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RESUMEN

En este articulo se estudia el comportamiento
del trafico generado por una fuente de video
digital comprimido con la intencién de obtener
un modelo estadistico. El analisis se realizo so-
bre la sefial de una pelicula de 87 minutos de
duracién. La generacién de informacién de una
fuente de video digital es, en general, de tasa de
bits variable. Para el anilisis se tuvo en cuenta
que los servicios de comunicaciones de video
requieren sistemas en tiempo real y que cada
imagen debe ser presentada en instantes espe-
cificos. El modelo planteado se basé en la va-
riacion de la tasa de bits en intervalos iguales a
la tasa de cuadros/segundo. Tener un modelo
que permita simular la generacién de una fuen-
te de video digital sirve para simular y analizar
el trafico en las redes digitales de telecomuni-
caciones. Por consiguiente, un algoritmo puede
ser implementado en un computador.

Palabras clave: estadistica, video digital com-
primido, procesamiento de seflales.

Statistics Analysis of Compressed
Digital Video Sources

Summary: This paper treats the behavior
features of traffic obtained from a compressed
digital video source to getting out a statistics
model. Analysis over a 87 minutes duration
movie was made. The information generated
by a digital video source is generally variable
bit rate data. To analize data, it should be
considered that video systems services need to
be real time processes and each picture must be
presented in fixed times. The proposed model
was based on the variation of bit rate over the

interval of time each picture must be presente
(.e., picture rate). If we have a model that we
can use to simulate a digital video source, we
can simulate and analize the behavioral traffic
in telecommunication digital networks.
Nevertheless, a computer algorithm can be
implemented.

Key words: statistics, compressed digital video,
signal processing,

INTRODUCCION

En el analisis de las redes de datos, la incorpo-
racion de nuevas fuentes hace necesario que se
tengan herramientas nuevas. Dado el avance en
la capacidad de transporte de informaciéon que
se ha obtenido de las redes digitales, la posibili-
dad de distribuir sefiales de video digital com-
primido a través de estas redes es una realidad.
Sin embargo, la presencia de congestiones es
inevitable por la heterogeneidad de los medios
de comunicacion, los sistemas de enrrutamiento
y protocolos utilizados, la cantidad de trafico
del momento, entre otros. Por esto, la posibili-
dad de manejar modelos que representen las
nuevas fuentes permite al diseflador o adminis-
trador de la red hacer una evaluacion del com-
portamiento del trafico previo a la instalacion
de la red o durante su operacion para hacer las
modificaciones que haya lugar.

Los modelos le permiten al ingeniero o al in-
vestigador realizar construcciones abstractas de
los fenémenos que quiere estudiar. Con los
modelos analiticos los resultados pueden ser de
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Los elementos
incorporados en
el proceso de
compresion de
las senales de
video digital son
varias y diversas
y, ademas, a la
senal original
misma no se

le conoce un
comportamiento
explicito.

forma cerrada y hasta es posible obtener for-
mas generalizadas que permiten encontrar so-
luciones rapidas. No obstante, los modelos de
forma cerrada son dificiles de obtener cuando
en el fenémeno que se estudia existen muchos
elementos en juego. Mas aun, cuando la natu-
raleza del fenémeno es aleatoria o no se cono-
ce una regla que la rige. Para estos casos se re-
curre a crear modelos alternativos que se basan
en las mediciones que se puedan lograr[1]. Este
es precisamente el caso de las sefales de video
comprimido. Los elementos incorporados en el
proceso de compresion de las sefiales de video
digital son varias y diversas y, ademas, a la sefial
original misma no se le conoce un comporta-
miento explicito.

En este articulo se pretende encontrar un mo-
delo de una fuente de video digital comprimi-
do basado en la estadistica de la cantidad de
bits que se genera. Se estudia una sefal de vi-
deo digital comprimido producido por un
codificador que cumple con el estandar de la
Organizacién de Estandares Internacionales (o
ISO, Organization of International Standards) 1SO/
IEC 11172 |2] también conocida como MPEG-
1 (Moving Pictures Expert Group). El modelo tie-
ne el propésito primario de servir como herra-
mienta basica de andlisis en el trafico de redes
de comunicaciones.

