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1. UVOD

Korisnici imaju visoke standarde kada je u pitanju video strujanje i danasnji najpopularniji
servisi poput Netflix-a, Youtube-a i Twitcha-a moraju ispuniti o¢ekivanja. Razlike izmedu
objektivnih 1 subjektivnih metrika ocjenjivanja, razni protokoli za §to bolju kvalitetu 1 $to vecu
ugodnost prilikom koriStenja danasnjih najpoznatijih aplikacija za video strujanje, razna mjerenja
1 njihovi rezultati su dio ovog zavr$nog rada. Razni faktori utjecu na kvalitetu usluge — QoS (eng.
Quality of Service) poput stabilnosti 1 brzine interneta, gubitci i redoslijed paketa. Ti faktori
imaju veliki utisak na korisnicko iskustvo — QoE (eng. Quality of Experience) pri gledanju
razli¢itih video sekvenci tijekom video strujanja. Postoje razne vrste protokola strujanja ali svi
su zasnovani na HTTP-a npr. HTTP — DASH (eng. Hypertext Transfer Protocol - Dynamic
Adaptive Streaming). U posljednje Cetiri godine predloZen je niz algoritama za upravljanje
prilagodbom DASH rjeSenja 1 predstavljeni su specificni klijenti 1 posluZziteljski program.
Medutim, paznja korisnika moze biti pod negativnim utjecajem ako se razlucivost videozapisa
¢esto mijenja zbog drasti¢nih zaguSenja mreze koja pogorSavaju QoE. Dakle, novi kriterij se
treba dogovoriti kako bi se ocijenila QoE prilikom video strujanja. HTTP adaptivno video
stujanje (eng. HAS — HTTP-BASED adaptive video streaming) je postao de facto standard za

moderne usluzitelje video strujanja poput Youtube-a 1 sli¢nih.

Glavna ideja iza HAS-a je ta da se videozapis kodira u viSe razli¢itih prezentacija sa razli¢itim
kodnim brzinama i razliitim razinama kvalitete, kako bi se omogucilo klijentima odabir
prezentacije koji ¢e zadovoljiti vremenski promjenjivu propusnost mreze. Klijentske odluke se
inace stvaraju na prethodnim vrijednostima protoka mreze, budu¢im procjenama protoka i
ostalim informacijama koje se odnose na klijenta na primjer razina popunjenosti meduspremnika
(eng. buffer level) [1]. Artefakti kompresije obi¢no su vidljivi kao pogreSka u obliku bloka koji
dovodi do gubitka detalja 1 informacija o teksturi, dok su artefakti skaliranja obi¢no vidljivi kao
mutni rubovi 1 smanjene oStrine. Ako propusnost dosegne vrlo niske vrijednosti 1 meduspremnik
se isprazni, klijent mora pauzirati video reprodukciju (,,rebuffering), pricekati da se mreza
oporavi 1 da se ispuni meduspremnik video podacima prije nastavka prikazivanja videozapisa.
Postoje alternative za smanjenje brzine prijenosa videozapisa, kada propusnost pada, npr.
koriStenje nize brzine izmjene slika [2]. Veliki broj ¢imbenika i razni nacini ocjenjivanja su bili

povod dogovora oko zajednickih metrika za ocjenjivanje kvalitete videa.



Ovaj zavr$ni rad je podijeljen u pet poglavlja. Nakon uvoda daje se pregled karakteristika
HTTP protokola i adaptivnog video strujanja. Trece poglavlje opisuje metode mjerenja kvalitete
videozapisa, kako se dijele i na koji nacCin se provodi mjerenje kvalitete za adaptivno video
strujanje. U Cetvrtom poglavlju je opisana baza podataka (LIVE-NFLX-II QoE) koja je dostupna
svima, a u kojoj se nalaze parametri video strujanja za veliki broje razlicitih sekvenci, uz
primjenu 4 algoritma za adaptivni izbor razine kvalitete segmenta, te razlicite uvjete propusnosti
mreze. Na ovoj je bazi provedena usporedba objektivnih i subjektivnih ocjena kvalitete te su

prikazani 1 analizirani rezultati usporedbe. U zadnjem poglavlju su dani zakljucci.

1.1. Zadatak zavrSnog rada

Kvaliteta videa u sustavima mreznog video strujanja ovisi o brojnim parametrima kao §to su
pocetno kasnjenje, trajanje i frekvencija zastoja, promjene razine kvalitete, prosjecna razina
kvalitete 1 drugi. U radu je potrebno dati pregled objektivnih metoda za mjerenje kvalitete videa
u sustavima mreznog video strujanja. Detaljnije opisati izabrane objektivne metode te prema
njima napraviti program za proracun ocjene kvalitete. Objektivne ocjene kvalitete dobivene

proratunom treba usporediti sa subjektivnim ocjenama kvalitete.



2. ADAPTIVNO VIDEO STRUJANJE ZASNOVANO NA HTTP
PROTOKOLU

Adaptivno video strujanje je tehnika koja je prisutna i koja se koristi u strujanju multimedija
putem racunalnih mreza. Protokol RTP (eng. Real-time protocol) zajedno sa protokolom RTPSP
(eng. Real Time Publish Subscribe Protocol) koristen u proslosti za ve¢inu video ili audio
strujanja, tehnoloskim napretkom je zamijenjen prilagodljivim strujanjem koji se temelji na
HTTP protokolu (eng. HTTP - Hypertext Transfer Protocol) i ujedno je dizajniran da rade na
velikim distribuiranim HTTP mrezama npr. Internet. HTTP je protokol aplikacijske razine koji
omogucava prijenos datoteka koje u sebi sadrze veze na druge dokumente. HTTP je kreiran uz
HTML kako bi se napravio prvi interaktivni tekstualni internetski pretraziva¢ odnosno originalna
svjetska mreza (eng. WWW - World Wide Web). HTTP protokol i1 dalje ostaje primaran nacin za
koriStenje interneta. Protokol funkcionira na principu zahtjev-odgovor, daje korisniku nacin da
pristupa web resursima kao Sto su HTML datoteke tako Sto prenosi hipertekstualne poruke
izmedu klijenata i posluzitelja. Klijenti koji koriste HTTP generalno koriste protokol kontrole
prijenosa (eng. TCP - Transmission Control Protocol) konekcije za komunikaciju s
posluziteljima. Za izvodenje raznih naredbi 1 zadataka HTTP koristi specificne metode zahtjeva.
Svi HTTP posluzitelji koriste GET (za zahtjeve odredenih resursa u cijelosti) 1 HEAD (za
zahtjeve odredenih resursa bez sadrzaja tijela) upite, kao i ostale upite poput POST, PUT,
DELETE, TRACE, OPTIONS itd. koji mogu biti podrzani, ali ne nuzno na tim posluziteljima.

