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Resumen y Abstract IX

Resumen

El siguiente documento presenta una propuesta de investigacion en el area del trafico de
video y pretende hacer un aporte a los estudios que se estan desarrollando sobre este
tema en las redes modernas y la capacidad de algunos modelos para representarlo de
forma satisfactoria. En este documento se abordan en concreto simulaciones de trazas
de video sobre una red moderna, se estiman los parametros que este trafico presenta, y
se efectian mediciones de sus caracteristicas particulares de autosimilaridad, las cuales
son introducidas por los codificadores de video y que no son detectadas por los modelos
tradicionales. Finalmente se propone una metodologia para abordar esta probleméatica

con fuentes de video sintéticas

Palabras clave: Tréafico autosimilar, trazas de video, fuentes sintéticas, MMPP,

Fractional Brownian Motion.
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Abstract

Impact of the Long Range Dependence on the
Video Traffic QoS

This document presents a research proposal in the area of video traffic and aims to make
a contribution to the studies that are being developed on this subject in modern networks
and the ability of some models to represent it in a satisfactory manner. In this document,
simulations of video traces on a modern network are specifically addressed, the
parameters that this traffic presents are estimated, and measurements are made of their
particular characteristics of self-similarity, which are introduced by the video encoders
and which are not detected by traditional models. Finally, a methodology is proposed to

address this problem with synthetic video sources.

Keywords: self-similarity traffic, video traces, synthetics video sources, MMPP,
Fractional Brownian Motion.
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Introduccioén

LAs redes de comunicaciones modernas han cambiado por completo la concepcion de
los servicios que prestan las actuales empresas de telecomunicaciones (TELCOS), este
cambio se ha dado en gran parte por la evolucion de las técnicas de comunicacion y de
las tecnologias que constituyen la infraestructura de estas empresas. Las primeras redes
gue se desarrollaron para el transporte de datos, fueron concebidas sin mayores
requerimientos de capacidad y calidad de servicio y sus clientes tenian que soportar una
costosa infraestructura tecnoldgica dentro de sus organizaciones. Por el contrario, las
redes actuales tienen en su mayoria clientes como los hogares, con requerimientos
simples desde el punto de vista de su infraestructura de comunicaciones, pero haciendo
uso de servicios masivos con altos requerimientos de ancho de banda. Esta situacion
plantea un panorama completamente diferente donde los grandes generadores de tréafico
seran personas del comdn y no sélo las organizaciones especializadas en procesar
informacion, de tal manera que el flujo de informacion en la red no esta siendo generado
s6lo por grandes organizaciones con infraestructuras de red especializadas, sino también
por clientes del comun haciendo uso de una serie de servicios masivos como Telefonia
IP, TVolIP, acceso a Internet de banda ancha y telefonia WiFi entre otros. Por otro lado,
este panorama ha sido favorecido por dos aspectos que la arquitectura de la red de
nueva generacion (NGN) privilegia, siendo estos:

e Las comunicaciones unificadas: que se refieren a la concepcion de las diferentes
redes como una sola infraestructura.

e La “Convergencia” que hace alusion a la implementacién y prestacion de todos
los servicios sobre una sola red.

Las redes de nueva generacion (NGN), desarrollan todo su potencial a partir de la
separacion de este par de conceptos, lo que implica que los servicios que se presten en
el sistema seran completamente independientes de la red de comunicaciones que se
utilice para el transporte de los datos. Aunque en la realidad es casi imposible hablar de
una sola red de transporte, si se ha llegado a un nivel de integracién de las redes que
permiten administrarlas y gestionarlas como si fueran una sola. Esto muestra un
potencial incalculable para el desarrollo de nuevos servicios, que practicamente son a la
medida del cliente, o para la apertura a nuevos mercados que solicitan servicios con
grandes requerimientos de ancho de banda y variadas necesidades de calidad se
servicio. Lo anterior también implica que el trafico de las redes modernas ha
evolucionado de forma tal que se hace necesario replantear muchas de las teorias que
comunmente se han utilizado para estudiarlo y para dimensionar las redes de datos,
siendo el tréfico de video uno de los servicios que mas ha evolucionado en la ultima
década y uno de los de mayor interés de investigacion. Este trabajo se concentra en el
analisis de una de las caracteristicas del trafico de video, asi como en las técnicas y
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modelos que permiten simularlo de forma acertada y su impacto en un elemento
importante para el dimensionamiento de las redes como es la calidad de servicio (QoS).

Antecedentes y estado del Arte

La explosion de nuevos servicios de las redes NGN traen a la escena de las empresas
de telecomunicaciones una serie de transformaciones que las han llevado de prestar
servicios implementados sobre la red telefénica (POTS) en los afios 80's y 90's, a ser
prestadoras de servicios multimedia en las cuales su negocio primario pasé a un
segundo plano detrds de servicios como Television digital, Telefonia IP, Mdviles o
telefonia WiFi. Una de las caracteristicas de estos nuevos servicios es que son de uso
masivo y con altos requerimientos de ancho de banda y variados niveles de calidad de
servicio (QoS) dependiendo del tipo de contenido (datos, imagenes, voz o video),
obligando a tener en cuenta otros elementos incidentes en el trafico como la simetria, el
multicasting, la latencia, la seguridad y la demanda, los cuales insertan un nivel
considerable de entropia en el trafico de la red.

Esta falta de uniformidad en las demandas y los requerimientos de los usuarios se
complementa con un amplio rango de capacidades de transmision que van desde pocas
decenas de kbps hasta varias decenas de Gbps. Esta combinacibn de nuevas
caracteristicas en las capacidades y demandas, invalidan los resultados tradicionales de
la teoria de trafico que se basaban en modelos no correlacionados (Modelos de Trafico
sin memoria), pues las nuevas caracteristicas de trafico son demasiado complejas para
ser modeladas mediante técnicas desarrolladas para la red telefénica [1] como es el caso
de la siguiente formula de Erlang (ver ecuacion (1)):

AN L
Z‘IrVLZOAn/n! ( )

PB =
Pg = Probabilidad de Bloqueo
A =Tréafico ofertado
N = Numero de lineas

En su concepto més bésico, la teoria de trafico consiste en determinar el comportamiento
del flujo de datos en un sistema de telecomunicaciones, desde puntos de vista tanto
cualitativos como cuantitativos, a partir de la aplicacion de modelos matematicos que
buscan explicar la relacion que existe entre la capacidad de una red de comunicaciones,
la demanda de servicio que los usuarios le imponen y el nivel de desempefio que la red
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puede alcanzar (ver Fig. 1). Como dicha demanda es de naturaleza estadistica, se suele
representar mediante algun proceso estocastico adecuado, con lo que se constituyen
diferentes Modelos de Tréfico [12].

Fig. 1. Relaciones en un Sistema de Telecomunicaciones,

MAN

Traffic
Stochastic User demands

MACHINE Structure Strategy
Deterministic Hardware Software

Fuente: Teletraffic Engineering, ITU-D, 2006 [12].

Desde este esquema, un modelo de trafico adecuado debe describir y predecir de
manera acertada el desempefio de la red basado en la teoria de procesos estocasticos y
otras herramientas matematicas. Los niveles y tipos de trafico presentados en las redes
de la actualidad presentan un reto para los expertos en telecomunicaciones, ya que estos
se acercan con mayor rapidez a las capacidades de ancho de banda disponible, y han
hecho notorias las deficiencias de los actuales modelos para describirlos y predecirlos.

A lo largo de la evolucién de las redes de comunicaciones en los dltimos cien afios, se
han propuesto diferentes modelos de trafico que han tenido utilidad en el momento
tecnoldgico en el que se desarrollaron. Pero curiosamente, hasta hace dos décadas, fue
muy poco el desarrollo que se hizo en el campo del modelado de trafico propiamente
dicho, pues la ingenieria de trafico se dedicaba Unicamente al analisis de desempefio de
los componentes de la red bajo modelos de trafico como Poisson. Sélo recientemente, a
partir de la necesidad de prestar servicios integrados con una Unica estructura de red, el
modelado de tréfico se ha convertido en una extensa area de investigacion en la que el
objetivo es desarrollar modelos que predigan el impacto de la carga impuesta por las
diferentes aplicaciones sobre los recursos de la red, de manera que se pueda evaluar la
calidad de servicio (QoS) ofrecida [1].

El modelado del trafico en las redes modernas también ha envuelto una serie de
planteamientos que cuestionan los modelos comunmente utilizados para describir y
predecir el trafico que estas transportan. En los ultimos diez (10) afios los estudios han
mostrado que el trafico multimedial en las redes modernas presenta caracteristicas de
autosimilaridad, y mas especificamente autosimilaridad de dependencia de rango largo
(LRD), esto ha sido ampliamente reconocido en [2], [3], [4], [5], [6], [11], [12].

Por el momento, recientes estudios han demostrado de forma convincente que existe una
Dependencia de Rango Largo en los paquetes de video, el cual es una componente
importante en redes de alta velocidad [8], [3]. Segun estos elementos es posible que los
modelos como MMPP (Proceso de Poisson Markovianamente Modelado) y otros que son
actualmente utilizados para modelar fuentes de trafico de video con tasa variable de bits
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(VBR) basados en modelos de Markov, no permitan la captura de la LRD [1],[8] y por
consiguiente no representen de forma acertada el trafico de video de la red y, si esto no
es tenido en cuenta, podria llevar a conclusiones inexactas sobre el rendimiento de la
misma [7]. Ademas, otros estudios analiticos han mostrado que la autosimilaridad del
tréfico de la red puede tener implicaciones significativas en el QoS [9] y un impacto
perjudicial en el desempefio de la red, incluyendo retardos en la cola y tasas de pérdida
de paguetes en redes de banda ancha [7].

En los dltimos tres afios las investigaciones que giran alrededor de las caracteristicas de
autosimilaridad y LRD se han enfocado en temas relacionados con la predictibilidad del
tréfico de video, y la eficiencia de ancho de banda como en [25], [26] y [27]. En todos los
casos se hace referencia a modelos basados en streaming de video y uso de trazas. El
desarrollo de fuentes sintéticas se desarrolla como una alternativa a las pacas fuentes de
trafico de video disponibles para experimentacion y planificacion de redes.

Planteamiento del problema

Segun lo mostrado anteriormente, algunos modelos matematicos que son actualmente
utilizados para modelar fuentes de trafico de video con tasa variable de bits (VBR), no
permiten evidenciar la LRD y por consiguiente no representen de forma acertada el
trafico de video de la red y, si esto no es tenido en cuenta, podria llevar a conclusiones
inexactas sobre el rendimiento de la misma.

Hipotesis de solucion

Se propone el desarrollo de una metodologia que combina dos técnicas de andlisis de
trafico de video para la determinacion de parametros de QoS. Dicha metodologia hara
uso de dos fuentes sintéticas de trafico cominmente implementada para modelar el
trafico de video basadas en modelos correlacionados, uno con LRD vy el otro con SRD.
Los datos generados por la fuente sintética seran insertados en una traza de video real,
modificando asi los pardmetros y tamafos de los paquetes de la traza por los datos de la
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fuente. Finalmente se procederd a realizar la determinacion de pardmetros de QoS con
los resultados de la simulacion con la fuente modificada.

Resultados esperados

Con los resultados obtenidos de las simulaciones para trafico de video y la medicién de
métricas de Qo0S, se pretende realizar un aporte mas a la solucién del interrogante sobre
el impacto que tiene la dependencia de rango largo en la calidad de servicio, y los
modelos adecuados para la representacion del trafico en las redes modernas.

