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ABSTRACT

Video Quality assessment is one of the most challenging pro-
blems in real time communications. Most of the quality
assessment algorithms is based on pixels, so they are depen-
dant of the original video as reference. This dependancy
make complicated to apply these algorithms in a real time
scenario. Besides, these algorithms do not consider Human
Visual System characteristics. This paper introduces 3 al-
gorithms that use HVS characteristics. The first two algo-
rithms still use the original video as reference and the third
uses only the received video as parameter.

RESUMO

A avaliagdo da qualidade de video um dos problemas mais
desafiadores para a comunicagao de tempo real. A maioria
dos algoritmos de avaliagao de qualidade de video sao ba-
seados em pixels, ou seja dependem do video original como
referéncia. Essa dependéncia torna a aplicagdo desses al-
goritmos complicada no cendrio de tempo real. Além disso
esses algoritmos nao levam em consideragéo informagoes do
sistema visual humano. O trabalho apresenta 3 algoritmos
que utilizam informagées HVS. Os dois primeiros usam o vi-
deo original como referéncia e o terceiro usa somente o video
recebido como parametro.
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1. INTRODUCAO

Com o advento de redes de altas velocidades, servigos de
comunicagao de video em tempo real, tais como videocon-
feréncias, passam a se tornar lugar comum na sociedade da
informag@o. Apesar de crescente popularidade e demanda,
o trafego de video em tempo real ainda apresenta diversos
desafios. A maioria das redes atuais ainda opera no esquema
de melhor esforgo, sem garantias para o trafego em tempo
real. Uso de QoS com reserva de banda ou priorizagao de
filas ainda é incipiente.

Na Internet existe o problema de congestionamento nos ro-
teadores, que pode gerar atraso na entrega de pacotes ou
mesmo o seu descarte. O fato de um pacote na Internet
passar por vérios roteadores e, por conseguinte, por vérias
filas gera o problema da variacao do atraso (jitter), que é
extremamente prejudicial para as aplicagoes de tempo real,
que sao pouco tolerantes a grandes atrasos e jitter.

Aplicagbes como videoconferéncias e videochamadas ainda
enfrentam o problema de garantir a comunicagdo entre as
partes envolvidas. Os protocolos de comunicagdo mais co-
mumente usados sdo o SIP [10] e o H.323 [9], sendo este
ultimo o mais utilizado ainda para conferéncias com video.

As chamadas redes NGN (Nezt Generation Networks), ou
redes de proxima geragao, prometem integrar servigos mul-
tim{dia entre os mais diversos dispositivos (computadores
pessoais, telefones celulares e qualquer dispositivo capaz de
acesso a rede). Nesse cendrio os servigos de video em tempo
real e video sob demanda se apresentam como servigos cen-
trais a serem prestados. Nesse contexto, a discussao sobre
a garantia de qualidade de servico, ja tao consolidada para
voz, se torna um assunto cada vez mais comum quando se
trata de video.

Os parametros de QoS (Quality of Service) utilizados em
aplicagoes de video sao diferentes dos utilizados no trafego
de voz, pela natureza intrinsecamente distinta das duas apli-
cagbes. Video apresenta um volume de trafego muito supe-
rior a voz. Além disso, video dificilmente estd desassociado
da voz, o que leva ao problema de sincronizacao entre essas
duas midias.

Dada a capacidade visual humana, muitas vezes os erros in-
troduzidos numa imagem passam desapercebidos. Assim,
erros de transmissao, perdas de pacote e atrasos podem nao



afetar a qualidade percebida pelo usudrio. Seres humanos
s80 mais tolerantes a distorgdes visuais do que a distorgoes
no dudio. Portanto, o conceito de QoE (Quality of Expe-
rience) é essencial. Os modelos de avaliagdo de qualidade
de video devem levar em consideragao certa tolerancia aos
erros introduzidos.

Em vista dos novos padroes de compressao de video e pro-
liferacdo de produtos para codificagdo de video em tempo
real, os algoritmos de avaliagao de qualidade de imagem e
video se tornaram importantes. Estes algoritmos sao uti-
lizados pelas industrias de telecomunicagoes, computagao e
midia em geral em aplicagoes como HDTV, IPTV, servigos
de video na web, telefonia digital, entre outras. O sistema
de medicao baseado em MOS (Mean Opinion Score) é sub-
jetivo e foi amplamente usado em medi¢Ges de qualidade
de video durante a década passada. Porém existem diver-
sos problemas associados a esta abordagem: hé falta de um
modelo consistente que realize a medigao de forma simples;
os paradigmas atuais sao tediosos e caros de serem imple-
mentados; e uma avaliacdo subjetiva é muito dificil de ser
inserida no processamento de video em tempo real, pois as
medigoes ndo podem ser implementadas de forma automati-
zada. Em contraposigdo, métricas de video objetivas podem
gerar uma medicao de qualidade de video por um periodo
relativamente curto de tempo, o que é importante para as
aplicagoes de tempo real.