COMPRESION DE LAS
SENALES DE VIDEO

El proceso de compresion de las sefiales de vi-
deo esta basado en la eliminacién de la redun-
dancia espacial y temporal [3][4]. La primera se
debe al hecho que existen altas correlaciones
entre pixeles adyacentes. La segunda, a que hay
una alta probabilidad de que un pixel, cuando
cambia, se mantenga asi por un tiempo relati-
vamente largo (algunos segundos). El estandar
ISO/IEC 11172 tiene en cuenta estos dos ti-
pos de redundancia y procesa la sefial de video
de manera que trata de reconocerlas y, luego de
eliminarlas, codificar la informacion resultante
de la mejor forma posible.

La sefial de video digital comprimida esta cons-
tituida por tres tipos de cuadros: Intracodifi-

cados (I), Predichos (P) y Bidireccionales (B).
Los cuadros I se comprimen teniendo en cuen-
ta la informacion de ellos mismos. Por eliminar
unicamente la redundancia espacial, el nivel de
compresion es relativamente bajo. Los cuadros
P tienen en cuenta la informacién del cuadro 1
o P anterior. Con la prediccién se trata de eli-
minar también la redundancia temporal. El ni-
vel de compresién de los cuadros P es bastante
mayor que los cuadros I. Los cuadros B se
comprimen teniendo en cuenta la informacion
de los cuadros I o P anterior y posterior. Con
estos cuadros se obtiene el mayor nivel de com-
presién. En la Figura 1 se puede apreciar la es-
tructura de los cuadros en el algoritmo de com-
presion MPEG-1.

Prediccion
Bidireccional

Prediccion
hacia adelante

0 <—— Referencia temporal

/ Tipo de Cuadro
|

>

Grupo de Cuadros

Distancia entre Cuadros |

Figura 1. Estructura de los Cunadros en MPEG.

A la sefial de video se le somete a una serie de
procesos que permiten reconocet y eliminar las
redundancias y la informacién resultante se
cuantifica y codifica aplicando métodos que
requieran el menor nimero de bits [5]. El pro-
ceso que se aplica a la sefial se muestra en la
Figura 2. Los formatos de video posibles son
4:4:4, 4:2:2 o 4:2:0. La sefial de video digital
comprimido no transporta la imagen propia-
mente dicha sino su espectro. La Transforma-
da Discreta de Coseno o DCT (Discrete Cosine
Transform) produce este cambio de dominio [6].
La cuantificacién permite, ademas de adaptar
los valores a niveles mas apropiados para codi-
ficar, eliminar aquellos que tampoco aportan
mucho a la semantica de la imagen sin deterio-
rar los niveles de calidad exigidos. La codifica-
ci6én de entropia involucra dos procesos: codi-
ficacion de secuencias largas o RLC (Run-Length
Coding) y la codificacion de longitud variable o
VLC (Variable Length Coding). Por Gltimo, para
calcular la predicciéon de los cuadros es necesa-
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Figura 2. Proceso seguido para la compresion
de video digital en la especificacion MPEG.

En el caso de
video en tiempo
real, la senal se

va codificando
basada en la
cantidad de
informacion que
tiene cada
cuadro. Pero
cada uno
contiene una
cantidad de bits
gue depende de la
informacion de la
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rio mantener cuadros anteriores almacenados
en memoria. La estimacién de movimiento re-
quiere comparar cuadros presentes con cuadros
anteriores y obtener los vectores de desplaza-
miento de los objetos de la imagen.

ANALISIS ESTADISTICO
DE LA TRAMA DE VIDEO
DIGITAL COMPRIMIDO

En el caso de video en tiempo real, la sefial se
va codificando basada en la cantidad de infor-
macién que tiene cada cuadro. Pero cada uno
contiene una cantidad de bits que depende de
la informacién de la imagen misma, la infor-
macion de los cuadros adyacentes y del tipo de
operaciones que se utilicen para su compresion
y codificacién. El numero de bits que se pro-
duce en cada cuadro es variable[7]. Por esta ra-
z6n se ha considerado el estudio de la genera-
cién de bits de una fuente de video como una
trama de tasa de bits variable o VBR (Iariable
Bit Rate).

Por otro lado, la base de tiempo del analisis se
basé en la tasa de cuadros puesto que ellos de-
ben ser presentados en intervalos de tiempo bien
definidos. Aunque la codificaciéon podtia cam-
biar ligeramente estos intervalos, es de anotar

que mientras no se tenga cada cuadro comple-
to no es posible obtener la codificacion del cua-
dro actual. Entonces, para el analisis estadisti-
co se tom6 como base la cantidad de bits (o
bytes puesto que la trama MPEG tiene elemen-
tos que la alinean a maltiplos de 8 bits) que se
produce en cada cuadro.