Contribuciéon de la Tesis

En esta tesis se plantea una propuesta de investigacion en el area de la ingenieria de
trafico y pretende realizar un aporte a la discusiéon abierta sobre la capacidad de algunas
fuentes de trafico (cominmente utilizadas) para representar de forma efectiva el trafico
multimedial en las redes modernas. Esta discusion se basa en:

e El nivel de impacto que tienen algunas caracteristicas de este trafico sobre
elementos fundamentales para el disefio de redes como es la calidad de Servicio.

e La incapacidad de algunos de estos modelos, como los Markovianamente
modulados, de evidenciar estas caracteristicas.






1.Introduccion al Analisis de Trafico de video.

1.1 Generacion del video digital

El video en su concepto mas simple se compone de una serie de fotogramas o imagenes
secuenciales con pequefias diferencias entre ellos y que al ser reproducidos con la
suficiente rapidez (a mas de 24 fotogramas por segundo) crea la ilusion de movimiento.
Este principio se aplicé durante gran parte del siglo XX con las diferentes técnicas del
cine moderno, desde el flipp book hasta el film quimico.

El transporte de video digitalizado y comprimido es uno de los elementos que mas trafico
contribuye a las redes de hoy, esto incluye a las redes fijas, inalambricas y méviles. Para
su transporte el video debe ser codificado y comprimido para optimizar los requerimientos
de ancho de banda.

Al concebir el video como una secuencia individual de fotogramas o imagenes que son
mostradas a una cierta velocidad de fotogramas (frame rate), cominmente superior a 24
fotogramas por segundo (fps), se crea la ilusion de movimiento continua al ojo humano.
Existen diferentes estandares de frame rate tales como el National Television Standards
Committee (NTSC) con un formato de 29,97 fps (= 30 fps) y el Phase Alternating Line
(PAL) que usa un estandar de 25 fps.

Fig. 2. Concepto de captura de movimiento en una cinta.
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Fuente: Video Traces For Network. Performance Evaluation. Pag.9.
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La representacion digital del video conlleva la respectiva codificacion y decodificacién del
material original trabajando conjuntamente en computadores, Smart phones y setup
boxes. Por otra parte se puede partir del hecho de que el procesamiento digital del video
tiene como base una imagen completa y que la visualizacion de cada una sucede en los
tiempos dados por la frecuencia del estandar de fotogramas escogido (fig. 3.).

Fig. 3. Visualizacion de imagenes individuales.
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Fuente: Video Traces For Network Performance Evaluation. Pag.11.

Cada fotograma esta compuesto por una serie de elementos que son los pixeles y el
formato de la trama (frame format) especifica el tamafio de la trama o fotograma en
términos del nimero de pixeles que la conforman. Por ejemplo, el formato .avi, con
codificador H.264 BP/MP/HP (Estandar de UIT-T/MPEG), presenta un frame format de
1920 x1080 pixeles (1920 pixeles horizontales y 1080 pixeles verticales), y una frame
rate de 6-30 fps (fig. 4.).

En transmisién de video, cada pixel es representado por tres componentes, la luminancia
(Y), la crominancia (U) y la intensidad (V). Ademas, su color es representado por tres
componentes de color: rojo, verde y azul (RGB). La representacién del color YUV a RGB
para transmisiones de TV a color se da por la siguiente relacion:

Y 0299 0587 01147 [R
Ul=|-0147 -0289 0436 |.|¢ @)
14 0615 —0.515 —0.100] LB

Existen diferentes formatos de luminancia, crominancia y luminosidad, y pueden ser
categorizados por sub muestras que son utilizadas entre los diferentes componentes y la
forma en la que son almacenados. Los valores originales de Y, U y V son almacenados
por pixeles individuales y es conocido como YUV 4:4:4 (fig. 5.).

Pero para efectos de reducir la cantidad de informacion almacenada por imagen, se
aprovechan fenémenos como que el ojo humano es mas sensible a los cambios en
luminancia (Y) que a los otros componentes y, por ejemplo, el sub muestreo por
crominancia permite que la razén de bytes de crominancia a luminancia sea reducida,
obteniéndose en otros formatos como YUV 4:2:0 o YUV 4:1:1. Mas especificamente el
sub muestreo representa un grupo tipico de 4 pixeles por sus 4 componentes de
luminancia (bytes) y un grupo de dos valores de crominancia para el caso de YUV 4:2:0.
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Fig.4. Formato de video digital para TV.
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Fuente: http://www.samsung. com/ar/support/skp/faq/428806

Fig. 5. YUV 4:4:4 sin sub muestreo para 4 pixeles.
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Fuente: Video Traces For Network. Performance Evaluation.

Otro concepto importante en la digitalizacién del video es que este no es procesado,
almacenado, comprimido y transmitido pixel por pixel. Estas tareas se hacen sobre una
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jerarquia que esta compuesta desde su nivel mas alto hasta su nivel mas bajo por: las
escenas, los shots, los grupos de fotos, las imagenes, el Slice, los macrobloques y
finalmente los bloques (Fig. 6).

Fig. 6. Jerarquia de Video.

Video Sequence La secuencia de video se divide en
t escenas individuales, por ejemplo una
batalla de guerreros...

s —— —
‘ | ‘ | renes La escena puede ser dividida en multiples

shots, los cuales son usados para efectos
de dramatizacién, como usar varios
angulos de camara para dar dramatismo a
la batalla. Hasta aqui los primeros dos
niveles son un tema artistico en el video.

| ‘ Shots

- - Los Shots estan a su vez conformados por
D:D Group of Pictures los grupos de imagenes (GoP’s).
R Los grupos de imagenes estan compuestos
- de multiples frames
Frame -
Un frame sencillo esta compuesto de
. varios slice. Los Slice representan
i unidades independientes codificadas, esta
[(TTTT] slice segmentacion permite mas robustez al
o error.
Macroblock Los slice consisten tipicamente de
macrobloques consecutivos, los cuales

estan compuestos de blogues de 4x4

Block

Cada bloque esta compuesto de 8x8
pixeles

Teniendo en cuenta que las escenas y los shots corresponden a un tema artistico dentro
de la jerarquia del video, se puede decir que a partir de los GoP’s hacia abajo, es donde
se concentran los desarrollos de investigacion en la codificacion del video. Por otra parte,
la compresion de video aprovecha la redundancia de la informacion debido a las
semejanzas que pueden existir en las tramas que conforman un GoP’s (segun la técnica
de codificacion) para reducir la informacién enviada con el menor impacto sobre la
calidad del video, optimizando asi el ancho de banda.

En la compresién de video se exploran tres tipos de redundancias:

Las redundancias espaciales que estan asociadas a cada fotograma o imagen ya que
estos contienen objetos sdlidos del mundo real que tienen grandes superficies uniformes
en términos de los pixeles que las conforman, esto es, varios pixeles adyacentes iguales
o correlacionados, lo que permite que en vez de transmitir todos, so6lo se transmite uno
representativo del conjunto. La codificacion interframe es empleada para reducir la
redundancia espacial en una trama dada.

Ademas, tramas consecutivas tiene similitudes, esto es conocido como redundancias
temporales, en donde existen coincidencias y similitudes entre pixeles homélogos de
fotogramas sucesivos. Si se tiene en cuenta un frame rate de 25 fps (un frame cada
40ms), es claro que no suceden demasiados cambios para el que estd visualizando el
video.
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La redundancia estadistica busca determinar estadisticamente qué valores de muestra
tienden a repetirse mas que otros en determinadas codificaciones y asi poder determinar,
por ejemplo, a que valores de muestra les asigna un mayor nimero de cédigos de bits
(para valores que aparecen menos) y a cuales les asigna uno menor (para valores que
aparecen mas a menudo).

1.2 Naturaleza del Trafico de Video.

Durante la ultima década se ha dado una explosion de los servicios basados en
multimedia y de forma particular los basados en video como la HDTV, Youtube, Netflix,
Skype y video llamadas mdviles que cada dia tienen un mayor nimero de usuarios en
una gran variedad de redes de acceso que van desde redes HFC, internet y LTE, entre
otras. Esta situacion ha tenido como consecuencia el incremento en los anchos de banda
requeridos. Bajo esta perspectiva, la codificacion y compresion y la descompresion de los
datos de voz, audio, imagen y video se convierten en un componente fundamental para
las redes modernas.

Los procesos de codificacion y compresion del video introducen tasas de bit altamente
variables, y es por eso que la tasa de control (rate control) es fundamental para todos los
codificadores ya que esta determina el nimero de bits o nivel de calidad de la trama
codificada [14]. Existen dos tipos de tasas de control que son:

Constant Bit Rate (CBR): aqui la tasa de bits aplica una cuantizacién uniforme, sin
importar las diferencias en la densidad de la informacion que tiene la sefial. Para el caso
de la codificacion de video se busca mas que la velocidad real de la transmision se
mantenga lo mas aproximadamente posible a la velocidad objetivo o a la capacidad de
canal disponible. Esto tiene como consecuencia que la calidad del video se ve afectada
debida a los cambios de escena o contenidos del video, ya que al no importar la
densidad de la informacion que contenga una trama en especifico a la hora de
codificarse puede llegar a perderse parte de la informacién de la misma. Este tipo de
control es tipico de aplicaciones como el video en tiempo real, que requieren que la
velocidad esté cerca a la capacidad disponible y el retardo sea restringido.

Variable Bit Rate (VBR): a diferencia de la CBR, aqui la tasa de bits aplica una
cuantizacion variable y que es dependiente de la densidad de informacion que contiene
la sefial de video. En este caso el objetivo es mantener la calidad de video lo mas
aproximado al objetivo propuesto. Como consecuencia el ancho de banda requerido sera
variable buscando mantener el flujo de informacion de las escenas con toda su densidad
informacion. Este tipo de control es tipico en las redes modernas que manejan diferentes
servicios de video.
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Fig. 7. Relacion ente CBR y VBR con el ancho de banda y la distorsion
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Las ventajas de los flujos CBR estan concentradas en su facilidad para ser
transportados, gestionados y modelados ya que la tasa de generacion de los datos que
se insertan en la red es aproximadamente constante. Pero estas ventajas respecto al
trafico, contrastan con una serie de desventajas que hacen mas conveniente el uso de
técnicas VBR como el hecho de que CBR ofrece una calidad variable, no aprovecha la
cualidad de las redes asincronas para multiplexar trafico de diferentes tasas, v,
finalmente se destaca el hecho de que el ancho de banda promedio necesario para VBR,
para la misma calidad promedio, es mucho menor que el que se necesita para CBR.

1.3 La Autosimilaridad y la Dependencia de Rango
Largo.

La autosimilaridad es un fendmeno donde cierta propiedad de un objeto (en este caso del
comportamiento de las tasas de trafico en series de tiempo) son preservadas con
respecto a la escala en espacio y/o tiempo (ver Fig.8) Si un objeto es autosimilar o
fractal, sus partes, cuando son ampliadas, se asemejan - en un sentido adecuado - a la
forma del todo.
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Fig. 8. Modelos Autosimilares de Cantor.
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Fuente: Self-similar Network Traffic: An Overview [2].

