejto prace som publikoval viaceré clanky danej problematiky.
Z vyberu uvadzam pracu [sev02], kde som skimal vplyv Sifrovania na kvalitu videa a poukazal na
mozné dopady za réznych podmienok, v ktorych som vykonal experimenty. Cielom prace [sev03] je
preskumat’ vplyv Sifrovania na video prenos v IP sieti. Opisujem tu tunel IPsec pomocou ESP a AH
hlavicky, ktoré poskytuju diskrétnost’ z hl'adiska bezpecnosti, integrity a nepopieratel'nosti (pomocou
Sifrovania. HMAC-SHAI1, Triple DES a AES v rezime CBC). Dal§im ciefom bolo posudit, ako
OpenVPN ovplyvituje prenasané video. Porovnal som vysledky oboch merani a vyjadril vplyv straty
paketov na prenasané video.

V publikécii [sev04] som testoval vplyv pouzitia réznej konfiguracie QoS v LTE (Long Term
Evolution) sietach na kvalitu triple play sluzieb. Clanok [sev05] poukazuje na zmenu kvalitativnych
parametrov pri roznych nastaveniach siete. Simuloval som pri tom LTE siet’. Na tento ucel bol vybraty
Matlab, v ktorom som simuloval priepustnost’, rézne scenare, meniac frekvencny a casovy duplex SNR
a tieZz boli nasimulované rézne kanaly, ako EPA (Extended Pedestrian A Model), EVA (Extended
Vehicular A model), ETU (Extended Typical Urban model) a HST (High Speed Train condition).
Simulaciou réznych scendrov bol ziskany pozadovany model priepustnosti a bolo urcené ako
ovplyviiyje kvalitu triple play sluzieb v LTE. V praci [sev06] som uviedol analyzu ako degraduje kvalitu
prenasaného videa strata paketov, pakety mimo poradia a rézne video rozliSenie.

V publikaciach [sev07, sev08, sev09] sa zaoberam simulaciou sietovej v IP siet’ach, popisujem
model predikcie ocakavanej kvality QoE multimedidlnych sluzieb pre rézne politiky obsluhy
prichadzajucich paketov v smerovacoch. Na zaklade navrhnutého analytického modelu bola vytvorena
aplikacia, pomocou ktorej je mozné predpovedat’ kvalitativne parametre QoS v sietach IP, s oh'adom
na politiky pouzivané na spracovanie paketov v smerovacoch a vzhl'adom na tiroven celkového vyuzitia
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siete. Prispevok tohto ¢lanku spociva v navrhu modelu, ktory dokaze predpovedat’ kvalitu sluzieb triple
play v stlade s politikou ¢akania a prenosovou rychlostou rozhrani na smerovacoch v paketovych
siet’ach. Publikacia [sev10] rozsiruje predchadzajiice 3 publikacie Zameriava sa na sietové javy, skima
vplyv réznych oneskoreni a strat paketov na parametre kvality sluzieb triple play, aby vyhodnotili
vysledky pomocou objektivnych metdd. Cielom tejto prace je priniest detailny pohlad na vykon
streamingu videa cez siete zalozen¢ na IP.
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3 Metodologia

Praca je rozdelena do niekol’kych Casti. Na tivod a sucasny stav rieSenej problematiky nadvizuje
tato kapitola, ktora popisuje spracovanie videa, ohodnotenie kvality videa pomocou objektivnych
a subjektivnych metod, charakteristiku videosekvencii. V zavere kapitoly st popisané neurénové siete,
ktoré budi pouzité na implementaciu klasifikatora scény.

3.1 Spracovanie videa

Video je séria statickych obrazkov (snimkov), doplnenych zvukovym zdznamom, ktoré sa rychlo
vymienaju (Standardné video predstavuje 25 - 30 fps (Frames per Second)). Postup pri zapise videa do
binarneho kodu je podobny ako pri zapise obrazkov. Désledkom toho je vSak hromadenie digitalnych
informacii, preto pre redlne pouzitie digitdlneho videa, je nutné toto mnozstvo informaécii
komprimovat’ pouzitim vhodnej metody kompresie. Mnozstvo dat rastie pri vy$som rozliSeni. Velké
mnozstvo dat je hlavnym problémom v prenose, spracovani, ukladani a zobrazovani videa. Pomocou
vhodnych kompresnych algoritmov méze byt odstranené velké mnozstvo redundantnych dat, ktoré
video obsahuje [22].

Kompresia Videa

Kompresia dat je potrebna, pretoze neustale rastie mnozstvo ukladanych a prenasanych dat.
Znamena to uloZenie informacie v kratSej podobe atym zredukovanie fyzickej velkosti bloku
informacii. Video je sekvencia po sebe iduicich obrazkov. Nekomprimované video nie je vhodné na
uchovavanie na disku alebo jeho §irenie, kvoli jeho velkosti. Napriklad video pri rozliSeni 720x576 vo
formate RGB (Red-Green-Blue; 3B na obrazovy bod), pri 25 fps by potrebovalo takmer 30MB na
pevnom disku pre jednu sekundu (720x576x3x25 B). V tomto pripade by jedna hodina videa zaberala
okolo 100 GB na pevnom disku. Spracovavat' také mnozstvo dat nie je ekonomické a isporné.
Kompresia zmenSuje objem dat a videa. Je vykonavana pomocou kompresnych Standardov (kodekov).
Kodek pochadza z anglickych slov enCOder a DECoder (kdder a dekoder). Je to teda algoritmus, ktory
vykonava kompresiu aj dekompresiu — zakdduje snimky do mensej podoby a nasledne ich dekoduje
v redlnom Case. Kompresny pomer je uréeny pomerom origindlneho a komprimovaného objemu dat.
Cim je vagsi, tym je kvalita vysledného videa mensia (menej detailov). Oblasti kédovania som sa
venoval v ¢lanku [sev11].

Baray m DCT Kadovani
rKvanhzar'.‘ni Iabulka—l—K(}anvé tanulka—]
soustava
‘—Kédova' tanulka—rkvantizaéni tabulka—l
Dekodovani > IDCT ‘Spojeni Transformace

kvantovani makrobloki barev

Obrazok 1 Blokova schéma zdrojového kodéra a dekodéra obrazu
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Komprimacia moze byt stratova a bezstratova. V prvom pripade sa niektoré menej dolezité data
vynechavaju, zachovava sa podstata informacie. Vyuziva nedokonalosti 'udskych zmyslov, ako zrak
a sluch. Obrazky nemusia obsahovat’ uplne vSetky detaily. Zvuk je nachylnejsi na stratu informacii, ale
tiez ho 'udské ucho vnima len v urcitom spektre. V tomto pripade mézeme dosiahnut’ vel’ky kompresny
pomer.

Pri bezstratovej kompresii sa zachovavaju vsetky povodné data. V tomto pripade sa vynechavaju
redundantné informécie. Tu sa d4 dosiahnut’ len nizky kompresny pomer — okolo 2:1.

= ssssccscccsresecrsoRsboREEEEDES

Obrazok 2 Ukazka kompresie

3.1.1 Pouzity typ kodeku

Kodeky delime na bezstratové (e.g. surové video vo formate RAW, HuffYUV) a stratové. Medzi
stratové kodeky sa radia kodeky skupiny MPEG ktora vyvija Standardy, ktoré vyuzivaju kompresny
format pre kddovanie audia a videa. Je to jeden z najpopularnejsich otvorenych Standardov pre video na
internete. MPEG stream je znamy ako GOP (Group of Picture). Vol'ba GOP ovplyviuje statické
vlastnosti MPEG, ako je velkost' ramca, velkost' suboru a tiez dopad na bitovy tok a vplyv na
prehravanie [23].

MPEG tok moze tolerovat’ nejaké straty, ale je nachylny na oneskorenie a jitter. Kym jeden bit
mdze sposobit’ poSkodenie spustite'ného stiboru, strata rimca vo videu nemusi byt pozorovatel'na pre
pouzivatela. Standardny prenosovy protokol TCP (Transmission Control Protocol) opit’” posiela
nedorucené pakety, ale vnasa oneskorenie. Z toho dévodu sa va¢s§inou pouziva protokol UDP (User
Datagram Protocol) a to najma pre interaktivne aplikacie [13]. Popisu kodekov skupiny MPEG (MPEG-
2, H.264, H.265) som sa venoval v ¢lankoch [sev01, sevll, sev12].

Spolo¢nost’ Google vyvinula kodeky VP8 a VP9. Prave VP9 je konkurentom H.265, je sice
vykonnejsi, ale nepodporuje ho kazdé zariadenie. Tieto kodeky sa zatial’ nepresadili pri streamovani
videa. Bliz§i popis tychto Standardov je mozné najst’ v publikacii [sev11].

H.264/AVC

Je to jeden z najpouzivanejSich (audio a video) kompresnych metdd Standardizovanych skupinou
MPEG, navrhnuty pre $irokt skalu aplikacii pocntc od video telefonov cez webové aplikacie az k TV
vysielaniu (HDTV). Bol Standardizovany v r.2003 Je najpopularnejsi pre vysoko dynamické videa.
Moze vyuzivat stratovi aj bezstratovi kompresiu na zaklade nastaveni vybratych pri kodovani, ako je
pocet snimok za sekundu, kvalita a velkost’ cielového stuboru [24, 25].
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Niektoré z vylepSenych funkcii od predchadzajtcich kodekov:

DCT algoritmus pracuje s pixelmi 4x4 namiesto 8x8, ale stale podporuje aj 8x8
DCT je vrstveny pomocou Hadamardovej transformacie

Podporuje vzorkovanie 4:2:2 a 4:4:4

Pohybové bloky rozdielnej velkosti

Aritmetické kodovanie s premennou dizkou

Vazena obojsmerna predikcia

Redundantné obrazky

Flexibilné usporiadanie makroblokov

Priamy rezim pre B-snimky

Viac referen¢nych ramcov

H.265 (HEVC)

Ma rovnak zékladnu Struktiru ako predchadzajtice Standardy, ale prinaSa mnoho vylepSeni:

2-nasobna efektivita pri kompresii so zachovanim rovnakej kvality videa — v pripade
rovnakého bitového toku, bude video este kvalitnejsie

Je idealny pre UHD a vyssie formaty (8K)

Vicsia flexibilita v rezimoch predikcie a transformovani vel'kosti blokov

Vicsia flexibilita pri deleni vel'kych particii na malé

Sofistikovanejsie predikcie a signalizacia rezimov a pohybovych vektorov

Je navrhnuty pre dosiahnutie viacerych ciel'ov ako efektivita kodovania, jednoduchost’ pri prenose
dat, odolnost’ straty dat [24].
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3.1.2 Typ snimkov pouzivanych v MPEG

Ked’ je video zakodované pre prenos ureny na sledovanie v TV, na internete alebo pomocou
iného streamovaného zariadenia, je potrebné, aby bolo skomprimované. Ak sledujeme video
s rychlostou 24 snimkov za sekundu, v skutocnosti vidime sadu GOP snimkov, ktoré obsahuji
referencné (I - Intraframe), predikéné smerom dopredu (P - Predicted) a predikéné obojsmerné
(Bidirectional predicted) snimky. Jednotlivé snimky su zalozene na ¢asovej a priestorovej podobnosti
[23].

e Snimky I
Zahtnaju vsetky data pre dekddovanie a nie su zavislé na Ziadnych inych ramcoch. Su to
kompletné obrazky, aj ked’ su tiez komprimované, ale obsahuju kazdy pixel, ktory sa v snimke
nachadza (kompresny pomer je velmi maly). Kazdy GOP zaéina touto snimkou, potom
nasleduju P a B snimky — netuplné obrazky, ktoré sa odkazuju na I snimky a okolité snimky pre
vyplnenie prazdneho miesta. St kodované priestorovo, nie je potrebné pouzit’ okolité snimky.
e Snimky P
Pri kédovani vyuziva jednosmernt (doprednu) predikciu. Aktudlna snimka P je kédovana
pomocou podobnosti s predoslou snimkou typu I alebo B. Touto kompresiou mézeme zmensit’

vysledny datovy tok zhruba o polovicu.
, aw

Obrazok 3 Dopredna predikcia

Ked je makroblok komprimovany pohybom, komprimovany subor obsahuje tieto

informacie:
1. Priestorovy vektor medzi referenénym makroblokom a makroblokom, ktory je kédovany
(pohybovy vektor).
2. Rozdiel obsahu medzi referenénym makroblokom a makroblokom, ktory je kodovany
(chybovost).
e Snimky B

V tomto pripade je vyuzitd obojsmernd predikcia, kde aktudlny snimok je kdédovany
pomocou predoslej a predchadzajucej snimky 7 alebo P. Tu je dosiahnuty najvyssi kompresny
pomer, kde dokdzeme znizit' datovy tok az 8-nasobne. BlizSie som sa typom snimkov venoval v
publikacii [sev13].
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3.1.3 GOP

Obrazok 4 wukazuje jednoduchy GOP, kde druhy [-ramec znaci =zaciatok dalSieho
GOP-u. Pre obmedzenie kaskadového efektu chybovosti prenosu vzhl'adom na zavislost’ ramcov, je
nevyhnutné pravidelne vkladat' I-snimky. AvSak zvySena frekvencia [-snimkov znamena vzdat sa
vacSieho kompresného pomeru, ktory im poskytuju P a B snimky.

Dekodovanie musi mat’ iné poradie ako kddovanie, €o vyplyva zo sposobu kodovania snimok P
a B. Postupnost’ snimkov, ktoré sa dekoduju je vyobrazena na obrazku 4 (4. snimka typu P musi byt
dekodovana pred 2. a 3. snimkou typu B).

Shupina obrézkoy GOP ——
PREDIKCIA VPRED

\g/ Sled dekddovania

Obrazok 4 Skupina snimok GOP

Vplyv stratovosti paketov inak vplyva na jednotlivé typy snimok v désledku ich roézneho
vyznamu. Strata paketov v snimke typu / ma vplyv na cely GOP, ¢im je cely poSkodeny, zatial’ ¢o strata
paketu v snimke B poskodzuje iba snimky B [26].

Utinnost GOP-u je mozné vyhodnocovat vplyvom na statické MPEG videa alebo MPEG videa
streamované cez stratovu siet’. Staticka analyza zahima koédovanie obrazkov z .raw do MPEG stborov
s rozliécnym GOP pre porovnanie statickych vlastnosti ako je velkost’ ramca, vel'kost stiboru a kvalita.
Na zéklade analyzy streamovania sa meni diZka a vzor GOP-u podla vplyvu GOP-u na model bitového
toku a snimkovej frekvencie. V sucasnosti je vyber GOP-u vécSinou intuitivny proces. Niekedy sa
pouziva predvoleny GOP, ktory je sucastou MPEG kodera, nickedy sa meni vzor GOP-u a skiimaju sa
dosledky dorucenia MPEG videa cez stratovu siet’.

Ak NP reprezentuje pocet P ramcov v GOP a NBP reprezentuje pocet B ramcov medzi /a P
rdémcami alebo dvoma P ramcami (rovnako ako vo viacSine MPEG videa sa predpoklada, ze B ramce
budu distribuované rovnomerne v intervale medzi / a P rdmcami). S pouzitim tychto terminov moze byt
jedine¢ne identifikovatelny GOP vzor pomocou vyjadrenia GOP (NP, NBP). Napriklad GOP(2, 2)
vyjadruje GOP vzoru ‘IBBPBBPBB".

Ak NB reprezentuje podet B ramcov v GOP a NG reprezentuje dizku GOP, potom
NB = (1+ NP) = NBP (1)
NG =1+ NP+ NB (2)
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Videosekvencia

MPEG standard definuje hierarchiu video-toku ako je znadzornené na obrazku 5.

F—Vidensekvencia—)l
|(—Skupina snimak GOP—)l
|;Rez (=lice) ), Snimka hakroblok Bilok

Obrazok 5 Hierarchia MPEG video-toku

1. Videosekvencia

Zacina sa hlavickou sekvencie (mdze obsahovat’ dodato¢né hlavicky sekvencie), zahina jednu
alebo viac skupin obrazkov a kon¢i kddom konca sekvencie

2. GOP
Hlavicka a séria jedného alebo viacerych snimkov, ktoré majii umoznit’ nahodny pristup do
sekvencie.

3. Snimok

Primarne kodovana jednotka sekvencie. Obrazok pozostiava z3 obdiznikovych matic
reprezentujucich jas (Y) a 2 chrominanéné bloky Cb a Cr. Matica Y ma parny pocet riadkov aj
stipcov, CB a Cr matrice st jedna polovica velkosti matice ¥ v kazdom smere.

4. Rez

Skupina jedného alebo viacerych makroblokov. Poradie makroblokov v ramci rezu je zlava
doprava a zhora nadol. Rezy st dolezité v manipulacii s chybami. Ak stream obsahuje chybu,
dekodér moze preskocit’ na zacdiatok d’alSieho rezu.

5. Makroblok

Obsahuje 4 bloky Y, 1 Cb a 1 Cr blok. Cisla zodpovedaju usporiadaniu blokov v ddtovom toku.
Je zakladnou jednotkou kédovania vo vnutri snimku.

6. Blok

8x8 sada hodnot jasovej alebo chrominanc¢nej zlozky [27].
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Obrazok 6 Hierarchia ramcov MPEG video-toku

3.1.4 Faktory vplyvajuce na kvalitu streamu

Kvalitu sluzby do zna¢nej miery ovplyviiuju aktualne parametre pristupovej siete. Prenasany tok

vyzaduje dostato¢ntl $irku pasma, malé oneskorenie, nizke kolisanie oneskorenia, nizku stratovost

paketov. Vplyvom zhorSenia tychto parametrov nastava zhorSenie kvality sluzby ukoncového

pouzivatel'a. Vlastnosti ovplyviujuce kvalitu:

Celkové oneskorenie (latencia) — ¢as, ktory uplynie od odoslania spravy od zdrojového uzla az
po jej prijatie na cielovom uzle. Zahriiuje oneskorenie na prenosovej trase a zariadeniach, ktoré
st jej sucast’ou.

Zmena poradia paketov

Kolisanie oneskorenia (jitter) — predstavuje variabilitu v dorucovani paketov cielovému uzlu
(oneskorenie pri prenose). Spdsobuje pretecenie alebo podteenie vyrovnavajucej paméiti v set-
top boxe.

Stratovost’ paketov — priemerny pocet stratenych paketov za urcité obdobie vyjadreny v %
vzhladom k celkovému poctu prenesenych paketov.

Priepustnost’ — udava kapacitu prenosového kanala.

Delay — je oneskorenie premenlivej velkosti a vznikd naplnenim paketov do fronty na
odchadzajacom interface.

Rozlisenie prenasaného videa (viac informacii o rozliSeni videa popisané v [28])

Podvzorkovanie videa

27



Podvzorkovanie videa

Kamery bert svetlo prichadzajuce do objektivu a konvertuju ho do 3 setov cisel, jeden pre
&ervent, jeden pre zelent a jeden pre modra. Nazyva sa to RGB. Tazko s nim pracuje — napriklad pri
potrebe znizit' rovnomerne jas na obrazku, je nevyhnutné upravit’ to pre vsetky 3 farby. Je mozné pouzit’
iny sposob nazyvany YCbCr, ktory rozdeli signal jasového kanala Y a do dvoch kanalov, ktoré ukladaju
farbu bez informacii o jase — modry a cerveny kanal. Niekedy je tento signal oznac¢ovany ako YUV.

Vo video priestore sa udavaju ¢iselné pomery 4:4:4, 4:2:2 alebo 4:2:0. Vo farebnych kanaloch
bez akejkol'vek informacie o jase je tazké vidiet’ nejaké podrobnosti. VoI'nym okom lepSie vnimame jas
ako farbu. Tato skutoCnost’ plati aj pre pohyblivy obraz. Ak video pouziva YUV farebny priestor,
najdodlezitejSie data su nesené v kanali Y. Mézeme zahodit’ vela informacii o farbe a nie je mozné, aby
to spozoroval bezny divak [29].

Jeden pouzivany trik spociva v tom, ze sa v kazdom druhom pixely nezachovaji informacie
o farbe bez toho, aby to bolo pozorovatel'né. Tento jav sa nazyva podvzorkovanie. Na obrazku 7A je
znazornené podvzorkovanie 4:4:4, kde je znazornena iba mald Cast’ rdmca — matica pixelov 4x4
v obrazku. V tomto priklade ma kazdy pixel hodnotu Y, Cb a Cr. Ak spocitame pocet vyskytov Y, Cb
a Crv riadku, pri kazdom dostaneme 4, ¢ize sa jedna o podvzorkovanie 4:4:4. Je vel'mi zriedkavé vidiet
zaznamové zariadenie alebo kameru s vystupom 4:4:4. Vzhladom na to, ze l'udské oko skutocne
nereaguje na odstranenie informacii o farbe, Casto sa pouziva podvzorkovanie 4:2:2. Ukézka tohto typu
podvzorkovania je na obrazku 7B. MPEG vel'mi ¢asto vyuziva podvzorkovanie 4:2:0. Je to postacujuce
pre kvalitné vysielanie v TV. Ukazka tohto typu podvzorkovania je na obrazku 7C.

A [EEEE sEEET T

Obrazok 7 Podvzorkovanie

3.2 Hodnotenie kvality videa

Aka je kvalita pri sledovani prijimanej videosekvencie? Kym subjektivne experimenty st
prohibitivne, objektivny algoritmus méze byt vypocitany a porovnany, vedie k vyskumu novych typov
analyz.

3.2.1 Subjektivne metody

Subjektivne hodnotenie vychadza zvyberu ludi roznej vekovej kategoérie a pohlavia pre
hodnotenie videosekvencii na zaklade vnimania kvality danej videosekvencie. Vyhodou je popisanie
ako vnima kvalitu danej videosekvencie ¢lovek, priCom st vynechané vlastnosti, ktoré nie su
postrehnutel'né I'udskym vnimanim. Nevyhodou je velka Casova naro¢nost’ a tiez potreba vhodného
vybavenia pre vykonanie tohto experimentu.
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Medzinarodné odporti¢ania pre subjektivne hodnotenie kvality videa zahfiiaji Specifikacie ako
vykonavat’ vela rozlicnych typov subjektivnych testov. Niektoré z tychto metdod su dvojnasobne
stimulové a vyzaduju hodnotenie v dvoch fazach, kde pozorujuci hodnotia kvalitu alebo zmenu v kvalite
medzi dvoma videami (origindlom a streamovanym videom — napriklad DSCQS - Double Stimulus
Continuous Quality Scale, DSCS - Double Stimulus Comparison Scale). Iné su jednostimulové, tu
divaci hodnotia kvalitu iba jedného, streamovan¢ho videa, napriklad SSCQE (Single Stimulus
Continuous Quality Evaluation). Kazda metdda ma urcité vyhody, napriklad DSCQS je mene;j citliva na
obsah. SSCQE poskytuje ¢asovo efektivnejsSie hodnotenie kvality poskytovaného videa [30, 31, 32].

ACR (Absolute Category Rating)

Uplne kategorické ohodnotenie - vychadza z odporaéania ITU-T P.910 [33], radi sa medzi
nereferenéné metriky. Clovek si pozrie videosekvenciu anasledne hodnoti kvalitu videnej
videosekvencie, pricom vysledky su vyhodnotené ako priemernd hodnota na stupnici MOS (Mean
Opinion Score), kde hodnotenie 5 znamena vynikajucu kvalitu obrazu a hodnotenie 1 znamena vel'mi
zIla kvalitu obrazu.

Tabulka 1 Stupnica MOS

Ohodnotenie MOS skére

Vynikajuca 5
Dobra 4
Stredna 3
Slaba 2
Zla 1

DCR (Degradation Category Rating)

Tu sa jedna o kategorické hodnotenie degradacie. Tato metdda je tiez znama ako metoda DSIS
(double stimulus impairment scale), vhodna na postdenie malo poskodenych suborov, kde sa
hodnotenie posudzuje s vyssou citlivostou. Pri tejto metrike sa posudenie kvality vykondva porovnanim
aj referencnej aj testovacej videosekvencie. Najskor je prezentovany original, pricom hodnotiaci vie
0 tom, ze to je origindlna videosekvencia. Vysledkom je hodnota na stupnici DMOS — degradacia MOS.
Skala ohodnotenia je 5-stupiiova a obsahuje body:

e 5 —degradicia nie je vnimana

e 4 —degradacia je viditeI'na, ale nerusi
e 3 —degradacia prili$ nerusi

e 2 —degradacia rusi

e 1 —degradacia prili$ rusi
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3.2.2 Objektivne metody

Na objektivne hodnotenie kvality videa sa pouzivaji objektivne metddy zaloZené na vypocte
metrik:

SSIM (Structural Similarity Index)

Zohladiiuje vnimanie obrazu T'udskym okom. Porovnava referencni videosekvenciu
s prenasanou a vyhodnocuje zmenu jasu, kontrastu a inych chyb v prenesenom obraze pri porovnani
s originalnou snimkou.

Pouziva jednoduchy funkény model HVS (Human Visual System). Vyhodnotenie kvality
videosekvencii je rozdelené do 3 vrstiev — lokalna vrstva blokového rozdelenia po obdiznikoch, mapa
skreslenia ziskana na urovni ramca a vrstva vyhodnocujuca celi videosekvenciu. Najskor sa ziskaji
bloky 8*8 pixelov z referenénej aj prenesenej snimky. V tomto kroku sa vypocita SSIM index pre kazdy
blok zvlast’, pre kazdy komponent — ¥, Cb a Cr. V druhom kroku sa kombinuji hodnoty lokalnych
vrstiev blokov ako hodnota kvality ramca. Kvalita vrstiev blokov je vypocitana v sulade s tiroviiou jasu
(tmavé oblasti su menej nachylné k degradacii kvality). V poslednej faze sa pocita kvalita pre celu
videosekvenciu. Uroven kvality ramca je po¢itana pouzitim pohybovych vektorov ramca, pretoze
niektoré typy poskodenia (rozmazanie) nemaju vplyv na vnimanu kvalitu v scéne s pritomnostou

pohybu.
Signdl X »| Meranie »[Komparicia
luminancie Juminancie
- X Meranie
Y kontrastu
A 4
Komparacia ) Meranie
konlt,rastu —>{ Porovnanie —> ilari
L Meranie . similarity
Signal Y . .
luminancie
=,"\ Meranie
N kontrastu
Komparicia

A4

Struktiry

Obrazok 8 Blokovad schéma metody SSIM

QO

Referencné hodnoty SSIM su v intervale [0,1], kde 0 znamena nulovy vztah k originalnemu
obrazku a 1 znamen4, Ze obrazky su totozné. Vysledna hodnota sa vypocita:

SSIM (x,) = [1(x, )] *[c(x, WP [s(x, )] )

kde x je origindlny signal, y je kédovany signal, ¢len [(x,y) porovnava jas signalu, c(x,y)
porovnava kontrast signalu a s(x, y) meria Strukturdlnu korelaciu.

