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Abstract. Multimedia streaming applications have grown immensely in recent
years and have been studied in order to ensure a good QoE for the user.
However, few works are concerned with the energy consumption and the
characteristics of multimedia content in a deep way, which makes the energy
consumption by these contents an obscure area. In this article we present a
mathematical model that suggests how the consumption in Ah of a video is in
function of its parameters. The proposed model was an exponential archetype,
being very close to the real model, describing which properties have the most
influence on consumption and should be applied to videos with constant bit-
rate.

Resumo. As aplicacoes de streaming multimidia tém crescido imensamente
nos ultimos anos e vém sendo estudadas com a finalidade de garantir uma boa
QoE para o usuario. Entretanto, poucos trabalhos preocupam-se com o
consumo de energia e com as caracteristicas do conteudo multimidia de forma
profunda, o que torna o consumo energético por parte desses contetidos uma
area obscura. Neste artigo apresenta-se um modelo matemdtico que sugere
como é o consumo em Ah de um video em fungdo de seus pardametros. O
modelo proposto foi um arquétipo exponencial, mostrando-se bem proximo do
modelo real, descrevendo quais propriedades tém mais influéncia no
consumo, devendo ser aplicado aos videos com taxa de bits constante.

1. Introducao

O nimero de fornecedores do servico de streaming de video esta crescendo cada vez
mais em todo o mundo, principalmente na plataforma mobile. Em 2014 cerca de 64%
do trafego na internet mundial consistia de contetdo de video, e estudos recentes
estimm que em 2019 esse numero chegard a 80% [networking Index 2016]. A
popularizagdo desse tipo de servico cresceu tanto que no inicio de 2017 a Netflix
conseguiu superar a marca de 100 milhdes de usudrios em todo o mundo [Netflix 2017].
Alkm da Netflix, outros servicos de streaming multimidia como Vimeo, Dailymotion e
YouTube contribuem, ¢ muito, para esse enorme aumento no consumo de video. O
YouTube, por exemplo, conta com mais de um bilhdo de usudrios, quase um terco dos
usudrios da mternet e, a cada dia, as pessoas assistem a mihdes de horas de video,
gerando bilhdes de visualizagdes. Além disso, mais de 50% das visualizagdes do
YouTube sao feitas em dispositivos moveis [YouTube 2017].

O wusudrio final, ao utlizar os servicos de streaming, deseja assistr 0 seu
conteudo de interesse com a maior qualidade e fidelidade possivel, além de ter uma
experiéncia positiva, seja ele acessado por meio de um desktop, mobile, ou qualquer



outro. A experiéncia pode ser entendida como a sensagdo de percepgoes, a qual envolve
sentimentos, percep¢do sensorial € conceitos, que ocorrem em uma situagdo particular
de referéncia [Moller e Raake 2014]. Entre os fatores que levam a uma experiéncia
positiva ¢ a um alto grau de aceitagdo de um servico destacam-se a alta performance, a
qualidade de transmissao dos dados e a usabilidade [Moller ¢ Raake 2014]. Para indicar
a percepgao e a experiéncia do usuario, utiliza-se o conceito de Quality of Experience
(QoE). Esse termo pode ser definido como o grau de prazer ou insatisfagio de uma
pessoa, cuja o processo de experimentagdo envolve uma aplicagdo, servico ou sistema.
A QOE resulta da avaliagdo da pessoa sobre o cumprimento de suas expectativas e
necessidades, com respeito a utiidade e/ou diversdo relacionadas ao seu contexto, a sua
personalidade e ao seu estado atual [Moller e Raake 2014].

Existem alguns fatores que mfluenciam a QoE. Esses fatores sdo denominados
Fatores de Influéncia (Influence Factors-IFs) e sdo quaisquer caracteristicas de usuario,
sistema, servico, aplicacdo ou contexto, cujo estado atual ou configuragdo possa ter
mfluéncia na QoE para o usudrio [Brunnstrtom et al. 2013]. Esses fatores podem ser
divididos em Fatores de Influéncia Humana (Human Influence Factors-HIFs), Fatores
de Influéncia do sistema (System Influence Factors-SIFs) e Fatores de Influéncia de
Contexto (Context Influence Factors-CIFs) [Brunnstrom et al. 2013]. Todos sdo
importantes, mas os Fatores de Influéncia de Sistema sdo de grande relevancia no
cenario de streaming de video, visto que se referem as propriedades e caracteristicas
que determinam a qualidade técnica de uma aplicagdo ou servico. Os SIFs podem estar
relacionados a varios aspectos: ao conteudo, ja que conteidos diferentes exigem
propriedades diferentes do sistema; a midia, pois configuragdes de video como
codificacdo, resolucdo, frame rate entre outros se diferem de um video para outro; a
rede, pois a largura de banda, atrasos, variagdes, perdas e a vazio diferem de usuario
para usudrio; ¢ ao dispositivo, porque os sistemas finais e suas caracteristicas também
variam muito, sendo que todos estes citados acima afetam diretamente a QOE
[Brunnstrom et al. 2013].