“En la parte superior izquierda de la figura 9 se muestran unas trazas de trafico, donde se
grafica el throughput, en bytes, contra el tiempo, donde el tiempo de granularidad es de
100 segundos. Esto es, un simple punto de datos es el volumen de trafico agregado
sobre un intervalo de 100 segundos. En la parte superior derecha esta la misma serie, la
cual en el primer intervalo de 1000 segundos es incrementado por un factor de 10. Asi
las series de tiempo truncadas tienen la misma granularidad. Las otras dos gréficas
muestran un acercamiento sobre el segmento inicial para reescalamientos sucesivos por

factores de 10.” [2].

Fig. 9. Autosimilaridad Estocastica.
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A pesar de que la gréfica no posee una semejanza exacta de sus partes con el todo en
los detalles finos, a diferencia de los que pasa con los fractales deterministicos (fig.8).
Aqui se asume que la medida de “semejanza" es la forma de una grafica con la magnitud
adecuadamente normalizada. Es mas, para trazas de trafico medidas, seria demasiado
esperar observar exactamente, autosimilaridad deterministica, dada la naturaleza
estocastica de muchos eventos de la red (por ejemplo, el comportamiento del arribo de
fuentes) [2].

Un proceso estocastico Y(t), t =0 es un Proceso exactamente autosimilar, cuando su
pardmetro de Hurst H (0>H>1), si:

Y(t) =4 a” Y (at) ()

Esto es, si Y(t) y su version escalada en el tiempo Y(at) después de normalizada por a™,
estan idénticamente distribuidas para todo a >0y t>0 [2]. La autosemejanza se refiere al
hecho de que, de acuerdo con la ecuacién (3), las caracteristicas estadisticas del
proceso no varian con la escala.

Si Y(t) representa el nimero de paquetes que han llegado a un enrutador en el intervalo
de tiempo [0, t], el correspondiente proceso de incrementos {X(t) = Y(t) - Y(t-1) t € Z},
representa el nUmero de llegadas en intervalos sucesivos de una unidad de tiempo. Si
{X(t), t € Z} es un proceso estacionario de segundo orden, su funcién de autocovarianza
1K) satisface la siguiente relacion:

y () = Z-((k + )2 — 262 + (k — 1)2) vk > 0 (@)

El parametro de Hurst o parametro de autosimilaridad, o parametro H, es fundamental
para determinar la autosimilaridad, ya que dependiendo del rango en el que se ubique,
indicara el tipo de dependencia que posee el proceso estocastico, por ejemplo, si
0.5<H<1. Indica que tiene dependencia de rango largo.

1.4 Métodos de Analisis de Trafico de Video.

Dentro de los métodos de analisis de trafico normalmente es necesario muestrearlo y
convertirlo en una serie numérica en donde los valores tienen un significado fisico
concreto, por ejemplo, el tamafio de un paquete, o el tiempo de generacion del mismo.
Las formas mas habituales de representar numéricamente una muestra de tréfico real
son dos [15], la primera es la toma de muestras de redes reales que se obtienen a partir
de software de rastreo o sniffers que se encuentra instalado en algun equipo de la red y
se puede registrar y filtrar el trafico de determinada comunicaciéon. La segunda consiste
en el uso de series de secuencias almacenadas extraidas de archivos audiovisuales y
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series convencionales utilizadas en otros estudios. Especificamente para evaluar el
trafico de video, segun [13], para procesos de investigacion se hace necesario algun tipo
de caracterizacion del video codificado. Basados en lo anterior existen tres mecanismos
especificamente para el video:

Los modelos de trafico de video se esfuerzan por capturar las propiedades
estadisticas esenciales del trafico real, o, en muchos casos de trazas de video del trafico
real, en modelos mateméticos precisos y computacionalmente eficientes. Por lo tanto, las
trazas de video son tipicamente un requisito previo para el desarrollo del modelo. La
verificacién de la eficiencia de un modelo se da por la comparacion del trafico que este
genera con las trazas de video. Si se considera que el modelo de trafico es
suficientemente preciso, puede utilizarse para el andlisis matematico de redes, para
simulaciones basadas en modelos, y también para generar la denominada traza de video
virtual (sintético). EI mayor inconveniente de trabajar con modelos matematicos de trafico
es que estos nunca entregan ni contienen informacion del de video, sélo sus propiedades
estadisticas [13].

El flujo de bits de video, se genera utilizando el codificador y contiene toda la
informacion de video. La caracterizacion de tréfico (por ejemplo, el tamafio de trama) se
puede obtener midiendo el trafico o analizando el flujo de bits. La calidad del video puede
ser determinada por evaluacién subjetiva o por métodos objetivos. La ventaja de la
corriente de bits es que permite experimentos en redes donde se evalla la calidad del
video después de sufrir pérdidas en la red. Una limitacién del flujo de bits es que es muy
grande en tamafio; del orden de varios GBytes por una hora de video comprimido o
varias decenas de GBytes por una hora de video sin comprimir. Otra limitacién de los
flujos de bits es que suelen ser propietarios y/o protegidos por derechos de autor
dependiendo del codificador utilizado. Esto limita el acceso de los investigadores a los
flujos de bits, y también limita el intercambio de flujos de bits entre los grupos de
investigacion. Una limitacion de clave adicional de los flujos de bits es que requieren
experiencia en codificacién de video [13].

Las trazas de video son una alternativa atractiva a los modelos de tréfico y al bitstream
(flujo de bits) ya que representan el trafico y la calidad de los videos. Aunque las
secuencias de bits proporcionan los bits reales que llevan la informaciéon de video, las
trazas solo proporcionan el nimero de bits utilizados para la codificacion de los cuadros
de video individuales y el nivel de calidad de la codificacion. Por lo tanto, no hay
problemas de copyright.

Es importante destacar que las trazas de video amplian considerablemente el conjunto
de personas que pueden llevar a cabo una investigacion de redes de video de alta
calidad proporcionando las caracterizaciones de video pertinentes en archivos de trazas
simples. Los archivos de trazas se pueden procesar con PC estandar y ser utilizados en
simulaciones de red estandar, lo que permite a los investigadores sin experiencia en
codificacion de video o equipos pueda realizar investigacion de redes de video [13].

Como las trazas de video son muy convenientes para la investigacion de caracterizacion
de video, las trazas estimulan la investigacion de redes que transportan video. De hecho,
la comunidad investigativa experimenté una explosion inicial en la investigacion sobre el
transporte de video después de que las trazas de MPEG-1 se pusieron a disposicion del
publico alrededor de 1995.






2.Estimacion de parametros estadisticos de
las Trazas de Video.

Como las trazas de video son parte fundamental del desarrollo de esta investigacion se
hace necesario que el lector identifique algunos métodos y conceptos estadisticos que
seradn necesarios para las simulaciones y analisis que se desarrollaran en los capitulos
siguientes de este trabajo.

2.1 Tamano de la Trama.

La media Aritmética muestral de una traza de tamarfio de trama X esta denotada por:
7 _ 1ynN-1
= ﬁanO Xn %)

Donde N es el numero de tramas de video de una traza dada y, X, es el tamafio de la
trama n (nimero de bits) de una codificacion.

La varianza muestral S2 de una traza de tamafio de trama esta dada por

=—Z 0 (Xn — X)? (6)
Otro valor importante para definir estadisticamente algunas de las caracteristicas del

tamafio de la trama es el coeficiente de variacién de la trama que nos indica la relacién
entre el tamafio de la trama y la variabilidad de la misma.

CoVx = ;" (7)
Donde S, es la desviacion estandar muestral.

El méximo tamario de trama esta definido como:

Xmax = O<ITTLI<E}3( 1X 3)

Otros valores estadisticos que son considerados de importancia por [13] son:

El tamafo de trama agregado, con nivel de agregacion a asi:

X(a) Z(TH‘ 1)(1 1 (9)

j=na J
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Paran=0,..,N/ (a—1).

Por ejemplo el tamafio de trama agregado se obtiene promediando la traza de tamafio de
trama X,, = 0, ..., N — 1 sobre blogues no superpuestos de longitud a.

Se define la traza de tamafio de GoP como:

= T2 X, (10)

Para m=0,..,N/(G - 1).

Donde G denota el nimero de tramas en un GoP (Donde tipicamente G=12). Note que
— (@)

Ym =G. X, .

2.2 Autocorrelacion.

La funcidon de autocorrelacion puede ser usada para la deteccion de no aleatoriedades en
datos, o la identificacion de modelos de series de tiempo apropiados si los datos no son
aleatorios. Una suposicion basica es que las generaciones son equiespaciadas. La
autocorrelaciéon es expresada como un coeficiente de correlacién y normalmente es
referido como coeficiente de autocorrelacion (acc). En lugar de calcular la correlacion
entre dos variables diferentes, tales como el tamafio y la calidad, la correlacion es
calculada por los valores de la misma variable en las posiciones n y n+k. cuando la
correlacion es usada para detectar no aleatoriedades es usualmente solo la primera
(retraso k=1) autocorrelacion la que es de interés. Cuando la autocorrelacion es usada
para identificar un modelo de series de tiempo apropiado, la autocorrelacion es
usualmente graficada para un rango de retrasos k. El coeficiente de autocorrelacion
px (k) pararetrasos k, k=0, 1, ..., N. es estimado como:

—k—
-X Xn+ -X
pull) = —— Z 00— 1) (11)

Por otra parte, la estimacion del parametro de Hurst, Propuesto en 1951 por Harold
Edwin Hurst, para unos problemas de hidrologia, hace uso de las siguientes relaciones
estadisticas.

2.3 Test de Varianza Tiempo.

La grafica de varianza tiempo se obtiene trazando la varianza normalizada de la traza
agregada Sﬁ(a)/s)% como una funcién del nivel de agregacion (“tiempo”) a en una grafica
Log vs. Log.
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Para graficar la varianza tiempo se tiene disponible el siguiente algoritmo [13]:

Algoritmo 1. Algoritmo para graficar el estadistico Varianza Tiempo.

Sk ——Z o(Xn — X%

Para cada a=12, 24, 48, 96, ...,y demas;

= [N/al;
x@ = ZE”;’IB“ 'X;, Paran=0,..,M - 1;
_ 2
SE® - _— - 2 X(a) ;

Sz(a)
Graficar el punto (logm(a),logm( X /52>;
X

Las trazas sin dependencia de rango largo eventualmente (para valores grandes de a)
decrecen linealmente con una pendiente de -1 en la gréfica de tiempo de la varianza. Por
otra parte, las trazas con dependencia de rango largo, eventualmente disminuyen
linealmente con una pendiente mas suave, es decir, una pendiente mayor que -1.

Fig.10. Gréfica de varianza - tiempo.

Grafico “Warianza-Tiempo

Log10(varianzas)

: : : : : : :
1 1.5 2 25 3 35 4 45 5 55 5
Log10(a)

Consideramos los niveles de agregacion que son multiplos del tamafio GoP (12 cuadros)
para evitar el efecto de las correlaciones intra-GoP. Para fines de referencia trazamos
una linea con pendiente -1 empezando por el origen. Para la estimacion del parametro de
Hurst se estima la pendiente de la parte lineal de la gréfica de tiempo de la varianza
usando un ajuste de minimos cuadrados.
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2.4 Estadistico R/S (Rescaled Adjusted Range Statistics).