Standard DASH temelji se na postoje¢im tehnologijama koje ukljucuju video kodek, formate
enkapsulacije 1 transportne protokole, stoga je DASH lako prilagodljivo rjeSenje za strujanje
video zapisa. Specifikaciju DASH razvili su 3GPP (eng. 3rd Generation Partnership Project) i
MPEG (eng. Moving Picture Experts Group). HTTP adaptivno strujanje (HAS) je napredna
tehnologija koju koriste razni popularni servisi kojima je cilj rijesiti problem promjena propusti
mreze. HAS tehnologija funkcionira tako da video prilagodi trenutnoj propusnosti promjenom
razine kvalitete sljede¢eg segmenta koji izabire klijent. Ove promjene imaju veliki utjecaj na
korisnika 1 pozitivno utjeCu na QoE. Napredak HAS-a naspram standardnog HTTP-a je u
smanjenom broju prekidanja video strujanja i u boljoj iskoriStenosti frekvencijskog pojasa.
Video je prilagoden na razne nacine npr. smanjenjem ili povec¢anjem broja slika u sekundi ili

stupnjem kompresije.



HAS zahtjeva da video signali budu dostupni u vise razli¢itih brzina prijenosa tj. u razli¢itim
razinama kvalitete te da se video signal razlomi u male segmente koji sadrze par sekundi
sadrZaja. Mjerenjem trenutne brzine prijenosa i stanja meduspremnika, HAS zahtjeva sljedeci
segment u prikladnoj brzini prijenosa kako bi se izbjeglo zaustavljanje video sadrzaja. Nacin
funkcioniranja DASH-a prikazan je na slici 2.1. HAS nudi viSe razlicitih brzina prijenosa video
signala §to omogucuje davateljima video usluga da prilagode isporuceni video signal prema
zahtjevima korisnika. Kao primjer, video signal visoke brzine prijenosa, §to obi¢no Zele korisnici
u kuéi koji uZivaju u brzom pristupu internetu 1 velikim zaslonima poput televizora, nije
prikladan za korisnike mobilnih podataka s malim zaslonom mobitela i sporim pristupom
internetu. Stovise zbog adaptivnog strujanja korisnici proizvoljno mogu mijenjati rezoluciju i
kvalitetu videa koju zele gledati. Da je video dostupan samo u jednoj kvaliteti bilo koja promjena
na internetu negativno bi utjecala na QoE jer bi dolazilo do konstantnih zaustavljanja. Kako bi se
ispostovao zahtjev pruzanja video sadrzaja pri razli¢itim brzinama prijenosa za HTTP adaptivno
strujanje, moze se koristiti jedna ili nekoliko dimenzija prilagodbe. Na slici 2.1. prikazano je

djelovanje DASH-a i nacin na koji DASH klijent komunicira sa HTTP serverom.
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Slika 2.1. Nacin fukncioniranja DASH-a [3]



2.1. Adaptivni algoritmi za videostrujanje

Razni adaptivni algoritmi se koriste za adaptivno video strujanje (eng. ABR — Adaptive
BitRate), najpopularniji su: algoritam temeljen na meduspremniku (eng. BB — Buffer-Based
adaptor) [4], algoritam temeljen na stopi (eng. RB — Rate-Based adaptor), algoritam temeljen na
kvaliteti (eng QB — Quality-Based adaptor), algoritam temeljen na oracle kvaliteti (eng OQB —
Oracle Quality-Based adaptor).

LIU algoritam [5] detektira promjene u §irini pojasa koriste¢i izgladen HTTP protok izmjeren
na temelju vremena dohvacanja segmenata. Izgladeni HTTP je koriSten da se provjeri dali je
trenutna brzina prijenosa sadrzaja ista kao i1 maksimalan kapacitet Sirine prijenosa sadrzaja.
Rezultati [5] pokazuju da se predlozeni algoritam prilagodbe brzine brzo prilagodava tako da
odgovara kapacitetu mreze od kraja do kraja, a takoder ucinkovito kontrolira prelijevanje i
prelijevanje meduspremnika. LIU algoritam ne zahtjeva da informacije o transportnom sloju kao

Sto su stope gubitka paketa i vrijeme povratnog putovanja budu dostupni na aplikacijskom sloju.

Algoritam, zasnovan na propusnosti, za prilagodljivo video strujanje uz poboljsanu kvalitetu
korisnickog iskustva (engl. QoE-enhanced Adaptation Algorithm over DASH — QAAD) [6].
QAAD c¢uva minimalnu duljinu meduspremnika kako bi se izbjegli prekidi i minimizirale
promjene kvalitete video signala tijekom reprodukcije. QADD pruza stabilan prijenos
informacija sa stabiliziranom kvalitetom video sadrzaja. Kada se stanje mreZe naglo pogorsa 1
smanji Sirina pojasa, QADD polagano smanjuje razinu kvalitete kako bi se smanjio broj izmjena
kvaliteta uzastopnih segmenata dok postoje¢i meduspremnik svjesnog algoritma prilagodbe
naglo smanjuje razinu kvalitete. QADD pruza stabilnu kvalitetu bez prekida videostrujanja ¢ak 1
kada stanje mreze 1 Sirina pojasa povremeno oscilira. QADD uvodi to¢niju procjenu propusnosti
1 glatke sheme odabira brzine prijenosa na temelju procijenjene Sirine pojas. Klju¢na ideja sheme
odabira brzine prijenosa u QAAD-u je minimiziranje naglog smanjenja odabranih brzina
prijenosa za odrzivi QoE korisnika. QAAD poboljSava QoE korisnika sprjecavajuéi prekid

reprodukcije 1 minimiziranjem promjena kvalitete video sadrZaja tijekom reprodukcije.

Algoritam koji u isto vrijeme sprjecava praznjenje meduspremnika ispod unaprijed odredene
grani¢ne vrijednosti 1 maksimizira ukupni QoE opisan je u [7]. Algoritam se koristi za

prilagodljivo strujanje videosignala putem HTTP-a.

ABR algoritam za prilagodljivo strujanje videosignala opisan u [8] prvi je algoritam za video

strujanje koji u obzir uzima slozenost sadrzaja videosignala (eng. Content-Aware Rate



Adaptation - CARA). Predlozena [8] je prilagodba stope s obzirom na sadrzaj shema koja
poboljsava stabilnost preciznom propusnoséu procjena. Predstavljen [8] je model
meduspremnika reprodukcije koji uzima u obzir karakteristike sadrzaja. Algoritam uzima u obzir
slozenost sadrzaja videosignala kako bi smanjio utjecaj nepreciznog procjenjivanja pojasne
Sirine. Preciznija procjena Sirine pojasa se postize tako da se uzme u obzir izmjenjiva veli¢ina
segmenta. Za prevenciju oscilacija brzine prijenosa koriste se informacije o meduspremniku. Za
dohvacanje informacija o meduspremniku predlozen [8] je model reprodukcije brzine prijenosa.
Reproducirani meduspremnik je podijeljen na tri dijela za podeSavanje agresivnosti predlozenog
algoritma. Predlozeni algoritam postize visoku kvalitetu videostrujanja, ¢ak i pod nestabilnim
mreznim uvjetima. Shema poboljSava stabilnost koriste¢i pristup koji je svjestan sadrzaja koji

koristi stvarni segment informacija.

2.2. Cimbenici koji utje¢u na kvalitetu videostrujanja

Vrijeme koje je potrebno da video zapis zapocne sa reprodukcijom naziva se pocetnim
kaSnjenjem. Spremnik (eng. buffer) se za to vrijeme puni segmentima video zapisa. Pocetno
kaSnjenje je uvijek prisutno u multimedijskim uslugama jer prije samog dekodiranja sadrzaja 1
reprodukcije odredene se koli¢ine podataka moraju prenijeti 1 obraditi. Razna istraZivanja [9] su
pokazala da korisnici Zele duZe ¢ekati prije pocetka reprodukcije za traZzenu kvalitetu videozapisa

radije nego da dolazi do promjene kvalitete videa ili zastoja u reprodukciji.