Para el estudio se tomé el archivo de video
digital comprimido MPEG de la pelicula The
Woman in Red de 87 minutos de duracién. En la
tabla 1 se tienen algunos datos generales de la
pelicula. La pelicula tiene 754 escenas cuya lon-
gitud en numero de cuadros se puede ver en la
Figura 3. En promedio, se tienen 208 cuadros/
escena aproximadamente. Aunque se busco al-
gun tipo de correlacién del nimero de cuadros
por escena no se encontré relaciéon alguna en-
tre ellos.

Tabla 1. Datos generales de la seiial de video analizada

DESCRIPCION DATOS

Numero Total de Escenas 754

Tasa de Cuadros port segundo 30 c/s

Resolucién Vertical 240 lineas

La Figura 4 muestra la autocorrelaciéon norma-
lizada del nimero de cuadros por escena. Para
obtener un modelo que represente la cantidad
de cuadros por escena de una pelicula se reali-
zaron unas medidas estadisticas para encontrar
parametros de la poblacion. En la Figura 5 se
puede observar la aproximacion a las funcio-
nes de densidad de probabilidad o pdfs
(probability density function) de las distribuciones
exponencial, gamma, lognormal y weibull [8]
frente al histograma obtenido del numero de
cuadros/escena de la pelicula. La Tabla 2 mues-
tra el error cuadratico medio o MSE (Mean
Squared Error) entre los datos del histograma y
las pdf, obteniéndose el menor error en la dis-
tribuciéon lognormal.

Para el estudio de los cuadros primero se anali-
z6 las relaciones que existen entre los diferen-
tes tipos de cuadros y se encontrd que existe
una alta correlacién dependiendo del tipo. En
la Figura 6 se puede observar la autocorrelacion
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Figura 3. Niimero de cuadros por cada escena en el tiempo.
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Figura 4. Autocorrelacion normalizada del niimero de cuadros por escena.
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Figura 5. Comparacion entre el histograma del niimero de cuadros por escena y las

Sfunciones de densidad de probabilidad lognormal, gamma, exponencial y weibull.

normalizada del nimero de bytes por cuadro
de la sefial de video. Es claro que se diferen-
cian los tipos de cuadro por su tamano. Los
cuadros de mayor cantidad de bytes son los
cuadros I, los siguientes son los cuadros P y los
cuadros que menos bytes/cuadro tienen son los
B. La Estructura del Grupo de Cuadros defini-
da para esta sefiales [, B,,B,,P,,B,B, P, B,
B,P,B,B,P,B,B,1,B,. ., dondel, P
o B es el tipo de cuadro y el subindice repre-
senta la secuencia temporal relativa al GOP. De
este resultado se considerd importante hacer el
estudio de la distribucién del tamafio de los
cuadros agrupandolos de acuerdo con el tipo.

Una observaciéon mas detallada de los tamafios
de los cuadros para la sefial de video nos mues-
tra una distribucion multimodal (ver Figura 7).
El modelamiento de una distribucién de este
tipo requiere del reconocimiento de las reglas
que rigen estos modos. Con el resultado obte-
nido del analisis de la autocorrelacién y del
histograma se trabaj6é separando los tipos de
cuadros dentro de la sefial. Por ejemplo, al se-
pararse y encontrarse el promedio del numero
de bytes por tipo de cuadro se encontré que
estan representados en el histograma por los
modos (i.e. promedios de: cuadros I = 11.575,
cuadros P = 5.358, cuadros B = 3.287). Esto
permiti6 reconocer las distribuciones que rigen
el comportamiento del tamafio de cada cuadro.

Para tener un modelo estadistico del tamafio de
cada uno de los tipos de cuadros se parte de
considerar algunos aspectos que debe cumplir.
En primer lugar, la distribucién no puede tener
valores negativos en la variable. En la genera-
ci6én de la cantidad de bits por cuadro se puede
llegar a tener cantidades bastante pequefias pero
nunca negativas. En segundo lugar, la cantidad
maxima de bits que se pueden generar por cua-
dro es desconocida. Por esta razoén se considera-
ra aqui que el nimero puede llegar a ser infinito.
Ademas, el tamafio de cada cuadro tiene tenden-
cia a estar cerca de un promedio y la probabili-
dad de que sea una cantidad extremadamente
grande se reduce casi a cero. Esto permite invo-
lucrar distribuciones que sin la dltima aproxima-
cién no podrian involucrarse en el estudio.