Nos ultimos anos, houve grande desenvolvimento nas técni-
cas de medigdo de qualidade de video. Apesar do uso das
métricas HVS (Human Visual System) resultar em resulta-
dos mais acurados pela perspectiva humana, a maioria des-
ses algoritmos sao algoritmos de Referéncia Completa (Full
Reference) ou de Referéncia Reduzida (Reduced Reference),
e alguns poucos sao de Referéncia Nula (Null Reference)
[26].

O método de referéncia completa computa a qualidade atra-
vés das comparagoes de todos os pixels em cada imagem
do video distorcido com seu pixel correspondente no video
original. O método de referéncia reduzida extrai algumas ca-
racteristicas de ambos os videos (o original e o distorcido),
e compara para gerar um valor de qualidade. Esse método
é utilizado, em geral, quando o video original nao estd dis-
ponivel. O método de referéncia nula (ou sem referéncia)
tenta avaliar a qualidade do video distorcido baseando-se
apenas no video recebido, sem as informacées do video origi-
nal. Esse método é utilizado quando o método de codificagao
do video é conhecido.

Em cenérios de tempo real é extremamente dificil ou mesmo
impossivel possuir o video original como parametro para a
medicao da qualidade. Nestes casos, é de extrema importan-
cia usar métrica nao referenciadas (No Reference).Trabalhos
recentes propuseram diversas métricas nao referenciadas [13],
[27], [20], [21]. Além disso, nos cenérios IMS (IP Multimedia
Subsystem) muitos dispositivos sdo extremamente limitados
em poder computacional e os algoritmos propostos podem
nao ser aplicaveis.

Este artigo apresenta 3 algoritmos, todos usando caracteris-
ticas HVS. Os dois primeiros sdo algoritmos de referéncia
completa. O terceiro é um algoritmo de referéncia nula. O
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principal cenario para a aplicagao dos algoritmos é o de vi-
deochamadas onde existem poucas mudancgas de contexto
das imagens. O diferencial do trabalho estd em apresentar
algoritmos para a avalicdo da qualidade de video com baixo
custo computacional. Por custo computacional entenda-se
uso de memoéria e processador.

O artigo estd organizado conforme apresentado a seguir. A
secdo 2 faz uma discussdo sobre as métricas de video e seu
cendrio atual. Na segdo 3 os algoritmos sdo descritos. A
secao 4 apresenta os resultados dos experimentos realizados.
Finalmente, a segdo 5 apresenta as conclusoes do trabalho.

2. METRICAS

O olho humano é sensivel a luminéncia mais que ao valor ab-
soluto de luminosidade [26]. De acordo com a Lei de Weber
[2], se a luminancia de um estimulo de teste é apenas noté-
vel a partir de uma luminéncia circundante, entdo a razio
da diferenca das luminancias perceptiveis (a de estimulo e a
circundante) e da luminéncia de estimulo é conhecida como
Fragdo de Weber, em um valor aproximadamente constante
[3]. Na prética, devido & iluminac¢ao ambiente cercando o
display, o ruido em areas escuras tende a ser menor do que
o ruido em areas de alta luminancia. Entretanto, se a lu-
minancia de fundo estd baixa, a Fracao de Weber aumenta
conforme a luminéncia de fundo diminui [15]. Por outro
lado, se a luminancia de fundo é alta, a fracdo de Weber
permanece constante enquanto a luminédncia de fundo per-
manecer constante.

A sensibilidade ao contraste também varia conforme a frequén-
cia espacial, o que leva a funcédo de sensibilidade de contraste
(CSF - Contrast Sensitivity Function) [24]. E um fato co-
nhecido que o olho humano é mais sensivel a frequéncias
espaciais menores do que as maiores. Essa propriedade tem
sido amplamente explorada no desenvolvimento de TV’s e
cameras. De fato a CSF é uma fungdo da frequéncia espa-
cial, frequéncia temporal, orientagdo, distdncia de visao e
cor.

Considerando dois estimulos diferentes em uma mesma ima-
gem, a presenca e as caracteristicas de um dos estimulos vai
afetar como o outro é percebido. Isso é que chamamos de
efeito de mascaramento. O efeito de mascaramento é com-
plicado o suficiente para que nenhuma formulacao tedrica
tenha sido capaz de justificar todas as suas nuénces [3].

Nas ultimas trés décadas varias métricas objetivas foram
propostas [4], [11] e [20] para avaliar a qualidade de video.
A maneira mais facil de se atribuir um valor de qualidade é
utilizar simples diferencas numéricas entre valores da ima-
gem distorcida e uma imagem de referéncia. Os métodos
mais adotados utilizando caracteristicas estatisticas da ima-
gem sao o MSE (Mean Square Error) e suas variantes. Den-
tre elas cabe destacar o PSNR (Peak Signal Noise Ratio),
como métrica mais utilizada.