Ukoliko je propusnost mreze manja od kodne brzine, spremnik se pocinje prazniti. Ako se
spremnik skroz isprazni do¢i ¢e do zaustavljanja (zamrzavanja) videozapisa (eng. stalling). ABR
algoritmi tada smanjuju trazenu kvalitetu sljede¢eg segmenta, $to zna¢i manju kodnu brzinu, pa
zapocinje ponovno punjenje spremnika (eng. rebuffering) sve dok posluzitelj ne odluci da je
spremnik dovoljno pun za sadasnje stanje i uvjete u mrezi. Prilagodljivo strujanje putem HTTP
protokola omogucava izbjegavanje takvog zaustavljanja promjenom kvalitete videozapisa za
razliku od postupnog preuzimanja putem HTTP protokola. Istrazivanja pokazuju da korisnici
preferiraju jednu duzu pauzu nego veci broj kra¢ih pauza [9]. Takoder zaustavljanja na pocetku

videozapisa su manje znacajna od onih u sredini i pri kraju.

Uvjeti u mrezi nisu uvijek isti, razni faktori odlu¢uju o tome na primjer: broj korisnika
povezanih na mrezi, vremenski uvjeti, doba dana, udaljenost od modema, kvaliteta modema itd.

Zbog tih raznih uvjeta u mrezi mora postojati prilagodba kvalitete videa (eng. adaptation).



Smanjenje broja slika u sekundi negativno utjeCe na QoE ali slabije utjece nego zaustavljanje
videozapisa. Postepeno smanjivanje broja slika u sekundi je znatno bolje prihvaéeno nego naglo
smanjivanje broja slika u sekundi (eng. FPS - frames per second). Zaustavljanje videozapisa se
moze izbje¢i smanjivanjem prostorne rezolucije ili smanjivanjem broja slika u sekundi. Korisnici
bolje ocjenjuju videozapise koji na kraju prikaza imaju visu kvalitetu nego na pocetku. Bez
adaptivnog strujanja, kvaliteta odnosno rezolucija i broj slika u sekundi bi morali biti stalni Sto bi

uzrokovalo veliki broj zastoja 1 jako negativno utjecao na QoE.

Koraci obrade poput: stvarno snimanje videosignala, obrada, kodiranje, kompresija, prijenos,

dekodiranje, imaju direktan i snazan utjecaj na ono $to korisnik vidi.

Razni ¢imbenici imaju utjecaj na kvalitetu videosignala u procesu prijenosa, prikazivanja i
obrade videosignala, na primjer: parametri dekodiranja i kodiranja, nacin snimanja videosignala,
parametri 1 vrsta kompresije, prijenosni medij i mnogi drugi. Na korisnika utjeCu i1 drugi

¢imbenici poput: kontekst uporabe, emocije i tako dalje. [10]

Uvjeti gledanja videosignala, vrsta zaslona na kojem se prikazuje videosignal, kvaliteta i
sinkronizacija prateeg zvuka, pojedinacni interesi gledatelja u smislu sadrzaja videosignala
odreduju razinu pozornosti itd. su samo neki od mnogobrojnih ¢imbenika koji utje€u na QoE i na

samu kvalitetu video strujanja. [10]



3. METRIKE ZA OCJENU KVALITETE VIDEA

Metrike za ocjenu kvalitete videa se dijele na subjektivne u kojima se ocjenjuje kvaliteta
videa na rezultatima prosjecne ocjene odredenog broja gledatelja i objektivne gdje se ocjena

dobije iz matematickog modela.

Obje skupine metrika daju vazan uvid u kvalitetu videosignala te se ostvareni rezultati koriste
za unapredenje algoritama za videostrujanje, odredivanje parametara kodiranja i segmentacije

videosignala.

3.1. Subjektivne metode mjerenja kvalitete videa

Trenutno su najprihvacenije metodologije subjektivnih testova za procjenu kvalitete videa
opisane u ITU preporukama ITU-R BT-500 [11] i ITU-T P.910 [12]. Ovi testovi se provode u
laboratorijskom okruzenju koje ispunjava odredene zahtjeve u pogledu osvjetljenja i akustike.
Na slici 3.1 prikazana je meduovisnost kodiranja 1 ABR algoritama s ljudskim percipiranjem
gotovog videosignala. Rezultati QoE metrike, dobivenih iz testova za razumijevanje ljudske

percepcije, daju informacije za bolji ABR dizajn i bolji dizajn kodiranja za buduca testiranja.

Mrezno
stanje

. Ljudska
.. W ABR Iskustvo J 3
Kodiranje | algoritam gotovog videa  Percepcija

MI:“:'E um:l
Hgg% —)'—)* it _J*:' —)‘_m@m_

Vrijeme
Razumljiv R ljive
Razumljiv X Razumljivo X dizain J __ Razumljivo Razumljiv test na Q?E‘iﬁé;ie
sadrzaj stanje algoritma . krajnje iskustvo Ljudskoj pereepeiji
+ interneta < * l

Informirati Informirati

bolji dizajn bolji ABR

kodiranja dizajn

Slika 3.1. Dijagram ocjenjivanja kvalitete videa [15]



Procesi subjektivnog vrednovanja koriste korisnikovo misljenje o kvaliteti usluge. Misljenje
korisnika najces$ée se opisuju prosjecnom ocjenom misljenja (eng. MOS — Mean opinion score).
Kategorijske skale se mogu predstaviti 1i numericki, od 1 do 5 ili tekstualnim prikazom od ,,lose*
do ,,izvrsno®. Ocjene dobivene subjektivnim metodama smatraju se najto¢nijom procjenom QoE.
Jedini na¢in na koji se moze saznati kakva je iskustvena kvaliteta usluge je preko ispitivanja
misljenja korisnika na sluc¢ajno odabranom uzorku. Isto kao i u objektivnim metodama, izuzetno
bitan korak je izbor faktora koji se ispituju. Nakon koristenja odredenih usluga ispitivanja se

provode anketiranjem korisnika.

Subjektivne metode mjerenja kvalitete videa temeljene su na ljudskom vizualnom sustavu i
ocjenjivanju vizualnog sadrzaja od strane anketiranih ljudi koji u unaprijed odredenim,
propisanim 1 zadanim uvjetima ocjenjuju kvalitetu promatranog sadrzaja, u ovom slucaju, video
sadrzaja. Srednja ocjena svih anketiranih ljudi za pojedini sadrzaj ekvivalent je kvalitete
promatranog sadrzaja. Rezultat kod ovakvih metoda i postupaka mjerenja nije egzaktan i
potpuno pouzdan broj ve¢ produkt statisticke distribucije niza pojedinacnih subjektivnih
rezultata koji ovise o raznim faktorima poput: odabira ispitnog sadrzaja, raspoloZenja

promatraca, osvjetljena 1 izgleda prostorije gdje se vrSi promatranje itd.