2pxpy+Cy
WE+uS+Cy

c(x,y) =

[(x,y) = S S(xy) = 222

cZ+ci+C, $xSy+C3

4)

kde W, a Ky predstavuje priemer zo vzoriek x ay, €, a Cy predstavuje rozptyl zo vzoriek x a y.
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1 1
My = ﬁzlivzlxi Ky = ﬁzgvzl Vi (%)

1 1
gx = (m ?l:l(xi —_ ux)Z)l/z g‘y = (mzfl:l(}ﬁ — uy)Z)l/Z (6)

kde Gy, predstavuje kovarianciu vzoriek x ay. KonStanty C/, C2 a C3 sa pouZivaju ku
stabilizacii, v pripade, Ze priemer a rozptyl si vel'mi malé. Parametre o > 0, f > 0 a y > 0 sa pouzivaju
na nastavenie relativnej dolezitosti. Pre zjednoduSenie sa v SSIM tieto parametre nastavuju
zjednodusene (a=p=y=1 a C3=C2/2). Potom pdvodnu rovnicu (3) mézeme zjednoduSene napisat’ [14,
32,34, 35, 36]:

Zl»lxlly‘l'cl)( 2§x§y+cz)
MEHHFHCL' GEHeF+Co

SSIM (x,y) = (

(7

PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)

Je to jedna z najjednoduchsich metéd vyhodnocujacich kvalitu videa. Meria pomer maximalneho
vykonu signalu k Sumu skreslenia signalu. Je zvy€ajne logaritmicky vyjadrena v decibeloch. Pouziva sa
na uréenie vizualnej podobnosti referen¢ného a prenesené¢ho snimku. Neaplikuje ziadne perceptualne
kritéria na implementaciu vnimaného $umu. Cim vyssia hodnota, tym viésia kvalita komprimovaného
obrazu. Strednd kvadraticka chyba (MSE) a odstup signalu od Sumu st dve chybové metriky pouzivané
pre porovnanie prenesen¢ho obrazku a origindlu. MSE predstavuje kumulativnu kvadraticka odchylku
medzi testovanou a originalnou vzorkou, zatial' ¢o PSNR reprezentuje mieru chybovosti medzi dvoma
obrazmi.

PSNR = 1010ng—; (®)

kde m je maximalna hodnota, ktordh moze pixel nadobudnut’ (napriklad pre 8 bitové obrazy sa
m=255) a MSE, popisana v kapitole 5.4 (21), je priemer kvadratickych rozdielov medzi Sedymi
tirovitami hodnét pixelov v 2 snimkach alebo sekvenciach I a I.

Rozsah PSNR hodnoty je od 1 dB do 100 dB. Ak by hodnota bola 100 dB, tak oba obrazy su
identické.

VQM (Video Quality Metric)

Tato metrika bola vyvinuté inStititom pre telekomunika¢né vedy (ITS). Existuje v niekol’kych
roznych implementécidch, ktoré st optimalizované pre Specifické oblasti. Pocita vidite'nost’ artefaktov
v doméne DCT (Discrete Cosine Transform). Na obrazku 10 je zndzorneny blokovy diagram tejto
metriky, ktory je rozdeleny do 9 krokov.
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Obrazok 9 Blokovy diagram VOM metriky

Vstupom do metriky je dvojica obrazovych sekvencii — referenéna sekvencia a testovacia
sekvencia. Obe sekvencie sa orezl, nasledne sa obe sekvencie transformuju do rovnakého farebného
priestoru YOZ. V d’alSom kroku sa aplikuje na farebne upraveny signal DCT transformacia. Tu sa
rozdelia vstupné snimky do roéznych priestorovych frekvenénych komponentov. Potom sa konvertuje
kazdy DCT koeficient na lokalny kontrast (LC) s pouzitim rovnice:

LC(i,j) = DCT (i, j) L2 ©)

kde DC je jednosmerny komponent pre kazdy blok. Pre 8-bitovy obrazok je stredna hodnota DCT
1024. Hodnota 0,65 je najlepsi parameter pre prispdsobenie. Po tomto kroku sa va¢sina udajov nachadza
v intervale [-1, 1].

V d’alSom kroku sa aplikuje ¢asové filtrovanie a funkcia priestorového vnimania kontrastu SCSF
(Spatial Contrast Sensitivity Function). V jednom kroku sa pouziva matica SCSF pre statické snimky
a jedna matica pre dynamické snimky. Tym sa zniZia pamétové a vypoctové naroky. DCT koeficienty
vyjadrené v lokalnej kontrastnej forme sl prevedené na prave pozorovatelné rozdiely delenim ich
prislusnych priestorovych hodnét. To implementuje priestorovil Cast’ funkcie kontrastnej citlivosti.
Z tychto dvoch sekvencii sa urobi rozdiel. Vypocita sa vdzeny priemer a stanovuje sa maximalne
skreslenie. Tieto Casti su odc¢itané ako prvé. Nasleduje maskovanie kontrastu a urCenie maxima.
Vystupna hodnota VQM metriky indikuje mnozstvo skreslenia sekvencie — pre neznizujicu sa hodnotu
je rovna nule a pre stupajucu hodnotu zhorSenia, vystupna hodnota stipa [31, 37, 38, 39].

3.3 Casova a priestorova informacia scény

V zmysluplnej VQA (Video Quality Assessment) databaze musi byt spektralny obsah
videosekvencii charakterizovany mnozstvom rozdielnych ¢asovych a priestorovych informacii. Tieto
informacie charakterizuji dant scénu.

Statistika prirodnych scén

Obrazky prirodnych scén maju zaujimavé Statistické vlastnosti — maju priestorovu frekvenciu
magnitidy spektra, ktoré maji tendenciu klesat’ s rastiicou priestorovou frekvenciou v pomere k
inverznej priestorovej frekvencii [40]. Vel'kost’ spektra jednotlivych snimok sa moze vyrazne lisit, ale
ako subor — priemerné Statistické oCakéavania, mozno povedat’, Zze velkost spektra obrazkov prirodnych
scén spadaju pod jednu priestorovl frekvenciu. To sa vztahuje aj na horizontalne aj na vertikalne
priestorové frekvencie.
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Priestorova frekvencia

Obraz je vécSinou tvoreny dvojrozmernym pol'om pixelov, kde kazdy pixel je reprezentovany
hodnotami Cervenej, zelenej a modrej informacie alebo luminaénym a 2 chromatickymi kanalmi (ako
uz bolo popisané v praci). Obraz moéze byt reprezentovany tiez ako dvojrozmerné pole priestorovo-
frekvenénych komponentov ako je zobrazené na obrazku 10. Obraz zaloZeny na vizualnom pixeli
a priestorovej frekvencii reprezentujicej vizualny obraz su matematicky zamenitelné. Maja rovnaké
informacie, ale odlisne vyjadrené.
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Obrdazok 10 llustracia reprezentujiica obraz v priestorovej frekvencii

Priestorovo-frekvencna prezentacia obrazu mé& komponent magnitudy a komponent fazy.
Komponent magnitidy nazyvany spektrum magnitady poskytuje informacie kol'ko z celkového poctu
variacii vizualneho (pixelovo zalozeného) obrazu mozno pripisat’ na urciti priestorova frekvenciu
(priestorova frekvencia je dvojrozmernd, majuca horizontalnu a vertikalnu cast’). Komponent fazy
nazyvany fazové centrum poskytuje informacie ako rdzne vzajomne pdsobia priestorové informacie na
vytvorenie funkcii a detailov organizovanych v obrazku.

Ako je ilustrované na obrazku 10/A, obraz zaloZeny na vizudlnom zobrazeni mdze byt
reprezentovany ako dvojrozmerné pole komplexnych cisel pouzitim Fourierovej transformacie.
Absolutna hodnota komplexnych ¢isel je zobrazend ako dvojrozmerné spektrum magnitady (10/B),
v ktorej jasnejSie oblasti koreSponduji k va¢sim hodnotdam magnitidy (Zéznam o rozsahu spektra je
znazorneny na obrazku 10/B ako pomoc vizualizcie. Horizontalne a vertikalne frekvencné osi su
uvedené¢ vo vztahu k zodpovedajucej Nyquist frekvencii (+1).) Magnitidy hlavnej horizontalnej
a vertikalnej priestorovej frekvencie su zobrazené na obrazku 10/C. Hlavna horizontdlna os priestorove;j
frekvencie kore$ponduje s nulovou vertikalnou frekvenciou (modré Sipky na obrazku 10/B) a hlavna
vertikalna os priestorovej frekvencie koreSponduje s nulovou horizontalnou frekvenciou (Eervené Sipky
na obrazku 10/B). PreruSovana Ciara na obrazku 10/C indikuje 1/Statistické oc¢akdvanie priestorovej
frekvencie pre dosiahnutie prirodzenych scén [40].

33



Obrysové mapy zaznamov magnitidového centra je uzitocné pouzit pre vytvorenie
dvojrozmerného zloZenia priestorovej frekvencie obrazkov. Priklad tychto map mézeme vidiet na
obrazku 10/D.

3.4 Neuronova siet’

Neuronova siet’ je jednym z vypoctovych modelov pouzivanych v umelej inteligencii a jej
principy st inSpirované skutocnymi biologickymi Strukturami. Princip neurdnovej siete spociva v
prirodzenych procesoch, ktoré prebiehaju v mozgu, na tirovni elektrického signalu a jeho prenosu medzi
nervovymi bunkami (neurénmi) a nervovymi vlaknami. Model neurénovej siete zjednodusuje procesy
prebiehajuce v mozgu. Neurdn pozostava zo vstupov a vystupov, kde vzt'ah vstupu k vystupu je dany
zvolenou prenosovou funkciou. Kazdy vstup ma priradené vahy, ktoré znamenaju vyznamnost' daného
vstupu a simuluji tak fungovanie prepojenia jednotlivych vlakien (synapsii). Prepojenim viacerych
neurénov a ich stcasnym vyuzitim je mozne plne vyuzit' schopnost’ neurénu o je porovnatelné s
fungovanim l'udského mozgu, ¢o sa neurénova siet’ snazi napodobnit’.

Sposob urcujuci Struktiru neurénov v sieti je spojeny s pouzitym Struktirovanym algoritmom
ucenia. Je mozné definovat’ 3 zakladné druhy siet'ovych architektir:

e Jednovrstvové dopredné siete — najjednoduchsia forma tohto typu, obsahuje vstupna vrstvu
premietajiicu sa na vystupni. Tento algoritmus funguje iba v jednom smere, Cize moZeme
hovorit’ o doprednej, resp. acyklickej sieti. Vypocet prebicha iba na vystupnej vrstve, vstupna
vrstva teda ani je zapocitana do celkového poctu vrstiev.

e Viacvrstvové dopredné siete — tento typ siete obsahuje aspon jednu skrytd vrstvu, ktorych
vypoctové uzly sa nazyvaju skryté neurony. Ich funkciou je zasahovat’ do spoja medzi externym
vstupom a vystupom siete. Pri zvdcSovani velkosti vstupnej vrstvy zvysuju skryté neurdény
vykon siete. Neurony su organizované formou jednotlivych vrstiev, ktoré vzajomnym
prepojenim tvoria topoldgiu danej siete. Neurony medzi susednymi vrstvami su uUplne
prepojené, zatial ¢o neurdény v ramci jednej vrstvy prepojené nie su. Obvykle vytvorena
topologia pozostava zo vstupnej vrstvy, skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy. Skrytych vrstiev
mobze byt definovanych viac, neexistuje predpisany pocet. Zalezi to od hierarchie a pocetnosti
dat. Vstupna vrstva prijima a preposiela do siete hodnoty vstupného vektoru. Na kazdej zo
skrytych vrstiev sa aplikuje vypocet vah na zaklade stanovenej aktivacnej funkcie. Vystupna
vrstva prijima Udaje zo skrytej vrstvy a preposiela ich na vystup. Neuronova siet’ by mala mat’
lichobeznikovy, pripadne trojuholnikovy tvar klesajuci smerom k vystupu, aby siet’ mohla
generalizovat’.

e Rekurentna siet’ — na rozdiel od viacvrstvovej doprednej siete pridava este rekurentné neurény,
ktoré maju prepojené ich vstupy s vystupmi neuréonovo nasledujtcich vrstiev. Tieto typy sieti
su vyhodné pri datach, ktorych javy su zavislé na ich predoslej hodnote.

Niekedy je nutné zosilnit’ alebo utlmit’ signal urCitého neurénu. Pre tento tcel sluzia biasové
neurdny, ktoré nemajui ziadny vstup aich vystup je ‘1°. Do d’alSej vrstvy prenasaju hodnotu vahy
prenasaného prepojenia.
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Primarnou vlastnostou neurénovych sieti je vlastnost’ ucit’ sa a zlepSovat’ svoju vykonnost’ na
zéklade pontikanych dat. Je to proces, ktorého uspesnost’ zavisi na zlozitosti danej ilohy a tiez na
velkosti a zlozitosti vytvorenej siete. Siet’ sa kazdym krokom nastavenia vah spojeni a biasov stava
dokonalejsou, ¢o vedie v idedlnom pripade k jej adaptacii na potrebnti ilohu. Samotné ucenie siete je
zalozZené na vybere vhodného algoritmu ucenia sa. Existuje viacero druhov algoritmov, ktoré sa odlisSuju
v sposobe upravy parametrov siete, ¢ize vah a biasov. Ciel'om je natrénovat’ siet, ktora bude korektne
odpovedat’ na subor vstupnych hodn6t s minimalnou chybovostou, respektive pozadovanou presnostou.
Toto je typ ,.trénovania s u¢itelom* (supervised learning), o znamena, Ze sieti si v procese trénovania
poskytnuté vstupy a ich prislichajuce vystupy[41, 42].

Backpropagation algoritmus

Hrlada minimum chybovej funkcie v priestore vah s pouzitim metddy gradient descent. Funkcia
sa povazuje za rieSenie problému ucenia. Pretoze tato metdoda vyzaduje vypocet gradientu chybove;j
funkcie v kazdom iteracnom kroku, musime zarucit' kontinuitu a diferenciaciu chybovej funkcie. Je
zrejmé, Ze musime pouzit’ inu aktivaénu funkciu nez funkciu pouzita v perceptrénoch.

Backpropagation algoritmus moéze byt lahko odvodeny vypoftom gradientu. Dopredné
neurénova siet’ je vypoctovym grafom, ktorého uzly su pocitajuce jednotky a ktorého hrany s danym
smerom prenasaju ¢iselné informacie z uzla do uzla. Kazda vypoctova jednotka je schopna vyhodnotit’
funkciu jej vstupu. V skutoc¢nosti siet’ predstavuje retazec funkénych kompozicii, ktoré transformujt
vstup na vystupny vektor (nazyvany vzor). Siet’ je konkrétna implementacia kompozitnej funkcie od
vstupu do vystupného priestoru, ktorti nazyvame sietova funkcia. Ciel’ spoc¢iva v hl'adani optimalne;j
kombindacie vah tak, Ze sietova funkcia aproximuje dant funkciu najlepsie ako to je mozné. Dopredna
siet’ s n vstupmi a m vystupmi moze pozostavat’ z l'ubovol'ného poctu skrytych uzlov. Dostavame tiez
tréningovy set {(x;, t1), . . ., (xp, t, )} pozostavajuci z p usporiadanych dvojic a m-rozmernych vektorov,
ktoré tvoria vstup a vystup vzoru. V kazdom uzle siete si funkcie kontinualne a diferencované. Vahy
pociato¢nych uzlov st realne Cisla generované ndhodne. Ked’ je vstupna hodnota x; z trénovacej sady
prezentovana do siete, produkuje vystup o; odlisSny ako pozadovany vystup #. Cielom je predikovat’ o;
rovnako ako # pre i = 1, 2,..., p pouzitim algoritmu ucenia. PresnejSie cielom je minimalizovanie
chybovej funkcie definovanu ako:

E= 330 llo; - &l (10)

Po minimalizovani tejto funkcie pre tréningovu sadu, st prezentované sieti nové nezname vstupné
vzory s oCakavanim, Ze siet’ bude schopna predikovat pozadovany vystup pre dané hodnoty. Siet’ musi
rozpoznat, ¢i je novy vstupny vektor podobny vzorkam a produkovat podobny vystup. Spitny
propagacny algoritmus sa pouziva na najdenie lokalneho minima chybové funkcie. Siet’ je inicializovana
s nahodne vybranymi vahami. Gradient funkcie chyby sa vypocita a pouZzije na upravu pociatocnych
vah. Nasou ulohou je rekurzivne vypocitat’ tento gradient.
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Obrazok 11 Rozsirena siet’ pre vypocet chybovej funkcie

Prvym krokom procesu minimalizacie je rozsirenie siete tak, aby automaticky vypocitala chybovii
funkciu. Obr.11 ukazuje akym sposobom je tento proces vykonavany. Kazda z j vystupnych jednotiek
siete je pripojena k uzlu, ktory vyhodnocuje funkciu

%(Oij — tj)? (11)

Kde o;ja t;; oznatuju j-ty komponent vystupného vektoru o; a pozadovaného vystupu #. Vystup
dodato¢nych uzlov m zoskupovanych v uzle, ktory ich vyhodnoti ako sucet E; ako vystup. Pre kazdy ¢
musi byt’ vytvorené rovnaké rozsirenie. Vypoctova jednotka zhromazd’uje kvadratické chyby a vystupy
ako sucet chyb E,...,E,. Vystupom tejto rozsirenej siete je chybova funkcia E. Teraz je siet’ schopna
vypocitat’ celkovil chybu pre dany trénovaci set. Vahy v sieti s jediné parametre, ktoré mézu byt
vypocitana rozSirenou sietou vylucne prostrednictvom funkcii uzlov, je to kontinudlna a
diferencovatel'na funkcia vah wj, wa,...,w; v sieti. MéZeme teda minimalizovat’ E pouzitim iteracného
procesu znizovania gradientu, pre ktory je potrebné spocitat’ gradient

E=(C2 525 (12)

) PICELY]
SW1 ¢W2 SWi

Kazda vaha je aktualizovana prirastkom:
GE
Aw; = —y P (13)

Pre i=1,...,], kde y predstavuje konstantu uéenia, parameter proporcionality, ktory definuje dizku
kroku kazdej iteracie v smere negativneho gradientu. S tymto rozSirenim povodnej siete, je cely problém
ucenia sa zamerany na vypocet gradientu funkcie siete s ohl'adom na jeho vahy. Ked’ mame metddu na
vypocet tohto gradientu, hmotnost’ sieti mézeme iteracne upravit. Tymto sposobom ocakavame, ze
najdeme minimalnu chybovt funkciu.

Kedze chceme minimalizovat’ chybovu funkciu E, ktora zavisi od vah siete, musime sa zaoberat’
so vSetkymi vahami v sieti. Dopredny krok sa vypocita obvyklym spdsobom, ale je tiez potrebné ulozit’
vystup kazdej jednotky na pravej strane Krok spdtnej propagacie vykoname v rozsirenej verzii sieti,
ktora vypocita chybovi funkciu a potom sa zameriava na jednu z vah, napr. w; pridruzena k okrajovému
bodu z i-t¢ho do j-tého uzla siete. Tato vaha moéze byt povazovana za vstupny kanal do podsiete
vytvorenej zo vetkych ciest zacinajtiicich v wy; a konciacich v jedinej vystupnej jednotke siete [43].
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4 Ciele dizerta¢nej prace

Na sucasny stav nadvézuju ciele dizertacnej prace a d’alsi postup v oblasti hodnotenia kvality
a videa a to vyskumu efektivneho pouZzivania bitového toku. Vyrovnavajiica pamit’ je velmi dolezita
sucast’ kodera a dekddera. Vyrovnava premenlivy datovy tok v zavislosti od obsahu aktualnej scény
a pouzitych kompresnych prostriedkoch. Staticky zaber moderatora televiznych sprav alebo politickej
relacie potrebuje nizsi bitovy tok ako akéna vysoko dynamicka scéna, reklamny spot alebo Sportovy
prenos (samozrejme vysoko dynamicky Sport; aj tito kategériu je potrebné odliSovat’ a brat’ do tivahy
Sporty s rychlou dynamikou ako hokej, futbal; dynamicky Sport ako Sipky a skoro staticky Sport ako
Sach). Preto je cielom tejto prace zistit’, pri akom bitovom toku dosahuju jednotlivé scény najvyssie
uspokojenie koncovych uzivatel'ov z pohl'adu kvality a definovat’ tak hranice pre jednotlivé scény na
zéklade priestorovej a ¢asovej informacie obsahu. Pre jednotlivé hranice by bol priradeny vhodny bitovy
tok, tak, aby spliial najvyssiu kvalitu v jednotlivom rozliseni.

Pri nasadeni VBR (Variable Bit Rate) méZzeme uSetrit’ znaén Cast’ priemerného bitového toku
CBR (Constant Bit Rate), pricom je vel'mi d6lezZita priemerna a tiezZ maximalna hodnota bitového toku
pri pouziti VBR. Je potrebné vybrat' vhodné testovacie video scény na urcenie kvality videa aich
koédovanie. Tieto video scény reprezentuju Siroku skalu obsahu ako je textura snimky, detail snimky,
rychlost’ pohybu objektu v snimke, panorama snimky, nastavenie objektivu kamery. St zaloZené na
roznej dynamickosti — od statickej az po vysoko dynamické. Tieto scény budu kdédované do rozliseni,
ktoré st pouzivané a s ktorymi sa planuje v blizkej dobe. Pri kodovani bude pouzitd Siroka Skala
bitového toku, aby sa tok dal dynamicky menit’ na zaklade dynamickosti scény. Vybraté videosekvencie
budu testované objektivnymi metédami. Tieto vysledky budil porovnané so subjektivnym hodnotenim
testovacich videosekvencii. Subjektivne testovanie bude vykonané podla odporucani ITU a hodnotit’
budt rovnako Zeny ako aj muzi v ré6znych vekovych kategoriach.

Ciele realizacie dizertacnej prace s popisané v nasledujticich bodoch:

e Vyjadrenie korelacie vysledkov v hodnoteni kvality videa medzi objektivnymi a subjektivnymi
metodami

Korelacia vyhodnoti mieru zavislosti medzi subjektivnym hodnotenim réznych uzivatel'ov
a objektivnym ohodnotenim na zaklade vysledkov objektivnych metrik.

e Vytvorenie optimalnej mapovacej funkcie predikcii objektivnych metrik a vysledkov
subjektivnych hodnoteni na uréenie hranic TI a SI

TI a SI informacie reprezentuju video obsah. Casova a priestorova perceptualna informacia
scény su kritickymi parametrami. Tieto parametre hraju kI"ai¢ovua ulohu v uré¢eni mnozstva video
kompresie. Analyza klasifikacie obsahu je vykondvana vypoctom indexu Casovej a priestorove;j
informacie vzhl’'adom na luminanény komponent kazdej videosekvencie. Pomocou funkcie
mapovania ur¢ime hranice pre Casovl a priestorovi informaciu, na zaklade ktorej bude
navrhnuté prahovanie a Skalovatelnost’ bitovych tokov v modeli adaptivnej rezervacie
sietovych zdrojov. Navrh a realizacia nového klasifikatora scény postaveného na modeli, ktory
urcuje typ scény na zaklade TI a SI informéacie. Podla typu scény model urci vhodny bitovy tok
na zaklade mapovacej funkcie vychadzajucej zo subjektivnych hodnoteni.
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e Verifikacia a validacia modelu

Verifikacia navrhu v experimente, v ktorom bude porovnana predikovana kvalita videa
v prenosovom prostredi vyuzivajicom VBR podla navrhnutého klasifikatora s pozadovanou

hodnotou bitového toku.
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5 Realizacia ciel’ov dizertacnej prace

Tato kapitola popisuje jednotlivé kroky vediice k hlavnym stanovenym cielom tejto prace
definovanych v kapitole 4. Ciastoénymi a nevyhnutelnymi cielmi tejto prace vediacimi k hlavnym
cielom su vytvorenie vhodnej databazy videosekvencii na zaklade prekddovania vybratych typov
videosekvencii do vybratych kvalitativnych parametrov (rozliSenie, kompresny Standard, bitovy tok),
ich klasifikéacia na zaklade charakteristickych znakov SI a TI a ohodnotenie kvality videosekvencii.

5.1 Vytvorenie databazy videosekvencii

Porovnanie zahfiia r6zne typy videosekvencii a to statické aj dynamické. Vzhl'adom k tomu, ze
obsah videa hra kI'ai€ovli ulohu v prislusnom vyskume, st pouzité videosekvencie pokryvajuce Siroku
Skalu typu obsahu. Do ivahy su tiez brané faktory ako textira obrazku, detail obrazku, rychlost’ pohybu
objektu, panoramaticky pohyb, intenzita svetla (denné a nocné natacanie). Vyber scén je vykonany na
zaklade odporacani ITU-T [33, 52].

Pre potreby vytvorenia databazy videosekvencii boli pouzité vytvorené scény vyskumnikmi zo
Shanghai Jiao Tong University [44]. Tieto videosekvencie si v nekomprimovanom *.yuv formate
v UHD rozliSeni. Z databazy, ktora poskytuje 15 rozdielnych videosekvencii, som vybral 8, ktoré Siroko
pokryvaju vsetky kvadranty z pohl'adu TI a SI informéacii. VSeobecne, tieto informacie reprezentuju
video obsah. Priestorové a Casové vnemové informacie o scénach su kritickymi parametrami. Tieto
parametre zohravaji rozhodujicu ulohu uréenia mnoZzstva kompresie videa a vyznamny vplyv
korespondujuci s obsahom videa. Kratky popis pouzitych videosekvencii.

¢ Bund Nightscape - no¢ny zaber architektiry mesta, obsahuje dynamicky pohyb aut
a chodcov, statické segmenty predstavuju mestské budovy. Kamera zachytava scénu zo
statickej polohy.

e Campfire Party — no¢na scéna zobrazujuca plamene taborového ohna pred skupinou
I'udi, na prednej strane scény je horiaci plamen (rychla zmena casovej a jasove;j
informadcie). V pozadi scény je skupina l'udi, ¢o robi pozadie mierne statickym. Na
konci sekvencie je priblizena tato skupina l'udi.

e Construction Field — pohl'ad na stavenisko, kde je prezentované statické pozadie
budovami vo vystavbe, dynamické objekty su prezentované vozidlami stavby
a kracajucimi pracovnikmi. Jedna sa o scénu s miernym pohybom, zachytenu staticky.

e Fountains — sekvencia zachytdvajuca mestsku fontdnu pred vysokou budovou. Popredné
miesto pozostava zo striekajticej vody, pozadie je statické, sil na iom vyobrazené
stromy a budovy. Jedna sa o staticku scénu s nizkou dynamikou pohybu.

e Marathon — bezecka sut'az v maratone. Videosekvencia zobrazuje zaciatok
Medzinarodného preteku maratonu v Sanghaji. BeZci st viacerymi pohyblivymi
objektami s miernou dynamickost'ou, na pozadi je statické zobrazenie cesty. Kamera
zachytavajuca scénu je staticka a zachytava pohl'ad z vysky.

e Runners — Ide tieZ o zabery z Medzinarodného preteku maratonu v Sanghaji. Na rozdiel
od scény maratonu, je tu menej bezcov. Kamera je statickd, umiestnenad z prednej
strany bezcov, mierne z uhla (vysSie priestorové informacie). Scéna je pomerne
dynamicka.
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e Tall Buildings — jedna sa o zaber na moderné mesto - vysoké budovy v Lujiazui Pudong
New District v Sanghaji. Statické objekty st mrakodrapy, rieky a infrastruktiry mesta.
Mestska premavka predstavuje pomaly sa pohybujiuce objekty. Kamera sa pohybuje
pomaly zl'ava doprava. Scéna je charakteristickda zmenou SI a TI informécie.

e  Wood — lesna scenéria zachytavajlica stromy v lese, ktorym prenika slnecné svetlo.
Objekty su statické, pohyb kamery je zl'ava doprava a postupne zrychl'uje. Relativne
vysoka hodnota SI a TI informacii.
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Vybrané videosekvencie boli prekddované pouzitim nastroja ffmpeg [47] na potrebny format
s podvzorkovanim 4:2:0, s bitovou hibkou 8b (bitov), rychlostou zobrazenia 30 fps (Frames per Second)
s poctom snimkou 300 (10s). Takto dlhé videosekvencie su postacujlice pre subjektivne ohodnotenie,
dlhsie sekvencie nemaju vplyv na kvalitativne ohodnotenie videosekvencie [45].