Entretanto, o MSE e suas variantes nao estdo bem relacio-
nados com medidas de qualidade subjetivas, pois a percep-
¢ao humana das distorgdes de imagem/video e artefatos nao
é levada em consideragdo. A Figura 1 mostra um exem-
plo desse tipo de problema. Nota-se que nas imagens b e
¢, apesar de possuirem o mesmo valor de PSNR, possuem



{a) Oniginal

(b) PSNR = 32 dB (c) PSNR = 32 dB

Figura 1: Exemplo de distorgao

percepgoes visuais muito distintas. Entao percebe-se que a
utilizagdo do PSNR (e de mtricas baseadas em erros ) por
si s6 néo implica em verificagdo consistente da qualidade da
imagem. Faz necessario utilizagdo de métricas auxiliares.
Uma discusséo detalhada do MSE é dada em [5].

A andlise de caracteristicas do sistema visual humano (Hu-
man Visual System — HVS)[4] tem gerado grandes avancos
no campo da avaliacdo da qualidade de video. Existem mui-
tas caracteristicas do HVS [24] que podem influenciar a per-
cepgao visual humana da qualidade da imagem. Ainda que o
HVS seja extremamente complexo para ser completamente
compreendido com os presentes meios da psicofisiologia, a
incorporacao de um modelo, mesmo que simplificado, em
medicao objetiva leva a uma melhor correlagdo com a opi-
nido de observadores humanos [4]. Muitos algoritmos tem
empregado modelos HVS de forma bem-sucedida [22, 27, 13,
25].

Apesar dos grandes avancos trazidos pelos métodos HVS, o
alto custo computacional torna sua utilizagdo muito compli-
cada para dispositivos de baixo poder computacional. Atual-
mente a abordagem adotada é o uso de simplificacdo de mo-
delos [22], retornando muitas vezes ao uso de MSE e PSNR
para as andlises. Basicamente, no trabalho de Apostolopou-
los [22] é investigada a relagdo entre a perda de pacotes e
distorgoes no video decodificado. O argumento utilizado é
que o uso de técnicas MSE torna mais simples a estimativa
da qualidade em tempo real.

Segundo o trabalho proposto por Zhang [28], a medigao da
qualidade deve ser realizada sob dois pontos de vista: base-
ado no QoS da rede e dos pontos finais. Segundo os autores,
as medigdes nos pontos finais podem ser vistas por agentes
inteligentes medindo as condigGes da rede. Os métodos de
medi¢ao nos pontos finais tem focado na diferenciagdo da
perda por congestionamento da perda por erros, adotando
alguns métodos heuristicos a partir dos intervalos de chegada
dos pacotes ou dos intervalos entre pacotes consecutivos.

O trabalho de Suresh [20] apresenta uma métrica sem refe-
réncia que busca de vérios artefatos observados em sistemas
de transmissao de video. Esse algoritmo busca combinar li-
nearmente diversas caracteristicas da imagem para chegar
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um resultado mais relevante do ponto de vista subjetivo.

A maior vantagem das métricas baseadas em pixels (ou nos
erros dos pixels) é a sua simplicidade. Elas podem ser fa-
cilmente adaptadas a um sistema de processamento de ima-
gem e video. Entretanto a falta de parametros HVS néo
as torna boas para a avaliagdo da distor¢ao de perceptual
de imagens. E apresentado em [4] € em [6] que um grande
desenvolvimento pode ser obtido através da combinagao de
um modelo baseado em pixels com um modelo HVS muito
simples.

Métodos baseados em sensibilidade aos erros tem sido os
principais métodos de avaliagdo, entretanto alguns autores
[25] seguem a filosofia de trabalhar com as distorcoes da es-
trutura da imagem como uma estimativa da distorc¢ao visual
percebida. Inclusive, neste mesmo trabalho, uma aborda-
gem para avaliagdo da qualidade é desenvolvida. Algumas
métricas consideram apenas alguns tipos de distorgoes [11]
ou métodos de codificagao especiais [12]. Para imagens colo-
ridas é desejado encontrar um bom espago de cor onde cada
canal de cor pode ser considerado independentemente [17].

3. ALGORITMOS PROPOSTOS

Avaliar a qualidade de videos transmitidos em tempo real
através de algoritmos de referéncia completa é extremamente
dificil visto que é necessario obter uma amostra confidavel
do video original para ser comparado com o video trans-
mitido. Atualmente tém sido vistos muitos esforgos para o
desenvolvimento de métricas ndo referenciadas. [21] Ape-
sar dessas métricas haverem obtido bons resultados, elas re-
querem recursos que nao estao disponiveis em dispositivos
muito restritos (em termos de poder de processamento e uso
de memdria). Por dispositivos restritos entenda-se disposi-
tivos que usem processadores até a familia ARM 920 e 64
Mb de RAM. Nessa categoria encontram-se os celulares mais
comuns disponiveis atualmente.

Nota-se que em diversos trabalhos apresenta-se a luminancia
como a principal caracteristica do sistema visual humano.
Os algoritmos propostos tem como alvo cendrios de tempo
real como os vistos em IMS. O objetivo é construir uma
métrica objetiva que use caracteristicas HVS para melhorar
o desempenho da métrica. Luminéncia é utilizada ao invés
dos canais de cores pois, conforme dito anteriormente, o olho
humano é mais sensivel a luminancia do que para as cores
e também porque com essa estratégia haverd um volume
menor de dados a ser avaliado (1 canal ao invés de 3 canais).