Subjektivni postupci mjerenja kvalitete su podijeljeni na: jednopodraZajni postupak s
apsolutnom ocjenom kvalitete slike - SSCQS (eng. Single stimulus continuous quality
evaluation), dvopodraZzajni postupak s ocjenom izobli¢enja slike — DDIS (eng. Double stimulus
impairment scale), dvopodrazajni postupak s ocjenom kvalitete slike — DSCQS (eng. Double
stimulus impairment scale) 1 postupak apsolutnog kategorijskog ocjenjivanja — ACR (eng.

Absolute Category Rating).[13]

Primjer subjektivnog mjerenja kvalitete videa je javno dostupan unutar LIVE-NFLX-II QoE
baze podataka [14], kasnije u radu opSirnije opisana baza podataka. Tijekom Ccetiri tjedna na
teksaSkom fakultetu Austin provedeno je testiranje na 65 osoba (50 muskih, 15 zenskih, od 18 do
30 godina). Sudionici testiranja su bili studenti bez iskustva u ocjenjivanju kvalitete videa. Za
testiranje je koriStena prostorija koja je zadrzavala iste uvijete osvjetljenja, svjetlina monitora je
uvijek bila postavljena na 50%, koriSten je HP monitor. Traka za prikupljanje ocjena je
prikazana cijelo vrijeme na dnu zaslona tijekom reprodukcije videozapisa kako bi subjekti mogli
davati kontinuirani rezultat QoE u stvarnom vremenu. Sveukupni QoE rezultat prikazuje konaéni
QoE nakon gledanja svake video sekvence u potpunosti, kao srednju vrijednost kontinuiranih

ocjena.



Svih 65 osoba je smjesteno na udobnom sjedalu na udaljenosti od 0.76 metara od monitora.
Sudionici su prije ocjenjivanja dobili upute o postupku. Za smanjivanje umora, eksperiment je
podijeljen u 30 minutne sesije gledanja 50 videa (150 videa po ispitaniku). Izmedu svake sesije
je bila pauza od barem 24 sata da bi umor ispitanika bio minimalan, [15]. KoriSten je Snellov test
vida za testiranje ispitanika kako bi se utvrdilo da svi imaju normalan vid. Sveukupno je
skupljeno 65*150 = 9750 rezultata QoE sveukupne kvalitete videa i 9750 valnih oblika

kontinuiranih QoE ocjena.

3.2. Opce objektivne metode mjerenje kvalitete videa

Objektivne metode ocjenjivanja su zasnovane na matematickim modelima koji za procjenu
kvalitete videa koriste razli¢ite parametre videa. Objektivne metode ocjene kvalitete videa dijele
se u tri skupine: metode ocjene kvalitete videa s potpuno dostupnim referentnim videom (eng.
FR - full reference methods), metode ocjene kvalitete videa s djelomi¢no dostupnim
informacijama o referentnom videu (eng. RR - reduced reference methods) 1 metode ocjene
kvalitete videa bez dostupnih informacija o referentnom videu (eng. NR - no-reference). U vecini
sluc¢ajeva referentni video nije dostupan stoga je ocjena kvalitete moguca samo putem NR
metode. Pristup bez referentnog videa svodi se na pronalazak poznatih svojstava artefakata koji
se mogu pojaviti u video sadrzaju kao rezultat razlicitih distorzija tijekom produkcije 1 prijenosa
videa, [16]. Osnovni je cilj razvoja metoda objektivne procjene QoE dizajniranje metode
mjerenja kvantitativnih parametara i na takav nacin se pokuSa s dobivenim rezultatima
procijeniti osobno misljenje korisnika. Razlozi za unaprjedivanje objektivnih metoda su: jeftinije
su za provedbu od subjektivnih metoda, lakSa (brza) izvedba nego subjektivno ocjenjivanje.
PSNR, MSAD[17], SSIM[18], MS-SIM[19], ST-RRED[20], VMAF[21] su neke od objektivnih

metrika koje se koriste za ocjenu kvalitete videa.

PSNR (eng. Peak signal to noise ratio) metrika je jedan od sveprisutnih, najkoriStenijih i
najpopularnijih postupaka. Popularnost dobiva zbog svoje jednostavnosti i brzine izracuna, ali
nije idealna jer rezultati dobiveni iz ovog postupka obi¢no imaju manju korelaciju s rezultatima
dobivenim iz subjektivnih ocjena kvalitete u odnosu na druge metrike. Formula za racunanje

kvalitete videa putem PSNR postupka dana je izrazom (3-1), [22].

MAXIZ)

PSNR = 10log;o (“ad

(3-1)
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MAX; = Maksimalna vrijednost elementa slike u originalnoj slici
m = broj redova u originalnoj slici
n = broj stupaca u originalnoj slici

Metrika MSAD temeljena je na vrijednosti koja predstavlja srednju apsolutnu razliku
komponenti boja u referentnim to¢kama slike. Metrika je koriStena prilikom testiranja kodeka 1
filtera. Prikaz MSAD metrike vidljiv je na slici 3.3. a formula za proracun dana je izrazom (3-2),

[17].

Z:n;l] 1|Y1] Xl]l (3'2)

mn

d(X,Y) =

m = broj redova u originalnoj slicia, n = broj stupaca u originalnoj slici

Processed

Slika 3.2 MSAD metrika [17]

SSIM (eng. Structural Similarity Index) percepcijska je metrika koja kvantificira degradaciju
kvalitete slike uzrokovanu obradom kao Sto je kompresija podataka ili gubici u prijenosu
podataka. To je potpuna referenta metrika koja zahtijeva dvije slike istog sadrzaja: referentnu
sliku 1 obradenu sliku. Obradena slika obicno je komprimirana. SSIM se koristi u video
industriji, ali ima Cestu primjenu i za mirne slike. SSIM zapravo mjeri perceptivnhu razliku
izmedu dvije slicne slike. Ne moze procijeniti koja je od te dvije bolja: to se mora zakljuciti na
temelju saznanja koji je "original", a koja je podvrgnuta dodatnoj obradi kao $to je kompresija
podataka. Za razliku od PSNR-a, SSIM se temelji na vidljivim strukturama na slici.
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MS-SSIM (eng. Multi-Scale Structural Similarity) koristi viSe skala (rezolucija) za proracun
strukturne sli¢nosti za procjenu kvalitete slika, koja pruza vecu fleksibilnost od pristupa s
jednom skalom u uklju¢ivanju varijacija rezolucije slike i uvjete gledanja. Eksperimenti [23]
pokazuju da s odgovaraju¢im postavkama parametara, metoda s viSe skala nadmasSuje najbolje
SSIM modele u jednoj skali. U razvoju ,,fop-down* modela kvalitete slike (kao Sto su algoritmi
temeljeni na strukturnoj sli¢nosti), jedan od najizazovnijih problema je kalibracija parametara
modela, koji su prili¢no apstraktni i ne mogu se izravno izvesti iz jednostavnih eksperimenta kao

u modelima ,,bottom-up*.