El método que se utiliz6 para determinar la dis-
tribucién mas cercana consistio en buscar los



Tabla 2. Parimetros y Error Cuadritico Medio entre el Histograma y las pdf

Distribucion ParametrosEstimados ~ Error CuadraticoMedio (M SE)

o =1,3357; B = 155,4339 0,018085

Weibull 6 = 0,0033; y = 1,0641 0,023766

Autocorrelacion Normalizada del Nimero de Bytes por cuadro
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Figura 6. Autocorrelacion normalizada del niimero de bytes/ cuadro de la seiial de
video. Se aprecian claramente la diferencia de tamanios de los cuadros 1, P y B.
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Figura 7. Distribucion de los cuadros por su tamario (cantidad de bytes). El histograma
es multimodal por los diferentes fipos de cuadros presentes en la trama de video.

Tabla 3. Parimetros de las pdf estimadas para cada tipo de cnadro

Parametros para cada tipo de cuadro
Distribucion | Cuadrosl| CuadrosP CuadrosB

Gamma  a=57,7077 «a,=114,8347;B,=44,8130  q,=1582141; B, =20,0307
B,=200307 «,=1187737;B,=635612  «,=509,8161; B,=10,8411

parametros de las funciones de densidad de
probabilidad (pdf) a través de la estimacion de
maxima posibilidad o MLE (Maxinzum Likelihood
Estimators) |9]. Las funciones que se considera-
ron fueron las distribuciones lognormal, gamma
y weibull quienes cumplen con las condiciones
mencionadas. Estas estan definidas todas para
x>0 como

distribucion normal:

NOENES

[\
q
Q

distribucién gamma:

f (x)= ;axa—le—w3

ro)s

distribucién weibull:

y
f =7 ywy-1lg-xv/6
X(X) Xv—ie

en donde x representa el tamano de los cua-
dros (en bytes), ly O representan los parametros
de forma de la distribucion lognormal, o'y B,
los parametros de forma de la distribuciéon
gamma y Yy 6, los parimetros de la disttibu-
cion weibull. Para la estimacién de estos
parametros se consideraron como muestras los
tamafos de los cuadros medidos del video para
cada tipo de cuadro (I, P y B). La estimacion se
obtuvo con la ayuda del programa MATLABLI,
cuyos valores se muestran en la Tabla 3. La can-
tidad de datos suministrados para la estimacion
fue de 5.544 para los cuadros I, 22.176 para los
cuadros P y 55.440 para los cuadros B.

Posteriormente, con los parimetros se genera-
ron distribuciones que cumplan con las funcio-
nes mostradas. Luego se compararon cada una
de las distribuciones con el histograma encon-
trando el error cuadratico medio (MSE) o la
suma de la diferencia entre cada uno de los va-
lores del histograma y los valores equivalentes
calculados para cada pdf, al cuadrado, asi,

M$=gmmrwmw

donde h()g) son los valores del histograma de

los datos, fe (Xi ) son los datos obtenidos de cada
pdf normalizada y N es el nimero de ‘barras’
del histograma. Se opt6 por la funcién que pre-
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Funciones de Distribucién de Probabilidad vs. Histograma
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Figura 8. Distribucién de los cuadros I (intracodificados) por su tamanio.
E/ menor error cnadrdtico medio se obtiene con la pdf gamma.

Funciones de Distribucién de Probabilidad Bimodales vs. Histograma
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Figura 9. Distribucién de los cnadros P (predichos) frente a las funciones de densidad
de probabilidad lognormal, gamma y weibull.

Funciones de Distribucion de Probabilidad Bimodales vs. Histograma
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Figura 10. Distribucion de los cuadros B (bidireccionales) comparados con las
funciones de densidad de probabilidad como lognormal, gamma y weibull.
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sente el menor error. Todas las comparaciones
se hicieron sobre distribuciones normalizadas,
es decir 2x=1, para garantizar la equidad en
los resultados junto con la normalizacién del
histograma para todos los tipos de cuadros.

Con los tamafios de los cuadros I de la trama
de video medida, se buscé la pdf que mas se
aproximara a la distribucién obtenida. En la
Figura 8 se pueden encontrar las comparacio-
nes entre las pdf lognormal, gamma y weibull
y el histograma del tamafo de los cuadros L.
Calculado el error cuadratico medio (MSE) (Ta-
bla 4) se obtuvo una mejor aproximacién de la
funcién de densidad de probabilidad de la dis-

tribuciéon Gamma.