Os algoritmos apresentados trabalham com video decodifi-
cado. Os erros introduzidos pela decodificagdo, perdas de
pacotes, atrasos e jitter nao sao considerados de forma dife-
renciada. Estes s@o transmitidos como distorgdes no video
decodificado.

3.1 Primeiro algoritmo

A primeira tentativa para introduzir caracteristicas HVS ao
algoritmo é dividir a imagem em regioes geométricas. Esse
algoritmo é uma variacdo do PSNR que usa os conceitos de
mascaramento e a influéncia da luminancia.

O algoritmo simplesmente divide cada frame em regides iguais
e calcula o PSNR sobre cada uma dessas regides. Mas, como



visto na secdo anterior, a luminancia afeta a percepcio das
falhas, pesa-se cada regido baseado em sua luminancia mé-
dia. E assim obtém-se um valor de qualidade para o frame.
Faz-se isto para cada frame do video. Soma-se todos os
valores obtidos e divide-se pelo niimero de frames.

ALGORITMO 1:

Primeiro passo: Divida a imagem em N regides

Segundo passo: Calcule o PSNR em cada regido

Terceiro passo: Para cada regido calcule a luminancia média

Quarto passo: A distor¢do de uma regiGo serd o produto do
PSNR de cada regigo e da média da luminancia. Faca isso
para cada frame.

Pode-se analisar o algoritmo pelo seguinte prisma: regides
com baixa luminancia possuem uma percepc¢ao de distor¢ao
mais tolerante do que regides de luminéncia alta [26]. Nota-
se, porém, que a distor¢ao condicionada a luminancia de
determinada regiao altera positivamente ou negativamente
a percepgao de uma imagem. No exemplo da Figura 2, en-
quanto em b a distor¢ao se deu em uma area de luminancia
alta e ficou extremamente perceptivel ao usudrio, na ima-
gem c a distorcao se deu em uma parte da imagem com a
luminancia mais baixa (a parte de baixo da imagem). A
qualidade percebida pela imagem ¢ é bem préxima da con-
seguida pela imagem A, que é a original.

3.2 Segundo algoritmo

A segunda tentativa é dividir a imagem utilizando suas bor-
das (através da aplicacdo de um filtro como Sobel [18], em
OSSO €aso). E seguida a mesma premissa do algoritmo an-
terior, porém ao invés de dividir o frame geometricamente,
séo utilizadas as bordas das figuras. Neste algoritmo, parte-
se do pressuposto de que seres humanos tendem a focar sua
atencao em determinados objetos na cena e que distorgoes
s@o percebidas a partir desses objetos [21]. Quanto maior
for a distorcdo em uma determinada superficie de um ob-
jeto maior serd a perda de qualidade sentida.

A aplicacdo do filtro gera ruidos. Esses ruidos sdo ndo po-
dem ser processados como regides da imagem. Para o agru-
pamento das regides utiliza-se o algoritmo de Méxima Ve-
rossimilhanca entre os tamanhos das dreas encontradas [1].
E esperado que o ruido gerado seja substancialmente menor
que as informagbes da imagem. O tamanho de uma regiao
'1‘;)% dado unicamente pelo ntimero de pizels que a compoe.
Portanto pode-se agrupar esses conjunto de ruidos gerados
e exclui-los da avaliacao.

Esse procedimento é importante pois o ruido tende a ocor-
rer na borda das imagens. Entao considera-se o objeto sem-
pre com uma margem além da borda encontrada pelo filtro.
Dessa forma néo se considera o ruido da imagem, para que
essa nao seja dividida em duas regioces distintas.

Na figura 1, pode-se notar como o ruido se encontra préximo
ao peixe. Esse ruido nao deve ser considerado como regiao,
mas como parte do objeto que compde o fundo da imagem.

14

O algoritmo 2 é similar ao primeiro, também é uma varia-
¢ao do PSNR. Utiliza-se dos conceitos de mascaramento e
influéncia da luminancia. Entretanto o algoritmo 2 se utiliza
de mais uma caracteristica do sistema visual humano: foco
em objetos.

O algoritmo divide a imagem usando um filtro de bordas (So-
bel). A partir das bordas determinam-se regiées. Cada ob-
jeto descoberto pelo filtro é considerado uma regiao. Aplica-
se o PSNR a essas regioes. Cada regiao é pesada de acordo
com sua a luminancia média (média ponderada). E assim
obtém-se um valor de qualidade para o frame. Faz-se isto
para cada frame do video. Soma-se todos os valores obtidos
e divide-se pelo numero de frames.

ALGORITMO 2:

Primeiro passo: Aplique o filtro de Sobel sobre a imagem
e selecione as regides que foram delimitadas. Para evitar o
ruido gerado pelo filtro, apenas regies com tamanhos dentro
de uma mesma ordem de grandeza serdo consideradas.