ST-RRED (eng. Spation-Temporal Reduced Reference Entropic Differencing) je model
kvalitete videa koji je razvijen u LIVE-u [24] tijekom 2013. godine, a koristi smanjenu
referentnu sliku te ima dobre performanse u smislu predvidanja kvalitete videa [25]. Osnovni
element dizajna ST-RRED-a je fleksibilan okvir koji omoguduje jednostavno skaliranje u smislu
dimenzije slike, brzine prijenosa i koli¢ine referentnih informacija potrebnih za provodenje
predvidanja kvalitete videa. U nacelu, ST-RRED se moZe implementirati u oblicima koji se
kre¢u izmedu koriStenja pune reference i modela s jednim brojem, pri ¢emu bi bio potreban ili
sav referentni video ili bilo koji iznos izmedu, sve do samo jednog broja koji predstavlja pojedini

referentni video okvir.

3.3. Metode za ocjenu kvalitete video signala nakon adaptivnog video strujanja

VMAF metrika je najutjecajnija metrika koja se koristi za ocjenjivanje kvalitete video
sadrzaja pri strujanju, a razvio ju je Netflix, [26]. Pokazalo se da rana verzija VMAF-a
nadmasuje druge metrike kvalitete slike i videa kao §to su SSIM, PSNR-HVS i VQM-VFD na tri
od Cetiri skupa podataka u smislu to¢nosti predvidanja, u usporedbi sa subjektivnim ocjenama.
Njegova izvedba takoder je analizirana u [27], gdje je pokazano da VMAF ima bolje rezultate od
SSIM-a i MS-SSIM-a prilikom testiranja LIVE-Netflix Video QoE baze podataka. Godine 2017.
inZenjeri iz RealNetworksa izvijestili su o dobroj ponovljivosti Netflixovih nalaza performansi
ove metrike, [28]. U MSU programu za mjerenje kvalitete videozapisa, gdje su testirane njegove
razli¢ite verzije (uklju¢uju¢i VMAF NEG), VMAF je nadmaSio sve ostale metrike na svim

standardima kompresije.

Kao rezultat preliminarnih subjektivnih testova, [29], identificirana su 3 glavna ¢imbenika

poremecaja u internet strujanju videa primjenom DASH standarda: slucajevi prebacivanja iz
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jedne u drugu video kvalitetu (kombinaciju kodne brzine te vremenske i prostorne rezolucije),
zastoji u reprodukciji zbog praznjenja meduspremnika i pocetno kasnjenje reprodukcije zbog
pocetnog pohranjivanja video sadrzaja u meduspremnik. Na temelju niza eksperimenata
razvijeno je viSe NR metrika koje koriste ove parametre za ocjenu kvalitete videa nakon video

strujanja.

U [29] autori analiziraju korelaciju pojedinih ¢imbenika koji utjeCu na QoE u videostrujanju
sa subjektivnom ocjenom kvalitete, kao Sto su pocetno kasnjenje, prosjecna kodna brzina videa,
postotak trajanja zastoja u odnosu na trajanje videosekvence, broj i dubina promjena kvalitete
segmenata i sl. Na temelju korelacije sa subjektivnim ocjenama, odredili su tezine u razliitim
aditivnim kombinacijama ovih parametra (dva i viSe) tako da se postigne najbolja korelacija.
Najbolju korelaciju za model s tri parametra dobili su za kombinaciju postotka trajanja zastoja,
prosjecne kodne brzine i prosje¢ne veli¢ine promjene kodne brzine segmenata kako je dano

izrazom (3-4), [29].
VOM = —63.1 P. + 0.0079E + 0.0010F, + 49.7 (3-4)

P: = postotak trajanja zastoja zbog punjenja meduspremnika
E = prosjecna kodna brzina segmenata

Es = prosjecna veliCina promjene kodne brzine segmenata tijekom prijenosa

U [25] autori predlazu metriku VsQMbpasu (eng. Video streaming Quality Metric for DASH)
koja uzima u obzir pocetno kasnjenje zbog punjenja meduspremnika, broj pauza i1 njihove
duljine, te promjenu prostorne i vremenske rezolucije dogadaja koja se dogada tijekom video
strujanja. Takoder, uzeta je u obzir vremenska lokacija pauza i promjena dogadaja. Nadalje,
VsQMbpasu moze raditi s pruzateljima video sadrzaja koji koriste nekoliko rezolucija videozapisa
1 moze se koristiti za poboljSanje performansi DASH kontroliranih algoritama. Provedeni su
subjektivni testovi [25] procjene kvalitete videa za modeliranje VsQMDASH. Eksperimentalni
rezultati u [25] su pokazali da pogorSanja u pocetnom temporalnom segmentu imaju veci
negativan ucinak na QoE. Takoder, videozapisi s razli¢itim prostornim rezolucijama imaju veci
negativan u¢inak na QoE korisnika u odnosu na dogadaje prebacivanja izmedu videozapisa s
razli¢itim vremenskim rezolucijama. To se moZe objasniti time Sto tijekom dogadaja promjene
prostorne rezolucije, kako bi se fiksirao novi prostorni poloZaj istaknute regije, potrebno je
izvesti nekoliko pokreta oCima. Ocekivano, rezultati u [25] su pokazali da veliki broj malih
izmjena VQL-a (eng. Video Quality Level) manje ometaju vizualnu paznju nego jedna izmjena

sa najveceg na najmanji VQL. Takoder, dodatni testovi prikazuju kako VsQMpasu nema utjecaja
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na performanse uredaja u smislu brzine obrade podataka i koriStenja energije. VsQMpash je
jednostavan i moze se lagano implementirati u bilo koji mobilni uredaj. VsQMpasnu se racuna

prema (3-3), [30].

VsQMpas = C exp [~ iy 3 (NiLi + oy Py + 21 @uSu)| — Iop (3-3)

C = konstanta za skaliranje

1 = trenutni vremenski segment

Ni = broj pauza

L; = prosjecno trajanje pauza

wi = tezinski faktor (u odnosu na stupanj degradacije segmenta 1)
Ti = vremenski period segmenta i

k = ukupni broj temporalnih segmenata

pii = tezinski faktor (za promjene vremenske razlucivosti tipa j)
Rji = broj promjena tipa j

n = broj tipova promjene temporalnih rezolucija

qii = tezinski faktor (za promjene prostorne razlucivosti tipa 1)
Sii = broj promjena tipa 1

m = broj tipova promjene prostorne razlucivosti

Isp = degradacija dodana pocetnim kaSnjenjem meduspremnika
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4. USPOREDBA OBJEKTIVNIH I SUBJEKTIVNIH OCJENA
KVALITETE VIDEO SIGNALA ZA ADAPTIVNO VIDEO STRUJANJE

Subjektivne ocjene kvalitete videa smatraju se referentnim vrijednostima (eng. gound thruth)
i sluze za procjenu tocnosti objektivnih metoda ocjenjivanja kvalitete. Glavna prednost
objektivnog ocjenjivanja je jednostavnost izracuna, ali tako dobivene ocjene cesto ne
predstavljaju u potpunosti kvalitetu videa kako je ljudi percipiraju. Kao mjera to¢nosti neke
objektivne metrike najcesce se koristi Pearsonov koeficijent korelacije kojim se iskazuje stupanj
korelacije subjektivnih ocjena kvalitete veceg broja videozapisa s onima dobivenima tom
objektivnom metrikom za iste zapise. Pearsonov koeficijent korelacije racuna se prema izrazu (4-

1), [30] .

o SEGD0iY)
xy —
\[Z?ﬂ(xi— %)? \/zzgl(yi—y)z

(4-1)

n = veli¢ina uzorka

x; = subjektivne ocjene

yi = objektivne ocjene

X = prosjecna subjektivna ocjena

¥ = prosjecna objektivna ocjena

Usporedba objektivnih 1 subjektivnih ocjena kvalitete videa nakon video strujanja za potrebe
ovog zavrSnog rada provest ¢e se na podacima dostupnim u LIVE-NFLX-II QoE bazi podataka

[24].