Pre rozSirenie vytvaranej databazy som vybral dalSie 4 videosekvencie, ktoré¢ vytvorila
skupina vyskumnych pracovnikov z Finskej Univerzity - Tampere University of Technology,
skupina z laboratéria Laboratory of Pervasive Computing (sekvencie Ultra Video Group) [46]. Tieto
videosekvencie rozsiruju databazu videosekvencii pre objektivne hodnotenie a predikciu bitového
toku na zaklade objektivnej metriky SSIM.

e Beauty - detail zenskej tvare, jej vlasy pomaly fikaji vo vetre, Cierne statické pozadie

e Bosphorus — plavba lod’'ou s obrovskym mostom v pozadi, kamera sa pohybuje zl'ava
doprava. Mierne dynamické scéna, kde sa pohybuje jeden objekt

e Jockey - beziaci ko s jazdcom, kamera posuvana zl'ava doprava - jeden objekt s rychlym
pohybom

e ReadySteadyGo - preteky jazdcov na konoch, niekol'’ko rychlo pohybujtcich sa objektov
(jazdci na kotioch), kamera sa presuva zl'ava doprava
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5.2 Proces kodovania

Tato podkapitola popisuje proces, akym sa vybrané tipy videosekvencii koduju do potrebného
formatu, kde sa nastavuje bitovy tok, rozliSenie a kompresny Standard, nasledne je popisané
dekddovanie, aby bolo mozné porovnat’ prenaSanti videosekvenciu s referencnou.

5.2.1 Bitovy tok

Pomocou bitového toku sa vyjadruje kvalita kompresie. Uddva pocet bitov pouzitych na
zakodovanie 1 sekundy sekvencie. Cielom tejto prace je zistit' aky bitovy tok je postaCujuci na
maximalne uspokojenie koncového uzivatela. VBR ma v porovnani s CBR lepsiu u¢innost’ kddovania.
To udrzuje konstantnu kvalitu pre celi videosekvenciu, ¢o je dblezité v obsahu s rychlym pohybom
(napriklad S$port). Okrem toho, VBR umoziuje Statisticky multiplex video streamov. Toto
multiplexovanie umoziuje zachovat’ stalu kvalitu ponukaného obsahu. Hlavnou nevyhodou tohto
rieSenia je komplikovanejsia sietova prevadzka a dimenzovanie.

Kvalita kodovaného obsahu sa uréuje podla mnozstva dat, ktoré sa stratili pri komprimacii
a dekomprimécii obsahu. Mnozstvo faktorov ovplyviuje data v komprimacnom procese, ale vo
vSeobecnosti plati, Ze ¢im su zlozitejSie povodné data a ¢im je vyssi kompresny pomer, tym viac detailov
je stratenych pri komprimovani.

Pri redlnom vysielani sa pouZziva bitovy tok 10 Mbps pre rozliSenie HD a niektoré stanice
pouzivaju bitovy tok az okolo hodnoty 15 Mbps. S tymto tokom sa pocita aj pri nasadeni UHD.

Ciel'om merani je zistit' efekt bitového toku pre video format H.264/AVC - najpouzivanejsi pre
digitadlne kddovanie televiznych stanic a H.265/HEVC, ktory eSte nie je redlne nasadeny, zatial' sa
testuje, s jeho nasadenim sa pocita v blizkej budiicnosti (pozn.: blizka budicnost’ od ¢asu, kedy bola tato
praca pisand). Pri prekodovani danych videosekvencii som pouzil utility x264 a x265 nastroja ffmpeg.
Bitovy tok som nastavil v rozmedzi od 1-20 Mbps (1, 3, 5, 8, 10, 12, 15 a 20 Mbps).

5.2.2 RozliSenie

Vsetky videosekvencie som prekddoval z nekomprimovaného formatu (*.yuv) na potrebny
format, rozligenie a bitovy tok pomocou nastroja ffmpeg. Coraz popularnejsie je video s vysokym
rozliSenim, FHD (1920%1080), za¢ina sa testovat’ a realne aj nasadzovat’ rozlisenie UHD (3840%2160),
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ktoré bude trendom buducnosti. Rastice naroky na vacsi zazitok koncového uzivatela spojeného
s vysokou kvalitou obsahu (pre domace kino alebo prémiové scény ako je Sport) tlacia vyvoj tychto
technologii. Vybraté videosekvencie som kodoval do rozliSenia FHD a UHD. 4K na rozdiel od UHD
ma rozliSenie 4096x2160, komeréne sa zatial nevyuZziva aje uprednostiované UHD z dovodu
ponukaného obrazu 16:9. To je dovod, pre¢o som pouzil rozlisSenie UHD a nie 4K.

5.2.3 Parametre kodovania

Pri kodovani videosekvencii som pouzil podvzorkovanie 4:2:0, 8 bitovi hibku, dizku GOP som
nastavil na hodnoty M=3 a N=15. Format *.ts (MPEG-TS, transport stream) predstavuje digitalny
kontajner na prenos a ulozenie videosuborov, a je pouzivany pre prenos digitalneho vysielania. GOP
som nastavil na polovicu framerate (M=3, N=15). Kdédovanie a dekdédovanie som vykonal
prostrednictvom nastroja ffmpeg [47], kde vstupovali nasledujice parametre:

e vystupné parametre:

o -f typ videa

o -video_size rozliSenie sekvencie

o -pix_fmt format sekvencie

o -framerate pocet snimok za sekundu
o - nazov vstupnej sekvencie

e Moznosti kédovania:
o -vcodec libx264 (1ibx265) pouzity kodek

e Moznosti GOP (definovana vel'kost GOPu v podobe poctu B snimok za sebou) :

o 15:min-keyint=15:bframes=3:b-adapt=1

e Moznosti bitového toku:
o -bitrate
o -vbv-maxrate
o -vbv-bufsize

e Vystupné parametre:
o -vfscale prekodovana vel’kost rozlisenia
o nazov a format vysledného suboru

Po vytvoreni databazy, koédovani do potrebného formatu bolo potrebné kodované
videosekvencie opédt dekodovat, aby sa mohla porovnat kvalita referencnej a degradovanej
videosekvencie. Vzor prikazu potrebného na kodovanie a aj dekddovanie v nastroji ffmpeg je mozné
najst’ v prilohe B.1.
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5.3 Klasifikacia scény

Pre potreby identifikacie scény bola vybrana priestorova (SI) a ¢asova informacia (T1). Kazda
videosekvencia ma tieto parametre rozdielne pre kazdé kodovanie, ¢i uz z pohl'adu kdédovania v ramcei
kompresného Standardu, ale aj bitového toku.

5.3.1 Priestorova spektralna informacia (SI)

Vo vSeobecnosti je to meranie mnozstva priestorovych detailov snimky. Pri viac priestorovo
rozsiahlych scénach je zvycCajne vyssia. Nie je to vysledok entropie, ani to nie je spojené s informaciou
definovanou v tedrii komunikacie. SI je zalozeny na Sobelovom filtri (tiezZ nazyvany Sobelov operator).
Je to filter, ktory pouziva algoritmus detekcie hran a vytvara obrazy s dorazom na oblasti s vysokou
priestorovou frekvenciou, ktord zodpovedd okrajom. Najskér je kazdy ramec videa filtrovany
Sobelovym filtrom podl'a $pecifikovaného ¢asu. Potom je vypocitana Standardna odchylka pixelov pre
kazdy Sobelov filtrovany ramec. Spominana operacia sa opakuje pre kazdy ramec vo video sekvencii
a ako vysledok je Casova rada priestorovych informacii scény. V Casovej sérii je vybratd najvyssia
hodnota reprezentujtica SI obsah v scéne [16, 17].

Sl = maxtime{Stdspace [SObel(fn)]} (14)

kde max;jm,eje maximélna hodnota v Casovej sérii, stdspqce je Standardna odchylka nad pixelmi,

Sobel reprezentuje Sobelov filter a f,, oznacuje pocet snimok v priebehu Casu n.

Obrazok 24 Priestorova informdcia SI
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5.3.2 Casova spektralna informacia (TI)

Vo vSeobecnosti je to meranie mnozstva ¢asovych zmien vo video sekvencii. Pri scéne s velkou
dynamikou pohybu je zvycajne vicsia. Z viac technického hl'adiska je TI zalozena na funkcii rozdielu
v pohybe. Tato funkcia je rozdiel medzi hodnotami pixelu na rovnakom mieste v priestore, ale v po sebe
idtcich ramcoch videa. Funkcia rozdielu v pohybe je funkciou ¢asu n a je definovana nasledovne:

Mn(l,]) = Fn("']) - Fn—l(i'j) (15)
kde E,(i, ) je pixel v i-tom riadku a v j-tom stipci n-tého ramca v Gase n.

TI sa meria ako maximalny cas Standardnej odchylky v priestore pohybu z rozdielu medzi
hodnotami pixelov pre sekvencné ramce nad vSetkymi i a j. Rovnica TI je vyjadrena ako:

TI = maxtime{Stdspace (M, (i, )]} (16)

kde max;;meje maximalna hodnota v Casovej sérif, stdgyqceje Standardnd odchylka
v priestore, M,, (i, ) je rozdiel medzi hodnotami pixelov pre sekvenéné rdmce a (i, j) je umiestnenie
pixelu. Rovnica 16 ukazuje, Ze ¢im vyssi je odhad v prilahlych ramoch, bude aj vyssia hodnota TI [16].

Obrazok 25 Casovd informacia TI

Pre testy som vyberal viaceré sekvencie s odliSnou ¢asovou a priestorovou informaciou obsahu v
nich. Pri vykonavani subjektivnych testov som dodrziaval odporucenia ITU [33, 52]. Pre subjektivne
hodnotenie videi som pouzil MOS stupnicu.

Vseobecne sa priestorové a ¢asové informacie pouzivaju na reprezentaciu video obsahu. Tieto
informéacie su kritickymi a kl'iCovymi parametrami danej scény a urcuju mieru kompresie videa.
Analyzu klasifikacie obsahu som vykonal pocitanim indexov SI a TI jasovej zlozky pre kazdu
videosekvenciu.

Cielom vytvoreného klasifikatora je urCit' hranice priestorovej a casovej informacie pre
prepinanie bitového toku. Analyzu klasifikacie obsahu kazdej videosekvencie v databaze, na zaklade
informacii SI a TI, som vykonal pomocou nastroja Mitsu tool [48]. Tieto informacie sa menia nielen v
odlisnom type videosekvencie, ale aj v rovnakej scéne, pri jej prekddovani, a st ovplyvnené rozliSenim,
kompresnym Standardom a samozrejme aj bitovym tokom. V grafoch 1.1-1.8 s zobrazené tieto
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informacie pre vybrané typy prekddovanych videosekvencii, kde mézeme vidiet’ zavislost’ TI a SI pri
tychto scénach. Do porovnania som zahrnul kombindciu oboch rozliSeni a oboch pouzitych
kompresnych Standardov v spojeni s bitovym tokom 3 Mbps a 20 Mbps. Na tychto vzorkach mézeme
potvrdit’ zmenu hodndt tychto informacii, ¢im sa potvrdzuje moznost’ klasifikacie scény na zaklade
tychto parametrov. Z grafov vidime, Ze vytvorenu databazu tvoria réznorodé videosekvencie a tak
pokryvaju Siroké spektrum videosekvencii, o umoziuje adaptaciu vysledkov v praxi. Kompletna
databaza videosekvencii spolu s klasifikaciou scény sa nachadza v prilohe A.
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5.FHD, H.264, BITRATE 3 Mbps 6.FHD, H.264, BITRATE 20 Mbps
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Graf 1 Zavislost SI a TI pri vybranych videosekvencidach
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5.3.3 Porovnanie kvality referenénych a komprimovanych videosekvencii

Cely proces kodovania a nasledného vyhodnotenia je na obrazku 24. Na vyhodnocovanie
kvality a urcenie vplyvu bitového toku na vysledny obraz som pouzil subjektivne a tiez objektivne
metody. Zvycajne sa preferuju objektivne metddy, ktoré okamzite mézu byt pouzité pre porovnanie
a verifikovanie. Kazdé pouzitie tychto metdd ma rozlicni proceduru a pouziva rozlicnii metriku na
vyhodnotenie. Parametre ako video rozliSenie, typ obsahu, parametre kddovania, snimkova frekvencia,
stratovost’ a typ paketov nemdze byt dostatocne pokrytd subjektivnym hodnotim video databaz. Ako
objektivna metoda je pouzitd SSIM, nakol'ko lepsie koreluje s vnimanim l'udského oka [49, 50]. Tuto
metriku som vypocital s pouzitim nastroja MSU Video Quality Measurement Tool [51], ktory vie
porovnat referen¢nu vzorku s prekodovanou a vyhodnotit’ hodnoty pre objektivne metody. Vzor prikazu
z tohto nastroja uvadzam v prilohe B.1.

Subjektivne hodnotiace metoédy su velmi narocné, z hl'adiska casu a vyuzitia 'udi. Je pouzita
nereferencnd metdéda ACR, pretoze v tomto pripade je video porovnavané iba na zaklade videnej
videosekvencie anie porovnanim s referenciou. V redlnom prostredi pri prijimani signalu od
poskytovatela sluzieb, konecny uzivatel tiez dostava iba prijimany signal aneporovnava ho

Dekomprimovana
Dekomprimacia (testovacia)
(FFmpeg) sekvencia
YUV

s referenénym originalom.

Kompresny
Standard
Nekomprimovana H.264/ H.265
(testovacia) ¥ull HD / Ultra HD

sekvenda(*.YUV) T

15, 20 Mbps

S

e
Objektivie a
subjektivne

" Kvality
(SSIMACR)
S —

Y

ey

Vysledky hodnotenia
SSIM/ACR

Obrazok 26 Proces kodovania a vyhodnotenia video kvality

5.4 Statistické metody vyhodnotenia

Akakol'vek analyza udajov je rozdelend do Specifickych krokov: “vycistenie dat”, spravne
Statistické vyhodnotenie a interpretiacia vysledkov. Je potrebné detekovat irelevantné data, kde
skamame, ktoré data nezodpovedaju intervalu spolahlivosti s ostatnymi datami. Tieto data neboli
zaradené do finalnej databazy ohodnoteni. Najpouzivanej$im spésobom na vyhodnotenie relevantnosti
dat je Pearsonov korelacny koeficient. Je zaloZzeny na predpoklade, Ze stupnica merania je pomer
a predpoklada, ze data maji normalne rozdelenie. Ak ma hodnotiaca stupnica maly rozsah, je mozné
Pearsonov korelacny koeficient zmenit' za Spearmanov korelacny koeficient, ktory je zalozeny na
slabSom predpoklade, ze rozsah merania je radovy. Pre stupnicu s malym rozsahom je tazko
predpokladat’, Ze rozdelenie je blizko normalnemu (Specialne, ked’ viacsina odpovedi je blizko urcitej
hranice stupnice).
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Hodnotenia sa zucastnilo 35 respondentov, pricom po Statistickom vyhodnoteni neboli brané
v tvahu hodnotenia od 5 respondentov, ktoré sa vychyl'ovali od ostatnych hodnoteni. Findlna databaza
obsahuje udaje od 30 hodnotitel'ov, z ktorych bolo 15 muzov vo veku 21-44 rokov a 15 zien vo veku
19-34 rokov. Priemerny vek hodnotitelov je 25 rokov.

Tabulka 2 Pocet hodnotitelov

Pocet muzov pocet Zien
FHD + UHD 15 15
Vek 21-44 19-34
Priemerny vek 25
Vyberovy priemer
NV — Z?:l Xi
x= === (17)

kde x; st konkrétne hodnoty a n je celkovy pocet hodnot

Vyberova smerodajna odchylka

Je definovana ako druhd odmocnina z vyberového rozptylu. Vyberovi smerodajni odchylku
pocitame z realizovaného vyberu, teda v pripade Zze nemame k dispozicii Gplnt mnozinu moznych
stavov, ale len vyber z nich. Vo vzorci musime uvazovat’ n-1 (pretoze 1 meranie je uz zavislé s vypoctom
strednej hodnoty).

S= \/ﬁ ey (e — )2 (18)

Varia¢ny koeficient

Je podiel smerodajnej odchylky a aritmetického priemeru vyjadreny v percentach. Pouziva sa na
charakterizaciu variability znaku a je definovany iba pre znaky s nezdpornymi hodnotami.

v=2%100 (19)

Aritmeticky priemer nemdze reprezentovat’ heterogénny Statisticky subor. To nastane v pripade,
Ze je variacny koeficient vacsi ako 50%..
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Pearsonov korelaény koeficient

Je mierou linearnej zavislosti dvoch premennych. Citatel’ sa nazyva kovariancia a vyjadruje ako
sa suc¢asne menia hodnoty dvoch premennych. Nula znamena, Ze sa menia nezavisle. Nadobuda hodnoty
-1 az 1. Korelacia pod 0,1 sa ¢asto oznacuje ako trividlna, 0,1 — 0,3 mala, 0,3 — 0,5 stredna a nad 0,5
vel'ka. 0,7 — 0,9 je vel'mi vysoka a 0,9 — 1 takmer dokonala korelacia. Pearsonov korelacny koeficient
(ako aj koeficient determinécie) st ovplyvnené extrémnymi hodnotami.

N %) (Ve
rx‘y — lel(xl x) (yl. y) (20)
PG [0y
kde X predstavuje aritmeticky priemer hodnét MOS (x;) ziskanych od ,i‘uZzivatelov
v hodnotiacom procese a ¥ predstavuje aritmeticky priemer hodnét MOS (y;) predikovanych nastrojom.

Spearmanov korela¢ny koeficient

Pohybuje sa v rozmedzi <-1;-1> a vyhodnocuje pevnost’ spojenia medzi premennymi. Na rozdiel
od Pearsonovho korelaéného koeficientu, Spearmanove koeficienty st vypocitané z radov datovych
hodndt ako zo samostatnych hodnoét, ¢o spdsobi, Ze st menej citlivé na odchylky.

Mean Square of Error (MSE)

Vyberovy rezidualny rozptyl, oznaCovany ako priemerna kvadratickd chyba. Predstavuje
nevychyleny bodovy odhad rozptylu 6 nahodnych chyb. MSE je metrika pouZivan na posudenie toho,
ako dobre funguje metdda rekonstrukcie obrazu vzhl'adom na pévodny obrazok. Hovori ako blizko je
mnozina bodov k regresnej priamke. Spracuje vzdialenosti dat od regresnej krivky (tieto vzdialenosti su
chyby) a umocni ich, aby sa odstranili negativne znaky.

1 _
MSE = ¥, (x; — %;)? (21)
kde x je vektor predikcii a x je vektor nameranych hodnét. Hodnoty st v intervale <0,65025>;
0 - pre identické ramce.

Root Mean Square Error (RMSE)

Standardna odchylka chyby predikcii. Chyba predpovedi je vyjadrenie ako d’aleko s jednotlivé
namerané hodnoty od regresnej krivky, RMSE je teda vyjadrenie rozptylenia nameranych dat okolo
najlepsej, referencnej, hodnoty. Inymi slovami, informuje o tom, ako st tidaje sustredené okolo najlepse;j
linie. Tato chyba sa pre parameter 8 a metdédu prace s hodnotami ¢ vypocita podl'a vzorca:

RMSE (8,q) = \/ﬁzﬁl(e — ;)2 (22)

kde 6iq predstavuje odhad parametru 6 metodou q vo vybere i. V kazdom vybere sa teda najskor
spocita rozdiel medzi hodnotou populaéného parametra 8 a odhad parametra v tomto vybere 6iq. Po
umocneni tychto rozdielov sa z nich vypocita priemerna hodnota.
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5.5 Analyza vplyvu bitového toku na kvalitu videosekvencii

Tato kapitola vyhodnocuje vplyv bitového toku na kvalitu videosekvencii vytvorenej databazy.
Objasiiuje postup subjektivneho testovania, jeho metodiku a tiez sposob, akym boli dosiahnuté vysledky
pomocou objektivnej metriky.

Subjektivne testovanie

Postup a podmienky subjektivnych testov su opisané v odporacaniach [33, 52]. Tieto odporti¢ania
definuju poziadavky na zdrojové signaly (referenéné sekvencie), hodnotitelov kvality, pocCiato¢né
pokyny predlozené pred zacatim testovania, kroky testovania videosekvencie, sposob zdokumentovania
vysledkov, analyzu vysledkov a faktory, ktoré mézu mat negativny vplyv na subjektivny test.
Hodnotiaca skupina musi pozostavat’ z minimalne 15 hodnotitel'ov. Pokyny pre hodnotitel'ov musia byt
jasné dané pred testovanim. Vsetci hodnotitelia musia dostat’ rovnaké pokyny. Toto eliminuje jeden
potencialny zdroj predpojatosti subjektu. Instrukcie by mali popisovat’ hodnotiaci cyklus, stupnicu
kvality, ako zaznamenat hodnotenia, spravanie nasho systému a prehravania. InStrukcie by mali
obsahovat’ upozomenie, aby hodnotitelia nehodnotili kvalitu danej scény na zédklade sympatii a nazoru
na dant scénu, pripadne l'udi, ktori v danej scéne vystupuji. Po inStrukciach nasleduje trénovacia sekcia
videosekvencii, ktora slizi k demonStracii tlohy, oboznamenim sa srozsahom kvality atypom
zhorSenia v experimente. Videosekvencie zaradené do trénovacej sekcie sa nesmu vyskytovat’ pocas
riadneho testovania.

Subjektivne testovanie prebiehalo v prispdsobenej miestnosti, ktora spiiiala odportéania ITU-T
P.910 a ITU-T BT.500-13, aby hodnotitelia mali vhodné svetelné podmienky, aby dodrziavali spravnu
vzdialenost’ od monitora. Hodnotenie prebiehalo na monitoroch 24" Dell P2415Q UHD, ktoré spinaja
odportcania [33, 52].

Ako subjektivna metdda bola vybrana ACR, nakolko hodnotenie prebieha na zéklade videnej
videosekvencie bez moznosti porovnania s referencnou videosekvenciou, tak ako tomu je pri realnom
sledovani televizie. ACR je subjektivna metdda zaloZena na vyhodnoteni kvality respondentmi. Kvalita
je definovana 5-stupniovou stupnicou MOS, jednu videosekvenciu je mozné ohodnotit’ len raz a to
jednou konkrétnou hodnotou. Prinosom tejto subjektivnej metddy je rychlost realizacie, nezabera tol’ko
¢asu v porovnani s napr. DSIS alebo DSCQS.

Objektivne testovanie

Na vyhodnotenie kvality jednotlivych videosekvencii som pouzil nastroj MSU Video Quality
Measurement Tool [51], ktory porovnava referenéné a testovacie sekvencie na zaklade parametrov:
nazov referencnej videosekvencie, rozlisenie, ndzov porovnavanej sekvencie, jej rozliSenie a metriky,
ktoré chceme vyhodnotit. RozliSenie je potrebné uvadzat nakolko nekomprimované video v sebe
nenesie tuto informaciu. Vysledky objektivneho vyhodnotenia pre Ultra Video Group sekvencie
zobrazuje graf 2, pre rozlisenie FHD, resp. graf 3 pre rozlisenie UHD. Vysledky pre videosekvencie
SJITU Media Lab sa nachadzaju v kapitole 7, v grafoch 4.1-4.16, kde st vzajomne porovnané
vyhodnotené data objektivnou a subjektivnou metrikou. Komplet celd databaza, ktor som vytvoril
z povodnych videosekvencii skupiny SJTU Media Lab [44] sa nachadza v prilohe A, v tabulke 17.
Dalsia Gast’ vytvorenej databazy (Ultra Video Group [46]) je obsiahnuta v prilohe A v tabul’ke 18.
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6 Vytvorenie modelu klasifikatora scény pomocou neuronovej
siete

Navrhnuty model je zalozeny na neurénovej sieti vytvorenej v prostredi Matlab. Termin

¢

»heuronova siet™ je odvodeny od zakladnej funkénej jednotky ludského nervového systému alebo
nervovych buniek, ktoré st pritomné v mozgu a inych ¢astiach I'udského tela. Neuronova siet’ sa trénuje
postupnym nastavenim svojich véh abiasov, tento postup sa vykonava iteracne pre ziskanie
pozadovaného vystupu. Tieto parametre sa nazyvaju aj vol'né parametre. Aby sa neurdénova siet’ naucila
je potrebné v prvej faze trénovanie, vykonavané pomocou definovaného suboru pravidiel znamych aj
ako algoritmus ucenia. Trénovaci proces v§eobecne pozostava zo 4 krokov:

1. Vytvorenie trénovacich dat

2. Vytvorenie objektu siete
3. Trénovanie siete
4

Simulacia siete s testovacimi datami

Neural network toolbox (NN Toolbox) je kniznica implementovana v prostredi Matlab
umoziujica pracu s umelymi neuréonovymi sietami. Umozhuje zvolenie NN rdznych Struktir
(viacvrstvové, rekurentné, samoorganizujice sa siete) a vykonavat' algoritmy prisluchajuce k danej
Strukttre. Dopredné neuronové siete (Feedforward networks) maju jednu alebo viac skrytych vrstiev
sigmoidnych neurénov, po ktorych nasleduje vystupna vrstva linedrnych neurénov. Viaceré vrstvy
neurénov s nelinearnymi prenosovymi funkciami umoznuju sieti naucit’ sa nelinearne aj linedrne vztahy
medzi vstupnymi a vystupnymi vektormi. Linedrna vystupna vrstva umoznuje sieti vytvarat’ hodnoty
mimo rozsahu (-1, +1). Prvym krokom pri trénovani doprednej siete je vytvorenie sietového objektu
funkciou newff. Vyzaduje Styri vstupy a vystupom je sietovy objekt. Prvym vstupom je dvojrozmerna
matica normovanych hodnoét pre kazdy prvok R vstupného vektora. Druhym vstupom je pole obsahujice
vel'kost' kazdej vrstvy. Tretim vstupom je bunkové pole obsahujuce mena prenosovych funkcii
pouzitych v kazdej vrstve. Koneény vstup obsahuje nazov trénovacej funkcie, ktora sa ma pouzit’.