Sobre la base de investigaciones de diversos fendbmenos (por ejemplo, el nivel del agua
gue cambia en un rio), Hurst desarroll6 una medida no dimensional normalizada capaz
de describir la variabilidad. El llam6 esta medida Rango Ajustado Reajustado (R/S)

Se hace uso de este estadistico para investigar las caracteristicas de dependencia de
rango largo de las trazas generadas. El estadistico R/S provee un enfoque gréafico de
aprendizaje para estimar el pardmetro H.

Para un conjunto observado dado X = {X,,n € Z*} con valor medio de muestra X =
: ?lej el concepto de R(n) es introducido como

ROD= o~ 20 Y (2
Donde
A=K X, — kX ,Vk=Tn (13)

Por ejemplo, la diferencia entre las desviaciones maximas y minimas.

Las diferentes caracteristicas del rango de la secuencia de tiempo de una variable
aleatoria X, la cual es igual a

max X; — min X; (14
1<jSN 15jSN

Se eligio el valor medio en lugar de la caracteristica que incluia la acumulacion 4; y la

descripcion de la variabilidad de la variable X. Para describir la variabilidad, se encontré
gue la siguiente caracteristica no dimensional escalonada era mas adecuada:

R(m) A=A max(0,A,,4,, ..., Ay) — min(0,Ajy, Ay, ..., Ay)

S(n) %Z}LO(X]'— )?)2 S(n)

(15)

Hurst se refiri6 a esta proporcion como el rango reajustado/ajustado y mostré que para
muchos fenédmenos naturales se satisface la siguiente relacion empirica:

[m
N
Donde c es alguna constante finita positiva que no depende de n. Sacando logaritmo a
ambos lados:

] ~cnfl comon - o (16)

R
Log {M [% }~ Hlog(n) + Log(c) comon — o 17)
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Asi, el pardmetro H se puede estimar colocando el grafico de log { M[R(n)/S(n)]} en log
(n) y usando los puntos obtenidos para seleccionar una recta con pendiente H basada en
el método de los minimos cuadrados.

A grandes rasgos, para los procesos estocasticos de dependencia de rango largo, la
estadistica R/S se caracteriza por M[R(n)/S(n)] ~ cn™ como n — «. El parametro Hurst H
se estima como la pendiente de una gréafica log-log del estadistico R/S.

Mas formalmente, el estadistico de rango ajustado reajustado (para el estadistico R/S
corta) se representa de acuerdo con el algoritmo dado en el Algoritmo 2 [13]. El
estadistico R/S Se calcula R(t,d)/S(t,d) para valores logaritmicamente espaciados del
retraso k, comenzando con d = 12 (para evitar el efecto de las correlaciones intra-GoP)

Algoritmo 2. Algoritmo para graficar el estadistico R/S.

para cada d = 12,24,48,...,96 hacer

I=K+1—[%K]

paracadai =1,...,I hacer

t=@-1D%+1;

X(t, d) = <2923 X%

S2(t,d) = 3 B0 (X, —X (tu )] 2

Wty ) = (T3 X)) — kX (e @;

max {O, Jnax w(t;, k)} — min {O, Orsnljgd W (t;, k)};
R(t;,d)

graficar punto(logd,log7-=0);

Fin
Fin

Fig. 11. Gréfica de estimador R/S.

Estadistico RIS a=1

Log1D(R/S)

i i I L i i i
1 1.4 2 25 3 15 4 4.5 9 945
Log10(d)
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2.5 Método gréafico de estimacion de densidad espectral
(Andlisis de Periodogramas).

Mientras que los diagramas de tiempo de variacion y los diagramas R / S son muy Utiles
para descubrir la autosimilaridad, la falta de resultados para limitar las leyes de las
caracteristicas estadisticas adecuadas hace que sean inutiles, en cierto sentido, cuando
se requiere un analisis mas preciso de datos (por ejemplo, intervalos de confianza para el
grado de autosimilaridad H, el criterio de eleccion del modelo o criterios de ajuste). El
andlisis mas fino es posible si se aplican la estimaciébn de maxima verosimilitud
(maximum likelihood estimation, MLE) y las aproximaciones relacionadas usando
periodogramas.

La estimacién basada en gréaficos de densidad espectral es la esencia de este método, el
cual encierra mas precision estadistica que las estimaciones basadas en combinaciones.
El periodograma (o la “funcién de intensidad”) In (w) estima la densidad espectral de

procesos estocasticos X: y puede ser estimado por la siguiente serie, sobre un tiempo de
intervalo N:

n
1 .
(@) =3[ Kt (18)
j=1

Al evaluarla sobre el intervalo N, tendremos:

N
k=1

Donde {X;} es la serie de tiempo y N es el tamafio de la serie de tiempo.

2

1
Iy(w) = N , w € [0, 7] (19)

Teniendo en cuenta el hecho de que la autosimilaridad influye en el caracter del espectro
S(w) cuando w — 0. La grafica de la densidad espectral estar4 dada como sigue:

Iy(w)~[w]*~2" cuando w — 0 (20)

Teniendo el grafico de logly(w) vs. log(w) (Unicamente para bajas frecuencias), la linea
tangente es ajustada a la curva. La linea decreciente puede ser aproximadamente igual a
1-2H. En la practica, soélo el 10% de las frecuencias bajas puede ser usado.

Una aproximacion para la estimacion por densidad espectral o periodogramas para
trazas de video parte de que Iy(w) sera Iy(A) por tratarse de una variable discreta y que
esta depende de los periodogramas I(4) como una aproximacion de la densidad
espectral, la cual cerca al origen satisface que:

logI(4) = logcy + (1 — 2H)logAy + logéy (21)

Para estimar el parametro de Hurst H se grafica el periodograma en una grafica log vs
log, la cual es detallada en el algoritmo 3 [13].
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Algoritmo 3. Algoritmo para graficar el estadistico Periodogramas.

Paracada n=0,1,2,...,

Final

M-1 hacer
X(a)

Z(n+1)a 1

j=na J'

7@ — log X@

Paracada k =1,2,..., [Mz 1] hacer

Ak:
M-

1) =

2nM

Graficar punto (logqo0k,logi0l (Ak)) ;

Final

Fig. 12. Gréfica de periodogramas.

Lugm(\(Lambdﬁ())

Periodograma  a=16

n=

2mk |

M 1
1 2
Zfla) e —jniy

0

En el presente trabajo se realiza una estimacion del pardmetro de Hurst por estos tres

métodos

i i :
2 -1.5 -1 05
Log10{Lambda,}

2.6 Calidad de tramas de video.

Si se parte del hecho de tener una secuencia de video con N tramas (imagenes), cada

una con una dimensién de D, x D, pixeles. Ademas I(x,y,n), n=0,..,N

1,...Dp;y=1,..,

-1;x=
D, , representara el valor de luminancia (nivel de gris o componente Y)

del pixel en el punto (x,y) en la trama de video n. El error cuadratico medio (MSE) es
definido como la diferencia de la media de los cuadrados entre los valores de las tramas
en dos secuencias de video I. Especificamente,

individual esta definido como:

la MSE para una trama de video
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Dy Dy

1 _
My == Dyz D Uexy) - T x )P (22)

D
x x=1y=1

La media del MSE para una secuencia de N tramas de video es:

1N—1
M= Z) M, (23)
n=
El RMSE es definido como la raiz cuadrada del MSE.

RMSE = VMSE (24)

El pico de la relacion sefial a ruido (PSNR) en decibeles (dB) es generalmente definido
como PSNR = 10.log,,(p?/MSE), donde p indica el valor de luminancia maxima de un
pixel (255 en imagenes de 8 bits). En [13] se definié la calidad (en dB) de una trama de
video n como:

pZ

Se define también el promedio de la calidad (en dB) de una secuencia de video de N
tramas como
_ 2

p
Q 0910 i (26)

Una propuesta de definicion alterna para el promedio de la calidad (en dB) de una
secuencia de video es:

N-1
> @7)
n=0

Se define la varianza de la muestra del MSE S% de una secuencia de N tramas de video
como

==

Q =

N-1
2 1 VaY
Sh=~—s Z)(Mn - ) (28)
n:

Y la desviacion estandar del MSE como

Sm = \/% (29)

Ademas se define la desviacion estandar de la calidad S, de una secuencia de video

pZ
M
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Se define el coeficiente de la variacion de la calidad CoQV de una secuencia de video
como

CoQV = (31)

Qll,én
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3. Analisis de Dependencia de Rango Largo.

Como se mencion6 en el capitulo 1, para poder analizar el trafico de video, existen tres
formas diferentes:

¢ Flujo de bits

e Trazas de video

¢ Modelos de tréafico de video.

El flujo de bits, contiene la informacién completa del video, permitiendo evaluar el trafico
y la calidad del video después de ser transmitida de manera visible, pero tiene dos
limitaciones: tiene un gran peso en gigabytes y su informacion est4 protegida por
copyright limitando el acceso a ella. Una solucion es usar trazas de video (Video Traces).
Mientras el flujo de bits aporta los bits que contienen la informacion del video, las trazas
solo entregan el numero de bits que componen la codificacion de cada imagen Individual
de video. El tercer método es modelar matematicamente el trafico (Video traffic models)
estos modelos buscan capturar las propiedades estadisticas del trafico real, o, en este
caso de trazas de video del tréfico real, en modelos matematicos precisos Yy
computacionalmente eficientes.

En este trabajo se plantea el desarrollo de una metodologia para implementar fuentes
sintéticas a partir de modelos mateméticos correlacionados y trazas de video real.
Ademas, se busca determinar el impacto que la dependencia de rango largo podria tener
sobre métricas de calidad de servicio QoS sobre la red (ver Fig.13).

Fig. 13. Metodologia propuesta.

Metodologia

TRAZA DE VIDEO
SINTETICA - FBM

Medicion de
Métricas (Delay —
PDV(Jitter) —PLR)

TRAZA DE VIDEO
SINTETICA - MMPP.
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3.1 Fuentes sintéticas de video.

Para comenzar con las fuentes de datos que posteriormente conformaran las trazas
sintéticas partiremos de dos conceptos matematicos los cuales corresponden a los
modelos no correlacionados y los correlacionados.

3.1.1 Modelos no Correlacionados

Se trata de sefales en donde no existe relacién de ningun tipo entre las muestras de las
secuencias de tal modo que cada muestra es generada a partir de la misma funcion de la
distribucion estadistica, pero con total independencia de las anteriores.

Estos modelos no correlacionados (procesos de renovacion, en especial el proceso de
Poisson) ofrecen un mejor manejo matematico, pero no son capaces de capturar muchas
de las caracteristicas mas relevantes del trafico moderno, en particular las asociadas con
la Autocorrelacion observada en el trafico real. Ademas, son validos para modelar
aspectos como: tiempo entre llamadas, duracion de la llamada o tamafio de los ficheros
transmitidos. Es decir, se han aplicado con enorme éxito en el andlisis y control de redes
telefonicas y redes teleinforméaticas, pues los traficos de voz y datos interactivos pueden
ajustarse con suficiente exactitud a las suposiciones basicas que generan estos modelos

[1].

Dada la independencia entre los tiempos de llegada, se ha podido desarrollar toda una
completa teoria matematica que modela los efectos de estas demandas sobre recursos
limitados de comunicacién, como es la Teoria de Colas, ampliamente utilizada en el
modelamiento de redes tradicionales de comunicaciones.