Segundo passo: calcule o PSNR de cada regiao delimitada

Terceiro passo: Para cada regido calcule a lumindncia mé-
dia.

Quarto passo: A distor¢do de uma regiGo serd o o produto
do PSNR de cada regido e da Luminancia média da mesma.
Faga isso para cada frame.

O problema com os dois algoritmos apresentados é que esses
ainda sao algoritmos de referéncia completa. Em alguns
sistemas de video conferéncia, o video gerado localmente
serve de parametro para a avaliagao do video enviado. Mas
em uma chamada de video normal, ndo ha video de origem
para ser tomado como referéncia.

3.3 Terceiro Algoritmo

O terceiro algoritmo é nao referenciado. O algoritmo se uti-
liza da variacao da luminéancia dos pixels entre os diferentes
frames como fator de avaliagdo. Se a variagdo da luminan-
cia de um pixel é similar a variagdo da regiao a sua volta
(sua vizinhanca [18]), ento essa variac@o é considerada mo-
vimento; se a variagao for diferente em relagao a variacao da
regidoa sua volta, ela é considerada distorgdo. O algoritmo
também considera a influéncia de regides de grande movi-
mento. Seres humanos podem tolerar distor¢oes em uma
regido de grande movimento. [27]

Neste algoritmo também hé a preocupacao com o ruido ge-
rado pelo filtro. O ruido também deve ser ignorado a critério
de comparacao do algoritmo.

O algoritmo 3 nao é variagao do PSNR. Utiliza-se dos con-
ceitos de mascaramento, influéncia da luminanci e foco em
objetos. O algoritmo 3 se utiliza de mais caracteristicas do
sistema visual humano: influéncia do movimento e sequéncia
de cenas.

O algoritmo divide a imagem usando um filtro de bordas
(Sobel). A partir das bordas determinam-se regides. Cada
objeto descoberto pelo filtro é considerado uma regiao. Para



cada regiA£0 verifica-se a luminancia média de sua vizi-
nhanga de 4 [18]. Como a vizinhanga é fundamental para
a conectividade dos pizels faz sentido usé-la como um dos
avaliadores de distorgdo. Isso significa que sendo os pizels
conexos [18], caso um pizel varie é esperado que todos os pi-
zels que formam sua vizinhanga variem de forma uniforme.
Caso isso nao acontega hé distorcao. A partir disso, verifica-
se uma determinada vizinhanca em dois frames consecutivos.

Como o movimento influencia na percepgao de distorgao,
pesa-se a influencia da distor¢do pela velocidade do movi-
mento. Considera-se movimento a variacdo da luminancia
de uma vizinhancga entre dois frames consecutivos. Para
cada objeto na cena é realizado esse procedimento e para
cada frame no video. De maneira semelhante ao que acon-
tece no algoritmo 2, cada objeto também é pesado pelo seu
valor de luminancia média.

ALGORITMO 3:

Primeiro passo: Tome o frame n e aplique um filtro de Sobel
sobre a imagem e selecione as regioes delimitadas. Para evi-
tar o ruido gerado pelo filtro, apenas regioes com tamanhos
dentro de uma mesma ordem de grandeza. Dentro de uma
regido determine (z,y) para cada pizel.

Segundo passo: Para cada pizel (z,y) dentro de uma regiao,
determine os pizels (z+1,y), (z-1,y), (z,y+1), (z,y-1).

Terceiro passo: Tome o frame n+1, o préximo frame.

Quarto passo: Tome lumindncia média dos pixels (z+1,y),
(z-1,y), (z,y+1), (z, y-1) e (z,y) do frame n (chame esse
valor de Lum(n)).

Quinto passo: Calcule Lum(n) e Lum(n+1).
Sexto passo: Se

[(Xn,Yn)— (Xn+1, Ynt1)| < 2%|Lum(n) — Lum(n+1)| (1)
, considere que hd distor¢ao nesse pizel

Sétimo passo: Com o objetivo de pesar a influéncia do mo-
vimento, defina distor¢do como

‘(Xn7 Yn) — (Xn+17 Yn+1)|
max(Lum(n), Lum(n + 1))

(2)

Oitavo passo: Repita isso para cada regiGo do frame e some
essas distor¢oes. Faca isso para todos os frames.

4. RESULTADOS

Os experimentos para a avaliacdo da qualidade consistiram
na apresentagdo de um conjunto de 100 videos. Todas as
sequéncias de video estavam no formato CIF (352X288), com
um frame rate de 25 Hz. A métrica foi comparada com o
PSNR e resultados subjetivos. Foram seguidas as especi-
ficagoes dadas pelo VQEG [19] para testes de qualidade e
os resultados foram apresentados para 25 espectadores nao
especialistas. Os espectadores avaliaram o video em uma es-
cala continua marcada com "Muito bom”, "Bom”, "Médio”,
”Ruim”e "Muito ruim”. Esses resultados estdo quantificados
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em uma escala de 0 a 100.