Inicializacia véh — pred samotnym trénovanim siete je potrebné inicializovat’ siet’ prikazom init.
Tato funkcia berie ako vstup sietovy objekt a vrati ho s inicializovanymi vahami a biasmi. Samotna
funkcia newff inicializuje siet, ale niekedy je potreba reinicializovat siet’.

Model vyuziva algoritmus Back-propagation, ktory moéze byt v Matlab-e implementovany
viacerymi druhmi. V préci som otestoval 3 z nich, liSia sa nielen zloZitostou a stabilitou, ale hlavne
rychlost'ou konvergencie, pricom vsetky tri vyuzivaji metodu gradient descent na Gipravu vnutornych
parametrov siete.

e Batch Gradient Descent (traingd)

e Batch Gradient Descent with Momentum (traingdm) - tento algoritmus v sebe zahriiuje
takzvané momentum. Momentum sa vytvara nasobenim predoslej hodnoty vahy
konstantou v rozsahu 0-1 a stctom tejto novej hodnoty a hodnoty zmeny vahy
navrhovanej metddou spitnej propagacie. Ak je konStanta momenta rovna 0, zmena
hodnoty vahy sa rovna hodnote navrhovanej metédou spitnej propagécie, naopak ak je
rovna 1, zmena je rovna predoslej hodnote vahy. Tento pristup umoznuje eliminaciu
uviaznuti algoritmu v lokalnych plytkych minimach, ako by sa to mohlo stat’ bez pouzitia
momenta.
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e Gradient Descent with Variable Learning Rate (traingdx) - Vykon algoritmu s
nepremenlivou mierou ucenia je vel'mi zavisly na zvolenej hodnote. Ak je miera uéenia
prilis vel’ka, algoritmus moZze oscilovat’ a stane sa nestabilnym. Ak je vSak prili§ mala
trénovanie trva dlho. ZlepsSenie algoritmu teda dosiahneme ak sa miera ucenia bude
menit’ dynamicky podl'a jeho stavu. Princip spociva v porovnavani aktualnej a predosle;j
hodnoty chyby siete po¢as cyklov trénovania. Ak aktualna hodnota chyby prevysuje
predoslu o isti hodnotu, nové vahy a biasy st zahodené a miera ucenia sa zmensi
(typicky nasobenim s /r_dec=0.7). Naopak ak je aktualna chyba mensia ako predosla,
vahy sa zachovaju a miera ucenia sa zvacsi (typicky nasobenim /r inc=1.05). To
znamena Ze tam, kde by velka miera u¢enia mohla sposobit’ oscilacie, dochadza k jej
znizeniu. ZvySovanie miery ucenia v oblastiach kde sa neposkodi stabilita algoritmu zas
umoziuje jeho zrychlenie [42].

6.1 Trénovanie siete

Zakladom trénovania neurénovych sieti je vzorova mnozina. Pred samotnym trénovanim musime
zadefinovat’ takzvanu trénovaciu sadu vstupnych a vystupnych vektorov. Je to vlastne vzorka na ktoru
sa bude siet’ ucit’ spravne odpovedat’. Tieto premenné sa zadaju v maticovom tvare. Tuto mnozinu ako
aj testovaciu mnozinu som vytvoril z databazy videosekvencii a obsahovala klasifikaciu videosekvencie
v podobe SI a Ti informacie, kvalitu danej videosekvencie pri zadanom rozliseni, pouzitom kodeku a
bitovom toku. Pomocou neurénove;j siete som nésledne hl'adal vhodnu topologiu na zéklade:

e Algoritmu ucenia

e Prenosovej (aktivacnej) funkcie

e Trénovacej funkcie

e Poctu skrytych vrstiev a poctu neuronov v danych vrstvach

e Casu potrebného na dosiahnutie vytrénovanej siete

Spracovanie dat

Trénovanie neurénovej siete mbéze byt eSte efektivnejSie ak je vykonand uprava vstupov a
vystupov Skalovanim v rovnakom intervale. V praci som otestoval Skalovanie na intervaloch <-1;1> a
<0;1> (tiez som otestoval trénovanie bez skalovania vstupov a vystupov). Trénovanie siete som vykonal
zvlast’ pre skupinu kodeku H.264 a H.265, tak ako aj pre oba kodeky naraz. Takto je mozné porovnat’
natrénovanie siete pre 2 fundamentalne skupiny vstupov. Pre presnejSie vysledky som neurénovu siet,
pre kazdu topologiu, trénoval 10 krat, priCom vzdy boli ndhodne generované vahy a biasy. Toto
obmedzilo vplyv ndhodne generovanych inicializacnych vah, vdaka comu sa zvySila Statisticka
vyznamnost celého procesu. Pri trénovani sa pouzivala validatnd mnozina dat, ktora overovala
trénovanie siete, aby nedochadzalo k jej pretrénovaniu. Vysledna databaza bola ndhodne rozdelené na
trénovaciu a testovaciu sadu v pomere 75:25 v percentudlnom zobrazeni. Validacnd mmnozina bola
nahodne generovand z trénovacej mnoziny dat v pomere 70:30 (trénovacia sada:validacna sada). Pre
Statistickl vyznamnost’ bol tento proces opakovany opat’ 10 krat, aby sa siet’ natrénovala pri rozli¢nych
datach trénovacej a valida¢nej mnoziny. Trénovanie prebiehalo pre rézne vytvorené topolédgie, ktoré
obsahuju 2-4 vrstvy skrytych neurénov, kde v jednej vrstve méze byt az 160 neuronov Pri vy$Som pocte
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vrstiev dochadzalo k pretrénovaniu siete, vyssi poCet neuronov v jednej vrstve nebol potrebny nakol'ko
sa siet’ dokédzala spravne natrénovat’ uz pri nizS8om pocte neurénov, ¢o jasne dokazuju vysledky
simulacie. Pomer rozdelenia dat, pocet vrstiev, pocet neuronov vyplyva z testov trénovania a simulacii,
¢o zobrazuju vysledky finalne naprogramovaného algoritmu ako aj vysledky dosiahnuté pri hl'adani
vhodnych funkcii, vyber spravneho rozlozenia dat Zvoleny pocet opakovani vychadza aj z vysledkov
autorov prac [53, 54, 55].

Aby sa predislo pretrénovaniu siete, vyuzival som validani mnozinu, kde ak 6 krat po sebe
neklesala chybovost valida¢nej mnoziny, trénovanie bolo ukoncené v momente, kde siet’ bola
natrénovand najlepsie, vysledkom st vahy a prahy dosiahnuté pri minimalnej chybe validacnej sady.
Cize ak chybovost trénovacich dat klesala, ale chybovost’ validaénej mnoziny dat stiipala alebo ostavala
na rovnakej Urovni, trénovanie sa zastavilo. Pri nastaveni vyS$§ieho poctu vyskytu neklesajicej
chybovosti na validac¢nej sade neboli dosiahnuté lepsie vysledky. Rovnako tak bola overena aj moznost’
modifikécie funkcie na vypocet chybovosti popisanej v praci. Kazda simulaciu som vykonal pre obe
rozliSenia zvIast a tiez spolo¢ne v jednej simulacii, rovnako tak aj pre oba kompresné Standardy.

Po natrénovani neurénovej siete je potrebné otestovat’ jej natrénovanie na testovacich datach,
ktoré neurénova siet’ doposial’ nemala k dispozicii. Po simulécii dat je vypocitana korelacia na zaklade
Pearsonovho korelacného koeficientu. Ak by chybovost pri testovacej sade mala vyrazne niz$iu hodnotu
ako chybovost’ pri valida¢nej sade, znamenalo by to zI¢ rozdelenie databazy videosekcencii.

57



6.2 Vytvoreny klasifikator

Klasifikator zaloZzeny na neurdonovej sieti predikuje vhodny bitovy tok na zaklade scény
klasifikovanej kritickymi parametrami SI a TI a kvalitativnymi parametrami danej videosekvencie.
Model umoziuje predikciu:

e Bitového toku na zaklade scény a hodnotenia kvality danej scény objektivnou metrikou SSIM

e Bitového toku na zaklade scény a hodnotenia kvality danej scény pomocou stupnice MOS

(hodnota dosiahnuta subjektivnou metrikou ACR)

Model okrem predikcie bitového toku taktiez umoznuje predikovat subjektivnu kvalitu
videosekvencie na zéklade kvalitativnych parametrov hodnotenej videosekvencie a kvality vyjadrenej
pomocou subjektivnej metriky SSIM. V praxi je vel'mi dolezité uspokojenie koncovych zakaznikov
ateda je nevyhnutné vyhodnocovat’ vnimanu kvalitu prezeranej videosekvencie uzivate'mi. Samotna
objektivna metrika ndm nepodd informéciu o vnimanej kvalite prezeraného obsahu pouzivatelom.
Vytvoreny model teda priblizuje vnimanie kvality videosekvencie koncovym uzivatel'om a predikuje:

e Subjektivnu kvalitu na zéklade scény (charakterizovanou SI a TI informaciami), bitového
toku, kvalitativnych parametrov a objektivneho vysledku metrikou SSIM

Vytvoreny model okrem predikcie bitového toku a vyjadrenia kvality pomocou subjektivnej
metriky na zéklade kvality ohodnotenej objektivnou metrikou, dokaze kvalitativne vyhodnotit
videosekvencie a teda predikovat’:

e Subjektivnu kvalitu videosekvencie na zaklade informacii o videosekvencii (SI a TI)

a bitového toku
e Objektivnu kvalitu na zaklade informacii o videosekvencii a bitového toku
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7 Vyjadrenie korelacie vysledkov v hodnoteni kvality videa
medzi objektivhymi a subjektivnymi metodami

Kazdu videosekvenciu z vytvorenej databazy som klasifikoval pomocou SI a TI informacii a
ohodnotil pomocou objektivnych testov. Vytvorena databaza obsahuje 384 scén. Tie vznikli z 12 typov
videosekvencii prekodovanim do dvoch kompresnych Standardov, Osmich bitovych tokov a
dvoch rozliSeni. 265 videosekvencii (sekvencie SITU Media Lab) bolo ohodnotenych subjektivnou
metrikou (postup som popisal v kapitole 5). V tejto kapitole si vyhodnotené vysledky kvality
videosekvencii z vytvorenej databazy, je popisand vzijomnd korelacia medzi subjektivnym
a objektivnym ohodnotenim kvality a je popisany model predikcie subjektivnej kvality na zaklade
objektivne;.

Vysledky dosiahnuté subjektivnou metrikou ACR, v podobe priemerného MOS skoére, pre
jednotlivé videosekvencie, mézeme vidiet v grafoch 4.1-4.16 oznacené¢ neparnymi Cislami. Tieto
vysledky mézeme porovnat s hodnotami dosiahnutymi vyhodnotenim video kvality s pouzitim
objektivnej metriky SSIM, ktoré st v grafoch 4.1-4.16 pod parnymi ¢islami. Z grafov mézeme vidiet,
ze hodnotenia pomocou subjektivnej metriky sa vel'mi priblizuju a podobajii hodnoteniam objektivne;j
metriky. Jednotlivé grafy su k dispozicii na médiu, prilozenom k tejto praci, aj s chybovymi useckami
reprezentujucimi rozpétie chyb. NajlepSie skore dosahuje Standard H.265 pri rozliseni FHD, naopak
najhorsie H.264 pri rozliSeni UHD.
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3. Campfire Party
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4. Campfire Party
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7. Fountains 8. Fountains
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11. Runners 12. Runners
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15. Wood 16. Wood
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Graf 4 Dosiahnuté vysledky objektivnou a subjektivnou metrikou

Najlepsie vysledky pri FHD dosahuju scény s miernym pohybom (s malou dynamickostou —
scény s nizkou hodnotou TI) ako Construction field a Tall Buildings. Vysledna krivka sekvencie Wood,
ktora ma najvysSie hodnoty SI a TI sa nachadza v okoli polovice vsetkych kriviek kvality. Tato
skuto¢nost’ poukazuje na to, ze I'udsky mozog nevnima pohyb kamery rovnako ako pohyb objektu na
statickom pozadi. Rovnako je z vysledkov zrejmé, Ze pri vy$Som bitovom toku st menSie rozdiely
hodnotenia v Skale MOS. Rovnako tak aj pri rozliseni UHD, dosahuju najlepSie vysledky malo
dynamické scény. Pri tomto rozliSeni sa jednd o scény Construction Field a Bund Nightspace.
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Priemerne vysledky vyhodnotenia kvality

V grafe 5.1 som vyhodnotil priemerné vysledky MOS skore, graf 5.2 ukazuje priemerné vysledky
SSIM skore pre obe rozlisenia aj kodeky. Z vysledkov je zrejmé, Ze subjektivne testy vykazuju velka
podobnost’ s testami objektivnymi a ze kvalita vSetkych analyzovanych sekvencii stipa logaritmicky.
Z grafov 5.1 a5.2 vidime, Ze pouzivatelia hodnotili kvalitu videosekvencii vel'mi podobne ako
vyhodnotila metrika SSIM, €o opét’ potvrdzuje doveryhodnost’ vykonanych subjektivnych testov. Tiez
je z tychto grafov zrejmé, ze l'udsky mozog nevnima zmeny pouzitého kodeku pri vysokom bitovom
toku, tak intenzivne ako tomu je v pripade objektivneho ohodnotenia. Tu vidime, ze sa hodnotenia
uzivatelov pohybujl zhruba na podobnej urovni. Efektivita kodovania s pouzitim H.265 je vyssia ako
pri H.264; H.265 prekonal H.264 v rozliseni FHD ako aj UHD.
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Graf 5 Priemerné vysledky vyhodnotenia kvality objektivnou a subjektivnou metrikou

7.1 Predikcia subjektivneho hodnotenia kvality videosekvencie na zaklade
scény a objektivneho hodnotenia videosekvencie

V tejto podkapitole som popisal princip fungovania modelu z pohl'adu vyberu spravnej topologie
pre d’alSie vykonanie testov, popisal simulaciu navrhnutého modelu a predostrel jeho ¢ast’, ktora dokaze
predikovat’ ako vnima pouzivatel' kvalitu pontkaného obsahu pri zadanej hodnote objektivneho
ohodnotenia kvality metrikou SSIM. V kapitole st popisané vysledky tuspesnosti predikcie tejto Casti
modelu.
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7.1.1 Vyber vhodnej topologie

Pre dosiahnutie optimalneho vysledku je nevyhnutné najst’ spravnu topolégiu z pohl'adu poctu
skrytych vrstiev a poctu neuronov v jednotlivych vrstvach. Maly pocet neurénov v jednotlivych
vrstvach moze viest' k nedokonalému natrénovaniu siete, naopak, prili§ velky pocet neuréonov méze
viest’ k pretrénovaniu siete, ¢im by siet’ bola generalizovana na svoje vzory a neschopna predikovat’
nove, simulované hodnoty.

Na zaklade charakteru dat, ktoré su jednozna¢ne urCené vstupmi (5 vstupov urcujucich
videosekvenciu a prave 1 vystup v podobe MOS skore) a empirickych pozorovani, ktoré ukazali
jednoduchu struktaru skrytych vrstiev, som urcil zakladné topologie pre d’alsi vyskum:

o 5-1

o 5-1-1

o 5-3-1

o 5-3-2-1
o 5-5-3-1

Simulacia dat teda prebiehala pre 2-4 vrstvy. Pre kazdu modelovant topoldgiu bolo trénovanie
neurdénove;j siete vykonané 10 krat, pricom zakazdym boli ndhodne generované vahy a biasy neurénov.
Pri kazdom modelovani siete sa 10 krat nahodne vygeneruju vahy a biasy. Po natrénovani, prebichala
simulacia opat’ 10 krat, pricom zakazdym bola ndhodne rozdelend databaza videosekvencii na
trénovaciu a valida¢ni mnozinu, ¢iZe pre kazdé z 10 opakovani modelovania siete, bola 10 krat ndhodne
vygenerovana trénovacia a validacnd mnozina (bliz$ie popisané v kapitole 6.1).

Vysledky simulacie zakladnych vrstiev pre rozlisenie UHD st v tabul’ke 3. Tabulka obsahuje
optimalne vysledky, z pohl'adu priemerného korelacného Pearsonovho koeficientu testovacej sady,
informécie o priemernom Case a priemernom pocte iteracii potrebnom na dosiahnutie optimalneho
vysledku. Pri vybere najlepsich topologii som v ramci celej prace zvolil postup:

Vyber topologie, s €o najlepsou vyslednou korelaciou, s ¢o najmensou chybou
e Niz8i pocet epoch a s tym spojeny cas potrebny na dosiahnutie optimalneho vysledku

e Pocet neuronov v jednotlivych vrstvach

Vysledky ztabul’ky 3 naznacuju, Ze dvojvrstvova neurdénova siet’ dosahuje lepSie vysledky
z pohl'adu sledovanych parametrov, preto pri d’alSich simulaciach som pracoval s 2 vrstvami, pricom
som hl'adal eSte optimalnejsi vysledok. Ten je v tabul’ke farebne odliSeny a je vidiet, Ze pri vybranej
topologii bol dosiahnuty dany ciel’. Tieto topologie som preto vybral ako najlepsie a je na nich vykonany
dalsi vyskum.
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Tabulka 3 Najlepsie topologie predikcie MOS na zaklade SSIM, UHD

Topolégia R%man[-] Cas[s] Pocet epoch [-]

5-1 0,97 64,962 681

51-25 0,996 12,446 302

H.264 + 5-1-1 0,974 99,480 762
H.265 5-3-1 0,977 108,160 965
5-3-2-1 0,974 91,926 820

5-5-3-1 0,98 106,551 924

5-1 0,934 93,305 853

31-15 0,993 281,610 273

H.264 5-1-1 0,953 91,826 963
5-3-1 0,934 135,354 1101

5-3-2-1 0,957 152,567 1118

5-5-3-1 0,953 94,658 888

5-1 0,971 96,904 808

39-19 0,992 30,651 278

H.265 5-1-1 0,969 91,443 836
5-3-1 0,975 116,228 1037

5-3-2-1 0,984 103,205 827

5-5-3-1 0,989 118,936 918

Po vybere najlepsich topologii z priemernych vysledkov boli nasimulované data pri nastaveni
tychto topologii. Vysledky st uvedené v tabulke 4, kde je uvedend chybovost’ trénovacej sady,
s pouzitim funkcie MSE, korelacia trénovacej (R*rram [-]), validacnej (R?var [-]) a testovacej (R%rest [-])
sady vypocitana pomocou Pearsonovho korelacného koeficientu. Tabulka tiez ukazuje vysledky pre
simulaciu oboch rozliseni a oboch kompresnych formatov.

Tabulka 4 Simuldcia dat pri vybranych topologiach predikcie MOS na zdklade SSIM

Rozlisenie Kodek Topolégia  MSE R%ramn [[]1  R%aL[-]  RZmest[-]
H.264+H.265 51-25 0,002 0,996 0,996 0,997
UHD H.264 31-15 0,004 0,994 0,987 0,999
H.265 39-19 0,004 0,993 0,998 0,997
FHD+UHD H.264+H.265 47-23 0,006 0,986 0,991 0,993

Z hladiska velkosti siborov sa vysledky ostatnych topoldgii neuvadzaju v praci, ale su ulozené
na prilozenom médiu.
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7.1.2  Vplyv aktiva¢nej funkcie

Je vel'mi dolezité, aby pre potreby trénovania bola zvolena vhodna aktivacna funkcia. Pre tvorbu
modelu boli pouzité funkcie:

o Log-sigmoidna funkcia logsig - jedna z najpouzivanejsSich aktivacnych funkcii pre siete
spatného Sirenia je sigmoid, realna funkcia sc: R->(0, 1) definovana ako:

1
1+e~cx

Sc = (23)

Konstanta ¢ méze byt zvolena l'ubovolne. Tvar zmeny sigmoidu sa meni podla
hodnoty ¢, ako je vidiet’ na obrazku, ktory zobrazuje tvar sigmoidu pre ¢ = I, ¢ =2 a ¢ = 3.
VysSie hodnoty ¢ prindsaju tvar sigmoidu blizsie k tvaru krokovej funkcie.

1

X

-4 -2 0 2 4

Obrazok 27 Log-sigmoidna aktivacna funkcia

Vystupny rozsah sigmoidu je medzi 0 a 1. Pri vahach wjy, ..., w, a prahu @, sigmoid

vypocita pre vstupy x;,...,xX, vystup:
1
1+exp(Xie, wix;—9)

24

e Tan-sigmoid aktivacna funkcia tansig — alternativa k sigmoidu je symetricky sigmoid S (x)
definovany ako [35]:

1-e™*

S(x)=2s(x)—1= (25)

1+e~*

Obrazok 28 Tan-sigmoid aktivacna funkcia
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e Linearna aktivacna funkcia “Purelin” — funkcia pouzita na poslednej vrstve viacvrstvovej siete
pre odhad vystupu neurénove;j siete v podobe konkrétnej hodnoty

V backpropagation sietach je dolezitd schopnost derivacie I'ubovolnej pouzitej aktivacnej
funkcie. Korenspondujuce derivacné funkcie vysSie spominanych aktivaénych funkcii su dtansig,
dlogsig a dpurelin. Vysledky pri pouziti rozdielnych aktivaénych funkcii s velmi malé. LepSie
vysledky v kazdej simulacii a v kazdej neurdnove;j sieti v tejto praci dosahuje aktivac¢na funkcia tansig.
Porovnanie aktivacnych funkcii pri predikcii subjektivneho ohodnotenia na zaklade objektivnych
vysledkov je v tabul’ke 5.

Tabulka 5 Vplyv aktivacnej funkcie na predikciu MOS na zaklade SSIM

. , . Aktivacna 2 2 2
Rozlisenie Kodek Topologla funkcia MSE R%rraIN [-] RvaL [-] Rrest [-]
tansig 0,002 0,996 0,996 0,997
logsig 0,019 0,973 0,958 0,986

tansig 0,004 0,994 0,987 0,999

H.264+H.265 51-25

UHD H.264 31-15 )
logsig 0,019 0,974 0,984 0,992
tansig 0,004 0,993 0,998 0,997
H.265 39-19 ]
logsig 0,020 0,952 0,950 0,976
tansig 0,006 0,986 0,991 0,993

FHD+UHD H.264+H.265 47-23 :
logsig 0,025 0,956 0,958 0,956

Ako najlepsie boli vyhodnotené topolédgie s 2 skrytymi vrstvami, so Skalovanim vstupnych
avystupnych hodnét vintervale <-1;1>, pri pouziti aktivacnej funkcie tansig, algoritmu
Backpropagation implementovaného typom traingdx, nakol’ko na natrénovanie potreboval ovel'a mensi
pocet iteracii, ¢im vyrazne znizil ¢asové prostriedky na dosiahnutie definovaného ciel’a (plati pre vSetky
vykonané simulécie v praci).

Statistické vyhodnotenie uspesnosti predikcie navrhnutého modelu a tejto simulacie sa nachadza
v kapitole 9.1.
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8 Vytvorenie optimalnej mapovacej funkcie predikeii
objektivnych metrik a vysledkov subjektivnych hodnoteni na
urcenie hranic TI a SI

Pri nasadeni variabilného bitého toku je potrebné jeho spravne urcenie, aby sa dosiahla optimalna
kvalita pre jednotlivy typ videosekvencii. K tomuto kroku bolo nutné vybrat Siroké spektrum
videosekvencii, aby sa poskytlo pokrytie r6znorodych scén a dany model mohol byt pouzity v praxi.
Tieto videosekvencie som vyberal na zéklade kritickych parametrov urcujucich ich typ, ¢o popisuje
kapitola 5. Na zaklade vykonaného ohodnotenia kvality pomocou objektivnej metriky SSIM
a subjektivnej metriky ACR je mozné stanovit’ pozadovanu kvalitu, ¢i uz na zéklade subjektivneho
vnimania koncového pouzivatela alebo na zéaklade objektivnej metriky. Mapovacia funkcia dokdze
vyhodnotit’ optimélny bitovy tok tak, aby spifial zadani kvalitu vo forme MOS skére alebo formou
SSIM vysledku. Vytvoreny model nam tak vyhodnoti, aky bitovy tok spiiia zadané poziadavky kvality
pre zadany typ videoscény. Teda, ak pozadujeme, aby kvalita danej videoscény v MOS vyjadreni bola
na prahu akceptovatelnosti (MOS=3) alebo prijatelného vnimania kvality (MOS=4) model nam ur¢i,
aky je potrebny bitovy tok pre dosiahnutie tohto ciel’a, na zéklade priemerného ohodnotenia uzivatel'ov,
pre zadany typ scény. Pre potreby poskytovatel'ov tychto sluzieb je taktiez mozné vyhodnotit’ potrebny
bitovy tok na zaklade kvality zadanej formou SSIM metriky. Vytvoreny model umoznuje aj opacny typ
predikcie a to vyhodnotenie kvality na zaklade zadaného typu videosekvencie a pouzitého bitového
toku. Model je schopny predikovat’ kvalitu v podobe MOS skore alebo SSIM hodnoty.

8.1 Predikcia bitového toku na zaklade poZadovanej kvality vyjadrenej
metrikou SSIM

Cielom vytvoreného modelu je urcit’ postacujuci bitovy tok pre dant scénu. V tejto podkapitole
je popisany model predikcie bitového toku na zaklade zadanej kvality vyjadrenej formou SSIM hodnoty.
Parametre, ktoré vstupuji do neurénove;j siete s dané charakteristikou danej videosekvencie z pohl'adu
SI a TI informacie, kvalitativnymi parametrami a pozadovanou kvalitou vo forme SSIM. Vysledky
dosiahnuté pre rozliSenie UHD a pre spojent simuldciu oboch rozliSeni st popisané v nasledujucich
podkapitolach. Dévodom vyhodnotenia jednotlivych typov rozliSenia je mozné porovnanie schopnosti
modelu predikovat’ ako aj obe rozliSenia v jednej simulécii, tak aj vyhodnotenie simulacii separatne pre
obe rozliSenia.

Ked’ze vyvoj technologii neustale rastie rychlym tempom a v praxi sa Coraz viac pouzivaji lepSie
technoldgie, je dolezité zamerat’ sa na predpokladané nasadenie vyssieho rozlisenia. To je d’als$i dovod
na separatnu simulaciu kompresnych Standardov pri rozliSeni UHD, ¢o umozni pohl'ad pri stanoveni
vhodného bitového toku tohto rozliSenia, ¢i uz by bol nasadeny VBR alebo by sa predikcia tohto modelu
pouzila pre minimalny bitovy tok s pouzitim CBR. Preto v praci uvadzam aj vysledky pre jednotlivé
kompresné Standardy pri rozliSeni UHD. Samozrejme, model umozituje vyhodnotit’ predikcie pre
jednotlivé kodeky aj pri rozliSeni FHD a tiez pri spolo¢nej simulacii rozliSeni. Vyber prezentovanych
vysledkov som zameral na planované pouzitie rozliSenia UHD, kde som aj poukazal na rozdiely pri
oddelenej simulécii kompresnych Standardov. Nésledne vyhodnocujem vysledky pre simuldciu oboch
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rozliSeni a aj kompresnych Standardov spolo¢ne. Vysledky poukazuju na vysoku tispesnost’ predikcie
vo vsetkych spomenutych simulaciach.