Pode-se dizer que um servico de streaming de video que ndo atende aos
conceitos de usabilidade e ndo se atenta aos Fatores de Influéncia, dentre tantos outros,
nao fornece ao usuario uma boa QoE.

Como o nimero de dispositivos méveis passou de 7 bilhdes em 2015 e com o
grande consumo de video por parte dos usudrios da rede mundial de computadores,
principalmente através de mobiles, torna-se necessario garantir ao usudrio a melhor QoE
possivel. Entre um dos fatores que contribuem criticamente para isso, estd o tempo de
vida da bateria do smartphone [Power 2012]. Portanto, ¢ essencial que o streaming de
video em mobiles ndo forneca somente uma boa experiéncia ao assistir algum video,
mas também evite o consumo de energia excessiva [Hoque et al. 2012].

Esse ¢ um dos grandes problemas em dispositivos moveis, pois ¢ complicado
manter um servico com toda a sua qualidade sem prejudicar o consumo da bateria, e €
ainda mais dificil achar o trade-off entre qualidade de video e consumo de energia da
bateria.

Outros fatores como o tipo de transferéncia de dados da rede wireless,
configuragdes de hardware e software do dispositivo e os protocolos de comunicagdo
utilizados afetam o consumo do aparelho, ou seja, dependendo dos fatores vistos acima,



um aplicativo pode fornecer, ou ndo, uma melhor qualidade de experiéncia (QoE) para o
usuario [Reiter etal 2014].

Recentemente, varias pesquisas t€m sido desenvolvidas a fim de entender e
avaliar como o streaming de video afeta o consumo da bateria de smartphones. [Hoque
et al. 2012] e [Hoque et al. 2015] analisaram as técnicas de streaming mais utilizadas e
chegaram a conclusdes a respeito de qual técnica consome mais energia. Entretanto,
esses autores ndo abordaram a fundo como os pardmetros de video afetam o consumo.

Nesse contexto, visando melhorar e personalizar a experiéncia do usudrio, o
objetivo principal deste trabalho ¢ conseguir medir com exatidao quais parametros de
video mais influenciam no consumo da bateria de dispositivos mdveis e assim, achar
um modelo matematico que expresse o consumo em fungdo desses parametros.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma, os trabalhos relacionados
sdo apresentados na Se¢do 2. Na Se¢do 3 sdo apresentados os conceitos teoricos dos
fatores de mfluéncia do sistema e os principais parametros de videos analisados no
presente trabalho. Apresenta-se na Se¢do 4 a forma como foi realizado o estudo e quais
métodos foram utilizados para avaliar e comparar os modelos propostos. A Secdo 5
descreve os resultados obtidos com a pesquisa, apresenta o modelo e mostra as
limitacdes do trabalho. Por fim, sdo apresentadas as Secdes 6 ¢ 7, onde sdo feitas as
consideragdes finais, discutindo-se sobre trabalhos futuros, e os agradecimentos,
respectivamente.

2. Trabalhos relacionados

O presente trabalho esta mserido entre a area de entrega de contetido multimidia e a area
de otimizagdo de consumo de energia, tendo esta ultima maior destaque. A forma como
um conteudo € entregue ao usudrio afeta o consumo de energia e, consequentemente, a
QoE do usuario.

Nesse ramo de entrega de contetido, [da Silva et al. 2015] focaram na deteccao
de streamers em redes BitTorrent, notando que aplicagdes streaming sobre essas redes
podem causar prejuizos sobre o desempenho geral. Segundo [da Silva et al. 2015], os
usudrios soffem de dois problemas: falta de escalabilidade relacionada a arquitetura
cliente/servidor e acervo limitado de algumas aplicagdes streaming. Para resolver isso,
ainda segundo [da Silva et al. 2015], sistemas P2PTV podem ser utilizadas. Nesses
sistemas, os participantes ndo assistem a midia somente, mas também transmitem dados
para os demais participantes da rede. Essas solugdes, embora boas, nio se tornaram
populares.