Dentro de este grupo, esta el modelo clasico, Poisson o los ruidos normales o
gaussianos

3.1.2 Modelos Correlacionados.

El caracter intermitente del flujo de datos impuso desde un principio la necesidad de
introducir correlacién en los modelos de trafico, ya que la llegada de paquetes se
encuentra fuertemente correlacionada. Estos modelos pueden representar con relativa
exactitud muchas fuentes reales de tréfico en redes de comunicaciones y permiten cierto
tratamiento matemético.

Para el caso de la metodologia propuesta se seleccionaron dos tipos de modelos
correlacionados el primero de ellos es el Proceso de Poisson Markovianamente
Modulado, el cual, a pesar de evidenciar caracteristicas de dependencia de rango corto
(SRD), ha sido usado para modelar con éxito el trafico de video [1], [17], [18] que como
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es sabido reviste caracteristicas de dependencia de rango largo. El segundo modelo es
el Movimiento Browniano Fraccional que es un modelo de correlacionado apropiado para
representar el trafico de dependencia de rango largo y por ende el trafico de video en
especifico.

Proceso de Poisson Markovianamente Modulado.

(MMPP): En un proceso markoviano, la correlacién viene dada por el hecho de que el
estado actual del sistema depende exclusivamente del estado anterior. Para la
aproximacion de la fuente de datos y video se puede usar un modelo simple como los
procesos On/Off, una fuente On/Off consta de dos estados, durante el estado On se
emite trafico a tasa constante.

Los tiempos de permanencia en cada estado en principio son exponenciales. EI MMPP
de dos estados modela el agregado de fuentes On/Off.

Movimiento Browniano Fraccional
El proceso FBM es frecuentemente utilizado en el analisis del trafico de datos autosimilar
By(t) =Xt (t>0:05<H<1) (32)

donde X es una variable aleatoria normalmente distribuida con media cero y varianza 1, y
H es el parametro Hurst del proceso.

El movimiento Browniano fraccional resulta atractivo para modelar trafico ya que sus
caracteristicas como proceso gaussiano y su proceso de generacion es acorde con las
distribuciones de probabilidad de variables tales como el tamafio de los paquetes
archivos transferidos mediante FTP, los tiempos de conexion TCP, el tamafio de los
objetos multimedia en las paginas Web, la longitud de las escenas en video MPEG, etc.

[1].

3.2 Generacion de fuentes en Matlab.

3.2.1 Algoritmo de MMPP:

Esta es una implementacion del algoritmo LAMBDA que se propone en [19]. Se
calcularan los estados de MMPP usando el algoritmo LAMBDA, Una vez que los estados
de MMPP se determinan, el codigo determina la vector de probabilidad de transicion. El
algoritmo serd adaptado para generar los tamafios de paquetes a partir del modelo
propuesto.
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Algoritmo 4. Algoritmo de generacion de datos fuente MMPP.

ALGORITMO MMPP

e ~
Limpiamaos FASE INICIAL
“ariables a
utilizar para
prevenir enores
Mimers de
Muestras [xo]
Se genaran
los datos a utilizar
[paruetas] vector
tiempo [ [pica]
[datarnin]
\ | /
4 N\
Almacenamos PARTE 1
Detarminacian (165 @ftes cm il
Ineamos de los Estados s
variahles MMPE
Jul
- J
PARTE 2
Seescojen los Almacenamos
e valores para 05 datos en el
variahles ’ armar la Matriz vector
de Transicidn [estado_matriz]
I
¥
Se arma la Malriz de PARTE 3
de os
Iniciamos ' Transicidn (F) de los datas en el
variables estados y la Matriz ’ wectar
Generador Infinitesimal [estado_matriz]
PARTE 5 PARTE 4
Generacion de una Generacidn da
traza de Paguetes dal muestreo de
Muestreo de estados Estados MMPP
MMPE de la Matriz O
Guardamos el
wvector MMPP en
Grafica [datos]
Para el calculo
e la
Autosimilaridad
¥
(St Autocorrelacicn

3.2.2 Algoritmo FBM:

El algoritmo usado como fuente corresponde a la funcion fom de Matlab y cuyos
algoritmos son descritos en [20]:

A partir de la expresién del proceso fom como una integral fraccionaria del proceso de
ruido blanco, la idea del algoritmo es construir una wavelet biortogonal dependiendo de
una ortogonal dada y adaptada al pardmetro H.
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Algoritmo 5. Algoritmo de generacion de datos fuente FBM.

ALGORITMO fBrm

' N
—— (=)

Generamos Limpiamos
valores Varlahles a

Aleatorios utilizar para
prevenir errores

>

H]

datos a
calcular [lg)

Funcién
Fraccional
Browniano

Guardamos el
wector fBm en
[datos]
Graficamos Para el calculo

dela
Fin Autosimilaridad

Entonces la trayectoria de la muestra generada se obtiene mediante la reconstruccion
usando la nueva wavelet partiendo de una descomposicion wavelet a un nivel dado
disefiado como sigue: los coeficientes de los detalles son realizaciones gaussianas
aleatorias independientes y los coeficientes de aproximacion provienen de un proceso
ARIMA fraccionario.

Este método fue propuesto por primera vez por Meyer y Sellan y los problemas de
aplicacion fueron examinados por Abry y Sellan [21].

Sin embargo, las muestras generadas siguiendo este esquema original presentan
demasiados componentes de alta frecuencia. Para eludir este comportamiento
indeseable Bardet y otros [22] proponen un muestreo descendente de la muestra
obtenida por un factor 10.

Es importante anotar que en el cédigo utilizado dos parametros internos: delta = 10 (el
factor de reducciéon de am- plo) y el umbral prec = 1E-4, para evaluar series por sumas
truncadas, pueden ser modificados por el usuario para valores extremos de H.

Una descripcion completa de los generadores de procesos de dependencia de largo
alcance esté disponible en [22].

3.3 Resultados de Analisis de LRD de trazas reales.

El proceso de andlisis de dependencia de rango largo en las trazas reales se realiz0
determinando las caracteristicas estadisticas de la misma como el nimero de fotogramas
de la traza, tamafio minimo de fotograma (Bytes), tamafio maximo de fotograma (Bytes),
tamafio promedio de fotograma (Bytes), suma de tamafios de fotogramas (Bytes),
fotograma pico respecto a la media, varianza de los tamafios de los fotogramas,
Coeficiente de Variacidbn de los Tamafos de los Fotogramas (CoVx), Rata de Bits
Promedio (bits/seg), Rata de Bits Mas Alta (bits/seg), y finalmente el parametro de Hurst
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(Estadistico R/S, varianza tiempo y periodogramas). También se hizo uso de una serie de
algoritmos que fueron modificados (Anexo 1. Algoritmos de estimadores R/S, Varianza
Tiempo y Periodogramas en Matlab) para determinar el parametro H.

Para este trabajo se hizo uso de dos trazas de video disponibles en repositorios
internacionales de la Universidad del estado de Arizona y Aalborg university
(http:/ftrace.eas.asu.edu/) las cuales proporcionan trazas de video para las evaluaciones
de rendimiento de la red. Ademas, proporcionan las secuencias de video de uso comun y
algunas producciones de video originales en el formato YUV sin comprimir para
descargar. Las trazas seleccionadas son Star Wars IV y Silence of the Lambs.

Los resultados presentados aqui fueron desarrollados en la sala de simulacion P212 del
campus La Nubia de la Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales. Se
implementd un cluster de 16 computadores para correr los programas de Matlab.

Fig. 14 Simulacién de estadisticos en sala de micros P201 campus La Nubia Universidad
Nacional de Colombia Sede Manizales.

3.3.1Analisis de dependencia de Rango Largo para Star
Wars |V.

Para el andlisis comenzaremos por describir la composicion de la traza tipica, en este
caso una traza MPEG de Star Wars |V, en ella se observa el nUmero de la trama, el tipo
de trama (I — Intra coded, P- Inter coded, B- Bidirectional Coded). Seguidamente se tiene
el tiempo de generacion de la trama en ms y finalmente el tamafio de la trama.

Tabla 1. Estructura de una traza.

Frame No.  Frametype  Time[ms] Length [byte]

1 I 0 919
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Los resultados de simulacién fueron los siguientes:

Informacio de la traza:

Traza Star Wars Star Wars IV Single Layer G16B1 QP=1.
Encoder: MPEG-4 Temporal

Variable Bit Rate (VBR)

Frame Size: CIF 352x288

GoP Size: 16

No. B Frames: 1

Quantizer: 01

1161
302
432
491
284
377
389
269
284

1463

Tabla 2. Resultados de simulacién estadistico R/S, periodogramas y varianza tiempo
para la traza Traza Star Wars Star Wars |V Single Layer G16B1 QP=1.

Estadistico R/S: Valor
Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafio Maximo de Fotograma (Bytes):

ans = 59614.00

Tamafio Promedio de Fotograma (Bytes):

ans = 14775.09

Suma de Tamarios de Fotogramas (Bytes):

ans = 797160655.00

Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 4.03

Varianza de los Tamafos de los Fotogramas: S2 = 2988974825.02
Coeficiente de Variacion de los Tamafios de los | CoVx = 0.46
Fotogramas:

Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 3546022.60
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 14307360.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H = 0.944650886255246
Estadistico Periodogramas: Valor

nl 1685

Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafio Maximo de Fotograma (Bytes): ans = 59614.00
Tamafio Promedio de Fotograma (Bytes): ans = 14775.09
Suma de Tamarios de Fotogramas (Bytes): ans = 797160655.00
Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 4.03

Varianza de los Tamafios de los Fotogramas: S2 = 2988974825.02
Coeficiente de Variacion de los Tamafios de los | CoVx = 0.46
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Fotogramas:
Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 3546022.60
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 14307360.00

Parametro de Hurst (Estadistico R/S)

H = 1.236740548648977

Estadistico varianza tiempo: Valor
Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafio Maximo de Fotograma (Bytes):

ans = 59614.00

Tamafio Promedio de Fotograma (Bytes):

ans = 14775.09

Suma de Tamafos de Fotogramas (Bytes):

ans = 797160655.00

Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 4.03

Varianza de los Tamafios de los Fotogramas: S2 = 2988974825.02
Coeficiente de Variacibn de los Tamafos de los | CoVx= 0.46
Fotogramas:

Rata de Bits Promedio (bits/seq): ans = 3546022.60
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 14307360.00

Parametro de Hurst (Estadistico R/S)

H = 0.8437085903705014

Fig. 15. Gréfica de estdistico R/S, periodogramas y varianza tiempo para la traza
Star Wars IV Single LayerG16B1QP=1y nivel de agregacion a=1, a=16
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Para verificar la robustez del estimador R/S se repite el algoritmo para diferentes niveles
de agregacion (a = 1). Se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3. Resultados de estimacién de parametros de Hurst para diferentes niveles de
agregacién de la traza Star Wars Star Wars IV Single Layer G16B1 QP=1 con el
estadistico R/S.

NIVEL DE AGREGACION PARAMETRO H

a=1 H= 0.944650886255246
a=12 H= 0.938855656379862
a=24 H= 0.913984374732038
a=48 H = 0.943445077508233
a=96 H= 0.951348567500985
a=192 H = 0.959554739347464
a=300 H= 0.968453874638461
a=396 H= 0.977879908987720
a=504 H = 0.989788757890992

Para el caso del estimador por periodogramas los niveles de agregacidon que se
recomiendan en [13] se consignan en la siguiente tabla.

Tabla 4. Resultados de estimacién de pardmetros de Hurst para diferentes niveles de
agregacion de la traza Star Wars Star Wars IV Single Layer G16B1 QP=1 con el
estadistico Periodogramas.