Os videos estavam divididos em quatro categorias:”movimento”,

”C0nfer'1'(;%ncia”, "Imagem estatica’e ”"cenas desconexas”. Vi-
deos do tipo "movimento”sao aqueles nos quais os objetos
de cena estdo em movimento, como por exemplo: esportes,
movimento de veiculos e cenas de agao. Videos do tipo con-
feréncia sdo videos similares a videochamadas e videosau-
las. Videos do tipo imagem estatica sdo a repeticdo de uma
mesma imagem. Videos do tipo cena disconexa sao aqueles
que mudam de cendrio repetidas vezes durante a exibicao.

Para realizar a comparacio, todos os resultados foram nor-

malizados. Os resultados subjetivos foram normalizados
usando:
Ti — T'melhor
R= _rs = rmetnor| * 100 3)
|7"pior - Tmelhm"

onde R é o resultado final indo entre 0 a 100, r; é a média
dos resultados obtidos através dos espectadores, rpior € a
pior avaliacao do video dada pelos espectadores e rpeinor €
a melhor avaliagdo do video dada pelos espectadores.

Para o terceiro algoritmo a operacao de normalizagao é se-
melhante ao resultado subjetivo. Entretanto, como a ava-
liagdo dada por um algoritmo é tunica, usa-se como melhor
caso para avalia¢do o video orginal e como pior caso o video
original com todos os pizels invertidos.

‘Ti - Toriginal‘

R_

‘Tin'ue'rtido -

% 100 (4)

Toriginal ‘

Analogamente para as avaliagbes feitas em escala logariti-
mica (como as dadas pelos algortimos 1,2 e o PSNR) a nor-
malizagao foi:

|l7, - loriginal|

L= * 100

()

|linve7‘tido - loT’Lginal|

onde L é o resultado final indo entre 0 a 100, I; é antilog do
resultado obtido através da aplicagao do algoritmo ao video
iy linvertido € 0 antilog da inversao de todos os pixels do video
e loriginal € antilog do video original.

Em termos de qualidade o objetivo era se aproximar o ma-
ximo possivel das medidas subjetivas e era esperado que o
algoritmo apresentasse melhor desempenho que o PSNR em
termos de qualidade e se aproximasse em termos de consumo
de recursos.

A comparagdo dos algoritmos propostos com o PSNR [7] tem
como objetivo prover uma base de comparagao confidvel com
outras métricas criadas. Apesar de existirem outras métricas
com melhor desempenho do que o PSNR (em termos de
correlagdo com a percepgdo humana) como no trabalho de
Suresh [21], o uso do PSNR (até hoje a técnica mais popular
e que reconhecidamente nao considera caracteristicas fisicas
e psicolégicas dos seres humanos) também nos dé base para
comparar as vantagens obtidas através de uma métrica com
uso do HVS .



Figura 2: Aplicacao do Filtro de Sobel em uma ima-
gem com intmeros detalhes

O uso da avaliagao subjetiva no trabalho, apesar de impra-
ticavel em ambientes de tempo real, é importante como ob-
jetivo a ser atingido pelos algoritmos. Como visto na secao
anterior a distorgdo e a sensagao de erro nas imagens nao
estdo necessariamente associados.

Todos os algoritmos foram programados na linguagem Java.
O uso do processador foi medido em MIPS. A implementa-
¢ao do PSNR obteve um valor de 50,17 MIPS.

O primeiro algoritmo teve resultados similares ao PSNR em
termos de consumo de recursos (51,07 MIPS), mas se mos-
trou ligeiramente melhor em termos de qualidade do que o
PSNR (cerca de 5 % de todas as amostras estiveram melhor
relacionadas com os resultados subjetivos do que o PSNR).

O segundo algoritmo teve maior consumo de recursos (apro-
ximadamente 10 % para cada processador, 54,73 MIPS) e
um melhor desempenho de qualidade do que o PSNR (9
% de todas as amostras estdo mais préximas dos resulta-
dos subjetivos). Por outro lado quando o video possufa um
grande nimero de pequenos detalhes, o algoritmo confundia
o ruido com regides delimitadas pelo filtro, o que gerou re-
sultados muito fracos (aproximadamente 30% piores do que
o PSNR). Um exemplo poder ser visto na figura a Figura 2,
nas bordas do peixe existem muitas regioes de falha.

O terceiro algoritmo teve uma consumo de recursos ligeira-
mente maior do que o segundo algoritmo, mas teve resul-
tados excelentes no desempenho da avaliagao de qualidade
(quase 20% das amostras possuiram resultados mais préxi-
mos dos resultados subjetivos, 61,17 MIPS). Como o PSNR
possui consome poucos recursos dos dispositivos, o algoritmo
3 ao possuir um custo aproximadamente 20% maior ainda
Se encaixa em nosso cenario.