Outro estudo que buscou a melhora na QoE do usuario em relagdo a entrega de
conteudo de video foi o trabalho realizado por [Coelho 2015]. Entretanto, neste
trabalho, para atingir o objetivo, foram consideradas somente fatores relacionados a
rede do usudrio e a técnica de DASH. Esta técnica consiste em entregar video ao
usuario de uma forma adaptativa, embasando-se na largura de banda disponivel no
momento da requisicdo. Para que isso seja possivel, o arquivo de video ¢ cortado em
pequenos pedagos com diferentes resolugdes, permitindo o download dindmico sem
atrapalhar o conteudo que ja foi baixado, ndo importando que parte do video estd sendo
assistida enquanto o resto do video estd sendo baixado [Michalos etal 2012].



J& na parte de consumo de energia, [Hoque et al. 2012] observaram que o
container do video influencia o consumo, embora nio sabam exatamente a causa. Entdo
um video codificado em mp4 tera um consumo diferente de um video codificado em
3gpp, por exemplo. Ademais, o consumo pode ser afetado por caracteristicas do
aparelho, como por exemplo, o tamanho e¢ o tipo do display. Entdo, os fatores de
mfluéncia do sistema relacionados ao dispositivo, que serdo abordados na segdo
seguinte, interferem ndo somente na QoE do usudrio, mas também no préprio consumo
de energia, visto que caracteristicas do smartphone se enquadram nesse tipo de fator de
mfluéncia. Outra importante observagdo realizada, foi que o consumo eficiente de
energia por parte do usudrio depende da forma como ele assiste os videos. Se o usudrio
assiste um video em sua totalidade de duracdo, uma determinada técnica de streaming
pode ser melhor, enquanto que, se o usudrio assiste somente parte de um video, outras
técnicas consumiriam menor quantidade de energia.

Ainda nesse sentido, [Hoque et al. 2015] analisaram o consumo de energia em
diferentes smartphones com diferentes formas de entrega de streaming de video e
observaram que a qualidade do video, isto €, a resolugdo, aparentemente ndo tem grande
mpacto no consumo de energia, pois em alguns casos que eles testaram, mesmo
dobrando a resolugdo do video, o aumento no consumo foi relativamente pequeno.
Alkm disso, [Hoque et al. 2015] observaram que a plataforma influencia na técnica de
streaming escolhida pelo provedor do video, ou seja, dependendo do sistema
operacional do smartphone uma técnica de streaming pode ser escolhida em detrimento
de outra.

Embora os dois ultimos trabalhos citados anteriormente tenham descoberto a
melhor forma de streaming em determinadas situacdes e tenham focado na reducdo do
consumo de energia, nenhum deles aprofundou-se nas caracteristicas intrinsecas aos
videos que poderiam afetar o consumo diretamente e, portanto, ndo mostraram como 0s
pardmetros de video influenciam a drenagem de energia. Por isso, de acordo com o
nosso conhecimento, ndo existe nenhum trabalho na literatura que trata o consumo de
energia durante um streaming de video com base em propriedades do préprio video,
nem existe atualmente um modelo matematico que expresse tal consumo. Portanto, o
presente trabalho se mostra até o momento como o Unico trabalho que visa modelar o
consumo de um dado video em funcdo de seus atributos.

3. Fundamentacao Tedrica

3.1 Fatores de influéncia do Sistema

Virios fatores influenciam na qualidade de um video, como ja foi dito anteriormente, e
os fatores que mais se destacam sdo aqueles relacionados ao sistema. Esses fatores
podem ser divididos em quatro categorias: Fatores de influéncia do sistema relacionados
ao conteudo (Content-related System IFs), Fatores de influéncia do sistema relacionados
a midia (Media-related System I[Fs), Fatores de mfluéncia do sistema relacionados a
rede (Network-related System IFs) e Fatores de mfluéncia relacionados ao dispositivo

(Device-related System IFs).

Os fatores de influéncia do sistema relacionados ao conteudo dizem respeito ao
proprio contetido e seu tipo, tendo grande mfluéncia sobre a QoE geral do sistema. No
caso de video, por exemplo, a quantidade de detalhes assim como a quantidade de



movimentagdo além da profundidade de bits sdo aspectos que influenciam a qualidade e
o conforto ao assistir um video [Moller ¢ Raake 2014].

Ja os fatores de mfluéncia do sistema relacionados a midia se referem as
caracteristicas de configuracdo da midia, como a codificacdo, resolucdo, taxa de
amostragem, taxa de quadros, sincronizacdo de midia, método de compressdo, entre
outros. Esses fatores estdo inter-relacionados com os fatores de mfluéncia do sistema
relacionados ao conteudo [Moller e Raake 2014].