Tabulka 6 Najlepsie topologie predikcie BR na zaklade SSIM

Rozlisenie Kodek Topoladgia R%rest [-] Cas[s] Pocet epoch [-]
H.264+H.265 43-21 0,946 191,265 338
UHD H.264 79-39 0,970 363,562 266
H.265 63-31 0,939 627,246 360
FHD+UHD H.264+H.265 47-23 0,965 217,427 294

Tabulka 7 zobrazuje simulaciu najlepsie vyhodnotenych topologii, z tabul’ky 6, pre rozliSenie
UHD a tiez pre simuldciu oboch pouzitych rozliseni. Pri UHD je mozZnost porovnat’ simulaciu pre oba
kompresné §tandardy spolu alebo oddelene.

Tabulka 7 Simulacia dat pri vybranych topoldgiach predikcie BR na zaklade SSIM

Rozlisenie Kodek Topolégia  MSE R%ramnv [[]1  R%acl[-]  RZmest[-]
H.264+H.265 43-21 0,041 0,949 0,944 0,963
UHD H.264 79-39 0,0001 0,999 0,999 0,999
H.265 63-31 0,001 0,999 0,999 0,999
FHD+UHD H.264+H.265 47-23 0,029 0,963 0,957 0,985

Tabulka 8 popisuje vplyv aktivacnej funkcie na simulaciu predikcie BR na zaklade SSIM. Opét’
vysledky poukazuju, ze aktivacna funkcia tansig lepsie aproximuje hodnoty pri trénovani vzh'adom na
Struktaru trénovanych dat.

Tabulka 8 Vplyv akt. funkcie na predikciu BR na zdklade SSIM

P . . Aktivacna
RozliSenie Kodek Topologla fuLvlfc(;Za MSE RZTRAm [-] RZVAL [-] RZTEST [-]

tansig 0,041 0,949 0,944 0,963
logsig 0,257 0,576 0,504 0,759
tansig 0,000 1,000 1,000 1,000
logsig 0,004 0,992 0,995 0,998
tansig 0,001 0,999 0,999 0,999
logsig 0,009 0,987 0,995 0,996
tansig 0,029 0,963 0,957 0,985
logsig 0,262 0,553 0,6 0,595

H.264+H.265 43-21

UHD H.264 79-39

H.265 63-31

FHD+UHD H.264+H.265 47-23
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VylepSenie trénovacieho procesu

Pre dosiahnutie optimalneho vysledku je potrebny vypocet chyby pri trénovani. V simuldciach
bola pouzitd funkcia MSE (21), ktort prostredic Matlab S$tandardne vyuziva pri doprednych
neurénovych sietach. Jeden z problémov, ku ktorému dochadza pri trénovani neurdnove;j siete je jej
pretrénovanie (overfitting). Sice, chyba trénovacej mnoziny sa stile zmenSuje a efektivita
natrénovanych dat sa moéze zvySovat’, pri simulacii novych dat, s ktorymi siet’ dovtedy nepracovala,
chybovost narasta. Siet’ bola vyskolena na trénovacie hodnoty, ale nenaucena pre generalizaciu novych
dat.

Regulacia

Prva metdda pre vylepSenie trénovania je regulacia — modifikacia funkcie pre vypocet chyby pri
trénovani. Standardna funkcia MSE doplnené o strednii hodnotu véh a biasov.

msereg = ymse + (1 —y) msw (26)
kde y je pomer vykonnosti.

Pouzitie tejto funkcie sposobi, Ze siet’ bude mat’ menSie vahy a biasy, bude reagovat’ jemnejSie
a znizi sa pravdepodobnost’, Ze siet’ bude pretrénovana. Problémom je obtiazné urCenie optimalnej
hodnoty parametra pomeru vykonnosti. Ak je prili§ velky, siet moze byt pretrénovana. Ak je naopak
vel'mi maly, siet’ nebude adekvatne natrénovana pre trénovacie data.

Skoré ukoncenie trénovania

Dalsou metédou vyhnutiu sa pretrénovaniu je skoré zastavenie trénovania. V tomto pripade sa
pouziva validacna sada. Chybovost’ tejto sady je po€itand a monitorovana pri trénovani siete. Chybovost’
validacnej sady normalne klesa v pociatocnej faze trénovania rovnako ako chybovost’ pri trénovacej
sade. Avsak ak sa siet’ zacne pretrénovavat’, chybovost’ valida¢nej sady zvyc¢ajne za¢ne stlpat’. Ked’ sa
chybovost’ na validac¢nej sade zvysi po urcitom $pecifikovanom opakovani, trénovanie je zastavené.

V praci som overil pouzitie oboch metod. LepSie vysledky pri vSetkych simuléciach v praci
dosahoval algoritmus s pouzitim validacnej sady. Porovnanie vysledkov tejto simulacie sa nachadza
v prilohe C (1). Statistické vyhodnotenie uspesnosti predikcie tejto simulécie sa nachddza v kapitole 9.2.

8.2 Predikcia bitového toku na zaklade pozadovanej kvality vyjadrenej
pomocou MOS skore

Pri uréovani pozadovanej kvality je najdolezitejSim faktorom uspokojenie koncovych zakaznikov
a pre poskytovatel'ov je prinosné poznat’ nazor pouzivatela a jeho vnimanie kvality. Ak poskytovatel
vie, ako vnima jeho zakaznik kvalitu, dokaze prisposobit’ kvalitativne nastavenie ponukaného obsahu
a nastavit’ tak vhodné kvalitativne parametre. Jednym z nich je aj bitovy tok. Pri vytvarani tejto prace
boli pouzivateI'mi ohodnotené roézne typy scén kddované pouzitim rdéznorodého bitového toku. Tym
vznikla §irokd databaza ohodnotenych videosekvencii na zéklade roznej zmeny bitového toku.
S pouzitim tejto ohodnotenej databazy je mozné stanovit’ vhodny bitovy tok na zéklade pozadovanej
kvality vyjadrenej pomocou MOS stupnice a predikovat ho pomocou vytvoreného modelu.
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Tabul'ka 9 obsahuje vybraté najlepsie topologie pri predikcii bitového toku na zaklade informacii
o scéne a kvalitativnom ohodnoteni scény pomocou MOS skoére. NajlepSie topologie su vybraté na
zéklade priemerného Pearsonovho korelaéného koeficientu testovacej sady, casu a poctu epoch
potrebnych na natrénovanie danej topologie. Vysledky su zobrazené pre rozliSenie UHD, kde je
porovnanie spolo¢nej simulacie videosekvencii kdédovanych v oboch kompresnych formatoch ako aj
separatna simulécia tychto kodekov. V tabulke je tiez zobrazend najlepSia topologia pre spolocni
simulaciu oboch rozliseni.

Tabulka 9 Najlepsie topoldgie predikcie BR na zdklade MOS

Rozlienie Kodek Topolégia R%7est [-] Cas[s] Pocet epoch [-]
H.264+H.265 47-23 0,988 12,163 270
UHD H.264 35-17 0,992 18,957 330
H.265 71-35 0,990 20,299 347
FHD+UHD H.264+H.265 71-35 0,990 29,113 250

Tabul'ka 10 obsahuje vysledky dosiahnuté simulaciou pri vybratych topologiach z tabulky 9.
V tabul’ke je vypocitana najmenSia dosiahnuta chyba pri trénovani pomocou funkcie MSE a tieZ je
zobrazena korelacia z pohl'adu Pearsonovho korelacného koeficientu pre trénovaciu, valida¢nu a aj
testovaciu sadu.

Tabulka 10 Simuldcia dat pri vybranych topologiach predikcie BR na zdklade MOS

Rozlisenie Kodek Topolégia MSE RZTRAm [-] RZVAL [-] RZTEST [-]
H.264 + H.265 47-23 0,013 0,982 0,991 0,992

UHD H.264 35-17 0,006 0,992 0,991 0,996
H.265 71-35 0,011 0,988 0,982 0,993
FHD+UHD H.264 +H.265 71-35 0,008 0,989 0,99 0,995

Statistické vyhodnotenie uspesnosti predikcie navrhnutého modelu pri vybratych topoldgiach sa
nachadza v kapitole 9.3. Vplyv aktivacnej funkcie pre vybraté topologie je v tabulke 11 a opéat
potvrdzuje lepSie vysledky pri aktivacnej funkcii tansig.

Tabulka 11 Vplyv akt. Funkcie na predikciu BR na zdaklade SSIM

Rozlisenie Kodek Topolégia Aka:\v;;;a MSE  R%man [[]  R%va[-]  RZmest [-]
tansig 0,013 0,982 0,991 0,992
logsig 0,046 0,937 0,950 0,950
tansig 0,006 0,992 0,990 0,996
logsig 0,019 0,968 0,972 0,963
tansig 0,011 0,988 0,982 0,993
logsig 0,060 0,933 0,893 0,949
tansig 0,008 0,989 0,99 0,995
logsig 3,011 0,683 0,612 0,762

H.264+H.265 47-23

UHD H.264 35-17

H.265 71-35

FHD+UHD H.264+H.265 71-35
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Aj pre tato topoldgiu bolo vykonané porovnanie zmeny funkcie na vypocet chybovosti pri
nastaveni réznych hodndt parametra pomeru vykonnosti. Vysledky tohto porovnania najdeme
v prilohe C (2).
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9 Verifikacia a validacia modelu

V tejto kapitole sa zaoberam overenim dosiahnutych vlastnosti mnou navrhnutého pristupu. Tato
cast’ obsahuje overenie jednotlivych Casti predikcii, nakol’ko mnou vytvoreny klasifikator, vyuzivajaci
umelt inteligenciu, dokaze predikovat’ subjektivne ohodnotenie kvality videosekvencii na zaklade
objektivneho ohodnotenia, vhodny bitovy tok na zéklade vstupnych, objektivne ziskanych parametrov
a mapovacia funkcia dokaze spravne odhadnut’ optimalny bitovy tok na zaklade pozadovanej kvality
pre dany typ scény.

9.1 Verifikacia a validacia modelu predikcie subjektivnej hodnoty na
zaklade scény, bitového toku a objektivneho vysledku metrikou SSIM

Ako najlepSia topologia pri simulovani oboch kompresnych Standardov v Casti modelu
popisanom v 7.1 bola vybrata topologia 51-25. Tato topologia dosahovala najlepSiu korelaciu
a najlepsiu predikciu simulovanych dat. V tabul’ke 3 mozeme vidiet vysledky predikcie modelu a
porovnat’ ich s vysledkami simulacii pre oba pouzit¢ kompresné Standardy separatne. Hodnoty
dosiahnuté simulaciou je potrebné porovnat’ s referencnymi hodnotami dosiahnutymi subjektivnou
metrikou ACR. Verifikovanie nasimulovanych dat je mozné dokézat’ viacerymi Statistickymi spdsobmi.
Pri kazdej pouzitej metdde, pracujeme s 95-%-nym intervalom spol’ahlivosti. Overenie simulacie oboch
kompresnych Standardov a predikcie MOS skore pomocou objektivneho ohodnotenia kvality:

e Prvym krokom porovnania vierohodnosti dat je porovnanie sthrnnych Statistik pre referencnti
a simulovanu mnozinu. Ako vidiet' z tabul’ky 12, minimalne a maximalne hodnoty, hodnoty
priemerov, medidanov a konfidencnych intervalov sa velmi priblizuju, ¢im vidime velku
podobnost’ medzi datami a tym moézeme povazovat’ simuldciu a pouzity model, z pohl'adu tohto
Statistického vyhodnotenia, vierohodny.

Tabulka 12 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnot pre predikciu MOS pomocou
SSIM, H.264+H.265, UHD

Referenc¢na mnozZina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 3,481 3,501

Minimum [-] 1,333 1,382

Maximum [-] 4,900 4,920

Rozsah [-] 3,567 3,538

Median [-] 3,700 3,850

Konfidencny interval [-] <3,067; 3,896> <3,091; 3,910>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,999
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,996
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e Korelacny diagram a funkcia RMSE — na zaklade korelacie je mozné porovnat’ referencnu
a simulovani mnozinu. Ako vidiet’ na nasledujucom grafe, korelacia vyjadruje vel'mi podobné
simulované data s referenénymi vzorkami, ¢o opat’ dokazuje vysoku mieru uspesnosti predikcie.
Korelacia je overena funkciou RMSE, ktora v tomto pripade potvrdzuje vierohodnost’ dat, ked’
hovori o 1,32 %-nej chybe predikcie.

Testovacia sada - H.264 + H.265
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Graf 6Korelacny diagram, predikcia MOS pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD

e Krivka hustoty rozdelenia — neparametricky odhad funkcie hustoty pravdepodobnosti.
Rozdelenie pravdepodobnosti je mozné chapat’ ako zobrazenie, ktoré kazdému elementarnemu
javu priradzuje uréité realne Cislo, ktoré charakterizuje pravdepodobnost’ tohto javu. Hustota
pravdepodobnosti je funkcia, ktorej hodnotu pre 'ubovolne zvoleny prvok z mnoziny moznych
vzorov (hodnot ndhodnej premennej) je mozné interpretovat’ ako relativnu pocetnost’ hodnoty
tohto prvku v ramci celej mnoziny moznych vzorov. Z grafov je vidno, Ze simulovana mnozina
blizko odpoveda referencnej, Co opét’ potvrdzuje vierohodnost’ modelu.
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Graf 7 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia MOS pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD
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Podobne ako pri simulacii oboch kompresnych Standardov je v praci uvedené Statistické
vyhodnotenie dat simulovanych separatne pre oba pouzité kodeky. Je tak mozné porovnat’ spravanie sa
siete pri simulovani dat spolu a simulovani dat osobitne a tak urcit’, ¢i niektory kompresny Standard
vplyva viac na vysledky. Verifikacie modelu pre simuléciu jednotlivych kodekov a pre simulaciu oboch
rozliSeni sa nachadzaju v prilohe D.1.

9.2 Verifikacia a validacia modelu predikcie bitového toku na zaklade SI a
TI informacii a kvalitou videosekvencie charakterizovanou
objektivnym hodnotenim metrikou SSIM

V tejto kapitole sa nachadza verifikovanie predikcie bitového toku na zaklade pozadovaného
kvalitativneho vyhodnotenia videosekvencii pomocou metriky SSIM. Nachadza sa tu vyhodnotenie pre
simulaciu oboch kompresnych standardov v jednom simula¢nom behu pre rozliSenie UHD a simulaciu
oboch rozliSeni aj kompresnych Standardov v jednom behu.

UHD

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referen¢nti a simulovanti mnozinu v pripade simulécie
bitového toku pre pozadovanu kvalitu vyjadrentt metrikou SSIM ukazuje blizkost’
priemernych hodnét, medianov a konfiden¢nych intervalov

Tabulka 13 Suhrnné statistiky referencnych a simulovanych hodnot pre predikciu BR
pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD

Referen¢na mnozina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 9,438 9,664

Minimum [-] 1,000 0,369

Maximum [-] 20,000 19,884

Rozsah [-] 19,000 19,515

Median [-] 10,000 10,744

Konfidencny interval [-] <7,708; 11,167> <8,071;11,257>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,964
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,976
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e Korelacny diagram a funkcia RMSE — v tejto simulacii je o nieCo vyssia chyba v porovnani
s predikciou BR na zdklade MOS, funkcia RMSE vyjadruje 8,015 %-nt chybu predikcie.
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Graf 8 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD

e Kirivka hustoty rozdelenia pre referen¢ni a simulovani mnozinu pri predikcii BR na zaklade
pozadovanej kvality zadanej formou SSIM pre UHD rozliSenie
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Graf 9 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD
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FHD + UHD

Simulaciou BR na zaklade vstupnych parametrov SI, TI , SSIM, kompresného Standardu
a pouzitého rozlisenia ziskavame komplexny nastroj na hodnotenie kvality videosekvencii z pohl'adu
nastavenia kvalitativnych parametrov pre odlisné skupiny scén, ktoré st kodované pre rozliéné
kompresné standardy a pre rozli¢né rozsirenia. Vysledky predikcie bitového toku nam aj napriek tomu
pontikaji vysoku presnost’ predikcie a je mozné teda vykonavat’ simulacie v jednom behu. Model sa
adaptuje na zaklade zadanych poziadaviek arozozna rozdiel v kvalite pre jednotlivé fundamentalne
odlisné skupiny videosekvencii.

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referenénti a simulovani mnozinu

Tabulka 14 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnét pre predikciu BR pomocou SSIM,
H.264+H.265, FHD+UHD

Referen¢na mnozina Simulovana mnozina

Priemerna hodnota [-] 8,583 9,14

Minimum [-] 1 0,73

Maximum [-] 20,00 22,11

Rozsah [-] 19,00 22,84

Median [-] 8,00 8,81

Konfidenény interval [-] <5,43;7,22> <5,39;7,18>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,985
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,970
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e Korela¢ny diagram a funkcia RMSE — ako popisuje graf 10, predikcia bitového toku na zaklade
scény charakterizovanej pomocou SI a TI informacii, pouzitého rozliSenia a kompresného
Standardu dosahuje vysokej korelacie. Pomocou vypoctu funkcie RMSE je odhadovanéa vel'kost’
chyby pri predikcii 5,55%.
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Graf 10 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.265, FHD+UHD

e Krivka hustoty rozdelenia tejto simulacie nam vizualne potvrdzuje vysledky korelacie a tiez
vypocitanej chybovosti, ked’ze vidime priblizovanie simulovanej mnoziny k referen¢ne;.
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Graf 11 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.265, FHD+UHD
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9.3 Verifikacia a validacia modelu predikcie bitového toku na zaklade SI a
TT informacii a kvalitou videosekvencie charakterizovanou pomocou
MOS stupnice

V tejto podkapitole st overené vysledky pre predikciu bitového toku pri vstupnych informaciach,
ktoré charakterizujii danu scénu a vyjadruju ohodnotenie kvality danej videosekvencie pouZzivatel'mi,
vyjadrené v priemernej hodnote MOS.

UHD

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referenc¢nu a simulovanii mnozinu

Tabulka 15 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnét pre predikciu BR pomocou MOS,
H.264+H.265, UHD

Referen¢na mnozina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 9,656 9,594

Minimum [-] 1 0,667

Maximum [-] 20 20,467

Rozsah [-] 19 19,801

Median [-] 8 8,106

Konfidencny interval [-] <7,380;11,932> <7,307;11,881>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,994
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,99

e Korelacny diagram a funkcia RMSE — v pripade vypoctu RMSE pri predikcii bitového toku na
zaklade SI, TI a MOS skore odpoveda 3,41 %-nej chybovosti.
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Graf 12 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou MOS, H.264+H.265, UHD
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e Krivka hustoty rozdelenia
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Graf 13 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou MOS, H.264+H.265, UHD

Vyhodnotenie simulacie pre jednotlivé kompresné Standardy je uvedené v prilohe D.2

FHD + UHD

e Porovnanie suthrnnych Statistik pre referencnt a simulovant mnozinu v pripade simulacie oboch
rozliSeni a tiez kompresnych Standardov v jednom behu

Tabulka 16 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnoét pre predikciu BR pomocou MOS,
H.264+H.265, FHD+UHD

Referenc¢na mnozZina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 8,73 8,74

Minimum [-] 1,00 0,93

Maximum [-] 20,00 20,76

Rozsah [-] 19,00 19,83

Median [-] 8,00 8,05

Konfidencny interval [-] <7,28;10,19> <7,31;10,18>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,99
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,99
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e Korela¢ny diagram a funkcia RMSE — RMSE v tejto simulacii poukazuje na 3,25%-nu
chybovost predikcie.
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Graf 15 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou MOS, H.264+H.26, FHD+UHD

Vysledky statistického vyhodnotenia a verifikacie modelu v kazdej simulacii ukazuju vysoku
presnost, ¢o potvrdzuju sumarne Statistiky, korelacia z pohl'adu Pearsonovho aaj Spearmanovho
koeficientu, RMSE atiez krivka hustoty rozdelenia vizualne potvrdzuje podobnost referenénej
a simulovanej mnoziny pri kazdom type neurdénove;j siete. V pripade simulacie bitového toku na zaklade
SI, TI a SSIM, pri UHD rozliSeni, vidime vicSie vyjadrenie chybovosti, ktord sa ale zmensi, ked’
simulaciu vykonavame pre obe rozliSenia v jednom behu, kde je pouzitych viac dat pre potreby
simulacie a naslednej predikcie.

82



10 Zhrnutie vysledkov dizertacie pre prax a d’alsi rozvoj vedy

Meranie vnimanej kvality audiovizudlnych signalov u koncového pouzivatela je dolezitym
parametrom v mnohych multimedialnych sietach a aplikaciach. Je dolezitou ulohou pri formovani
audiovizualneho spracovania, kompresie a prenosu spolu s ich implementaciou, optimalizaciou a
testovanim. Poskytovatelia sluzieb zavadzaju rozlicné QoS rieSenia na poskytovanie najlepsej kvality
vnimania pre ich zakaznikov. Takto sa vytvaraju presné metriky vnimania kvality, ktoré¢ vyrazne
pomahaju zlepSovat’ multimedialne sluzby prostrednictvom kablovych a bezdrétovych sieti.

Nedéavny nasadenie technologie 4G v mobilnych sietach viedlo k d’alSiemu narastu vyuzivaniu
multimedialnych sluzieb a aplikdcii, ako napriklad IPTV, mobilnych multimédii na smartfonoch,
socidlnych siet’ach, multimedialnych hrach, hrach zalozenych na virtualnej realite, videokonferenciach
a vzdelavacich multimedidlnych prezentaciach. Tieto multimedidlne aplikacie sa stali sucastou
kazdodenného zivota a ocCakava sa eSte vySSi ndrast oblubenosti tychto sluzieb. Poskytovatelia
multimedialnych sluzieb formuluji r6zne techniky na zabezpecenie lepsej kvality vnimania, ktora coraz
viac vyzaduju koncovy pouzivatelia. Preto je pri navrhovani a zostrojeni akychkol'vek sucasnych a
buducich multimedialnych sieti a sluzieb vel'mi délezity a vyznamny nazor vnimania kvality koncovym
zakaznikom. Zvuk a videa st hlavnymi zlozkami vo vac¢Sine multimedialnych aplikacii. Ich kvalitu
ovplyviiuje kodovanie ako aj prenos kandlmi, ¢o vedie k zhorSeniu kvality. Popis spracovania videa je
obsiahnuty v kapitole 3.

Jednym z dosiahnutych vysledkov tohto vyskumu je mapovacia funkcia, ktord ndm urcuje vhodny
bitovy tok pre jednotlivé typy scén s cielom dosiahnut pozadovani kvalitu. Model nam umoziuje
zvolit, ¢i chceme urcit’ vhodny bitovy tok na zaklade zadania pozadovanej kvality vyjadrenej hodnotou
objektivnej metriky (SSIM) alebo pomocou subjektivneho vnimania kvality danej videosekvencie
vyjadrenej hodnotou MOS. Po zadani kvalitativnych parametrov scény (rozliSenie, kompresny
Standard), charakteristickych parametrov scény (SI a TI) a pozadovanej kvality (SSIM alebo MOS) nam
mapovacia funkcia ur¢i bitovy tok, pri ktorom je dosiahnuta pozadovana kvalita videa.

Pri zvoleni subjektivneho vyhodnotenia kvality anastaveni prahovych hodnét MOS=3
je kvalita hodnotena ako dobrd) je nam poskytnuty bitovy tok, ktory zodpoveda zadanej MOS kvalite
na zaklade priemerného vyhodnotenia danej scény hodnotiacimi uzivatelmi. Na zadklade dynamiky
v scéne je potom mozné v danej scéne prepinat’ bitovy tok tak, aby kvalita bola postatujiica a aby spiiala
pozadovany Standard koncového pouzivatela.

Na stanovenie vhodného bitového toku bolo potrebné poznat’ vnimanie uzivatel'ov a prepojit’ ho
s vyhodnotenim kvality na zaklade vypocetnych metdd — objektivnych metrik. Pri mnozstve dat,
prenasanych pri vysielani, nie je mozné v redlnom case vyhodnocovat kvalitu, napriek tomu, ze je to
vel'mi dolezity faktor, ktory vplyva na spokojnost’ pouzivatel'a. Hodnotenie pomocou subjektivnych
metrik je ¢asovo vel'mi narocné a tak vznikli objektivne metriky, ktoré vyhodnocuju pokles kvality
prenaSanej snimky s referenc¢nou.

Novy pontkany model rozlisuje videosekvenciu na zaklade obsahovych informacii TI a SI. Bolo
vybratych 12 roznych typov videosekvencii, ktoré boli, zmenou kvalitativnych parametrov,
prekodované na pozadované rozliSenie, kompresny Standard s vyuzitim Sirokej Skaly bitového toku.
Vznikla tak databaza obsahujuca 384 videosekvencii. Tieto informdacie boli pocitane pre kazdu
videosekvenciu vo vytvorenej databaze nakolko sa neliSia len pri zmene typu scény, ale aj pri zmene
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kompresného S$tandardu, rozliSenia alebo bitového toku. Toto st parametre urcujuce danu
videosekvenciu. Tieto hodnoty, mézu byt’ vypocitané bez potreby referencnej videosekvencie. Databazu
najskor tvorilo 8 typov videosekvencii z pohl'adu dynamickosti. Z nich po prekdédovani vznikla databaza
obsahujuca 256 videosekvencii, ktoré boli ohodnotené subjektivnou metrikou SSIM a objektivnou
metrikou ACR. Databaza bola behom prace rozsirena o d’alsie 4 typy videosekvencii (sekvencie Ultra
Video Group), z ktorych pribudlo d’alSich 128 vzoriek videosekvencii, ktorych kvalita bola ohodnotena
pomocou objektivnej metriky SSIM, ¢im vznikla $irSia databaza pre potreby predikcie bitového toku na
zéklade vyhodnotenia pomocou objektivnych metrik, ktoré su v praxi vyuzivané CastejSie (mensSia
¢asova narocnost’ na vyhodnotenie, vynechany vplyv l'udského faktora, ktory urcité poskodenie video-
scény nezaregistruje).

Dal$im dosiahnutym vysledkom prace je vyjadrenie vztahu medzi objektivnym a subjektivnym
ohodnotenim kvality. Navrhnuty model tak méze pomocou mapovacej funkcie urcit’ pozadovany bitovy
tok na zdklade zadanej hodnoty pozadovanej kvality oboma sposobmi. Model taktiez predikuje
vyjadrenie subjektivneho vnimania na zéklade zadanych kvalitativnych parametrov, charakteristickych
parametrov videoscény a vyhodnotenej kvality objektivnou metrikou SSIM. Toto umoziuje
poskytovatel'ovi vidiet ako koncovy zdkaznik vnima kvalitu danej videosekvencie pri vysledku
ohodnotenia kvality danej videosekvencie objektivnou metrikou SSIM. Model taktiez umoziuje
predikciu kvality videoscény na zaklade charakteristickych parametrov a bitového toku. Je mozné zvolit
predikciu subjektivnej ako aj objektivnej metriky a ziskat tak MOS skore alebo SSIM ohodnotenie
videosekvencie.