NIVEL DE AGREGACION PARAMETRO H

a=12 H= 1.236740548648977
a=24 H= 1.334853296741854
a=48 H= 1.023564866539832
a=96 H= 1.138450553263347
a=192 H= 1.034576090494736
a=300 H= 1.187648983746029
a=396 H= 1.288347651987239
a=504 H= 1.019875498978874

En este caso el valor de H muestra que el parametro de Hurst esta por encima de 1 lo
cual indica que la dependencia de rango largo se logra desde los primeros niveles de
agregacion. Segun los resultados obtenidos, la traza presenta autosimilaridad de
dependencia de rango largo.

Finalmente para el tercer estimado utilizado que es el estimador varianza tiempo no
existe escalamiento, por lo que el resultado del pardmetro de Hurst para la traza Star
Wars Star Wars IV Single Layer G16B1 QP=1 fue de H = 0.8437085903705014
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3.3.2 Analisis de dependencia de Rango Largo para
Silence of The Lambs

Los resultados de simulacion fueron los siguientes:

Informacion de la traza:

Silence of the Lambs Single Layer G16B1 QP=1
Encoder: MPEG-4 Temporal

Variable Bit Rate (VBR)

Frame Size: CIF 352x288

GoP Size: 16

No. B Frames: 1

Quantizer: 01

Tabla 5. Resultados de simulacion estadistico R/S, periodogramas y varianza tiempo para la
traza Silence of the Lambs Single Layer G16B1 QP=1

Estadistico R/S: Valor

Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafo Maximo de Fotograma (Bytes): ans = 94636.00
Tamafio Promedio de Fotograma (Bytes): ans = 15531.83
Suma de Tamanos de Fotogramas (Bytes): ans = 837988578.00
Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 6.09

Varianza de los Tamafios de los Fotogramas: S2 = 5631264586.94
Coeficiente de Variacion de los Tamafios de los | CoVx = 0.60
Fotogramas:

Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 3727638.11
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 22712640.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H= 0.985486317252113
Estadistico Periodogramas: Valor

nl 1685

Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafo Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafo Maximo de Fotograma (Bytes): ans = 94636.00
Tamaifio Promedio de Fotograma (Bytes): ans = 15531.83
Suma de Tamafos de Fotogramas (Bytes): ans = 837988578.00
Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 6.09

Varianza de los Tamafos de los Fotogramas: S2 = 5631264586.94
Coeficiente de Variacion de los Tamafios de los | CoVx = 0.60
Fotogramas:

Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 3727638.11
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 22712640.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H = 1.320861829739100
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Estadistico varianza tiempo: Valor
Numero de Fotogramas: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de Fotograma (Bytes): ans = 8.00

Tamafio Maximo de Fotograma (Bytes):

ans = 94636.00

Tamafo Promedio de Fotograma (Bytes):

ans = 15531.83

Suma de Tamarios de Fotogramas (Bytes):

ans = 837988578.00

Fotograma Pico Respecto a la Media: ans = 6.09

Varianza de los Tamafios de los Fotogramas: S2 = 5631264586.94
Coeficiente de Variacion de los Tamafios de los | CoVx = 0.60
Fotogramas:

Rata de Bits Promedio (bits/seq): ans = 3727638.11

Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 22712640.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H= 0.842776422099844

Fig. 16. Gréfica de estdistico R/S, periodogramas y varianza tiempo para la traza
Silence of the Lambs Single Layer G16B1 QP=1y nivel de agregaciéon a=1
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Para verificar la robustez de del estimador R/S se repite el algoritmo para diferentes
niveles de agregacion (a = 1). Se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 6. Resultados de estimacion de pardmetros de Hurst para diferentes niveles de
agregacion de la traza Silence of the Lambs Single Layer G16B1 QP=1con el estadistico
R/S.

NIVEL DE AGREGACION PARAMETRO H

a=1 H= 0.985486317252113
a=12 H= 0.978467673849996
a=24 H = 0.984352683954022
a=48 H= 0.969039473123575
a=96 H= 0.988494926374784
a=192 H= 0.990236656725471
a=300 H= 0.998556252156353
a=396 H= 1.078599534378472
a=504 H= 1.028467463277823

El valor de H muestra la persistencia de los fendmenos estadisticos de los datos de la
traza. Segun los resultados obtenidos, la traza presenta autosimilaridad de dependencia
de rango largo.

Para el caso del estimador por periodogramas los niveles de agregacion que se
recomiendan en [13].

Tabla 7. Resultados de estimacion de pardmetros de Hurst para diferentes niveles de
agregacion de la traza Silence of the Lambs Single Layer G16B1 QP=1 con el estadistico
Periodogramas.

NIVEL DE AGREGACION PARAMETRO H

a=12 H= 1.320861829739100
a=24 H= 1.269845737564321
a=48 H= 1.098476114239831
a=96 H= 1.198475264939386
a=192 H= 1.323274657893736
a=300 H= 1.287693748498602
a=396 H= 1.298387549476872
a=504 H= 1.019897851987439

En este caso el valor de H muestra que el pardmetro de Hurst est4 por encima de 1 lo
cual indica que la dependencia de rango largo se logra desde los primeros niveles de
agregacion. Segun los resultados obtenidos, la traza presenta autosimilaridad de
dependencia de rango largo.

Para el estimador Varianza tiempo no existe escalamiento por lo que el resultado del
estimador es H = 0.842776422099844

Una vez realizado el analisis de autosimilaridad queda demostrada la dependencia de
rango largo para las trazas seleccionadas. Los resultados de andlisis de parametro de
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Hurst también mostraron que el estimador R/S fue el més consistente, de los tres
estimadores, respecto los valores estimados de H (no tan cerca a los valores de 0.5
como se evidencié en el estimador por Varianza tiempo y no superior a 1 como en el
caso del estimador por periodogramas).

3.4 Analisis de LRD de trazas sintéticas.

Como se menciond anteriormente se seleccionaron dos modelos de fuente
correlacionados para el desarrollo de las fuentes sintéticas y a las cuales se les analizo el
respectivo parametro de Hurst y del cual se obtuvieron los siguientes resultados

3.4.1 Analisis de LRD de trazas sintéticas MMPP.

Esta fuente fue modificada para que el generador arrojara los datos de tamafio de trama
de forma aleatoria bajo un modelo MMPP. Los resultados fueron los siguientes:
Fig. 17. Datos generados por generador MMPP para tamafo de paquetes.

x10°

Estos datos seran insertados en la traza de Silence of the Lambs la cual fue seleccionada
para el proceso de simulacion de parametros de calidad de la traza sintética. Los
resultados de analisis de parametro de Hurst se realizaron solo con el estimador R/S, ya
gue se demostrdé que fue el mas consistente con los valores estimados de H (no tan
cerca a los valores de 0.5 como se evidencid en el estimador por Varianza tiempo y no
superior a 1 como en el caso del estimador por periodogramas).

Informacién de la fuente de tamafios MMPP:
Variable Bit Rate (VBR)
Total de paquetes MMPP:53952
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Tabla 8. Resultados de simulacion estadistico R/S para los paquetes generados por

MMPP

Estadistico R/S: Valor

Numero de paquetes: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de paquetes (Bytes): ans = 23.00

Tamafio M&ximo de paquetes (Bytes):

ans = 63796.00

Tamafio Promedio de paquetes (Bytes):

ans = 18351.23

Suma de Tamarios de paquetes (Bytes):

ans = 737988578.00

pagquetes Pico Respecto a la Media: ans = 4.09

Varianza de los Tamafios de los paquetes: S2 = 6264653186.94
Coeficiente de Variacion de los Tamafos de los paquetes: | CoVx = 0.60

Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 3677328.11
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 21226740.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H= 0.70631

Fig. 18. Gréfica del estadistico R/S para los paquetes generados por MMPP para a=1.
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Para igualar las condiciones de estimacién de H, nuevamente se verifica la robustez del
estimador R/S al repetir el algoritmo para diferentes niveles de agregacion (a > 1). Se
obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 9. Resultados de estimacion de parametros de Hurst para diferentes niveles de
agregacion de los datos generados por MMPP con el estadistico R/S.

NIVEL DE AGREGACION PARAMETRO H
a=1 H= 0.70631
a=12 H= 0.77384
a=24 H= 0.69540
a=48 H= 0.66903
a=96 H= 0.58747
a=192 H= 0.59656
a=300 H= 0.53215
a=396 H= 0.50995
a=504 H= 051382
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Se hace evidente que, a pesar de haberse generado tamafios de paquetes con las
caracteristicas de la traza real, a partir de un modelo MMPP, al momento de estimar el
parametro de Hurst con el estimador R/S este se acerca al limite inferior de la
dependencia de rango largo (0.5).

3.4.2 Andlisis de LRD de trazas sintéticas FBM

Esta fuente fue modificada para que el generador arrojara los datos de tamafio de trama
de forma aleatoria bajo un modelo FBM. Los resultados fueron los siguientes:

Fig.19. Datos generados por generador FBM para tamafio de paquetes.

w10

Estos datos seran insertados en la traza de Silence of the Lambs la cual fue seleccionada
para el proceso de simulacion de parametros de calidad de la traza sintética. Los
resultados de analisis de parametro de Hurst se realizaron soélo con el estimador R/S, ya
gue se demostrdé que fue el mas consistente con los valores estimados de H (no tan
cerca a los valores de 0.5 como se evidencid en el estimador por Varianza tiempo y no
superior a 1 como en el caso del estimador por periodogramas).

Informacién de la fuente de tamafios FBM:
Variable Bit Rate (VBR)
Total de paquetes FBM:53952
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Tabla 10. Resultados de simulacién estadistico R/S para los paquetes generados por

FBM

Estadistico R/S: Valor

Numero de paquetes: tam = 53953.00
Tamafio Minimo de paquetes (Bytes): ans = 17.00

Tamafio M&ximo de paquetes (Bytes):

ans = 98341.00

Tamafio Promedio de paquetes (Bytes):

ans = 38351.23

Suma de Tamarios de paquetes (Bytes):

ans = 857783798.00

paquetes Pico Respecto a la Media: ans = 5.88

Varianza de los Tamafios de los paquetes: S2 = 5326631586.94
Coeficiente de Variacion de los Tamafos de los paquetes: | CoVx = 0.61

Rata de Bits Promedio (bits/seg): ans = 33023638.53
Rata de Bits Mas Alta (bits/seg): ans = 24516654.00
Parametro de Hurst (Estadistico R/S) H= 0.99576

Fig. 20. Grafica del estadistico R/S para los paquetes generados por FBM para a=1.
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Para igualar las condiciones de estimacion de H, nuevamente se verifica la robustez del
estimador R/S al repite el algoritmo para diferentes niveles de agregacion (a = 1). Se
obtuvieron los siguientes resultados:
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Tabla 11. Resultados de estimacién de pardmetros de Hurst para diferentes niveles de
agregacion de los datos generados por FBM con el estadistico R/S.

NIVEL DE AGREGACION

PARAMETRO H

a=1 = 0.99576
a=12 = 0.93845
a=24 = 0.96945
a=48 = 0.96563
a=96 = 0.95214
a=192 = 0.95095
a=300 = 0.98521
a=396 = 0.95065
a=504 = 0.96138

A diferencia de la fuente MMPP, que obtuvo valores de Hurst bastante ajustados al limite
inferior de dependencia de rango largo, la fuente FBM obtuvo valores que se acercan al
limite superior de la dependencia de rango largo (1). Lo cual muestra que esta fuente es
autosimilar de dependencia de rango largo con valores altos de H.