Além dos citados acima, tém-se os fatores de influéncia do sistema relacionados
a rede, que sdo inerentes a transmissdo de dados sobre uma rede. As principais
caracteristicas de rede sdo largura de banda, delays, variagcdes, taxa de perdas e de erros,
vazao entre outros [Moller e Raake 2014].

Por ultimo, tém-se os fatores de mnfluéncia do sistema relacionados ao
dispositivo. Este refere-se ao sistema final do usuario. Caracteristicas como tamanho do
display, profundidade de cor, resolugdo do display, mecanismos de gerenciamento de
energia, dentre outros fazem parte do escopo desse tipo de fator [Moller e Raake 2014].

3.2 Parametros que influenciam a qualidade e consumo de energia de video

Um video possui muitas propriedades objetivas que lhe confere maior qualidade, maior
tamanho em bytes e outras peculiaridades. Tais propriedades podem ser vistas como
parametros, os quais afetam diretamente a qualidade e o consumo de energia durante a
visualizacdo de um determinado video. Ao variar-se determinado parametro, € possivel
obter reducdo no consumo de energia em troca de um decréscimo na qualidade. Para
que seja possivel aumentar ou diminuir determmnado parametro a fim de atingrr esse
objetivo, € necessario descobrir quais parametros afetam com mais mtensidade o
consumo de energia.

Os principais parametros que foram analisados neste trabalho foram a resolugdo
de video (width x height), a taxa de quadros (fps), a taxa de bits (Mbps), a informagdo
espacial (SI) e temporal (77) de cada video, calculadas a partir de cada frame, o desvio
padrao da mformacado espacial (SDSI) e temporal (SDTI) e a complexidade da cena (o).

A resolugdo de video constitui-se do numero de pixels de largura (width) e de
altura (height) do frame. Quanto maior o nimero de um desses dois parametros, maior
sera o tamanho do frame em relacdo a quantidade de pixels desenhados na tela, jA que o
nimero total de pixels sera width x height. Quanto maior a resolugdo, maior serd o
consumo de energia, visto que claramente gasta-se mais energia para desenhar uma
quantidade maior de pixels na tela.

Ja a taxa de quadros (fps) diz respeito a quantas amostras de frame de uma dada
resolucdo sdo codificadas em um segundo de video. Aumentando-se este parametro,
aumentara também a quantidade total de frames do video, o que fard com que o
consumo também aumente, visto que mais frames terdo de ser processados durante um
mesmo intervalo de tempo do video. Além disso, o tamanho do arquivo também sera
maior.

A taxa de bits, dada em Mbps, representa o nimero de bits que sdo processados
em uma unidade de tempo. Quanto maior a taxa de bits, melhor ¢ a qualidade do frame
e maior ¢ o tamanho do arquivo. Essa taxa pode ser constante ou variavel, sendo que,
uma taxa varidvel rd produzir um frame com melhor qualidade em varias aplicagdes.



Neste trabalho, no entanto, os videos analisados foram codificados a uma taxa de bits
constante, com pequenas variagdes atribuidas a propria forma de codificagdo, devido ao
fato de ser importante manter as caracteristicas dos videos uniformes, a fim de avaliar o
consumo. Se os videos fossem codificados com uma taxa de bits variavel, seria
impraticavel realizar alguma comparagdo entre os videos, ja que estariam com um
parametro diferente e este poderia alterar o resultado das medigdes.

A informacdo espacial (S7) indica a quantidade de detalhe espacial de um frame,
sendo geralmente maior para cenas mais complexas espacialmente. Esse parametro ¢
baseado no filtro Sobel. Cada frame de video (plano de luminancia) no tempo n (Fp) é
filtrado com o filtro Sobel [Sobel(F,)]. O desvio padrdo sobre os pixels (stdspace) em
cada frame filtrado com o filtro Sobel ¢ entdo computado. Essa operagdo ¢ repetida para
cada frame do video resultando em uma série temporal de informacdes espaciais da
cena. O maximo valor nessa série ¢ usado para representar a S/ da cena [Installations e
Lines 1999]. Esse parametro pode ser representado pela equacao (1).

space [SObel(F)[} (1)

J& a mformacdo temporal (77) indica a quantidade de mudancas temporais de
uma sequéncia de video. Esse pardmetro também ¢ baseado em um plano de luminincia
e calcula a movimentacdo. A movimentacdo ¢ considerada como a diferenga entre os
valores dos pixels numa mesma posi¢ao espacial em frames consecutivos. My(i,j) como
uma funcdo do tempo (n) € definida pela equacdo (2) [Installations e Lines 1999].