Boli otestované rdznorodé¢ simulécie, ktoré prebiehali pre jednotlivy typ rozliSenia a kompresné¢ho
Standardu samostatne a tiez v jednom toku. V praci je tak mozné porovnat’ vysledky pre rozne skupiny
dat (napr. kazdy kompresny Standard mé rozdielne vysledky, ¢im vektory vstupov tvoria 2 odlisné
mnoziny). Z vysledkov je mozné zhodnotit, ¢i ma dané rozliSenie alebo kompresny Standard vacsi vplyv
na konecné vysledky, ale aj adaptaciu modelu pri simulovani r6znorodych dat v jednej simulécii.

Vytvoreny model vyuziva doprednu viacvrstvovu neurénovu siet’ implementovanu v prostredi
Matlab. Vyuziva Backpropagation algoritmus. Model porovnal vel’ky pocet réznych topologii, kde sa
menil pocet skrytych vrstiev, poCet neurénov v tychto vrstvach. Boli otestované rozlicné aktivacné
funkcie, trénovaci algoritmus, algoritmus uc¢enia. Ako najlepsie boli vyhodnotené topoldgie s 2 skrytymi
vrstvami, pri pouziti aktivacnej funkcie tansig, algoritmu Backpropagation implementovaného typom
traingdx, ¢o dokazuju prezentované vysledky v praci. Pri vyS$Som pocte vrstiev dochadzalo
k CastejSiemu pretrénovaniu siete. Vysledky navrhovaného modelu dosahuji vysok uspesnost
a predikcie sa vyrazne priblizuju k referenénym hodnotam.

Vytvoreny model umoziiuje predikciu:

e Bitového toku na zaklade typu videosekvencie (charakterizovanou SI a TI informaciami)
a hodnotenia kvality danej scény objektivnou metrikou SSIM

e Bitového toku na zaklade typu videosekvencie a hodnotenia kvality danej scény pomocou
stupnice MOS (hodnota dosiahnuta subjektivnou metrikou ACR)

e Subjektivnej kvality na zaklade typu videosekvencie, bitového toku, kvalitativnych
parametrov a objektivneho vysledku metrikou SSIM

e Subjektivnej kvality videosekvencie na zaklade informacii o type videosekvencie
a bitového toku

e Objektivnej kvality na zaklade informacii o type videosekvencie a bitového toku
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Dalsi vyvoj sa bude sustredit’ na rozsirenie vytvorenej databazy o nové vzorky, ¢im by sa zvysila
presnost’ odhadu typu videoscény. Pre komplexnost nastroja je mozné rozsirit model o d’alSie
parametre, ktoré identifikuji konkrétnu videoscénu. Dalim moznym sposobom obohatenia
prezentovaného modelu je simulacia vplyvu posobenia sietovej prevadzky na prenos.
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11 Zaver

Prezentovana dizertacna praca sa zaobera moznostou vyuzivania variabilného datového toku pre
prenos videa na zaklade Casovej a priestorovej perceptualnej informacie scény pri zachovani ur¢eného
QoE. Zakladna myslienka vychadza zo skuto¢nosti, ze vnimanie kvality videa uzivatel'om je zavislé na
type scény. V ramci dizertaénej prace som vytvoril klasifikator bitového toku vyuzivajici umela
inteligenciu a navrhol mapovaciu funkciu, ktord dokaZe najst optimalny bitovy tok spiiajuci
poziadavky kvality pre dany typ videoscény, ¢o by umoznilo stalu, koncovym pouzivatel'om
vyzadovanu kvalitu prendsaného videa. Vyhoda nasadenia VBR spociva v efektivnom vyuziti sietovych
prostriedkov pri konzistentnej kvalite videa. Dévodom vyskumu v tejto oblasti je narastajuce mnozstvo
online sluzieb poskytujucich videa vo vysokej kvalite. To si vyzaduje dostatocné prenosové pasmo pre
poskytnutie ¢o najvyssej kvality. Odhadnutie kvality prenasanych audio-vizualnych signalov méze
vyrazne prispiet’ k multimedidlnym sluzbam a komunika¢nym sietam. V skuto¢nosti je hodnotenie
kvality digitalnych signalov jednym zo zakladnych a naro¢nych uloh v oblasti multimedidlneho
spracovania a jeho praktickych situacii, ako je proces hodnotenia, implementacie, optimalizacie
kédovania a dekddovania, testovania a monitorovania. NavySe, hodnotenie audio a video kvality
predstavuje kI'acovt tlohu pri multimedialnych sluzbach, algoritmov a systémov. Poskytovanie tychto
sluzieb s dostatocnym uspokojenim zakaznika vyzaduje spravny odhad kvality multimedialnych
sluzieb. Je potrebné zabezpecit' ¢o najvyssiu moznu kvalitu vysielaného obsahu, nakol'’ko uspokojenie
zékaznika je jeden z hlavnych ciel'ov poskytovania triple play sluzieb. RieSenim tejto prace je vytvorenie
modelu, ktory by vedel urcit, pri akych kvalitativnych nastaveniach, dosiahneme tohto ciela. Je preto
nevyhnutné monitorovat’ danu siet’, vyhodnotit’ aktualne zobrazovany obsah a poznat nielen dosiahnuté
vysledky kvality vypocitané objektivnou metrikou, ale tiez vnimanie kvality koncového uzivatela, pri
danom vysledku objektivnej metriky. Prvym cielom tejto prace bolo prave vyhodnotit’ vzajomnu
korelaciu ohodnotenia kvality videosekvencii objektivnou a subjektivnou metrikou. Prezentovany
model ponuka predikciu MOS na zaklade parametrov videosekvencie ajej ohodnotenim kvality
pomocou SSIM. Vytvoreny model vyhodnoti vhodny bitovy tok pre pozadovanu kvalitu danej
videosekvencie, definovanej pomocou charakteristickych a kvalitativnych parametrov. Prenasana scéna
mozZe niest’ priznak o dynamickosti, pripadne dynamickost’ scény moze byt prepocitavand v redlnom
Case, o by samozrejme bolo Casovo a aj vypoctovo naro¢né a prinasalo by to urcité oneskorenie. Realny
prepocet dynamickosti videa by tym nebol vhodny na online prenosy, tie by mohli byt klasifikované uz
spomenutym priznakom. Realny prepocet by bol prinosny pri videach typu ,,video on demand®, pri
hrach, pri virtualne;j realite.

Prezentovany model dosahuje vel'mi dobré vysledky, kazda simulacia je Statisticky verifikovana
s vysokou uspesnost'ou predikcie jednotlivych simulovanych parametrov. Podobny model, ktory by bol
zalozeny na vyhodnocovani bitového toku na zaklade charakteristickych vlastnosti scén vo forme
hrani¢nych informacii SI a TI; ponukal predikciu vyhodnotenia kvality videosekvencii a tieZ mapovania
subjektivnej kvality pomocou objektivneho vyhodnotenia, je ojedinely a prinasa tak prinos v oblasti
vyhodnocovania kvality. V praci je kompletne popisana metodika veduca k realizacii a splneniu cielov
dizertacnej prace. Kapitola 1 nam popisuje sucasny stav, kde je prezentovana Cast’ vedeckych praci,
ktoré sa venuju tejto problematike. Na tuto kapitolu nadvizuje kapitola popisujuca metodoldgiu, kde je
zobrazeny popis spracovania videa, hodnotenie kvality videa, princip neurénovej siete, na ktorej je
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zalozeny vytvoreny model. Hlavna Cast’ tejto prace zacina stanovenim jej cielov v kapitole 4. Pri
pohl’ade na tieto ciele je mozné potvrdit’, ze vSetky boli splnené.

Bola vytvorena databaza videosekvencii zabezpeCujuca Sirokll variabilitu moznych scenarov
vyskytujucich sa vbeznej praxi. Obsahovala videosekvencie kodované na zaklade roznych
kvalitativnych parametrov s rdéznorodym bitovym tokom. Tieto videosekvencie boli ohodnotené
subjektivne, znatnym poctom pozorovatel'ov, s pouzitim metriky ACR a objektivnou metrikou SSIM.
Vyjadrenie korelacie vysledkov v hodnoteni kvality videa medzi objektivnymi a subjektivnymi
metodami je popisané v kapitole 7, vytvorenie klasifikatora scény je popisané v kapitole 6, mapovacia
funkcia, ktora na zaklade typu scény, charakterizovanej pomocou SI a TI, ur¢i vhodny bitovy tok pre
zadané ohodnotenia kvality formou MOS alebo SSIM, je popisana v kapitole 8 a kapitola 9 pozostava
z verifikacie a validacie navrhnutého modelu, kde je porovnand urcend hodnota bitového toku
s pozadovanou, pomocou réznych Statistickych spdsobov. Kapitola 10 popisuje zhrnutie dosiahnutych
vysledkov anaznacuje smer pokracovania vyskumu v tejto oblasti. Predkladana dizertacna praca
predstavuje prinos pre odborni komunitu vo svojej oblasti, vytvoreny model je mozné vyuzit’ v praxi
a navrhnuté postupy implementovat’ v redlnom nasadeni. Dizertacna praca podl'a mojho nazoru splnila
svoj ciel’ a priniesla novy pristup umoziujici adaptivne rezervacie sietovych zdrojov podl'a typu scény.
Myslienky boli overené na realnej datovej sade a navrh klasifikatora bitového toku i mapovace;j funkcie
som urobil s vyuzitim posledného stavu poznania a pomocou néstrojov, ktoré odpovedali aktualnym
trendom.

88



Referencie

[1]

[2]

3]

[4]

5]

(6]

[7]

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

S. Chikkerur, V. Sundaram, M. Reisslein and L. J. Karam, "Objective Video Quality Assessment
Methods: A Classification, Review, and Performance Comparison," in IEEE Transactions on
Broadcasting, vol. 57, no. 2, pp. 165-182, June 2011. doi: 10.1109/TBC.2011.2104671

Y. Changhoon and A.C. Bovik, " Evaluation of temporal variation of video quality in packet
loss networks," in Journal Image Communication archive, Volume 26 Issue 1, January, 2011,
Pages 24-38

N. Feamster and N. Balakrishnan, " Packet loss recovery for streaming video," In 12th
international packet video workshop, Pittsburgh, PA

I. K. Kim, S. Lee, Y. Piao and J. Chen, "Coding efficiency comparison of new video coding
standards: HEVC vs VP9 vs AVS2 video," 2014 IEEE International Conference on Multimedia
and Expo Workshops (ICMEW), Chengdu, 2014, pp. 1-6. doi: 10.1109/ICMEW.2014.6890700
S. Moller and A. Raake, " Quality of experience: Advanced Concepts, Applications and
Methods, " In Springer, ISBN: 9783319026817

J. You, U. Reiter, M. M. Hannuksela, M. Gabbouj, and A. Perkis, "Perceptual-based quality
assessment for audio_Visual services: A survey," in Signal Process., Image Commun., vol. 25,
no. 7, pp. 482_501, 2010

G. Ghinea and S. Y. Chen, “Measuring quality of perception in distributed multimedia:
Verbalizers vs. imagers,” in Comput. Human Behav., vol. 24, no. 4, pp. 1317-1329, Jul. 2008
P. Le Callet, S. Moller, and A. Perkis, “Qualinet white paper on definitions of quality of
experience,” Eur. Netw. Qual. Experience Multimedia Syst. Services (COST Action IC 1003),
Lausanne, Switzerland, Tech. Rep. 1.2, Mar. 2013.Dostupné na :https://hal.archives-
ouvertes.fr/hal-00977812

Doporucenie ITU-T P.10/G.100 Amendment 2: New definitions for inclusion in
Recommendation ITU-T P.10/G.100—Vocabulary for performance and quality of service,”
Dostupné na: https://www.itu.int/rec/T-REC-P.10/en

0. Verscheure, P. Frossard, and M. Hamdi, "MPEG-2 Video Services over Packet Networks:
Joint Effect of Encoding Rate and Data Loss on User-Oriented QoS," in ACM NOSSDAV'98,
Cambridge, UK, July1998

P. Frossard and O. Verscheure, "Joint source/FEC rate selection for quality-optimal MPEG-2
video delivery," in IEEE Transactions on Image Processing, vol. 10, no. 12, pp. 1815-1825, Dec
2001.doi: 10.1109/83.974566

J. Joskowicz, J. C. Lépez-Ardao, M. A. Gonzalez Ortega and C. L. Garcia, "A Mathematical
Model for Evaluating the Perceptual Quality of Video, " In: Mauthe A., Zeadally S., Cerqueira
E., Curado M. (eds) Future Multimedia Networking. FMIN 2009. Lecture Notes in Computer
Science, vol 5630. Springer, Berlin, Heidelberg, https://doi.org/10.1007/978-3-642-02472-

6 15

Doporucenie ITU-T G.1070, "Opinion model for video-telephony applications, " Dostupné na
https://www.itu.int/rec/T-REC-G.1070/en

F. Yang, S. Wan, Q. Xie and H. R. Wu, "No-Reference Quality Assessment for Networked
Video via Primary Analysis of Bit Stream," in IEEE Transactions on Circuits and Systems for

89



(15]

[16]

(17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

Video Technology, vol. 20, no. 11, pp. 1544-1554, Nov. 2010.

doi: 10.1109/TCSVT.2010.2087433

P.d.l. C. Ramos, F. G. Vidal and R. P. Leal, "Perceived Video Quality Estimation from Spatial
and Temporal Information Contents and Network Performance Parameters in IPTV," 2010
Fifth International Conference on Digital Telecommunications, Athens, TBD, Greece, 2010, pp.
128-131. doi: 10.1109/ICDT.2010.31

P. Romaniak, L. Janowski, M. Leszczuk and Z. Papir, "Perceptual quality assessment for
H.264/AVC compression," 2012 IEEE Consumer Communications and Networking Conference
(CCNC), Las Vegas, NV, 2012, pp. 597-602. doi: 10.1109/CCNC.2012.6181021

S. Bech and N. Zacharov, "Perceptual Audio Evaluation_Theory, Method and Application," In
Book Perceptual Audio Evaluation_Theory, Method and Application, November 2006 New
York, NY, USA: Wiley, 2006. 10.1002/9780470869253.ch1

W. Lin and C.-C. Jay Kuo, "Perceptual visual quality metrics: A survey," in Journal of Visual
Communication and Image Representation, vol. 22, no. 4, pp. 297 312, 2011

U. Engelke and H.-J. Zepernick, "Perceptual-based quality metrics for image and video
services: A survey," in Proc. EuroNGI Conf. Next Gen. Int. Netw., May 2007, pp. 190 197

S. Moller and A. Raake, "Quality of Experience: Advanced Concepts, Applications and
Methods". Berlin, Germany: Springer, 2014

A. N. Moldovan, I. Ghergulescu and C. H. Muntean, "VQAMap: A Novel Mechanism for
Mapping Objective Video Quality Metrics to Subjective MOS Scale," in IEEE Transactions on
Broadcasting, vol. 62, no. 3, pp. 610-627, Sept. 2016. doi: 10.1109/TBC.2016.2570002

L. Janowski and P. Romaniak, "QoE as a Function of Frame Rate and Resolution Changes," In:
Zeadally S., Cerqueira E., Curado M., Leszczuk M. (eds) Future Multimedia Networking. FMN
2010. Lecture Notes in Computer Science, vol 6157. Springer, Berlin, Heidelberg, doi.
978-3-642-13789-1

The Moving Picture Experts Group. MPEG Standards. Dostupné na:
http://mpeg.chiariglione.org/standards

M. A. Layek et al., "Performance analysis of H.264, H.265, VP9 and AV1 video encoders,"
2017 19th Asia-Pacific Network Operations and Management Symposium (APNOMS), Seoul,
2017, pp. 322-325, doi: 10.1109/APNOMS.2017.8094162

Odporucenie ITU-T H.264. H.264:Advanced video coding for generic audiovisual services.
Dostupné na: http://www.itu.int/rec/T-REC-H.264-201602-S, 2016

Wu, H., Claypool, M. and Kinicki, "R. Guidelines for Selecting Practical MPEG Group of
Pictures, " Dostupné na: http://digitalcommons.wpi.edu/computerscience-pubs/168

Didier J.Le Gall, "MPEG Video Compression algorithm, " in Signal Processing: Image
Communication, Volume 4, Issue 2, April 1992, Pages 129-140, https://doi.org/10.1016/0923-
5965(92)90019-C

Ghanbari, M., Crawford, D., Fleury, M., Khan, E., Woods, J., Lu, H. and Razavi, R., "Future
Performance of Video Codecs, "Dostupné na:
https://www.researchgate.net/publication/250298818 Title Future Performance_of Video
Codecs

E. Dumic, M. Mustra, S. Grgic and G. Gvozden, "Image quality of 4:2:2 and 4:2:0 chroma
subsampling formats," 2009 International Symposium ELMAR, Zadar, 2009, pp. 19-24.

90



[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

M. Leszczuk, L. Janowski and M. Barkowsky, "Freely available large-scale video quality
assessment database in Full-HD resolution with H.264 coding," 2013 IEEE Globecom
Workshops (GC Wkshps), Atlanta, GA, 2013, pp. 1162-1167.

doi: 10.1109/GLOCOMW.2013.6825150

1. Frnda, "Novy zpGsob hodnoceni kvality videa, "Dostupné na: https://theses.cz/id/kk48y1/.
Disertacni prace. Vysoka Skola barska - Technicka univerzita Ostrava, Fakulta elektrotechniky
a informatiky

Z.Wang, L. Lu and A. C. Bovik, "Video quality assessment using structural distortion
measurement," Proceedings. International Conference on Image Processing, 2002, pp. IlI-65-
[11-68 vol.3.doi: 10.1109/ICIP.2002.1038904

Doporucenie ITU-T P.910, "Subjective video quality assessment methods for multimedia
applications, " Dostupné na: https://www.itu.int/rec/T-REC-P.910-200804-1/en, 2008

Y. WANG, "Survey of Objective Video Quality Measurement," dostupné na:
ftp://ftp.cs.wpi.edu/pub/techreports/pdf/06-02.pdf

Zhou Wang, A. C. Bovik, H. R. Sheikh and E. P. Simoncelli, "Image quality assessment: from
error visibility to structural similarity," in IEEE Transactions on Image Processing, vol. 13, no.
4, pp. 600-612, April 2004, doi: 10.1109/TIP.2003.819861

H. R. WU and K. R. RAO, "Digital Video Image Quality and Perceptual Coding" Taylor and
Francis Group LLC, 2006, ISBN 0-8247-2777-0

S. Winkler and P. Mohandas, "The Evolution of Video Quality Measurement: From PSNR to
Hybrid Metrics," in IEEE Transactions on Broadcasting, vol. 54, no. 3, pp. 660-668, Sept. 2008.
doi: 10.1109/TBC.2008.2000733

H. R. Sheikh and A. C. Bovik, "Image information and visual quality," in IEEE Transactions on
Image Processing, vol. 15, no. 2, pp. 430-444, Feb. 2006.

doi: 10.1109/TIP.2005.859378

Objective metrics for Video Qaulity Evaluations, dostupné na:
http://compression.ru/video/quality_measure/info_en.html|

S. T. Mccarthy, "Ultra HD: Bandwidth Planning and Verification for 4K," Dostupné na:
http://www.arris.com/solutions/ultrahd/

J. Rozhon, "Model pro prediktivni uréovani kvality hovoru jako kritéria pro hodnoceni
vykonnosti VOIP feseni, "Dostupné na: https://theses.cz/id/0glxmg/. Disertacni prace.
Vysoka Skola banska - Technicka univerzita Ostrava, Fakulta elektrotechniky a informatiky.
Vedouci prace Miroslav Voznak

H. Demuth and M. Beale, "Neural Network Toolbox User’s Guide," dostupné na:
http://www.image.ece.ntua.gr/courses_static/nn/matlab/nnet.pdf

R. Rojas, "Neural Networks, A systematic Introduction, " ISBN: 9783642610684,
doi:10.1007/978-3-642-61068-4, dostupné na: https://page.mi.fu-
berlin.de/rojas/neural/neuron.pdf

SJTU Media Lab: Databaza testovacich sekvencii. Dostupné na:
http://medialab.sjtu.edu.cn/web4k/index.html

P. Frohlich, S. Egger, R. Schatz, M. Muhlegger, "QoE in 10 seconds: Are short video clip
lengths sufficient for Quality of Experience assessment?," in Proceedings of Quality of
Multimedia Experience (QOMEX), 2012, pp. 242-247

91



[46]
[47]
[48]

(49]

[50]

(51]

(52]

(53]

(54]

[55]

Ultra Video Group: Databdza testovacich sekvencii. Dostupné na:
http://ultravideo.cs.tut.fi/#testsequences

FFmpeg. A complete, cross-platform solution to record, convert and stream audio and video.
Dostupné na: https://www.ffmpeg.org/

MitsuTool, Video Quality Indicators. Dostupné na: http://vq.kt.agh.edu.pl/metrics.html

M. Uhrina, J. Hlubik and M. Vaculik, "Correlation between objective and subjective methods
used for video quality evaluation," 2012 ELEKTRO, Rajeck Teplice, 2012, pp. 103-108.

doi: 10.1109/ELEKTRO.2012.6225581

M. Uhrina, J. Bienik and M. Vaculik, "Procedure for mapping of objective video quality
metrics to subjective MOS scale of VP 9 compression standard for Full HD resolution," 2016
International Conference on Information and Digital Technologies (IDT), Rzeszow, 2016, pp.
288-294, doi: 10.1109/DT.2016.7557188

MSU Video Quality Measurement Tool. Program for objective video quality assessment.
Dostupné na:
http://www.compression.ru/video/quality_measure/video_measurement_tool.html
Doporucenie ITU-R BT.500-12, "Methodology for the subjective assessment of the quality of
television pictures, " Dostupné na: https://www.itu.int/rec/R-REC-BT.500-12-200909-S/en

J. Frnda, J. Rozhon, M. Voznak, J. C-W. Lin, T-Y. Wu, "A new tool for quality of multimedia
estimation based on network behaviour, " In ELSEVIER Perspectives in Science, Volume 7,
Pages 87-94, 2016

D. Valderrama and N. Gdmez, "Nonintrusive Method Based on Neural Networks for

Video Quality of Experience Assessmen, " in Advances in Multimedia. 2016. 1-17.
10.1155/2016/1730814. Advances in Multimedia, Volume 2016

J. Rozhon, M. Voznak, F. Rezac and J. Slachta, "Utilizing the Neural Networks for Speech
Quality Estimation Based on the Network Characteristics," in SPRINGER : Lecture Notes in
Electrical Engineering, Vol. 371, pp. 99-109, 2016.Notes in Electrical Engineering, Vol. 371, pp.
99-109, 2016

92



Citované prispevky autora

[sev01] M. Uhrina, J. Frnda,L. Sevcik and M. Vaculik, "Impact of H.264/AVC and H.265/HEVC
compression standards on the video quality for 4K resolution, " in Advances in Electrical and
Electronic Engineering. 12. 10.15598/aeee.v12i4.1216

[sev02] L. Sevcik, D. Uhrin, J. Frnda, M. Voznak, Homer Toral-Cruz, M. Mikulec, Sergej Jakovlev,
"Encryption for confidentiality of the network and influence of this to the quality of
streaming video through network", Proc. SPIE 9497, Mobile Multimedia/Image Processing,
Security, and Applications 2015, 94970A (21 May 2015); doi: 10.1117/12.2177555;
https://doi.org/10.1117/12.2177555

[sev03] L. Sevcik, D. Uhrin, J. Frnda, M. Uhrina, Z. Chmelikova and M. Voznak, "The impact of
encryption on video transmission in IP network," 2014 22nd Telecommunications Forum
Telfor (TELFOR), Belgrade, 2014, pp. 123-126, doi: 10.1109/TELFOR.2014.7034372

[sev04] L. Sevcik, K. Tomala, J. Frnda and M. Voznak, "QoS of triple play services in LTE networks, " In:
Pan JS., Snasel V., Corchado E., Abraham A., Wang SL. (eds) Intelligent Data analysis and its
Applications, Volume Il. Advances in Intelligent Systems and Computing, vol 298. Springer,
Cham, https://doi.org/10.1007/978-3-319-07773-4_3

[sev05] L. Sevcik, K. Tomala, J. Frnda and M. Voznak, "QoS of multimedia services in 4G networks,"
2015 38th International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP),
Prague, 2015, pp. 1-5, doi: 10.1109/TSP.2015.7296450

[sev06] L. Sevcik, J. Frnda, M. Voznak, Degrading effect analysis, packet loss and out of order data on
various tips and video resolution, In Proceedings of the 2014 Networking and Electronic
Commerce Research Conference, Trieste, Italy, ISBN 978-0-9820958-0-5, pp. 130-138. M.

[sev07] L. Sevcik, M. Voznak and J. Frnda, "QoE prediction model for multimedia services in IP
network applying queuing policy," International Symposium on Performance Evaluation of
Computer and Telecommunication Systems (SPECTS 2014), Monterey, CA, 2014, pp. 593-598.
doi: 10.1109/SPECTS.2014.6879998

[sev08] J. Frnda, M. Voznak, L. Sevcik, "Network Performance QoS Prediction," In Advances in
Intelligent Systems and Computing, Vol. 297, 2014, pp. 165-174, DOI 10.1007/978-3-319-
07776-5_18

[sev09] J. Frnda, M. Voznak, L. Sevcik, P. Fazio, Prediction Model of Triple play services for QoS
Assessment in IP Based Networks, In Journal of Networks, Vol. 10, No. 4, pp. 232-239, April
2015, DOI 10.4304/jnw.10.4.232-239

[sev10] J. Frnda, L. Sevcik, M. Uhrina, M. Voznak, Network Degradation Effects on Different Codec
Types and Characteristics of Video Streaming, In Journal Advances in Electrical and Electronic
Engineering, Vol. 12, Issue 4, 2014, pp. 377-383, ISSN 1336-1376

[sevl1] M. Uhrina, L. Sevcik, J. Frnda and M. Vaculik, "Impact of H.265 and VP9 compression
standards on the video quality for 4K resolution," 2014 22nd Telecommunications Forum
Telfor (TELFOR), Belgrade, 2014, pp. 905-908, doi: 10.1109/TELFOR.2014.7034551

[sev12] J. Frnda, M. Voznak and L. Sevcik, "Impact of packet loss and delay variation on the quality of
real-time video streaming," In Telecommunication Systems , Volume 62, Issue 2, 2016, pp.
265-275. DOl 10.1007/s11235-015-0037-2.