4. Estimacion de Parametros de Calidad de
Servicio.

Una vez determinados los datos que seran insertados en la traza real (Silence of the
Lambs) para generar las trazas sintéticas, tendremos tres trazas, Silence of the Lambs,
Silence of the Lambs MMPP, Silence of the Lambs FBM. El objetivo de esta parte del
trabajo es analizar cdmo estos tres tipos de trazas se desempefian en procesos de
simulacion de trafico de redes, y como las dos trazas sintéticas pueden representar de
forma acertada el trafico de video y conservando las caracteristicas de calidad de servicio
de la traza original.

Una metodologia confiable es fundamental cuando se pretende comparar los resultados
obtenidos a partir de una fuente de video sintética que surgié de un modelo matematico,
y los resultados obtenidos con la fuente de video real, para asi poder determinar cual
modelo matematico es el que méas se asemeja al real.

Para el desarrollo de las simulaciones se harad uso del software NS2, el cual es un
software que es reconocido por la comunidad cientifica para el analisis de trafico en
redes de datos. A pesar de no contar con una interfaz grafica “atractiva” ver fig. 21, su
potencia se ve en la capacidad de simular muchos de los fenémenos del trafico a partir
de los datos que caracterizan la naturaleza del mismo.

Fig 21. Interfaz gréfica de NS2, NAM.
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El poder determinar las métricas de calidad de servicio como son el PLR, el Delay y el
PDV de una red es imprescindible ya que estos parametros brindan informacién valiosa
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sobre el comportamiento de la red, pero mas importante ain es el hecho de que estos
pardmetros son los que sirven como puntos de comparacién entre los resultados
obtenidos con las trazas de video producidas por la fuente de video sintética, y las trazas
de video producidas por la fuente de video real.

4.1 Meétricas de Calidad de Servicio.

Cuando se transmiten datos a través de una red, estos sufren algunos inconvenientes
gue son propios de las caracteristicas de la red y el tipo de datos que se transmiten,
algunos de estos se pueden utilizar para poder determinar métricas que dictaminan la
calidad del servicio, pero un uso mas importante para este estudio es el poder utilizar
estas métricas para comparar los resultados obtenidos con las fuentes de video sintética
y la real, ya que si los modelos matematicos son correctos las trazas generadas a partir
de una fuente sintética basada en los parametros estadisticos de una fuente de video
real al ser transmitidas a través de la red deben tener el mismo comportamiento de las
trazas reales de las cuales se basaron; por tal motivo son estas métricas las ideales para
la comparacion.

Las métricas de calidad del servicio son:

1) PLR: (Packet Loss Ratio) Esta medida surge debido a que cuando se transmiten datos
en una red, esto se hace en forma de paquetes y muchos de estos llegan al router
cuando el buffer esta lleno, por tal motivo se presenta un fallo en la transmision y este
paquete se pierde.

La féormula para determinar el PLR es la siguiente:

PLR b (33)
P, + P,

Donde:

PLR: Es la tasa de pérdida de paquetes.
P,: Es el nimero de paquetes perdidos.
P.: Es el nimero de paquetes recibidos.

2) Delay: Esta medida es determinada por el retardo que sufren algunos paquetes debido
a que el buffer estaba lleno o quedo dentro de una cola, otro motivo es que haya tomado
una ruta menos directa hacia su destino, indiferente de cual sea el motivo siempre se
genera un retardo y no siempre el retardo es el mismo para todos los paquetes, por este
motivo se toma como mediada el promedio de todos los retardos. La férmula para
determinar el Delay es la siguiente:

N
N R.

D=2 34
N (34)
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Donde:

D: Delay.

R;: El retardo de cada paquete.
N: el numero de retardos.

3) PDV: (Packet Delay Variation) Este parametro también es conocido como “Jitter”, pero
este término se prefiere evitar ya que el solo llamarlo asi causa confusion debido a que
de esta manera se le llama a diferentes tipos de variaciones de retardos dependiendo del
contexto en el que se utilice, por tal motivo y para ser mas precisos se usa el término
PDV [23].

El PDV se debe a que, como se expreso en la definicién de Delay, todos los paquetes no
tienen el mismo retardo debido a diferentes factores, por este motivo es importante saber
gue comportamiento tiene la variacién de estos retardos. La manera mas apropiada de
representar el PDV es en forma de histograma. La férmula para determinar el PDV es la
siguiente:

PDV(n) = R(n) — Rpin (35)
Donde:

PDV (n): Es la variacion del retardo de cada paquete.
R(n): Es el retardo de cada paquete.
R.in: Es el retardo minimo.

Como se puede apreciar esta formula es un caso particular de la expresibn matematica
del Jitter Peri6dico, solo que en este caso se toma como retardo ideal al menor de todos
los retardos y a partir de este se determina la variacion de todos los retardos.

La representacion en forma de histograma de cada uno de los PDVs se debe a que
brinda mucha mas informacién sobre el comportamiento de los retardos ya que se
pueden apreciar de forma mas clara [23], ademas el histograma proporciona una buena
estimacion de la funcion de densidad de probabilidad [5].

Antes de iniciar se debe tener en muy clara la topologia que se pretende usar en la
simulaciéon, dado que no pueden existir confusiones sobre esta debido a que la
plataforma sobre la cual se simulara es el programa NS2 el cual aunque es una
herramienta potente a la hora de simular redes y es uno de los mas reconocidos en el
area de la investigacion, como se menciond anteriormente, no cuenta con una buena
interfaz gréfica, por este motivo es esencial tener desde el principio claridad sobre la
topologia a implementar. En este trabajo se utilizo la topologia de la Fig.22.
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Fig.22. Topologia de la red implementada en NS2
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Donde el nodo nimero 10 es el servidor desde el cual se transmitira las trazas de video,
los nodos 0, 1, 2, 3, 4, 5 seran los clientes y los nodos 6, 7, 8, 9 representan los routers.

La configuracién de la simulacién incluye la creacion del archivo donde quedaran todas
las métricas de trafico de la simulacion de las trazas de video en la red (out.tr),
seguidamente se definen los nodos y las conexiones entre ellos, en los cuales se
determinan las caracteristicas del medio como el ancho de banda digital, y el retardo que
inserta el medio por propagacion, ademas si el canal es full a half daplex.

En la configuracién de la simulacion también se le debe dar un manejo a las colas (Drop
Tail). El Drop Tail incluye la manera de manejar el desbordamiento de las colas cuando la
capacidad del buffer en el nodo de salida es excedido, Drop Tail hace un manejo de
colas tipo FIFO (primero en llegar Primero en salir) pero existen otros tipos de manejo de
colas como por ejemplo:

RED (Random Early Discard)
FQ (Fair Queuing)

DRR (Deficit Round Robin)
SFQ (Stochastic Fair Queuing)

Dependiendo del tipo de manejo de cola que se realice los resultados del PLR, el Delay y
el PDV seran completamente diferentes ya que esto afecta directamente al nUmero de
paquetes que se pierden en una conexion y afecta aun mas al retardo que se puede dar
en una conexion debido a que los paquetes pueden permanecer méas tiempo en el buffer.
Por eso es importante que las condiciones de configuracién de la simulacién sea las
misma para las tres trazas que seran analizadas

También es importante darle un tamafio al buffer de cada conexién, por ejemplo, se limita
el buffer de la conexién entre los nodos s0 y routerl a solo 20 paquetes. De igual modo el
tamario del buffer
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puede afectar de manera directa las métricas que se pretenden determinar. Por eso se
reitera que las condiciones de simulacién para las tres trazas de video deben ser las
mismas.

Ya lo que resta es determinar el tipo de protocolo que se implementara en la red ya sea
UDP o TCP, por ultimo, se genera el trafico con las trazas de video ya sean de una
fuente de video real o sintética.

Una vez la simulacién es puesta a funcionar, se va generando el archivo de salida out.tr
del cual se obtendran todas las métricas. La estructura del archivo de traza out.tr es dada
de la forma siguiente:

Fig.23. Formato del archivo out.tr

<dsk> <seqgne> <asegno>

RN S SRS,

1 0 2 tep 900 ——-—-— 1 0.0 3.1 7 15
= ] 0 2 tep 900 ———-— 1 0.0 3.1 7 15
r 1.00234 0 2 tep 900 ———-——- 1 0.0 3.1 7 15

La primera columna identifica el tipo de evento. Este es dado por uno de los 4 posibles
simbolos r, +, -, d que corresponden respectivamente a paquete recibido, paquete
encolado, paquete que sale de la cola y paquete descartado. La siguiente columna
proporciona el instante de tiempo en que ocurre el evento. La tercera y cuarta columna
determinan entre que nodos esta sucediendo el evento.

La siguiente columna da el tipo de paquete (por ejemplo, UDP o TCP) y la sexta el
tamafio del paquete. Posterior al tamafio del paquete viene una columna dedicada a
flags, que pueden indicar notificaciones relacionada con la congestién o con la prioridad
del paquete, entre otros. A continuacién de ésta, el identificador de flujo de IPv6 que un
usuario puede establecer para cada flujo. La novena y décima columna identifican al
nodo fuente y al nodo destino. La pendltima columna es un nimero de secuencia del
paquete. La ultima columna muestra el identificador tnico de cada paquete creado en la
simulacion.

Para obtener los datos necesarios para la determinaciéon de las métricas se procede con
un filtrado de los datos que contiene el archivo out.tr lo cual se logra con una funcion de
Linux llamada grep. El comando grep nos permite buscar, dentro de los archivos, las
lineas que concuerdan con un patron. Si no se especifica ningin nombre de archivo,
tomara la entrada estandar, con lo que se puede encadenar con otros filtros.

Por defecto, grep imprime las lineas encontradas en la salida estandar. Es decir, que se
puede ver directamente en la pantalla, o re direccionar la salida estdndar a un archivo.
Como grep tiene muchas opciones, se veran sélo las méas usadas:
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-c En lugar de imprimir las lineas que coinciden, muestra el nimero de lineas que
coinciden.

-e PATRON permite especificar varios patrones de busqueda o proteger aquellos
patrones de busqueda que comienzan con el signo -.

-r busca recursivamente dentro de todos los subdirectorios del directorio actual.
-v_muestra las lineas que no coinciden con el patron buscado.

-i ignora la distincion entre mayusculas y mindsculas.

-n Numera las lineas en la salida.

-0 le indica a grep que muestre so6lo la parte de la linea que coincide con el patrén.

Para obtener el PLR del archivo out.tr se utilizan los siguientes fragmentos de cddigo en
el terminal de Linux.

grep "“r"out.tr | grep “8 3 tcp”| grep "10.03.0" > rec.tr
grep —c "r" rec.tr

grep "~d" out.tr | grep "10.0 3.0" | grep "tcp" >lost.tr
grep —c "Ad" lost1.tr

La primera linea guarda en un archivo llamado rec.ir todas las lineas que empiezan por la
letra r (recibidos) y que al mismo tiempo en dicha linea contienen las siguientes
secuencias de caracteres 8 3tcp y 10.0 3.0 que en el archivo out.tr se verian asi:

r 0.190117 8 3 tcp 40 -------- 110.03.000

Resaltando las secuencias de caracteres se verian asi:

r 0.190117 8 3 tcp 40 -------- 1 10.0 3.0 O O la segunda linea cuanta el nimero de
lineas que contienen la letra ¢ en el archivo  rec.tr el cual contiene las trazas de los
paquetes recibidos.