M, (i,)) = F(i,)) = Fy_ 1 (B)) 2)

Na equagdo (2), F,(i,j) é o pixel na i-ésima linha e j-ésima coluna do n-ésimo

frame no tempo. A mformacdo temporal ¢ entio computada como o maximo tempo

(maxime) do desvio padrio espacial (stdspace) da M, (i, j) , para todo i e j. O pardmetro 71
pode entdo ser obtido a partir da equagdo (3) [Installations e Lines 1999].

Tl = maxtime{Stdspace [Mn(l'])]} (3)

Quanto maior for a movimentacio em frames adjacentes, maiores serdo os
valores de 71.

SI = max;.{std

Para ambas propriedades S/ e 71, quando calculadas para o video inteiro a fim de
se consegurr uma Unica medida de S/ e 77 para todo o video, devem ser considerados
também os desvios padrdes da SI (SDSI) e TI (SDTI), pois ao longo de todos os frames
de um video, tanto S/ quanto 77 podem variar consideravelmente. Isto pode ser visto em
uma amostra nas figuras 1 e 2.
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Figura 1. Valores de Sl calculados ao longo de um video inteiro

Video 1 - Tl x Frame
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Figura 2. Valores de Tl calculados ao longo de um video inteiro

Outro parametro que ¢ importante em um video ¢ a complexidade da cena (o).
Esse parametro ¢ calculado a partir da informagdo espacial (S7) e temporal (77) citada
anteriormente. Esse método foi apresentado por [Fenimore et al. apud Janowski et al
2012] e ¢ definido pela equacdo (4), onde SI(n) e TI(n) representam, respectivamente, a
mformagdo espacial e temporal do n-ésimo frame.

o = log,,(mean,[SI(n).TI(n)]) “4)
4. Metodologia

4.1 Materiais e procedimentos

Para a realizagdo da presente pesquisa foram escolhidos 12 videos extraidos de um
provedor comercial, YouTube, considerando 4 diferentes categorias subjetivas de
contetido: documentario, musica, esporte ¢ noticia. Essas categorias se referem ao tipo
de mnformagdo trazida pelo video. Por exemplo, um video de futebol poderia ser
enquadrado na categoria esporte. Apds a selecdo dos videos, cada um deles foi
codificado com duracdo de 4 minutos, segundo as configuragdes apresentadas na tabela
1, utilizando-se o software CLI (Command Line Interface) FFmpeg versao 2.8.11 e o



container mp4, visto que ¢ um contamer de video muito utilizado atualmente,
totalizando um total de 108 videos analisados. Quanto maior fosse a quantidade de
videos analisados, melhor seria o modelo. Entretanto, a duracdo dos testes e o nimero
de experiéncias incrementaria muito. Por isso, julgou-se que a quantidade citada acima
seria um valor razoavel para que fossem executadas as analises.

As 4 categorias subjetivas citadas acima foram escolhidas a fim de abranger
caracteristicas que podem subjetivamente pertencer a um dado video. Por exemplo, um
video de esporte tende a ser mais dindmico, com mais movimentagdo. No entanto, nem
todo video de esporte € realmente movimentado.

Tabela 1. Configuracdes de codificacdo de video

Resolucdo 15 fps 30 fps 60 fps
320x240 Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3
720x480 Configuracéo 4 Configuracdo 5 Configuragdo 6
1920x1080 Configuracéo 7 Configuragdo 8 Configuragdo 9

A anilise do consumo de energia durante a visualizagdo de um determinado
video foi feita através do benchmark SiSoftware Sandra Lite Platmum versdo
2017.04.24.18. Todas as andlises foram realizadas em um notebook com processos em
background controlados e uma bateria com capacidade maxima de 35.71Wh/2.48Ah
com 14,4 Volts. Durante todos os experimentos, o notebook estava sem conexdo a fonte
de alimentagdo, utilizando somente a energia proveniente da bateria do dispositivo. A
escolha de uso de um notebook ao nvés de um dispositivo mobile se deu devido ao fato
de ser possivel controlar, prever e analisar mais facilmente o consumo neste dispositivo,
visto que, nesta etapa de andlise, os parametros que afetam a qualidade e consumo de
energia dos videos dependem exclusivamente dos videos, ndo sendo, por isso,
necessario a andlise em dispositivos mobiles nesta etapa.