93



[sev13] M. Uhrina, J. Frnda, L. Sevcik and M. Vaculik, "The impact of GOP pattern and packet loss on
the video quality of H. 264/AVC compression standard, " In Advances in Neural Networks,
Fuzzy Systems and Artificial Intelligence, ISSN: 1790-5109, ISBN: 978-960-474-379-7, pp 150-

157, dostupné na: http://www.wseas.us/e-library/conferences/2014/Gdansk/FUNAI/FUNAI-
24.pdf

94



Publikac¢na a projektova Cinnost’ autora

Utast’ v projektoch

e Specificky vyskum SGS FEI VSB TOU projekt SP2013/94 s nazvom: Vyskum vplyvu
okolitého prostredia na viastnosti radiového kandlu a vyvoj novych pristupov k
hodnoteniu kvality sluzieb (QoS) multimedii v sietach 4G.

e Specificky vyskum SGS FEI VSB TOU projekt SP2014/72 s nazvom: Vyskum
atmosférickych vplyvov na prenosy v radiovom kandli.

e Specificky vyskum SGS FEI VSB TOU projekt SP2015/82 s nazvom: Vytazovanie
informacii z komunikacnych sieti, ich modelovanie a simulacia.

e Specificky vyskum SGS FEI VSB TUO projekt SP2016/170 s nazvom: Vytazovanie
informacii z komunikacnych sieti, ich modelovanie a simuldcia.

e Specificky vyskum SGS FEI VSB TUO projekt SP2017/174 s nazvom: Siete a ich
bezpecnost, modelovanie, simuldcia, vytazovanie znalosti a komunikacné technologie
pre chytré mesta.

e The European Union’s EuropeAid/131928/C/SER/Multi Programme for EaP countries. 5tk
Workshop — Quality of Service and Customer protection, ENPI / 2012 / 307-572 Kyiyv,
Ukraine 2014

e Projekt na podporu aktivit VSB-TUO s Cinou za podpory Moravskosliezského kraja
s nazvom: Vyskum v oblasti riadenia pristupu k sluzbam v konvergovanych sietach NGN
pomocou prediktivnych metod a efektivne vyhladavanie v databdazovych Strukturach. (dve
kratkodobé pracovné staze na Harabin Institute of Technology Shenzhen v rokoch 2015 a
2016)

Publikacna cinnost’
(Evaluécia publikacnej ¢innosti behom doktorského studia)
e Web of Knowledge
- 10 zaznamov: 2xCasopis a 8xkonferencia
e Elsevier Scopus
- 14 zaznamov: 4xcasopis a 10xkonferencia

e [EEE-Xplore

- 6 zaznamov

95



Ostatné vysledky dosiahnuté behom doktorandského studia a indexované na WosS, ¢i SCOPUS

e J. Lin, L. Yang, P. Fournier-Viger, J. Frnda, L. Sevcik, M. Voznak, An Evolutionary Algorithm
to Mine High-Utility Itemsets, In Journal Advances in Electrical and Electronic Engineering,

Vol. 13, Issue 4, 2015, pp. 392-398, ISSN 1336-1376. DOI: 10.15598/aeee.v13i4.1474

e H. S. Nguyen, D. T. Do, M. Voznak, L. Sevcik, A Straightforward Method to Evaluate the
Energy Aware Two-way Relaying Networks Under Effect of Co-channel Interference. XI
International Symposium on Telecommunications — BIHTEL 2016, Sarajevo, October 24-26,

2016.

e H. S. Nguyen, D. T. Do, M. Voznak, L. Sevcik, Two-Way Relay Networks with Energy
Harvesting and Information Transfer: Throughput Performance with Distance Allocation. X1
International Symposium on Telecommunications — BIHTEL 2016, Sarajevo, October 24-26,

2016.

e M. Voznak, M. Prokes, L. Sevcik, J. Frnda, H. Toral-Cruz, S. Jakovlev, P. Fazio, M. Mehic, M.
Mikulec, Vulnerabilities in GSM technology and feasibility of selected attacks, In Proc.
SPIE 9456, Sensors, and Command, Control, Communications, and Intelligence (C3I)
Technologies for Homeland Security, Defense, and Law Enforcement XIV, 94560T, Baltimore,

Maryland, USA. (May 23, 2015) doi: 10.1117/12.2177111.

Ostatné vysledky dosiahnuté behom doktorandského studia

e P. Fournier-Viger, J. C-W. Lin, Q-H. Duong, T-L. Dam, L. Sevcik, D. Uhrin, M. Voznak,
PFPM: Discovering Periodic Frequent Patterns with Novel Periodicity Measures, Proceedings
of the 2nd Czech-China Scientific Conference 2016, pp. 27-38, Feb. 2017, DOI:

10.5772/66780.

e D. Uhrin, P. Partila, J. Frnda, L. Sevcik, M. Voznak, J. C-W. Lin, Design of Emotion
Recognition System, Proceedings of the 2nd Czech-China Scientific Conference 2016, pp. 53-

63, Feb. 2017, DOI: 10.5772/66782.

e J.C.-W. Lin, W. Gan, P. Fournier-Viger, L Yang, Q. Liu, J. Frnda, L. Sevcik, M. Voznak, High
Utility-Itemset Mining and Privacy-Preserving Utility Mining, In ELSEVIER : Perspectives in

Science , Vol. 7, March 2016, pp. 74-80. DOI: 10.1016/j.pisc.2015.11.013

e T.-Y. Wu, J.C.-W. Lin, C.-M. Chen, Y.-M. Tseng, J. Frnda, L. Sevcik, M. Voznak, A4 brief
review of revocable ID-based public key cryptosystem, In ELSEVIER : Perspectives in Science

, Vol. 7, March 2016, pp. 81-86. DOI: 10.1016/j.pisc.2015.11.014

e L. Sevcik, M. Voznak, M. Prokes, P. Fazio, H. Total-Cruz, Study of security issues in GSM
network and their practical demonstration, In Proceedings of the 2014 Networking and
Electronic Commerce Research Conference, Trieste, Italy, ISBN 978-0-9820958-0-5, pp. 297-

305.

96



Priloha A Databaza videosekvencii

Vysledna databaza je rozdelend do 2 tabuliek. Tabulka 17 obsahuje nazov videosekvencie,
definovanie scény (SI a TI informacie), objektivne vyhodnotenie kvality v podobe SSIM, subjektivne
ohodnotenie zapisané ako priemer MOS skore, dosiahnuté hodnotenim uzivatel'ov, smerodajna
odchylka s a varia¢ny koeficient v. Ako vidno z tabuliek, dosiahnuté data su relevantné, vypocitany
priemer ma reprezentativnu funkciu (ked’ze varia¢ny koeficient nepresiahol 50%). Hodnoty nad 40% sa
vyskytuju u7 videosekvencii (maximalna hodnota 41,15). Tieto vysSie hodnoty sa vyskytuju
u videosekvencii, ktoré¢ boli kodované s bitovym tokom 1 Mbps pri rozliseni UHD. Obrazok 29
zobrazuje popis nazvoslovia videosekvencii.

Obrazok 29Popis nazvoslovia videosekvencii

Typ scény Bitovy tok (15 Mbit/s)
T
CampfireXUHD15

I7_ll_'_|

Rozlifovaci znak
pre kodek H.265

Rozlisenie

Tabulka 17 Databdza videosekvencii SJTU Media Lab
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Nazov videosekvencie SI[-] ‘ TI[-] ‘ SSIM [-] ‘ MOS [-] ‘ s [-] ‘ v [%]

BundFHD1 76,585 9,873 0,926 1,700 0,651  38,309%
BundFHD3 80,803 9,490 0,972 2,933 0,828 28,216%
BundFHD5 81,382 9,540 0,981 3,600 0,621 17,263%
BundFHDS8 81,772 9,587 0,986 3,870 0,681 17,624%
BundFHD10 81,895 9,606 0,987 4,233 0,679 16,037%
BundFHD12 81,978 9,605 0,988 4,330 0,547 12,616%
BundFHD15 82,052 9,619 0,988 4,600 0,675 14,667%
BundFHD20 82,122 9632 0,989 4870 0,346  7,104%
CampfireFHD1 34,843 34,701 0,824 1,430 0,568 39,650%
CampfireFHD3 47,564 34,998 0,884 3,070 0,640 20,859%
CampfireFHD5 53,268 35,117 0,915 3,830 0,986  25,709%
CampfireFHD8 57,166 35,210 0,937 4,170 0,592 14,210%
CampfireFHD10 58,592 35,226 0,945 4,230 0,728 17,195%
CampfireFHD12 59,373 35,239 0,951 4,800 0,407 8,476%
CampfireFHD15 60,079 35,253 0,957 4,800 0,407  8,476%
CampfireFHD20 60,860 35,271 0,964 4,900 0,305  6,227%
ConstructionFHD1 54,727 7,221 0,891 2,100 0,759 36,136%
ConstructionFHD3 60,385 7,042 0,958 3,200 0,961 30,041%
ConstructionFHD5 61,315 7,240 0,971 4,067 0,740 18,189%
ConstructionFHD8 61,681 7,318 0,977 4330 0,606 13,996%
ConstructionFHD10 61,817 7,380 0,979 4,433 0,679  15,314%
ConstructionFHD12 61,896 7,400 0,980 4,500 0,509 11,301%
ConstructionFHD15 61,929 7,415 0,982 4,733 0,583  12,323%
ConstructionFHD20 61,924 7,422 0,984 4,830 0379 7,842%




FountainsFHD1
FountainsFHD3
FountainsFHD5
FountainsFHD8
FountainsFHD10
FountainsFHD12
FountainsFHD15
FountainsFHD20
MarathonFHD1
MarathonFHD3
MarathonFHD5
MarathonFHD8
MarathonFHD10
MarathonFHD12
MarathonFHD15
MarathonFHD20
RunnersFHD1
RunnersFHD3
RunnersFHD5
RunnersFHD8
RunnersFHD10
RunnersFHD12
RunnersFHD15
RunnersFHD20
TallFHD1
TallFHD3
TallFHD5
TallFHD8
TallFHD10
TallFHD12
TallFHD15
TallFHD20
WoodFHD1
WoodFHD3
WoodFHD5
WoodFHD8
WoodFHD10
WoodFHD12
WoodFHD15
WoodFHD20
BundXFHD1
BundXFHD3
BundXFHD5
BundXFHD8

48,192
58,112
60,783
62,722
63,719
64,448
64,998
65,436
54,468
68,685
72,291
74,374
75,164
75,532
76,100
76,574
75,173
97,170
101,097
102,842
103,288
103,514
103,611
103,712
86,894
99,942
102,277
103,436
103,662
103,856
103,947
103,945
117,671
137,088
139,253
141,083
141,453
141,364
141,125
141,010
76,521
80,076
80,959
81,484

8,710
9,553
9,899
10,114
10,256
10,310
10,388
10,498
16,003
16,837
17,334
17,731
17,864
17,916
18,006
18,065
24,915
24,695
24,642
24,791
24,795
24,840
24,884
24,920
10,919
11,870
12,304
12,538
12,516
12,516
12,602
12,685
34,651
37,615
38,111
38,433
38,554
38,639
38,683
38,745
9,064
9,374
9,479
9,530
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0,762
0,832
0,862
0,891
0,905
0,916
0,928
0,943
0,754
0,858
0,894
0,920
0,930
0,937
0,944
0,952
0,649
0,845
0,903
0,939
0,952
0,960
0,968
0,975
0,776
0,914
0,951
0,971
0,977
0,980
0,983
0,986
0,743
0,903
0,944
0,965
0,972
0,976
0,980
0,984
0,940
0,976
0,984
0,988

2,167
2,767
3,567
3,670
4,100
4,430
4,600
4,770
1,933
2,667
3,367
3,730
4,300
4,370
4,600
4,900
2,067
2,533
3,400
3,830
4,133
4,470
4,733
4,970
2,067
3,167
4,000
4,400
4,533
4,600
4,600
4,870
1,700
2,933
3,600
3,870
4,233
4,330
4,600
4,870
2,333
3,167
3,933
4,230

0,747
0,504
0,679
0,802
0,607
0,679
0,675
0,430
0,450
0,547
0,718
0,640
0,651
0,615
0,724
0,305
0,583
0,730
0,855
0,874
0,681
0,730
0,450
0,183
0,785
0,648
0,871
0,498
0,629
0,563
0,563
0,346
0,640
0,551
1,020
0,750
0,711
0,571
0,484
0,183
0,711
0,699
0,785
0,817

34,460%
18,217%
19,035%
21,881%
14,815%
15,314%
14,667%
9,025%
23,264%
20,500%
21,339%
17,134%
15,146%
14,083%
15,739%
6,227%
28,224%
28,828%
25,147%
22,807%
16,487%
16,350%
9,502%
3,676%
37,980%
20,454%
21,775%
11,324%
13,871%
12,244%
12,244%
7,104%
36,905%
19,674%
26,607%
17,435%
16,411%
12,603%
10,088%
3,676%
30,478%
22,072%
19,956%
19,304%




BundXFHD10
BundXFHD12
BundXFHD15
BundXFHD20
CampfireXFHD1
CampfireXFHD3
CampfireXFHD5
CampfireXFHDS8
CampfireXFHD10
CampfireXFHD12
CampfireXFHD15
CampfireXFHD20
ConstructionXFHD1
ConstructionXFHD3
ConstructionXFHD5
ConstructionXFHD8
ConstructionXFHD10
ConstructionXFHD12
ConstructionXFHD15
ConstructionXFHD20
FountainsXFHD1
FountainsXFHD3
FountainsXFHD5
FountainsXFHD8
FountainsXFHD10
FountainsXFHD12
FountainsXFHD15
FountainsXFHD20
MarathonXFHD1
MarathonXFHD3
MarathonXFHD5
MarathonXFHD8
MarathonXFHD10
MarathonXFHD12
MarathonXFHD15
MarathonXFHD20
RunnersXFHD1
RunnersXFHD3
RunnersXFHD5
RunnersXFHD8
RunnersXFHD10
RunnersXFHD12
RunnersXFHD15
RunnersXFHD20

81,594
81,691
81,791
81,917
40,919
49,599
52,774
55,210
56,323
57,300
58,040
58,897
56,869
60,139
60,898
61,290
61,473
61,552
61,661
61,739
51,528
58,184
60,246
62,504
63,246
63,802
64,334
64,894
60,342
69,131
72,034
73,596
74,353
74,708
75,153
75,624
81,325
95,386
99,233
101,137
101,880
102,426
102,911
103,300

9,550
9,555
9,566
9,572
34,524
34,911
34,980
35,066
35,134
35,157
35,176
35,197
6,949
7,131
7,251
7,283
7,324
7,332
7,353
7,376
8,696
9,185
9,433
9,668
9,753
9,829
9,932
10,047
16,001
16,617
17,072
17,391
17,530
17,621
17,701
17,834
24,711
24,456
24,613
24,682
24,707
24,743
24,752
24,807
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0,989
0,989
0,990
0,991
0,856
0,902
0,927
0,945
0,952
0,956
0,962
0,967
0,921
0,968
0,977
0,981
0,983
0,984
0,985
0,986
0,786
0,841
0,869
0,896
0,908
0,919
0,931
0,945
0,790
0,871
0,901
0,924
0,932
0,939
0,946
0,954
0,733
0,874
0,916
0,945
0,955
0,961
0,969
0,976

4,400
4,570
4,630
4,730
2,167
3,067
3,833
4,230
4,367
4,560
4,767
4,767
2,433
3,267
3,967
4,060
4,300
4,730
4,733
4,800
2,133
3,033
3,567
4,170
4,267
4,430
4,567
4,670
2,000
3,000
3,500
4,060
4,133
4,700
4,767
4,800
2,233
3,267
3,567
3,830
4,433
4,670
4,833
4,870

0,814
0,626
0,556
0,450
0,834
0,828
0,791
0,728
0,615
0,679
0,430
0,430
0,728
0,740
0,850
0,691
0,702
0,450
0,521
0,407
0,860
0,615
0,817
0,592
0,583
0,568
0,626
0,479
0,743
0,695
0,777
0,521
0,776
0,466
0,430
0,484
0,774
0,640
0,626
0,834
0,679
0,479
0,379
0,346

18,493%
13,709%
12,001%
9,502%
38,488%
26,990%
20,647%
17,195%
14,083%
14,867%
9,025%
9,025%
29,915%
22,643%
21,436%
17,004%
16,331%
9,502%
11,004%
8,476%
40,330%
20,273%
22,912%
14,210%
13,671%
12,819%
13,709%
10,274%
37,139%
23,160%
22,195%
12,807%
18,776%
9,917%
9,025%
10,088%
34,650%
19,582%
17,553%
21,754%
15,314%
10,274%
7,842%
7,104%




TallXFHD1
TallXFHD3
TallXFHD5
TallXFHD8
TallIXFHD10
TallXFHD12
TallXFHD15
TallIXFHD20
WoodXFHD1
WoodXFHD3
WoodXFHD5
WoodXFHD8
WoodXFHD10
WoodXFHD12
WoodXFHD15
WoodXFHD20
BundUHD1
BundUHD3
BundUHD5
BundUHD8
BundUHD10
BundUHD12
BundUHD15
BundUHD20
CampfireUHD1
CampfireUHD3
CampfireUHD5
CampfireUHD8
CampfireUHD10
CampfireUHD12
CampfireUHD15
CampfireUHD20
ConstructionUHD1
ConstructionUHD3
ConstructionUHD5
ConstructionUHD8
ConstructionUHD10
ConstructionUHD12
ConstructionUHD15
ConstructionUHD20
FountainsUHD1
FountainsUHD3
FountainsUHD5
FountainsUHD8

93,816
100,171
101,611
102,600
103,028
103,276
103,552
103,804
120,465
134,439
137,214
138,710
139,148
139,471
139,819
139,957

42,954

51,640

53,611

54,584

54,946

55,151

55,386

55,653

23,763

24,610

28,482

35,069

37,809

39,777

41,701

43,852

28,080

34,146

35,947

37,227

37,835

38,274

38,731

39,407

23,342

36,132

39,827

43,568

10,398
12,031
12,277
12,527
12,570
12,604
12,665
12,727
35,311
37,593
38,126
38,421
38,515
38,553
38,609
38,653
10,692
9,898
9,754
9,712
9,699
9,731
9,757
9,786
32,480
33,733
34,470
34,943
35,056
35,138
35,166
35,241
9,514
6,894
7,126
7,354
7,484
7,570
7,622
7,744
10,117
9,405
9,697
10,218
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0,851
0,940
0,964
0,977
0,981
0,984
0,986
0,989
0,807
0,921
0,951
0,968
0,973
0,977
0,981
0,984
0,855
0,922
0,938
0,948
0,952
0,954
0,956
0,956
0,764
0,795
0,814
0,836
0,848
0,857
0,867
0,877
0,794
0,867
0,890
0,904
0,910
0,913
0,915
0,916
0,730
0,775
0,807
0,831

2,333
3,267
4,000
4,400
4,533
4,700
4,767
4,830
2,333
3,167
3,933
4,230
4,400
4,570
4,630
4,730
1,370
2,633
3,467
3,600
3,867
4,100
4,133
4,870
1,133
1,933
2,633
3,230
3,600
4,160
4,267
4,900
1,700
3,133
3,767
3,870
3,967
4,170
4,467
4,900
1,300
2,070
2,900
2,970

0,844
0,907
0,788
0,675
0,681
0,466
0,430
0,379
0,730
0,776
0,712
0,791
0,681
0,466
0,466
0,379
0,556
0,718
0,776
0,563
0,819
0,548
0,860
0,346
0,434
0,583
0,615
0,626
0,894
0,648
0,583
0,305
0,651
0,730
0,626
0,571
0,615
0,461
0,571
0,305
0,535
0,640
0,759
0,615

36,179%
27,771%
19,696%
15,333%
15,032%
9,917%
9,025%
7,842%
34,233%
22,387%
18,256%
18,996%
15,256%
9,917%
9,917%
7,842%
40,687%
27,281%
22,387%
15,646%
21,189%
13,359%
20,815%
7,104%
38,309%
30,170%
23,353%
19,363%
24,845%
15,545%
13,671%
6,227%
38,309%
23,307%
16,621%
14,776%
15,503%
11,067%
12,791%
6,227%
41,153%
30,952%
26,167%
20,729%




FountainsUHD10
FountainsUHD12
FountainsUHD15
FountainsUHD20
MarathonUHD1
MarathonUHD3
MarathonUHD5
MarathonUHD8
MarathonUHD10
MarathonUHD12
MarathonUHD15
MarathonUHD20
RunnersUHD1
RunnersUHD3
RunnersUHD5
RunnersUHD8
RunnersUHD10
RunnersUHD12
RunnersUHD15
RunnersUHD20
TallUHD1
TallUHD3
TallUHD5
TallUHD8
TallUHD10
TallUHD12
TallUHD15
TallUHD20
WoodUHD1
WoodUHD3
WoodUHD5
WoodUHD8
WoodUHD10
WoodUHD12
WoodUHD15
WoodUHD20
BundXUHD1
BundXUHD3
BundXUHD5
BundXUHDS8
BundXUHD10
BundXUHD12
BundXUHD15
BundXUHD20

44,660
45,635
46,780
48,098
27,961
38,057
41,477
44,029
45,080
45,924
46,697
47,774
34,347
51,205
58,792
63,489
65,545
66,568
67,850
69,388
42,934
64,933
72,064
75,999
77,567
78,371
79,394
80,078
50,072
83,258
93,840
99,835
101,466
102,392
103,419
104,259
47,304
52,631
53,811
54,644
54,890
55,057
55,162
55,258

10,388
10,505
10,636
10,793
15,361
17,014
17,084
17,513
17,734
17,910
18,047
18,187
23,453
24,756
24,567
24,691
24,778
24,798
24,875
24,940
10,964
12,228
13,267
14,061
14,395
14,527
14,717
14,820
29,957
36,585
37,838
38,461
38,659
38,779
38,904
39,068
10,171
9,788
9,684
9,725
9,734
9,761
9,759
9,774

101

0,842
0,852
0,864
0,879
0,674
0,726
0,765
0,795
0,806
0,815
0,824
0,834
0,570
0,694
0,770
0,826
0,848
0,863
0,879
0,895
0,656
0,800
0,859
0,900
0,917
0,928
0,939
0,949
0,602
0,780
0,854
0,898
0,912
0,922
0,932
0,941
0,886
0,933
0,946
0,953
0,955
0,956
0,957
0,958

3,433
3,670
3,867
4,700
1,067
1,667
2,533
3,200
3,967
3,970
4,333
4,900
1,230
2,133
3,133
3,270
3,767
4,100
4,367
4,930
1,900
3,033
3,367
3,970
4,230
4,500
4,567
4,630
1,370
2,633
3,467
3,600
3,867
4,100
4,133
4,870
2,070
3,233
3,833
3,930
4,167
4,370
4,467
4,900

0,504
0,661
0,900
0,535
0,254
0,606
0,937
0,847
0,964
0,615
0,758
0,305
0,504
0,571
0,819
0,640
0,626
0,662
0,615
0,379
0,556
0,728
0,925
0,711
0,803
0,607
0,563
0,430
0,254
0,740
0,728
0,615
0,568
0,568
0,675
0,254
0,785
0,817
0,986
0,868
0,699
0,615
0,730
0,305

14,680%
18,024%
23,264%
11,383%
23,785%
36,389%
36,991%
26,466%
24,310%
15,503%
17,495%
6,227%
40,865%
26,782%
26,148%
19,582%
16,621%
16,141%
14,083%
7,842%
40,687%
29,915%
28,899%
21,335%
19,586%
14,815%
12,801%
9,025%
23,785%
35,791%
26,311%
18,266%
15,088%
13,425%
15,333%
5,143%
37,980%
25,274%
25,709%
22,077%
16,774%
14,083%
16,350%
6,227%




CampfireXUHD1
CampfireXUHD3
CampfireXUHD5
CampfireXUHD8
CampfireXUHD10
CampfireXUHD12
CampfireXUHD15
CampfireXUHD20
ConstructionXUHD1
ConstructionXUHD3
ConstructionXUHD5
ConstructionXUHD8
ConstructionXUHD10
ConstructionXUHD12
ConstructionXUHD15
ConstructionXUHD20
FountainsXUHD1
FountainsXUHD3
FountainsXUHD5
FountainsXUHD8
FountainsXUHD10
FountainsXUHD12
FountainsXUHD15
FountainsXUHD20
MarathonXUHD1
MarathonXUHD3
MarathonXUHD5
MarathonXUHDS8
MarathonXUHD10
MarathonXUHD12
MarathonXUHD15
MarathonXUHD20
RunnersXUHD1
RunnersXUHD3
RunnersXUHD5
RunnersXUHDS8
RunnersXUHD10
RunnersXUHD12
RunnersXUHD15
RunnersXUHD20
TallXUHD1
TallXUHD3
TallXUHD5
TallXUHD8

24,728
32,864
36,240
39,186
40,025
40,805
41,662
42,830
34,101
36,651
37,502
38,022
38,229
38,426
38,632
38,849
29,510
39,397
41,634
43,910
45,695
46,398
47,163
48,221
34,985
41,513
43,298
44,935
45,523
46,139
46,622
47,478
42,886
58,610
62,083
64,828
65,904
66,680
67,453
68,599
62,847
72,685
75,650
77,589

87,489
34,905
35,040
35,092
35,115
35,175
35,201
35,237
6,522
7,231
7,436
7,562
7,569
7,589
7,609
7,621
8,922
9,816
10,029
10,214
10,324
10,424
10,493
10,621
16,439
16,989
17,442
17,773
17,880
17,912
17,997
18,086
33,367
24,639
24,628
24,772
24,814
24,837
24,842
24,852
10,828
13,244
13,962
14,380
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0,705
0,831
0,844
0,857
0,864
0,871
0,878
0,886
0,850
0,898
0,911
0,916
0,918
0,919
0,921
0,922
0,761
0,796
0,818
0,839
0,851
0,860
0,872
0,887
0,698
0,762
0,786
0,807
0,816
0,824
0,831
0,840
0,583
0,767
0,817
0,854
0,870
0,880
0,892
0,903
0,765
0,869
0,907
0,932

1,300
2,800
3,400
3,900
4,233
4,370
4,500
4,700
2,267
3,300
3,667
3,900
4,200
4,330
4,600
4,670
1,330
2,700
3,467
3,930
4,067
4,270
4,230
4,430
1,433
2,700
3,467
3,700
3,867
4,330
4,467
4,670
1,470
3,067
3,333
3,300
4,133
4,500
4,500
4,800
1,570
3,033
3,367
3,970

0,535
0,887
0,770
0,759
0,679
0,669
0,731
0,535
0,828
0,952
0,844
0,662
0,714
0,661
0,621
0,711
0,547
0,837
0,819
0,740
0,691
0,521
0,626
0,504
0,547
0,651
0,571
0,466
0,776
0,479
0,507
0,571
0,571
0,785
0,884
0,761
0,629
0,572
0,630
0,407
0,568
0,999
0,718
0,669

41,153%
31,667%
22,651%
19,458%
16,037%
15,313%
16,246%
11,383%
36,515%
28,858%
23,023%
16,968%
17,009%
15,251%
13,510%
15,239%
41,000%
30,987%
23,634%
18,805%
17,004%
12,207%
14,789%
11,369%
41,000%
24,121%
16,481%
12,597%
20,071%
11,065%
11,360%
12,791%
38,955%
25,595%
26,523%
20,030%
15,213%
12,719%
13,994%
8,476%
36,276%
32,948%
21,339%
16,857%




TallXUHD10 78,206 14,462 0,941 4,230 0,817  19,304%
TallXUHD12 78,703 14,585 0,947 4,500 0,572  12,719%
TallXUHD15 79,181 14,658 0,953 4,567 0,568  12,445%
TallXUHD20 79,614 14,730 0,958 4,630 0,490 10,578%
WoodXUHD1 67,209 35,030 0,716 2,070 0,479  35,960%
WoodXUHD3 90,839 37,552 0,848 3,233 0,898 34,973%
WoodXUHD5 96,357 38,378 0,890 3,833 1,015 31,066%
WoodXUHD8 100,281 38,746 0,918 3,930 0,802 21,881%
WoodXUHD10 101,421 38,865 0,928 4,167 0,759  19,458%
WoodXUHD12 102,270 38,943 0,934 4,370 0,621 14,124%
WoodXUHD15 102,943 39,042 0,941 4,467 0,626 14,122%
WoodXUHD20 103,579 39,109 0,948 4,900 0,450 9,502%

Tabul’ka 18 obsahuje videosekvencie, ktoré boli doplnené pocas priebehu vyhotovenia tejto prace,
aby rozsirili uz stavajucu databazu o objektivne ohodnotenie. Tabul'ka popisuje nazov prekédovanej
videosekvencie, jej charakteristické informacie SI a TI a hodnotu SSIM.