A tabela 1 mostra os resultados com as maiores diferengas
na avaliagdo subjetiva (visto através do intervalo de con-
fiang). A primeira coluna mostra quais foram as amostras
com que tiveram resultados menos uniformes. A segunda
coluna apresenta os resultados subjetivos. A terceira coluna
apresenta o intervalo de confiaga de 90 % para esses videos.
A quarta coluna apresenta o PSNR. A quinta coluna apre-
senta os resultados do algoritmo 3.
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Video | Subjetivo | I.C. | PSNR | Algoritmo 3
31 17 26,91 38 23
32 8 12,43 5 12
40 67 16,52 50 72
43 90 13,88 79 88

Tabela 1: Videos com menor uniformidade de resul-
tados

Algoritmo Mdia | Desvio Padrao | MIPS
PSNR 7,04 5,69 50,17
Primeiro algoritmo | 6,95 10,65 51,07
Segundo algoritmo | 6,09 5,81 54,73
Terceiro Algoritmo | 3,48 2,19 61,17

Tabela 2: comparaao de resultados dos algoritmos

Essa tabela mostra que mesmo em videos em que o resul-
tado subjetivo nao era uniforme o algoritmo 3 obteve bons
resultados. Isso mostra que o algoritmo consegue represen-
tar a opindo de um grupo de espectadores sobre um video
com certo grau de segurancga.

A tabela 2 resume os resultados obtidos por nossos algorit-
mos. A primeira coluna mostra a mdia das diferenas do algo-
ritmo para o resultado subjetivo. A segunda coluna mostra
o desvio padrdo dessas diferenas. A terceira coluna mostra
o uso do processador (avaliado em MIPS) para cada algo-
ritmo. O consumo de memdria nao foi considerado porque
64 Mb se provaram suficientes para todos os algoritmos e o
uso de telefone.

Como pode ser visto, o algoritmo 3 possui um resultado
muito mais préximo do subjetivo do que os demais algorit-
mos incluindo o PSNR, que teve o pior desempenho. O ter-
ceiro algoritmo apresenta resultados piores do que o PSNR
e o outros dois algoritmos somente quando hd mudanga fre-
quente de cenas. Isso ocorre porque o algoritmo perde a
referéncia do ultimo frame. Visto que o algoritmo 3 usa as
diferengas provaveis entre 2 frames consecutivos como fator
de avaliacao da qualidade, a perda do referencial faz com
que o algoritmo perca precisao. Dentro do cenario de video-
chamadas essa mudanga de cendrio praticamente nao ocorre.
Na tabela 3 podemos ver em que videos isso ocorre de forma
mais explicita. Observa-se que em alguns deles o algortimo
3 se comporta pior do que o PSNR.

Os algoritmos 2 e 3 possuem valors de desvio padrao maiores
do que o PSNR. Para o algoritmo 1, isso aconteceu porque
a distor¢ao nao se concentra em uma Unica regiao, na maior
parte dos videos avaliados. No algoritmo 2, o algoritmo
misturou regides com ruidos em videos com grande nimero
de pequenos detalhes.

Video | Subjetivo | PSNR | Algoritmo 3
10 19 14 12
85 83 69 78
86 83 71 76
99 45 56 57

Tabela 3: Videos com cenas desconexas



Para generalizar os algoritmos propostos para a avaliacao
da qualidade de imagens coloridas, o caminho mais direto é
aplicar o mesmo modelo com pardmetros diferentes aos dife-
rentes canais de cores (RGB) respectivamente e entao avaliar
e combinar os erros nos diferentes canais. Entretanto essa
solugdo nédo é boa pois os canais RGB sao correlacionados.
Nos trabalhos Wandell e Poirson [17] sugeriram um novo es-
paco de cor, chamado de espago de cor oponente, nas quais
as coordenadas seriam perceptualmente ortogonais. As trés
coordenadas desse sistema corresponderiam a luminescén-
cia, vermelho-verde (R/G) e azul-amarelo (B/Y) respecti-
vamente. A mudanga do espago de cor (do RGB, YUV ou
YCrCb no espago oponente) torna mais razodvel lidar com
cada caminho separadamente. C.J. Van den Branden ado-
tou esse novo espaco de cor na sua métrica de qualidade de
imagem [23].

5. CONCLUSAO

Foi observado que métricas de Referéncia Completa nao sao
adequadas para a avaliacdo de midia de tempo real, visto que
nao ha amostras de referéncia confidveis para a avaliagao
do fluxo. Métricas néo referenciadas usam apenas o fluxo
recebido como pardmetro para a avaliagdo e por isso sao
mais adequadas para cendrios de tempo real.

Foram propostos 3 algoritmos que utilizam algumas caracte-
risticas HVS de forma a melhorar a avaliacao da qualidade.
Os dois primeiros algoritmos sao algoritmos de Referéncia
Completa e usam caracteristicas da imagem para a avalia-
¢ao da qualidade. O terceiro algoritmo é um algoritmo nao
referenciado e usa a variacdo da luminancia entre frames
para avaliar qualidade.

E notério que esses 3 algoritmos possuem complexidade cres-
cente. A maior complexidade indica uma melhor avaliagdo
da qualidade, mas indica também um aumento no uso de
recursos computacionais. Também é possivel notar que o al-
goritmo 3 possui a melhor relagao entre custo e desempenho
dentre os algoritmos apresentados, mesmo sendo um algo-
ritmo néo referenciado. Isso ocorre pelo fato do algoritmo
3 usar uma série de caracteristicas HVS, como um modelo
simples de mascaramento, o uso da luminancia, movimento
e continuidade do video.