Todos os dados coletados durante as medi¢des foram registrados e compilados.
Dentre as informacgdes fornecidas pelo benchmark apds a analise dos dados, o parametro
para avaliacdo que melhor representava o consumo do video foi o consumo Ah. Este
valor representa o quanto um video consumiu de energia em Amperes/hora.

Considerando este parametro, algumas medigdes foram discrepantes e fugiram
muito do padrdo medido para uma determmnada configuracdo de video. Para que esses
dados de outlier ndo mterferissem nas medicdes que seriam posteriormente usadas para
a criacdo do modelo matematico, foram calculados novos valores aproximados para
esses dados utilizando-se a média aritmética das medi¢des para uma dada configuragdo
de video. Assim, por exemplo, um video com uma resolugao 1920x1080 e 60 fps que
possuia medicdo de consumo Ah muito baixo, teve sua medigdo aproximada para a
média das medi¢des dessa mesma configuragdo de video.

Assim, ao final obteve-se o grafico exibido na Figura 3.



Média Consumo Ah

0.100
0.090

0.030
0.080
L 0070 0061 0.064
% 0.060 . 0050 0056 0,052 0.053 0.054
§ 0050 :
éome
0.030
0.020
0.010
0.000

320x24015fps  320x24030fps  320x24060fps  720x48015fps  720x48030fps  720x48060fps  1920x108015fps 1920x108030fps 1920x108060 fps

Resolugdo x FPS

Figura 3. Média de consumo Ah por configuracdo de video.

De posse das medigdes, foram propostos dois modelos que representassem o
comportamento do consumo de video, um modelo linear da forma x;p, + x,p, + - +
x,p, = Ah, e um modelo exponencial da forma Ke(*1P1+¥2P2++XnPn) = Ah | onde p,
representa o enésimo parametro de video, Ah representa o consumo estimado, x,
representa os coeficientes encontrados para o modelo e K representa uma constante do
modelo exponencial

Para que fossem calculados os valores de x, dos dois modelos, foi utilizado o
método dos minimos quadrados. Com este método, foi possivel determinar os
parametros do modelo matematico através de valores dessa funcdo em pontos discretos
de um intervalo, levando-se em consideracdo os erros experimentais. Para o caso do
modelo exponencial, foi feita a linearizagdo do modelo a fim de utilizar-se do método
dos minimos quadrados. Cada modelo foi calculado levando-se em conta 5
combinagdes de pardmetros, conforme mostrado na tabela 2.

Tabela 2. Combinac¢des de pardmetros utilizados para calculo dos modelos

Linear Exponencial
width + height + fps width + height + fps+ In(K)
width + height + fps+o width + height + fps+ o + In(K)
SI + TI + mbps + width + height + fps SI+ TI + mbps + width + height + fps+ In(K)
SI+ SDSI + TI + SDTI + mbps + width + height+ fps SI +SDSI + TI + SDTI + mbps + width + height + fps + In(K)
SI + TI + mbps + width + height + fps+o SI +TI +mbps + width + height + fps+ o+ In(K)

Apods a resolucdo do método de minimos quadrados, realizado pelo software
Matlab, foram calculados, para cada modelo com cada combinagio de parametros, o
PCC e a RMSE, a fim de comparar os resultados obtidos e assim identificar qual o
melhor possivel modelo para representar o consumo de energia durante a visualizacao
de um video de acordo com os parametros acima citados.

4.2 Métricas para avaliar o desempenho da solucdo proposta

A fim de determinar o grau de relagdo entre duas variaveis foi utilizado neste trabalho o
Coeficiente de Correlacdo de Pearson (Pearson Correlation Coefficient - PCC). Este
coeficiente de correlagdo representa o grau de dependéncia linear entre duas varidveis e




seu valor estd compreendido entre -1 e 1. Se o valor deste coeficiente for negativo,
significa que uma varidvel diminui enquanto a outra aumenta. Caso contrario, se for
positivo, significa que uma varidvel aumenta quando a outra aumenta. O calculo do

PCC para duas varidveis x e y pode ser expresso de acordo com a equacdo (5) [Lee
Rodgers apud Zhou et al. 2016].

2(x=) 3%, =)
=
(260 (509

)

Onde,

X =média do conjunto de dados da variavel x
x; = valor da varidvel x no ponto i.
y =média do conjunto de dados da variavel y

y; = valor da variavel y no ponto i.

Um calculo do PCC acima de 0.7 é considerado bom, isto é, acima deste valor,
existe uma dependéncia linear muito forte entre as variaveis, aumentando cada vez mais
amedida que este valor se aproxima de 1.