Tabulka 18 Databdza videosekvencii Ultra Video Group

Nazov videosekvencie SI[-] ‘ Ti[-] ‘ SSIM [-]
BeautyFHD1 19,781 9,802 0,866
BeautyFHD3 23,518 10,025 0,895
BeautyFHD5 23,054 10,026 0,903
BeautyFHD8 24,321 10,047 0,909
BeautyFHD10 24,934 10,053 0,911
BeautyFHD12 25,655 10,102 0,912
BeautyFHD15 26,860 10,146 0,914
BeautyFHD20 28,621 10,189 0,919
BosphorusFHD1 31,466 6,656 0,898
BosphorusFHD3 37,790 5,509 0,953
BosphorusFHD5 37,365 5,473 0,967
BosphorusFHD8 38,281 5,550 0,975
BosphorusFHD10 38,516 5,586 0,978
BosphorusFHD12 38,820 5,607 0,980
BosphorusFHD15 39,105 5,640 0,981
BosphorusFHD20 39,403 5,684 0,988
JockeyFHD1 36,221 27,658 0,882
JockeyFHD3 39,370 29,425 0,944
JockeyFHD5 39,129 29,333 0,957
JockeyFHD8 39,787 29,402 0,964
JockeyFHD10 39,999 29,472 0,966
JockeyFHD12 40,222 29,515 0,967
JockeyFHD15 40,471 29,539 0,968
JockeyFHD20 40,824 29,538 0,969
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ReadySteadyGoFHD1 68,846 33,358 0,785
ReadySteadyGoFHD3 96,726 37,280 0,918
ReadySteadyGoFHD5 95,828 37,257 0,947
ReadySteadyGoFHDS8 98,401 37,516 0,964
ReadySteadyGoFHD10 99,452 37,563 0,970
ReadySteadyGoFHD12 100,153 37,614 0,974
ReadySteadyGoFHD15 100,935 37,679 0,978
ReadySteadyGoFHD20 101,434 37,691 0,984

BeautyXFHD1 22,617 10,042 0,894
BeautyXFHD3 24,661 10,129 0,905
BeautyXFHD5 24,459 10,137 0,908
BeautyXFHD8 25,096 10,144 0,911
BeautyXFHD10 25,299 10,191 0,913
BeautyXFHD12 25,644 10,204 0,914
BeautyXFHD15 26,061 10,205 0,917
BeautyXFHD20 26,428 10,238 0,921
BosphorusXFHD1 34,441 5,399 0,936
BosphorusXFHD3 37,929 5,371 0,964
BosphorusXFHD5 37,710 5,338 0,972
BosphorusXFHDS8 38,236 5,451 0,978
BosphorusXFHD10 38,394 5,473 0,980
BosphorusXFHD12 38,557 5,501 0,981
BosphorusXFHD15 38,672 5,526 0,982
BosphorusXFHD20 38,928 5,558 0,990
JockeyXFHD1 37,468 29,120 0,940
JockeyXFHD3 39,278 29,540 0,958
JockeyXFHD5 39,140 29,529 0,962
JockeyXFHDS8 39,559 29,554 0,965
JockeyXFHD10 39,794 29,569 0,966
JockeyXFHD12 39,951 29,550 0,967
JockeyXFHD15 40,154 29,571 0,968
JockeyXFHD20 40,441 29,570 0,969

ReadySteadyGoXFHD1 85,477 36,124 0,869
ReadySteadyGoXFHD3 98,425 37,408 0,939
ReadySteadyGoXFHD5 97,730 37,328 0,960
ReadySteadyGoXFHD8 99,379 37,510 0,972
ReadySteadyGoXFHD10 | 99,990 37,554 0,976
ReadySteadyGoXFHD12 | 100,352 37,592 0,979
ReadySteadyGoXFHD15 | 100,650 37,615 0,982
ReadySteadyGoXFHD20 | 101,022 37,643 0,987

BeautyUHD1 9,512 15,035 0,686
BeautyUHD3 11,942 10,710 0,740
BeautyUHD5 11,949 10,148 0,749
BeautyUHDS8 12,124 10,102 0,757
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BeautyUHD10
BeautyUHD12
BeautyUHD15
BeautyUHD20
BosphorusUHD1
BosphorusUHD3
BosphorusUHD5
BosphorusUHD8
BosphorusUHD10
BosphorusUHD12
BosphorusUHD15
BosphorusUHD20
JockeyUHD1
JockeyUHD3
JockeyUHD5
JockeyUHD8
JockeyUHD10
JockeyUHD12
JockeyUHD15
JockeyUHD20
ReadySteadyGoUHD1
ReadySteadyGoUHD3
ReadySteadyGoUHD5
ReadySteadyGoUHDS8

ReadySteadyGoUHD10
ReadySteadyGoUHD12
ReadySteadyGoUHD15
ReadySteadyGoUHD20

BeautyXUHD1
BeautyXUHD3
BeautyXUHD5
BeautyXUHD8
BeautyXUHD10
BeautyXUHD12
BeautyXUHD15
BeautyXUHD20
BosphorusXUHD1
BosphorusXUHD3
BosphorusXUHD5
BosphorusXUHD8
BosphorusXUHD10
BosphorusXUHD12
BosphorusXUHD15
BosphorusXUHD20

12,206
12,359
12,663
13,406
16,466
18,802
19,920
20,696
21,010
21,232
21,527
21,858
19,862
21,412
21,268
21,164
21,213
21,143
21,270
21,381
34,381
46,645
51,920
54,615
55,318
55,928
56,753
57,522
11,241
12,701
13,622
14,905
15,570
15,972
16,859
17,649
18,266
20,806
20,900
21,286
21,499
21,635
21,766
21,963
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10,127
10,147
10,174
10,191
9,854
6,801
5,834
5,485
5,512
5,520
5,557
5,604
46,958
27,336
28,534
29,285
29,387
29,447
29,484
29,552
52,913
35,194
36,786
37,317
37,499
37,617
37,708
37,762
10,043
10,184
10,199
10,192
10,205
10,228
10,252
10,290
6,425
5,612
5,572
5,585
5,605
5,620
5,634
5,654

0,760
0,763
0,765
0,768
0,870
0,913
0,931
0,944
0,948
0,952
0,955
0,958
0,825
0,866
0,883
0,894
0,897
0,899
0,902
0,905
0,742
0,832
0,885
0,918
0,929
0,936
0,943
0,950
0,764
0,771
0,773
0,775
0,776
0,777
0,779
0,781
0,930
0,949
0,955
0,959
0,961
0,962
0,963
0,965




JockeyXUHD1
JockeyXUHD3
JockeyXUHD5
JockeyXUHD8
JockeyXUHD10
JockeyXUHD12
JockeyXUHD15
JockeyXUHD20
ReadySteadyGoXUHD1
ReadySteadyGoXUHD3
ReadySteadyGoXUHD5
ReadySteadyGoXUHD8
ReadySteadyGoXUHD10
ReadySteadyGoXUHD12
ReadySteadyGoXUHD15
ReadySteadyGoXUHD20

20,422
21,217
21,003
21,090
21,168
21,295
21,544
21,947
41,074
53,750
55,363
56,574
57,016
57,422
57,710
58,057

53,540
29,526
29,598
29,580
29,605
29,610
29,621
29,629
56,170
37,275
37,557
37,668
37,678
37,691
37,711
37,734

0,890
0,903
0,907
0,909
0,909
0,910
0,911
0,912
0,859
0,913
0,932
0,945
0,950
0,954
0,957
0,959
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Priloha B.1 Popis kddovania a dekdodovania videosekvencii

Prikaz nastroja ffmpeg pre kédovanie vyzeral nasledovne (popis jednotlivych parametrov je
obsiahnuty v praci, v kapitole 5.2.3):

[ffmpeg -f rawvideo -video_size 3840x2160 -pix_fmt yuv420p -framerate 30 -i Bund_raw.yuv -
veodec libx264 -x264-params keyint=1:min-keyint=1:bframes=3.:b-adapt=1:bitrate=1000:vbv-
maxrate=1000:vbv-bufsize=1000 -vf scale=3840x2160 BundUHD.ts

Po koédovani boli videosekvencie opit’ dekodované na bezstratovy format s pouZitim
rovnakého néstroja ffmpeg. Prikaz dekédovania:

[ffimpeg -i BundUHD.ts -f rawvideo -vcodec rawvideo -pix_fint yuv420p -video_size 3840x2160
-framerate 30 BundUHD1 dekompres.yuv

Na vyhodnotenie kvality jednotlivych videosekvencii pomocou objektivnej metriky bol pouzity
nastroj MSU Video Quality Measurement Tool. Priklad porovnania referencnej a testovacej sekvencie:

msu_metric -f "Bund_raw.yuv"
IYUV -yw 3840 -yh 2160 —f "BundUHD1 dekompres.yuv"
IYUV -yw 3840 -yh 2160 -metr psnr -cc YYUV -metr ssim_precise -cc YYUV -metr vgm -cc YYUV

kde sa nachadza nazov referencnej videosekvencie, jej rozliSenie, nasleduje nazov porovnavanej

sekvencie, jej rozliSenie a metriky, ktoré chceme vyhodnotit'. RozliSenie je potrebné uvadzat’ nakol’ko
nekomprimované video v sebe nenesie tuto informaciu.
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Priloha B.2 Popis objektu neuronovej siete

V pripade vytvarania doprednej (feedforward) neurénovej siete pouzijeme prikaz newff(), ktorého
vstupné parametre su:

Vstup

Vystup
TransFens = {''");
BTF =",

BLF =",

PF = HJ.

Layers = [ij];
net = newff(Vstup, Vystup, Layers, TransFcns, BTF, BLF, PF),; kde

Vstup predstavuje vektor normovanych vstupov,

Vystup predstavuje vektor pozadovaného vystupu,

TransFcns predstavuje aktivacnu funkciu jednotlivych vrstiev,
BTF predstavuje trénovaciu funkciu,

BLF predstavuje uciacu sa funkciu siete,

PF predstavuje funkciu pre urcenie chyby pri trénovani,
Layers predstavuje po¢et neurdnov v jednotlivych vrstvach.

Do premennej ,,net“ sa ulozi objekt neurénovej siete, ktory obsahuje celu datovu Struktiru
neurénovej siete. Pred trénovanim siete je potrebné danu siet' inicializovat, kedy dochadza
k pociatoénému nastaveniu vah a prahov neurénove;j siete. Inicializécia siete sa vykona prikazom:

net = 1init (net);,

Pre presnejsie vysledky bola neurénova siet’, pre kazdu topologiu, trénovana 10 krat, pricom vzdy
boli ndhodne generované vahy a prahy. Pri trénovani sa pouzivala valida¢na mnozina dat, ktora
overovala trénovanie siete, aby nedochadzalo k jej pretrénovaniu. Validaéna mnozina bola nahodne
generovana z trénovacej mnoziny dat v pomere 70:30 v percentudlnom zobrazeni. Pre Statisticku
vyznamnost’ bol tento proces opakovany opét 10 krat, aby sa siet’ natrénovala pri rozli¢nych datach
trénovacej a valida¢nej mnoziny. Priemer tychto trénovani je brany ako vysledok trénovania.

% Mapovanie vstupov
[pn,ps] = mapminmax (Vstup) ;
[tn,ts] = mapminmax (Vystup) ;

% Definovanie Vrstiev
j=pocetNeuronovPrvaVrstva;
1= pocetNeuronovDruhaVrstva;

% Trénovanie siete

while j<maxPocetNeuronov
Layers = [] 1];
net = newff (pn, tn, Layers, TransFcns, BTF, BLF, PF);
net.divideParam.testRatio = x/100;
net.divideParam.trainRatio = x/100;
net.divideParam.valRatio = x/100;
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for k=1:n
[net, tr] = train(net, pn, tn);
trainInput = pn .* tr.trainMask{1l};
valInput = pn .* tr.valMask{l};
testInput = pn .* tr.testMask{l};

simulaciaTrainData = sim(net, trainInput);
simulaciaValidData = sim(net, valllInput);
simulaciaTestData = sim(net, testInput);
end
% UloZenie vah zodpovedajtcich najlepsSie natrénovanej sieti
weights = [];
Weights = [weights getwb(net)];
end
% Nac¢itanie vah zodpovedajucich najlepSie natrénovanej sieti

najlepsie vahy = xlsread('subor',topologia);

% Simulovanie siete pri zadani vstupnych parametrov
for k=1:10
net = init (net);
net = setwb(net, najlepsie vahy ');
[net, tr] = train(net, pn, tn);
end
simulacia pozadovanej predikcie = sim(natrenovanaSiet, TestHodnoty);
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Priloha C Vplyv modifikovania funkcie pre vypocet chyby pri
trénovani neuronovej siete

1. Predikcia bitového toku na zaklade pozadovanej kvality vyjadrenej metrikou SSIM

Topolégia Funkcia | Ratio MSE RZTRAm [-] RZVAL [-] RZTEST [-]
MSE - 0,041 0,949 0,944 0,963
0,2 0,047 0,939 0,962 0,968
0,3 0,035 0,954 0,932 0,975
H.264 +
43-21 0,4 0,038 0,944 0,952 0,967
H.265 msereg
0,5 0,046 0,943 0,959 0,965
0,6 0,043 0,949 0,934 0,978
0,9 0,045 0,938 0,953 0,977
MSE - 0,0001 0,999 0,999 0,999
0,2 0,005 0,994 0,955 0,983
0,3 0,005 0,992 0,938 0,975
H.264 79-39 0,4 0,007 0,992 0,916 0,984
msereg
0,5 0,007 0,993 0,978 0,991
0,6 0,010 0,987 0,931 0,984
0,9 0,007 0,992 0,932 0,978
MSE - 0,001 0,999 0,999 0,999
0,2 0,049 0,946 0,886 0,968
0,3 0,045 0,953 0,875 0,961
H.265 61-31 0,4 0,030 0,959 0,875 0,954
msereg
0,5 0,076 0,911 0,962 0,977
0,6 0,074 0,914 0,966 0,977
0,9 0,071 0,898 0,973 0,979
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2. Predikcia bitového toku na zaklade pozadovanej kvality vyjadrenej pomocou MOS skoére

Topoldgia | Funkcia |Ratio | MSE R%rrainv [-] | R%vau [-] | RPest [-]

MSE - 0,013 0,982 0,991 0,992

0,2 | 0,020 0,972 0,981 0,971

0,3 | 0,016 | 0,979 0,982 0,974

H.264 + 47-23 04 | 0,018 | 0975 0,977 | 0,970

H.265 msereg
0,5 | 0,013 0,983 0,987 0,986

0,6 | 0,019 | 0,975 0,981 0,969

0,9 | 0,010 | 0,986 0,993 0,989
MSE - | 0006 | 0,992 0,990 0,996

0,2 | 0,009 0,978 0,984 0,976

0,3 | 0,017 0,978 0,968 0,975

H.264 35-17 0,4 | 0,034 0,988 0,988 0,982

msereg
0,5 | 0,009 | 0,987 0,987 0,990

0,6 | 0,014 0,982 0,985 0,981

0,9 | 0,016 | 0,981 0,977 0,975
MSE - | 0011 | 0,988 0,982 0,993

0,2 | 0,009 0,989 0,985 0,989

0,3 | 0,019 0,976 0,975 0,971

H.265 71-35 0,4 | 0,015 0,980 0,977 0,975

msereg
0,5 | 0,012 0,986 0,981 0,982

0,6 | 0,015 0,981 0,978 0,983

0,9 | 0,010 0,987 0,990 0,983
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Priloha D.1 Verifikacia a validacia modelu predikcie subjektivnej
hodnoty na zaklade scény, bitového toku a objektivneho vysledku
metrikou SSIM pre kompresné Standardy separatne

V tejto prilohe sa nachadza verifikacia a validacia modelu predikcie subjektivnej kvality na
zéklade charakteristik videoscény a vyjadrenim kvality pomocou objektivnej metriky SSIM pre
simulaciu jednotlivych kompresnych Standardov pri rozliSeni UHD a simulaciu oboch rozliSeni
a kodekov v jednom simula¢nom behu.

UHD

1) Vyhodnotenie simulacie pre kompresny $tandard H.264 a rozlisenie UHD

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referencnu a simulovanit mnozinu

Tabulka 19 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnot pre predikciu MOS
pomocou SSIM, H.264, UHD

Referenéna mnozZina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 3,433 3,441

Minimum [-] 1,068 1,190

Maximum [-] 4,933 4,875

Rozsah [-] 3,867 3,685

Median [-] 3,917 3,862

Konfidencny interval [-] <2,711; 4,156> <2,761;4,121>

Pearsonov korela¢ny koeficient [-] 0,997
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,988

o Korelacny diagram a funkcia RMSE

Testovacia sada - H.264
(R2=0,997; RMSE =0,127)

5,0

4,5

4,0 )
%"

3,5 o

3,0 .

MOS [-]

2,5
2,0
1,5

e
1,0

1,0 15 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0
MOS [-]
Graf 16 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou SSIM, H.264, UHD
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e Krivka hustoty rozdelenia pre referenc¢nu a simulovanti mnozinu

0,5F" ! ™
1 —— Referencna mnozina
7 Simulovana mnozina

0.4

TT 17T
|

Hustota [-]

o

w

T T 7T | T
L1l l L L1

o
[\
]
.
|

lll]lll].

—
N
w
IS
3]

MOS [-]

Graf' 17 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou SSIM, H.264, UHD

2) Vyhodnotenie simulacie pre kompresny Standard H.265 a rozlisenie UHD

e Porovnanie sthrnnych Statistik pre referen¢nu a simulovani mnozinu

Tabulka 20 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnot pre predikciu BR
pomocou SSIM, H.265, UHD

Referen¢na mnozina Simulovana mnozZina

Priemerna hodnota [-] 3,758 3,903

Koeficient variacie [-] 0,300 0,230

Minimum [-] 1,3 2,229

Maximum [-] 4,9 4,886

Rozsah [-] 3,6 2,657

Median [-] 4,25 4,136

Konfidenény interval [-] <3,161; 4,356> <3,427 ; 4,378>

Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,962
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,974
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e Korela¢ny diagram a funkcia RMSE

Testovacia sada - H.265
(R2=0,962; RMSE = 0,375)

5,0

4,5 ®o o

4,0

3,5

3,0

MOS [-]

2,5
20
1,5

1,0
1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0
MOS [-]

Graf 18 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.265, UHD

e Krivka hustoty rozdelenia pre referencnt1 a simulovanii mnozinu

T T T T T
0,5 - e
. |1 —— Referencna mnozina
- Simulovana mnozina

L s X
Us4 = _r"f. \

0,3

Hustota [-]

0,2

0,1

MOS [-]

Graf 19 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou SSIM, H.264+H.26, UHD
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FHD + UHD

Vyhodnotenie simulacie pre oba kompresné Standardy a rozliSenia v jednom simula¢nom behu.

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referen¢nt a simulovanti mnozinu

Referen¢na mnozina Simulovana mnozina

Priemerna hodnota [-] 3,546 3,551
Minimum [-] 1,067 1,083
Maximum [-] 4,770 4,865
Rozsah [-] 3,703 3,783
Median [-] 3,867 3,826
Konfidenény interval [-] <3,297; 3,795> <3,303; 3,8>
Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,991
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,989

e Korelacny diagram a funkcia RMSE

Testovacia sada - H.264 + H.265

5,0 (R2=0,991; RMSE = 0,13)
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e Krivka hustoty rozdelenia pre referen¢nu a simulovanti mnozinu
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Priloha D.2 Verifikacia a validacia modelu predikcie bitového
toku na zaklade SI a TI informacii a kvalitou videosekvencie
charakterizovanou pomocou MOS stupnice pre kompresné
Standardy separatne

1) Vyhodnotenie simulacie pre kompresny $tandard H.264 a rozlisenie UHD

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referenénti a simulovant mnozinu

Tabulka 21 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnét pre predikciu BR pomocou MOS,

H.264, UHD
Referen¢nd mnozina Simulovand mnozina
Priemerna hodnota [-] 9,063 9,16862
Minimum [-] 1 1,4537
Maximum [-] 20 20,18
Median [-] 7,5 7,9033
Konfidencny interval [-] <5,623;12,502> <5,837;12,5>
Pearsonov korela¢ny koeficient [-] 0,996
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,987

e Korelacny diagram a funkcia RMSE

Testovacia sada - H.264
(R2=0,996; RMSE = 0,592)

"2 19,0

bp

S 17,0

t
N
A
[=)
®

13,0 .
11,0 e

9,0
7,0

5,0 !

30 .-@
10 @

1,0 3,0 5,0 7,0 9,0 11,0 13,0 15,0 17,0 19,0
Bitrate - referencné hodnoty [Mbps]
Graf 20 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou MOS, H.264, UHD

Bitrate - simulované hodnoty
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o Krivka hustoty rozdelenia pre referenc¢nu a simulovanii mnozinu

0,08 ' -
B —— Referencna mnozina
Simulovana mnozina
0,06 '
=
2 r -
3 0,04 -
I —
0,02 - _
0 1 1 1 1

0 4 8 12 16 20
Bitrate [Mbps]

Graf 21 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou MOS, H.264, UHD

2) Vyhodnotenie simulacie pre kompresny Standard H.265 a rozlisenie UHD

e Porovnanie suhrnnych Statistik pre referen¢nti a simulovani mnozinu

Tabulka 22 Suhrnné Statistiky referencnych a simulovanych hodnét pre predikciu BR pomocou MOS,

H.265, UHD
Referen¢nd mnozina Simulovand mnozina
Priemerna hodnota [-] 9,438 9,238
Minimum [-] 1,000 0,836
Maximum [-] 20,000 20,180
Median [-] 6,500 6,456
Konfidencny interval [-] <5,43112; 12,4439> <5,37154; 13,1037>
Pearsonov korelacny koeficient [-] 0,995
Spearmanov korelacny koeficient [-] 0,985
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e Korela¢ny diagram a funkcia RMSE

Testovacia sada - H.265
(R2=0,995; RMSE =0,773)

=
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Bitrate - referen¢né hodnoty [Mbps]
Graf 22 Korelacny diagram, predikcia BR pomocou MOS, H.265, UHD

e Krivka hustoty rozdelenia pre referencnt1 a simulovani mnozinu
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Graf 23 Krivka hustoty rozdelenia, predikcia BR pomocou MOS, H.265, UHD
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Priloha E Obsah priloZeného média

Dizerta¢na praca — elektronicka verzia dizertacnej prace

e Zlozka Subjektivne ohodnotenie — obsahuje zlozku Videosekvencie SJTU Media Lab, kde
som ulozil prepis subjektivneho ohodnotenia videosekvencii od kazdého hodnotitel'a pre
FHD (ohodnotenie. ACR_FHD) a UHD (ohodnotenie ACR_UHD). Dalej obsahuje subor
grafy.xlsx, kde su grafy pre jednotlivé videosekvencie, kompresné Standardy.

o Objektivne ohodnotenie — obsahuje zlozky Videosekvencie SJTU Media Lab a
Videosekvencie Ultra Video Group, ktoré obsahuji vypocitané hodnoty SSIM
a prisluchajice grafické zobrazenie pre jednotlivé videosekvencie

o Implementdcia NN v prostredi Matlab — obsahuje priklad konfiguracie NN pre simulaciu
MOS skoére, na zéklade vstupov SI, TI, BR aSSIM (zlozka sim ACR vstup
SI_TI BR SSIM). V implementacidch inych neurénovych sieti sa menili nazvy vstupnych
suborov a jednotlivé vstupy avystupy. Trénovanie uklada vSetky natrénované data
a vyhodnotenie vysledkov do stuboru trenovanieVah.xlsx. Z tohto siboru boli vyhodnotené
najlepsie priemerné vysledky jednotlivych topoldgii. Kazda topologia nesie v sebe priznak
s jej Cislom a rovnako sa ukladaja vahy pre kazdu trénovanu topologiu do suboru Vahy.xIsx,
kde popis harka oznacuje topoldgiu. Tieto vahy su potom nacitané pri simulacii, ktora
predikuje pozadované hodnoty. Vysledok sa uklada do suboru simulacia.xlsx. Cela
simuléacia je popisand v subore sim ACR SI TI BR SSIM.m. Po natrénovani je mozné
simulovat’ hocijakll uz trénovanu topologiu, ked’ zadame pocet neurénov v jednotlivych
vrstvach a ¢islo simulacie priamo do algoritmu konkretna topologia.m, ktory je tiez
prilozeny.

e Vstupné ddta pre NN — obsahuju vstupné stbory pre jednotlivé NN. Udaje st rozdelené pre
jednotlivé rozliSenia a kodeky, €o popisuje ich nazov. Kazdy tento stibor obsahuje viac
harkov, ktoré sltizia ako vstupy a vystupy NN. Nazov harku popisuje dané data. Kodek je
vyjadreny cCiselne: 0 (H.264) a 1 pre (H.265), obdobne rozliSenie je definované Cislom:
0 (FHD), 1 (UHD)

o Najlepsie topologie dosiahnuté pri jednotlivych simuldaciach - obsahuje vysledky vSetkych
simulovanych topologii pre jednotlivé rozlisenia a kompresné Standardy

Jednotlivé videosekvencie nie si obsahom ani dizertanej prace ani prilozeného média, pretoze
sa jednd o prili§ velké mnozstvo dat. V praci je uvedena dostupna literatura odkial’ boli stiahnuté
originaly a je popisany postup ako ich zakédovat, dekddovat a ako dospiet’ k jednotlivym vysledkom.

121