4.1. LIVE-NFLX-IT QoE baza podataka

LIVE-NFLX-II QoE baza podataka razvijena je u Laboratory for Image & Video
Engineering, University of Texas at Austin, [24]. Ova baza je napravljena upravo za ocjenu
kvalitete video strujanja, a sadrzi originalne sekvence, sekvence nakon video strujanja,
subjektivne 1 objektivne ocjene kvalitete te joS niz drugih podataka o sekvencama i video
strujanju. Za bazu je koriSteno 15 videozapisa razlicitog video sadrzaja (Tablica 4.1), 7 zapisa

mreznih propusnosti snimljenih u stvarnim 3G mrezama te 4 adaptivna algoritama za
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videostrujanje, na temelju Cega je generirano 420 razlicitih video strujanja s 420 rezultirajuéih
videosekvenci na klijentskoj strani. Oiginalnih 15 video zapisa odabrano je na nacin da pokrivaju
raznovrsne sadrzaje, kao Sto su akcija, dokumentarci, sportovi, animacije i video igre, odnosno
da imaju razli¢itu prostornu i vremensku kompleksnost. Video sekvence takoder sadrze
racunalno generiran sadrzaj, poput Blendera [4]. Te video sekvence su snimljene i obradene pod
razli¢itim svjetlosnim uvjetima od najsvjetlije scene (SB) pa do onih tamnijih (CD). Rezolucije

vece od 1920 x 1080 1 broj slika u sekundi vecih od 30 su smanjeni na spomenute vrijednosti.

Za razliku od drugih slicnih baza jedino ova baza podataka ima: klijentsku adaptaciju,
kontinuirane ocjene QoE pojedinog videa, stvarne zapise mrezne propusnosti, model
nadopunjavanja spremnika, javno je dostupna, te sadrzi preko 400 videa generiranih iz 15
razli¢itih video sadrzaja. Popis video sadrzaja koje sadrzi ova baza dan je u tablici 4.1. Nadalje, u
ostalim istrazivanjima koriStene su iste vrijednosti kodnih brzina za razine kvalitete razli¢itih
video sadrzaja, bez uzimanja u obzir slozenosti tog sadrzaja. S obzirom da postoje razlike u
karakteristikama svakog sadrzaja, ne trebaju svi videozapisi biti kodirani s istom vrijednos¢u
kodne brzine da bi bili kodirani na istoj razini kvalitete. Na primjer, video zapisi koji sadrze
bogate teksture ili znacajne pokrete zahtijevaju veci broj bitova za kodiranje (vecu kodnu brzinu)
za odredenu kvalitetu, u usporedbi sa relativno jednostavnijom scenom gdje ima malo pokreta ili
su teksture slabije izrazene. Iz toga se moze zakljuciti da izbor razina kvalitete 1 kodnih brzina za
stvaranje reprezentacija na posluZitelju uz uzimanje u obzir karakteristike sadrzaja, moze
ostvariti uStedu u prostoru za pohranu videa pruzateljima te pruziti bolju kvalitetu korisnicima

usluge video strujanja.

Tablica 4.1. Kratice zapisa svih 15 videozapisa [24]

Video sadrzaj ID Video sadrzaj ID Video sadrzaj ID
AirShow AS ElFuenteDance ED SkateBoarding SB
AsianFusion AF ElFuenteMask EM Soccer SO
Chimeral 102353 CD GTA GTA Sparks SP

Chimeral 102347 CF MeridianConversation MC TearsOfSteelRobot TR

CosmosLaundromat | CL MeridianDriving MD TearsOfSteelStatic TS

Za modele video strujanja koriste se stvarne vrijednosti mrezne propusnosti i simulator
popunjenosti meduspremnika klijenta, a ne samo jednostavna mreza i model zauzetosti

meduspremnika. Za generiranje video strujanja za bazu LIVE-NFLX-II [24] koriSteno je 4 ABR
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algoritma za adaptaciju kodne brzine (algoritma za adaptivnu promjenu izabrane razine kvalitete
segmenata): Huang algoritam temeljen na meduspremniku [1], Oracle VMAF Viterbi algoritam
temeljen na kvaliteti [24], jednostavan algoritam temeljen na propusnosti [24] 1 VMAF Viterbi

algoritam temeljen na kvaliteti [24].

S obzirom na mno$tvo mreznih tragova i ABR algoritama, LIVE-NFLX-II baza podataka
[24] sadrzi viSe aspekata prilagodbe strujanja, kao Sto je razina kvalitete pojedinog segmenta,
dogadaji zastoja prikazivanja videa razliitog trajanja te prostorna i vremenska rezolucija
pojedinog izabranog segmenta. Subjektivni podaci sastoje se od ukupnog rezultata i
kontinuiranih rezultata mjerenja kroz stvarno vrijeme, $to ih ¢ini idealnim za razvoj razlicitih

QoE modela.

4.2. Analiza rezultata videostrujanja iz LIVE-NFLX-II baze

Glavna zapaZanja iz prikupljenih podataka prilikom testiranja mogu biti saZeti kako slijedi.
Bolji model predvidanja propusnosti moze poboljSati kvalitetu video strujanja ostvarenu u vecini
slucajeva, odnosno poboljSati parametre koji utjecu na tu kvalitetu kao Sto je prosjecna kodna
brzina te broj i1 trajanje zastoja reprodukcije zbog praznjenja meduspremnika. Pocetak je
najzahtjevniji dio sesije za sve ABR algoritme, budu¢i da tada ABR algoritmi jo§ nisu popunili

video meduspremnik, a time i mreZne varijacije mogu lako smanjiti QoE.

Iz analize rezultata sveukupne kvalitete video zapisa moZe se zakljuciti da postojanje
pocetnog kasnjenja, veliki broj zastoja i promjena kvalitete video zapisa negativno utjeu na
sveukupne ocjene QoE. Prilikom testiranja primijeceno je da duZa zamrzavanja videa smanjuju
QoE, ali ako je zamrzavanje duze od 4 sekunde, efekt zaboravljanja duZzine trajanja dolazi u
obzir i ublaZzava negativan utjecaj tih zamrzavanja, [7] . Iz testiranja se zakljucuje da nema velike
razlike u ukupnoj ocjeni QoE izmedu 4 adaptivna algoritma jer se vecina zamrzavanja dogada
rano u pustanju videozapisa, a prije nego Sto je videozapis gotov svi algoritmi uspiju dovoljno
napuniti meduspremnik za bolje upravljanje s promjenama kvalitete/brzine prijenosa, ¢ak 1 ako je
mreza jako nestabilna. Ispitanici su u prosjeku davali viSu ocjenu sveukupnog QOoE jer su
zaboravili to jest ,,oprostili pocetno kasnjenje 1 zamrzavanje jer se zamrzavanja nisu kasnije

ponavljala.