Outra medida utilizada para avaliar os experimentos feitos foi a RMSE (Root
Mean Square Error). Essa medida ¢ frequentemente usada para medir a diferenca entre
valores preditos por um modelo e os valores realmente observados no ambiente que esta
sendo modelado. Cada diferenca individual desses valores sao chamados de residuos, ¢
a RMSE ¢ utilizada para agregar todos esses residuos em uma tnica medida. A RMSE
para um conjunto n de dados pode ser calculada como mostrado na equagdo (6) [Chai e
Draxler 2014].

RMSE = Y11 (Xobsi—*moa,i)’ (6)
n
Onde, x,,; representa o valor observado e x,,,; representa o valor estimado
pelo modelo, ambos no instante i. Quanto menor o valor da RMSE, melhor ¢ o modelo
analisado.

Por fim, mas ndo menos importante, foi empregado o método dos minimos
quadrados aplicados a solugdo de sistemas de equagdes lineares. Segundo [Lima e
Sampaio 2009], este método define que, dado um sistema da forma Ax = b, sem
solugdo por eliminagdo gaussiana, ¢ possivel calcular um vetor x* que € o mais proximo
possivel da solucdo do sistema. Este vetor minimiza a norma euclidiana |[Ax — b||. Para
que isso seja possivel, as colunas da matriz A devem ser linearmente independentes.

Teorema: A solugdo pelo método dos minimos quadrados para o sistema de
equagdes linear Ax = b, ¢ definida pelas equagdes (7) e (8) [Lima e Sampaio 2009].

(ATA)x = ATb (7)
x* = (ATA)™! ATh (8)



E o erro associado a este método ¢ definido pela equagdo (9) [Lima e Sampaio
2009].

e = |[Ax* — b]|? )

5. Resultados e Discussao

Para que seja possivel melhorar a QoE do usudrio quanto a vida 1til da bateria durante o
streaming de um video, ¢ preciso entender quais pardmetros intrinsecos ao video afetam
o consumo de energia e, com a presente pesquisa, isto foi alcancado. A partir da andlise
feita neste trabalho, foi possivel estimar um modelo matemitico que sugere como se
comporta o consumo em Ah durante a visualizagdo de um video.

O modelo que apresentou melhor relagdo com o consumo medido e ficou mais
proximo do consumo real foi o modelo exponencial com a combinacdo de pardmetros
SI +SDSI + TI1+ SDTI + mbps + width + height + fps + In(K), que apresentou o
melhor PCC e melhor RMSE, conforme as tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Coeficiente de Correlacdo de Pearson dos modelos

Coeficiente de Correlacdo de Pearson (Estimado x Real)

Linear Linear Linear Linear Linear Exp Exp Ex0 0 Exp E
SI+TI+SDs | SI+Tl+o | +o0 SI+TI | SH+TISDs | SI+Tl+o | =P | si+TI P
0.7760 0.8294 0.8265 0.8129 0.8246 0.8492 0.8457 | 0.8440 | 0.8442 | 0.8443
Tabela 4. RMSE dos modelos
RMSE
Linear . . .
. Linear Linear Linear Exp Exp Exp
Lincar SHTSHSD SHTHo | +o SHTI | SHTHSDs | SHTio | PP° | swrr | B
0.0097 |  0.0081 0.0082 | 0.0085 | 0.0082 0.0077 0.0079 | 0.0079 | 0.0078 | 0.0078
Assim, com base nos valores calculados segundo o PCC, o modelo ficou

definido conforme a equagdo (10).

K e (X1SI+x,SDSI+x3TI+x,SDTI+xsmbps+xewidth+x;height+xgfps) — Ap (10)

Onde,

—8.7347e - 04,
—5.0349¢ - 04,
—9.3939¢ — 04,

0.0076,
0.2003,
0.0194,
—0.0404

0.0063,

K = 0.607380397




Como a duragdo dos videos analisados foi de 4 minutos, o modelo da equagao
(10) somente se aplicaria a videos com 4 minutos. Portanto, para a generalizacdo do
modelo, ¢ preciso acrescentar a duracdo como um parametro do mesmo. Logo, com
base no modelo apresentado acima e na duracdo dos videos analisados, o modelo
completo proposto para um video com duragdo d, dada em minutos, pode ser descrito
conforme a equagdo (11).

dK e (x1SI+x5 SDSI+x3TI+x4SDTI+x5mbps+xewidth+x7heig ht+x8fps)

=Ah (1)

4

Os resultados apresentados, demonstram que ¢ possivel modelar o consumo de

energia em funcdo dos parametros de video. A figura 4 mostra um comparativo entre o
modelo matematico encontrado e o modelo real

Modelo Real x Modelo Exponencial SI+Tl+Desvios

0.1
0.09
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

Consumo Ah

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Configuracdo de Video

Modelo Real —@—Modelo Estimado

Figura 4. Comparacgéo entre o modelo estimado e o modelo real. Em cinza escuro o
modelo estimado e em cinza claro o modelo real.