Con los cuadros P y B se presentaron distribu-
ciones bimodales. Para lograr las comparacio-
nes fue necesario estudiar la manera de separar
las muestras. Al observar la secuencia se en-
contrd que ‘esporadicamente’ aparecen mues-
tras que tienen tamafos significativamente su-
periores. En consecuencia, se utiliz6 un algo-
ritmo que permiti6 separar las muestras tenien-
do en cuenta una variacién abrupta en la se-
cuencia. El algoritmo consiste en verificar cudn-
to difiere cada muestra del promedio de las
muestras cercanas. Se determind también un
umbral de decision. Es decir, las muestras se
separaron considerando el siguiente critetio,

i-1 i+M
x 0C, = E}(,—Bl xk+i Zxk%>T
0 OM. £ M\ & [0

donde x; son todas las muestras, C, es el con-
junto de muestras del segundo modo, 2M es el
intervalo de muestras alrededor de la muestra
de prueba y T es el umbral. Considerados los
subconjuntos, se realizé la aproximacion de las
funciones de densidad de probabilidad cuyos
resultados se muestran en las Figuras 9 y 10
para los cuadros P y B, respectivamente. Los
errores cuadraticos medios se muestran en la
Tabla 3 donde se observa que ambos respon-
den a distribuciones gamma.

Con la distribucién de cada uno de los tipos de
cuadros entonces se puede determinar el com-
portamiento de una fuente de video digital. El



Tabla 4. MSE entre las pdf y las distribuciones de los cuadros I, P y B.

Distribucion o pdf
Comparada

Error Cuadratico Medio (M SE)

Cuadros |

Cuadros P Cuadros B

0.00078652

0.002346 0.00096057

tipo de distribucion para los tres tipos de cua-
dros es el mismo. Los resultados permiten en-
tonces modelar un trafico con el mismo tipo de
distribucion probabilistica donde cambian los
parametros de la funcién de densidad de pro-
babilidad. La medicién del error cuadrado me-
dio permite cuantificar de forma algo burda la
similitud de la distribucién obtenida para cada
uno de los tipos de cuadros con las distribucio-
fies que se usan para comparar.

CONCLUSIONES

En este articulo se plantearon los resultados de
modelar la generacién de video digital compri-
mido basado en una sefial de video real. Aun-
que se pueden definir diferentes niveles de abs-
traccion de la trama de video, se observé que la
opcién mas aproximada del comportamiento de
una fuente de video digital comprimido se ob-
tiene cuando se estudia a nivel de cuadro. La
cantidad de bits que se producen depende del
tipo de cuadro que se esta codificando. La
autocorrelacién de la sefial muestra claramente
la diferencia de tamafio entre ellos. De hecho,
este resultado se utilizé como argumento prin-
cipal en el modelamiento de la generacién de
trafico en la fuente.

Por otro lado, se encontré que las distribuciones
de la cantidad de bits que se genera por cuadro
son las mismas. El resultado mostré que cada
cuadro tiene un tamafio (en bits) que responde a
una distribucién gamma. Esto facilita la
implementacién de un modelo de simulacién
puesto que no es necesario recurrir a diferentes
algoritmos sino que con las modificaciones en
los parametros se obtiene el trafico de cada cua-
dro. Afortunadamente, por el hecho de que la
sefial de video comprimido se compone de una
estructura de tipos de cuadros definida, la gene-
racién simulada de trafico solo implicatfa cam-
biar los parametros de la funcién generadora.

Sin embargo, es conveniente reconocer que si
existe una correlacion entre cuadros adyacen-
tes, estos pueden modificar su tamafio cuando
hay cambios de escena. El programa que gene-
ra el trafico de un fuente de video puede estar
regido por una generacién de ajuste a los
parametros que responda a la distribucién
lognormal que se obtuvo en el nimero de cua-
dros por escena.

El modelo es bastante sencillo y su implementa-
cién en simulacion requiere de la generacion de
nuameros aleatorios con distribuciones lognormal
y gamma. Dentro de los programas de simula-
cién ya existen algoritmos optimizados que per-
miten obtener estas secuencias. Con el modelo,
lo que se espera para el futuro es analizar el com-
portamiento de las redes de comunicaciones fren-
te a diversos tipos de trafico incluidos los de vi-
deo digital con diferentes aplicaciones.
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