Analiza valnih oblika kontinuiranih ocjena QoE pokazuje da unutar prvih par sekundi RB

algoritam zapoc€inje sa boljim rezultatom QoE za razliku od BB, QB i OQB jer se oni fokusiraju
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na bolju nadopunu meduspremnika. Unutar prvih 12 sekundi BB ima najnizu QoE ocjenu.
Nakon 12 sekundi QB i OQB napreduju znacajno, s tim da OQB dobija najbolje rezultate do
kraja sesije. Nakon 25 sekundi QoE vrijednosti nemaju velike promjene jer su svi algoritmi
ucitali video u potpunosti i nema dodatnih zastoja. Nadalje, iz rezultata se moze zakljuciti da
bolji internetski uvjeti postepeno poboljSavaju rezultat QoE jer adaptivni algoritmi uspijevaju

brze prebaciti video zapis na viSu rezoluciju.

4.3. Korelacija ocjena objektivnih metrika sa subjektivnim ocjenama

Tablica 4.2. prikazuje Pearsonove koeficijente korelacije izmedu objektivnih ocjena i
subjektivnih ocjena. Za svaku objektivnu metriku izraunat je koeficijent korelacije za sekvence

bez zastoja, sa zastojima i za sve sekvence.

Tablica 4.2. PCC vrijednosti

Objektivna metrika | PCC za sekvence bez | PCC za sekvence sa | PCC za sve sekvence
zastoja zastojima
PSNR 0.7527 0.6822 0.6982
SSIM 0.7842 0.7342 0.7334
MSSIM 0.7995 0.7321 0.7304
STRRED -0.7398 -0.7414 -0.7157
VMAF 0.8869 0.8436 0.8659
VsQMbpasH 0.2383 0.4471 0.2148
VQMbpuanmu 0.6038 0.6417 0.7032

Za raCunanje PCC-a koristen je programski jezik MATLAB. Metrika VMAF ima najveci
PCC za sve sekvence te takoder postize najve¢i PCC za sekvence bez zastoja i sa zastojima.
Najlosije rezultate u svim kategorijama postize VsQMbpasu. Manja korelacija metrike VsQMpasu
je ocekivana, jer samo trajanje zastoja i promjene kvalitete (rezolucije) nisu dovoljni za dobru
procjenu QoE. STRRED jedini ima negativan koeficijent koji nam govori da postoji negativna
korelacija na primjer smanjenjem objektivne ocjene raste subjektivna ocjena. PSNR metrika ima
najmanje koeficijente korelacije iz NR skupine metrika. NR metrike (VsQMpasu i VQMbpuanmu)
imaju slabiji koeficijent korelacije nego FR metrike (PSNR, SSIM, MSSIM, STRRED 1 VMAF).
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Slika 4.1. Rasprseni dijagrami modela predvidanja QoE vs. MOS podijeljeni na video signale sa
zaustavljanjem i bez zaustavljanja: a) MMSIM metrika, b) PSNR metrika, ¢) SSIM metrika, d)
STRRED metrika, €) VMAF metrika, f) VQMDunamu metrika, g)VsQMdash metrika

Rasprseni dijagrami objektivnih rezultata i MOS-a za algoritme koriStene na cijeloj LIVE-

NFLX-II QoE bazi podataka [24], su prikazani su na slici 4.1.
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5. ZAKLJUCAK

U danasnjem svijetu, ljudi imaju sve vece zahtjeve pri koriStenju raznih aplikacija i drustvenih
mreza koje koriste video strujanje. Servisi poput Netflix-a rade testiranja kako bi ispunili

ocekivanja korisnika.

Adaptivno strujanje primjenom HTTP protokola (HAS) se pokazalo kao idealno rjesenje jer
se prilagodava stanjima u mrezi. Za HAS video signali na posluzitelju su kodirani na viSe razina
kvalitete, $to podrazumijeva razli¢ite kodne brzine i razliite rezolucije, obi¢no prostorne, te
podijeljeni u krace segmente tako da za svaki segment klijent na korisni¢koj strani odabire razinu
kvalitete koja odgovara trenutnim mreZznim uvjetima i/ili razini popunjenosti meduspremnika.
Ovisno o ABR-u, adaptivnom algoritmu za izbor razine kvalitete sljede¢eg segmenta i ovisno o
propusnosti mreze, kvaliteta videa na korisnic¢koj strani oscilira, a ponekad se pojavljuju i zastoji
u prikazivanju. Kako bi osigurali §to bolju iskustvenu kvalitetu gledateljima, operatori
pokusavaju stvoriti kvalitetne objektivne metrike za ocjenu QoE, jer subjektivna testiranja traju

dugo i zahtijevaju mnoga financijska ulaganja.

Velike baze podataka se koriste za testiranje 1 poboljSavanje objektivnih metrika.
Usporedivanjem MOS-a sa ocjenama dobivenih objektivnim metrikama saznaje se koliko su te

metrike u korelaciji sa subjektivnim ljudskim doZivljajem kvalitete strujanja.

Za ovaj rad koriStena je javno dostupna baza podataka LIVE-NFLX-II. Uz osnovno znanje
programskog jezika MATLAB testirano je 7 objektivnih metrika u odnosu na MOS. Kreirano je
7 programa ¢ijim se pokretanjem dobije Pearsonov koeficijent korelacije za: video sekvence sa
zaustavljanjem, bez zaustavljanja 1 za sve video sekvence. Takoder kao rezultat programi daju i
rasprSen dijagram objektivnih ocjena i MOS-a koji se koristi za dodatno proucavanje metrika za
ocjenjivanje kvalitete video signala. VMAF metrika se pokazala najboljom jer ima najveéi PCC

u svim kategorijama, FR metrike su se pokazale to¢nije nego NR metrike.
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SAZETAK

U ovom zavrSnom radu dan je pregled karakteristika adaptivnog videostrujanja primjenom
HTTP protokola, ¢imbenika koji utjeCu na kvalitetu videa te objektivnih metoda za ocjene
kvalitete videa u sustavima koji primjenjuju takvo videostrujanje. Provedena je analiza na bazi
podataka LIVE-NFLX-II 1 proracunata korelacija ocjena dobivenih objektivnim i subjektivnim
metrikama ocjenjivanja kvalitete video signala. Za analizu je napravljen program u MATLAB-u
pomocu kojeg je izraCunat Pearsonov koeficijent korelacije za sedam objektivnih metoda

mjerenja QoE, na temelju podataka iz baze LIVE-NFLX-II.

Kljucne rijeci: adaptivno video strujanje, korisnicko iskustvo, subjektivne 1 objektivne metrike
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ABSTRACT

VIDEO QUALITY MESURMENT IN NETWORK VIDEO STREAMING
SYSTEMS

This bachelor's thesis provides an overview of the characteristics of adaptive video streaming
using the HTTP protocol, factors affecting video quality, and objective methods for video quality
evaluations in systems that use such video streaming. An analysis was carried out on the LIVE-
NFLX-II database and a calculated correlation of ratings obtained by objective and subjective
metrics for evaluating video signal quality. For the analysis, a program was created in
MATLAB, which was used to calculate the Pearson correlation coefficient for seven objective

methods of measuring QoE, based on data from the LIVE-NFLX-II database.