Como pode ser observado, a qualidade de video perceptual
nao pode ser medida somente em termos dos fatores técni-
cos como atraso e distor¢ao. Experimentos realizados por
mostram que uma perda significativa de pacotes nao influ-
encia proporcionalmente a compreensao e percepgao de um
usudrio de um determinado evento apresentado [16]. Isso
se deve em parte porque o usudrio vai possuir mais tempo
para assimilar as informacGes contidas na imagem. Através
dos mesmos experimentos também pode ser observado que
cenas extremamente dindmicas, com grande nimero de ele-
mentos visuais em mudanga constante, apesar de possuirem
alto custo de representagao, possuem um impacto negativo
na absorcao e compreensao da informagéo. Usudrios tendem
em focar sua atengdo em um tnico tipo de midia (dudio, vi-
deo ou informagao textual), apesar de haverem constantes
trocas de foco. Isso implica que se possivel que informagoes
muito relevantes para determinada apresentagao deveriam
ser transmitidas em um unico tipo de midia. Caso isto nao
seja possivel, essas informagdes concorrentes deveriam ser
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apresentadas com o maximo de qualidade possivel. Como a
arquitetura de redes atual é best-effort isso pode se tornar
bastante complicado.

Ainda pode-se observar que dada as necessidades ergono-
micas humanas, existe uma tolerdncia maior a degradagao
devido a atrasos e ao jitter caso exista pouca dinamicidade
no video [14]. Isso significa que a qualidade perceptual es-
taria mais ligada & variacdo da imagem do que realmente a
transmissao e atraso.

Através desse pensamento, um caminho a ser trilhado é a
andlise de limites de parametros de QoS mais comumente
utilizados: jitter e atraso. Também é importante ressaltar
que novos parametros que reflitam a percepgao do usudrio
devam ser criados. O uso conjunto dessas métricas com mé-
tricas para a avaliagdo de qualidade de dudio poderia ser
usado para a avaliacdo de multimidia. O problema de sin-
cronizagdo entre dudio e video é complexo [6] e a falta do
lip sync certamente impactaria na qualidade. Todas as pre-
sentes métricas de qualidade ndo levam em consideragao a
sincronizacgdo de dudio e video e algumas contribuigbes po-
dem ser obtidas nessa diregao.

O uso de ontologias para a definicdo de um cenério rico em
contextos é uma possibilidade. Dados os parametros de-
senvolvidos para a qualidade de video e sincronia, pode-se
vislumbrar que essas informagdes instanciem uma ontologia.
Esse conjunto de informagbes d4 base a um cendrio seman-
tico de geréncia de rede, baseada nas condigbes temporais
da arquitetura. Outra aplicagao interessante seria adequar
o video dinamicamente as condigoes apresentadas pela rede.
Através de algum instrumento de inteligéncia computacional
(I6gica fuzzy ou mesmo uma rede neural), avaliar as con-
dicoes da rede e tentar antecipar congestionamentos pode
ser uma solugao bastante elegante para o problema de QoS.
Combinar a adaptabilidade do video com a instancia das
ontologias pode ser uma solucdo extremamente poderosa.

Existem modifica¢Ges nos algoritmos que podem ser utili-
zadas para melhorar a avaliagdo ou reduzir o consumo de
recursos. No segundo e no terceiro algoritmos poderiam
ser usados filtros melhores de forma a reduzir o impacto
do ruido (como o filtro de Canny [18]), ao custo de um au-
mento no consumo de recursos. Hé& ainda a possibilidade
de no primeiro e segundo algoritmos poderia-se utilizar so-
mente alguns frames, como os key frames por exemplo para
a avaliagdo de qualidade. No terceiro algoritmo, poderia-se
utilizar somente alguns pares de frames, como key frames
consecutivos. Isso reduziria o desempenho da avaliagdo de
qualidade, mas reduziria o consumo de recursos.

O terceiro algoritmo em particular ainda apresenta uma ca-
racteristica interessante. Visto que as caracteristicas de Lu-
minancia sdo continuas [18], ou seja ndo haverdo saltos de
valores que nao estejam dentro de um padrao consistente.
Tendo esse fato em vista, pode-se supor que haja formas de
compensar perdas através de alguma forma de interpolagao
dos valores dos pixels entre conjuntos de frames. Ou seja,
dado determinada sequéncia de frames supGe-se ser possivel
recuperar informagoes de Luminéancia de um frame perdido
e/ou distorcido através das informagdes de seus sucessores e
antecessores.



Uma outra atividade primordial serd verificar a possibilidade
de realizar a criagdo de um modelo de qualidade para video
de forma andloga ao modelo E [8] para video, criando as
ferramentas necessarias para um modelo multimidia [6]. Um
modelo no cenario NGN é um dos objeto de estudo para a
area de qualidade de servigo, principalmente modelos que
consigam trabalhar as questoes de sincronizacao entre audio
e video.
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