Este trabalho, comprova o que [Hoque et al. 2015] observaram — a resolugao nao
tem tanto peso no consumo de energia, ndo sendo tdo dbvio observar-se isso. Segundo o
modelo apresentado acima, os parametros simples que mais influenciam no consumo de
energia sdo a taxa de bits (mbps) e a taxa de quadros (fps). O desvio padrio da
nformacdo temporal (SDTT) também se mostrou um fator importante.

E importante que se note que o modelo apresentado somente pode ser aplicado
para videos codificados com taxa de bits constante € que mesmo assim, devido as
pequenas variagdes mesmo com esse tipo de codificagdo, o modelo apresentard um
pequeno erro nas previsdes, que pode ser atenuado ou ndo de acordo com a influéncia
da duracdo do video, das caracteristicas do dispositivo utilizado durante o streaming, do
sistema operacional, do mecanismo de gerenciamento de energia do dispositivo entre
outros fatores. Em casos reais, dependendo das condicdes da rede, a taxa de bits de
codificacdo pode variar, bem como outros parametros, como em solucdes atuais de
DASH. Mesmo assim, a proposta apresentada ¢ aplicavel nessas condigdes, sendo
necessario fazer um modelo completo definido como a soma das partes, onde em cada
parte ¢ necessario aplicar o modelo sobre o trecho de video que contém os pardmetros
diferentes do trecho anterior.

Vale destacar ainda que o presente estudo focou no container de video mp4, e
por isso, o modelo apresentado acima aplica-se somente a videos codificados neste



container. Outra restricdo deste trabalho ¢ que ele foi focado nas propriedades
intrinsecas aos videos - (Media-related System IFs), e ndo em outros tipos de fatores de
mfluéncia do sistema.

6. Conclusao

Nesta pesquisa, foi estudado como os pardmetros de video afetam o consumo de
energia, visando aumentar a QoE do usudrio ao visualzar um video em forma de
streaming. O principal objetivo deste trabalho, que era entender como as caracteristicas
de um dado video influenciam no consumo de energia e gerar um modelo matematico,
foi atingido com sucesso. Embora haja limitagdes, como descrito na se¢do anterior, o
modelo proposto se mostrou bastante proximo ao modelo real. Pode-se dizer que agora,
ja € possivel estimar quanto tempo restante uma bateria tem ao ser usada para
reproducdo de video.

O principal ganho com este trabalho, ¢ que agora, entendido o comportamento
de um video em sua maior parte, ¢ possivel criar técnicas de streaming que levem em
consideragdo também o consumo de energia, ao invés somente da largura de banda,
como muitas técnicas tratam. Portanto, ¢ possivel a partir desta pesquisa, aliar as
técnicas de DASH com os parametros de video, a fim de fornecer para o usudrio a

melhor QoE.

Mesmo com os resultados se mostrando bons, entretanto, restam ainda alguns
pontos que merecem ser analisados no futuro, principalmente no que diz respeito as
medicdes discrepantes analisadas, isto &, referentes aos dados de outlier. E preciso
entender o que causa tais medidas. Outro fator que deve ser posteriormente estudado ¢ a
nfluéncia da duracdo do video no consumo de energia, pois ndo se sabe até o momento
se o comportamento da bateria permanece o mesmo durante curtos e longos periodos de
tempo de reproducdo de um determinado video.

A fim de aumentar a acurdcia e precisdo, seria bastante interessante que
trabalhos futuros, que realizardo medicdes e experimentos com video acerca deste tema,
utilizem técnicas e formas de medicdo que se utilizam diretamente do hardware. Com
tal tipo de medicdo, ao contrario de se utilizar um benchmark, os erros experimentais
provavelmente seriam diminuidos e os resultados poderiam ser melhorados ainda mais.
Outro item importante seria um estudo comparativo entre videos codificados com
containers diferentes, como AVI e 3gpp, por exemplo. Além disso, a fim de melhorar e
expandir o modelo proposto, seria de grande vala um estudo em que fossem
acrescentados outros tipos de fatores de mfluéncia do sistema, pois deixariam o modelo
mais completo, representando o cendrio real de uma rede.
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