Key words: adaptive video streaming, Quality of Experience, subjective and objective metrics
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PRILOZI

$MSSIM
Testl = []; % average buffer MSSIM
Test2 = []; % with buffer MOS
Test3 = []; % average no buffer MSSIM
Testd = []; % no buffer MOS
All = [];
D = 'E:\Zavrsni database';
S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = 1:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;
MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1l) = mean(T.MSSIM);
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = mean(T.MSSIM);
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
All (k) = mean(T.MSSIM);
end
PCC2 = corrcoef (Test3,Testd);

disp('pcc bez zastoja')
disp(PCC2(1,2));

PCC1

= corrcoef (Testl, Test?2);

disp('pcc sa zastojem')
disp (PCC1l(1,2));

PCC

disp
disp

= corrcoef (Al1l1l,MOS) ;
('pcc za sve')
(PCC(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ("MSSIM") ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');
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$PSNR

Testl = []; % average buffer PSNR
Test2 = []; % with buffer MOS

Test3 = []; % average no buffer PSNR
Testd = []; % no buffer MOS

All = [];

D = 'E:\Zavrsni database';

S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = l:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;

MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1) = mean (T.PSNR);
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = mean (T.PSNR);
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
All (k) = mean(T.PSNR);

end

PCC2 = corrcoef (Test3, Testd);
disp('pcc bez zastoja')
disp (PCC2(1,2));

PCCl = corrcoef (Testl, Test2);
disp('pcc sa zastojem')
disp (PCC1(1,2));

PCC = corrcoef (All,MOS);
disp('pcc za sve')
disp (PCC(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ("PSNR'") ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');



$SSIM

Testl = []; % average buffer SSIM
Test2 = []; % with buffer MOS

Test3 = []; % average no buffer SSIM
Testd = []; % no buffer MOS

All = [];

D = 'E:\Zavrsni database';

S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = l:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;

MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1l) = mean (T.SSIM);
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = mean(T.SSIM);
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
All (k) = mean(T.SSIM);

end

PCC2 = corrcoef (Test3, Testd);
disp('pcc bez zastoja')
disp (PCC2(1,2));

PCCl = corrcoef (Testl, Test2);
disp('pcc sa zastojem')
disp (PCC1(1,2));

PCC = corrcoef (All,MOS);
disp('pcc za sve')
disp (PCC(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ('SSIM'") ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');



$STRRED

Testl = []; % average buffer STRRED
Test2 = []; % with buffer MOS
Test3 = []; % average no buffer STRRED
Testd = []; % no buffer MOS
All = [];
D = 'E:\Zavrsni database';
S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = l:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;
MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1) = mean (T.STRRED) ;
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = mean (T.STRRED) ;
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
All (k) = mean(T.STRRED) ;
end
PCC2 = corrcoef (Test3, Testd);

disp('pcc bez zastoja')
disp (PCC2(1,2));

PCC1

= corrcoef (Testl, Test?2);

disp('pcc sa zastojem')
disp (PCC1(1,2));

PCC

disp
disp

= corrcoef (All,MOS) ;
('pcc za sve')
(PCC(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ("STRRED'") ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');
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SVMAF

Testl = []; % average buffer VMAF
Test2 = []; % with buffer MOS

Test3 = []; % average no buffer VMAF
Testd = []; % no buffer MOS

All = [];

D = 'E:\Zavrsni database';

S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = l:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;

MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1) = mean (T.VMAF) ;
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = mean (T.VMAF);
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
All (k) = mean (T.VMAF) ;

end

PCC2 = corrcoef (Test3, Testd);
disp('pcc bez zastoja')
disp (PCC2(1,2));

PCCl = corrcoef (Testl, Test2);
disp('pcc sa zastojem')
disp (PCC1(1,2));

PCC = corrcoef (All,MOS);
disp('pcc za sve')
disp (PCC(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ("VMAE") ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');
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Test4
D = 'E:\Zavrsni database';
S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));
for k = 1l:numel (S)
T = load(fullfile (D, S (k) .name)) ;

Il
—
—
~

P r = T.rebuffer duration sec/T.video duration_ sec;

broj frames=size (T.playout bitrate);
BitRateSame=0;
NumberOfChanges=1;
StartCounter=1;
bitrate switch mag = [];
ScaledPlayoutBitRate = mean(T.playout bitrate);
MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
for br fram=1:(broj frames(2)-1)
btrc=double (T.playout bitrate (br fram));
btrn=double (T.playout bitrate(br fram+l));
if (btrc-btrn) == 0
BitRateSame BitRateSame+1;
else
BitRateSame = 0;
StartCounter = br fram+l;
NumberOfChanges = NumberOfChanges+1;

end
bitrate switch mag(br fram)=abs (btrn-btrc);
end
B s = sum(bitrate switch mag) /NumberOfChanges;
REGR (k)=-63.1*P_r+0.0079*ScaledPlayoutBitRate+0.0010*B s+49.7;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1) = REGR (k) ;
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = REGR (k) ;
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end
end
SCORR2 corrcoef (Test3, Testd) ;

disp('pcc bez zastoja')
disp (SCORR2 (1,2));
SCORR1 = corrcoef (Testl, Test2);
disp('pcc sa zastojem')

disp (SCORR1 (1,2));

SCORR = corrcoef (REGR,MOS) ;
disp('pcc za sve')
disp (SCORR(1,2));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ('VOMDuanmu') ;

ylabel ('"MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');
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TVsQM

D = 'E:\Zavrsni database';

S = dir(fullfile(D, "*.mat"'));

Testl = [];

Test2 = [];

Test3 = [];

Testd = [];

for k = l:numel (S)
T load(fullfile (D, S (k) .name)) ;
W=

T.per segment encoding width;
T

H=T.per segment encoding height;
br seg=size(T.per segment encoding height,2)-1;
sumSg=0;
br prom=0;
for i = 1l:br seg
Wc=double (W (1)) ;
Hc=double (H(i))

’

Wn=double (W (i+1))
Hn=double (H(i+1)) ;
if ((We-Wn)~=0)]|]| ((Hc-Hn)~=0)
br prom=br prom+l;
Sr=( (Wc-Wn) + (Hc-Hn) ) / (We+Wn+Hc+Hn) ;
g=-0.006*Sr*Sr + 0.212*Sr - 1.239;
sumSg=sumsSg+qg;
end
end
L=T.rebuffer duration sec;
Tdur=T.video duration_ sec;
VsQMdash (k)= exp (- (1/Tdur) * (L+sumSq) ) ;

)
)
|

MOS (k) = T.retrospective zscored mos;
if (T.rebuffer number ~= 0)
Testl (end+1) = VsQMdash (k) ;
Test2 (end+1) = MOS (k) ;
else
Test3 (end+1l) = VsQMdash (k) ;
Test4 (end+1) = MOS (k) ;
end

end

PCC2 = corrcoef (Test3,Testd);
disp('pcc bez zastoja')
disp(abs (PCC2(1,2)));

PCCl = corrcoef (Testl, Test2);
disp('pcc sa zastojem')

disp (abs (PCC1(1,2)));

PCC = corrcoef (VsQMdash,MOS) ;
disp('pcc za sve')

disp (abs (PCC(1,2)));

plot (Test3,Test4, 'or',Testl, Test2, 'ob");
xlabel ('VsQMdash') ;

ylabel ('MOS") ;

legend ('No buffer', 'Buffer');