Esta primera linea solo entrega los paquetes recibidos de tipo TCP que se enviaron
desde el nodo 10 al nodo 3 y cuyo ultimo tramo fue desde el nodo 8 hacia el nodo 3 en
pocas palabras solo los paquetes recibidos por el cliente.

La tercera linea guarda el numero de lineas que empiezan por la letra d (descartados)
gue cumple con la secuencia de caracteres 10.0 3.0 y tcp que en el archivo out.ir las
cuales se verian asi:

d 0.19019 8 9 tcp 40 -------- 110.03.001

Resaltando las secuencias de caracteres se verian asi:
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d 0.19019 8 9 tcp 40 -------- 110.03.001

Anélogamente la cuarta linea de codigo cuenta el nimero de lineas que empiezan por la
letra d.

El resultado se interpreta como el nUmero de paquetes descartados o perdidos del tipo
TCP cuyo nodo de origen es el 10 y cuyo nodo destino es el 3 en pocas palabras todos
los paquetes descartados en la red que cumplen con las condiciones anteriores.

Como ya se cuenta con el nimero de paquetes perdidos y el nUmero de paquetes
recibidos solo resta reemplazarlos en la ecuacion 1 para obtener el PLR.

Para obtener el Delay y el PDV con el archivo out.tr se utilizan los siguientes fragmentos
de cdodigo en el terminal de Linux.

grep "Mr"out.tr | grep “8 3 tcp”| grep "10.0
3.0" > rec.tr

Como puede notarse no hay diferencia entre el cdédigo que se usé para determinar el
namero de paquetes perdidos excepto en que en este no cuenta el numero de
coincidencias solo guarda cada linea que cumpla con las condiciones en un archivo
llamado rec.tr a continuacion se muestra un fragmento de este archivo.

La columna 2 de este archivo es el tiempo en el cual los paquetes son recibidos por el
cliente, teniendo en cuenta esto se procede con determinar cual es el retardo entre
paquete y paquete lo cual se logra restandole al tiempo de llegada de cada paquete el
tiempo de llegada del paquete inmediatamente anterior, con esto ya se cuenta con todos
los retardos de los paquetes recibidos por lo cual se puede implementar en MATLAB un
algoritmo que realice el promedio de todos los retardos como lo muestra la ecuacién del
Delay.

Como ya se cuenta con todos los retardos en el mismo algoritmo se puede implementar
la ecuacion del PDV. Determinando el minimo de todos los retardos y restandolo a los
demas luego de esto solo se hace el histograma y ya se cuenta con el PDV.

4.2 Determinacion de Delay, PDV y PLR paratrazareal y
las trazas sintéticas en NS2.
Al simular la red creando un trafico de video desde el nodo 10 que toma el papel de

servidor, hacia los nodos 3 y 5 quienes hacen el papel de clientes como se muestra en la
figura 25.
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Fig.24. Simulacién en proceso.
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Para esta red se realizaron diferentes simulaciones, un total de 4, en las cuales se
realizaron diferentes tipos de variaciones a la red como por ejemplo el protocolo de
transmisién, el ancho de banda, el retardo entre los puntos y el manejo de colas,
aclarando que las tres trazas siempre se trabajaban en las mismas condiciones.

Se hizo uso de un algoritmo implementado en MATLAB que hace uso de los archivos que
contienen los paquetes recibidos por los nodos 3 y 5, para determinar Delay y PDV de
estos.

1) Simulacién 1: esta simulacion se tomara como punto de referencia para hacer la
comparacion con las demas, ya que a partir de ella se haran modificaciones de
pardmetros en la red relacionadas con capacidades de los canales, tamafio de buffer,
drop tail, entre otros.

Las caracteristicas de red son:

Protocolo de transmision UDP, ancho de banda entre servidor y router de 10Mb/s, ancho
de banda entre cualquiera de los routers y un cliente10Mb/s, ancho de banda entre router
y router 6Mb/s, con un retardo de 50 ms entre cualquiera de los nodos con sus nodos
adyacentes, un manejo de las colas con un protocolo Drop Tail (FIFO) y un buffer para
todos los enlaces de 20 paquetes.

2) Simulacion 2: para esta simulacion se modificé el tamafio de los buffers de 20
paquetes a solo 10 los demas datos se mantuvieron tal cual se dan en la simulacion 1.

3) Simulacién 3: para esta simulacion se modificé el tamafio del ancho de banda entre
cada cliente y el router al cual se conecta, esta conexion se reducira de 10 Mb/s a 1Mb/s
los demas datos se mantuvieron tal cual se dan en la simulacion 1.

4) Simulacion 4: para esta simulacion se modificé el tamafio y el manejo de las colas
reemplazando Drop Tail por SFQ SFQ (Stochastic Fair Queuing), los demés datos se
mantuvieron tal cual se dan en la simulacion 1.
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5.Analisis de Resultados, Conclusiones y
recomendaciones.

5.1 Analisis de Resultados.

5.1.1 Resultados de las simulaciones con la traza real Silence of
The Lambs

Después de desarrollar las simulaciones bajo las condiciones de cada una de las cuatro
simulaciones propuestas en el numeral 4.2, se obtienen los siguientes resultados.

Simulacién 1
0 Para el cliente del nodo 5:

P.=27962
P=1

Reemplazando en la ecuacién 1 se obtiene como resultado.

PLR=3.576154204*10°
Delay= 0.0214 ms

Respecto al PDV los resultados se observan el fig.26
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Fig. 25. Histogramas de PDV’s del nodo 5 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 1 para la traza real Silence of the Lambs.
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En el histograma de la figura 26 puede notarse que la mayoria de los paquetes tienen
muy poca variabilidad ya que la mayor concentracion de estos se presenta cerca al punto
de origen por debajo de los 2ms, pero aun asi se presentan concentraciones de
importancia después de los 30ms y los 70ms, pero esto es natural debido a la forma
como son transmitidos los paquetes ya que estos son transmitidos uno tras otro como un
“tren” donde cada “tren” de paquetes es un fotograma y entre cada paquete y paquete de
estos ‘trenes” hay retardos muy pequefios, por este motivo es que se presentan
concentraciones tan altas tan cerca del origen, las concentraciones superiores se pueden
deber al trafico simultaneo desde la misma fuente a diferentes clientes y al hecho que
entre fotograma y fotograma hay un retardo de tiempo de 80ms en las trazas de video
gue se implementaron en la simulacion tal y como se evidencia en el histograma pues
existe una gran concentracion cerca de este valor de retardo.

(] Para el cliente del nodo 3:

P.=43077

P,= 758

Reemplazando en la ecuacion 1 se obtiene como resultado.

PLR=0.017292118
Delay=0.01392

Histograma PDV (ver fig. 27.)
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Fig. 26. Histograma de PDVs del nodo 3 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 1 para la traza real Silence of the Lambs
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Al momento de simular este cliente del nodo 3 presenta un mayor nivel de prioridad, por
el nimero de saltos en la red desde la fuente de video (nodo 10), esto se puede notar ya
gue se envian muchos mas paquetes desde la fuente de video hacia este cliente por este
motivo es que la mayor concentracion de retardos de paquetes esta tan cerca del origen
y las concentraciones que se presentan por encima de la concentracion principal son
minimas pero aun asi se vuelve a presentar un gran niumero de retardos alrededor de
los 70ms lo cual nuevamente puede deberse al retardo entre fotogramas y al trafico
simultaneo.

Simulacién 2
O Para el cliente del nodo 5:

P.=27329
P,= 634

Reemplazando en la ecuacién 1 se obtiene como resultado.

PLR=0.022672817
Delay= 0.0219

Histograma PDV (ver fig. 28.)
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Fig. 27. Histogramas de PDV’s del nodo 5 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 2 para la traza real Silence of the Lambs.
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Comparando con el mismo cliente de la simulacién 1 puede notarse que en lo referente al
retardo no existe mucha diferencia entre las dos simulaciones ya que se presentan
comportamientos muy similares, pero aun cuando en los retardos no se puede evidenciar
diferencias claras o muy marcadas si pueden notarse en el PLR y esto se debe a que se
presenta una mayor pérdida de paquetes debido a la reduccion significativa del buffer.

[0 Para el cliente del nodo 3:

P.=36855
P,= 6980

Reemplazando en la ecuacién 1 obtiene como resultado.

PLR=0.159233489
Delay= 0.0163

Histograma PDV (ver fig. 29.)

Fig. 28. Histograma de PDVs del nodo 3 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 2 para la traza real Silence of the Lambs
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Al comparar los datos obtenidos en la simulacion 2 con los de la simulacion 1 se puede
notar que nuevamente se presenta el mismo comportamiento para este cliente con
respecto a los retardos

pero el PLR sufrié una gran variacion lo cual es natural debido a la reduccion del buffer.
Simulacion 3

Para el cliente del nodo 5:

P.= 27446
P,= 517

Reemplazando en la ecuacién 1 se obtiene como resultado.

PLR=0.018488717
Delay=0.0219

Histograma PDV (ver fig. 30.)

Fig 29. Histogramas de PDV’'s del nodo 5 de la red implementada en NS2 en la
simulacién 3 para la traza real Silence of the Lambs.
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Para el cliente del nodo 3:

P.= 37674
P,= 6159

Reemplazando en la ecuacién 1 se obtiene como resultado.

PLR=0.140510574
Delay=0.0159

Histograma PDV (ver fig. 31.)
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Fig. 30. Histograma de PDVs del nodo 3 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 3 para la traza real Silence of the Lambs

x 10
25

05F

1 Ml \ \ \ T
1} oo 002 003 00 nns 00s 007 008 009

En el resultado obtenido para los clientes 3 y 5 en la simulacion 3 es evidente el
comportamiento similar, aunque en escalas diferentes, del PDVs de las Fig. 27 y 28. Es
mucho mas desfavorable respecto al comportamiento que se presentd en la simulacién 1,
de igual manera los PLRs de ambos clientes se ven afectados, todo esto debido al ancho
de banda reducido.

Para el cliente del nodo 5:

P.= 27898

P,= 65

Reemplazando en la ecuaciéon 1 se obtiene como resultado.

PLR=2.324500232*10
Delay=0.0215

Histograma PDV (ver fig. 32.)

Fig 31. Histogramas de PDV's del nodo 5 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 4 para la traza real Silence of the Lambs.
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O Para el cliente del nodo 3:

P.= 41439
P,= 2396
Reemplazando en la ecuaciéon 1 se obtiene como resultado.

PLR=0.054659518
Delay=0.0145

Histograma PDV (ver fig. 33.)

Fig. 32. Histograma de PDVs del nodo 3 de la red implementada en NS2 en la
simulacion 4 para la traza real Silence of the Lambs.
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En los resultados obtenidos en la simulacién 4 se pueden notar grandes distorsiones en
las graficas de los PDVs de las figuras 29 y 30 con respecto a las graficas de las figuras
23 y 23 respectivamente de la simulacion 1, aun cuando el comportamiento es muy
similar de igual manera los PLRs se ven afectados de forma desfavorable debido a un
namero mayor de paquetes perdidos con respecto a los de la simulacion 1.
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5.1.2 Contraste de resultados de las Simulaciones con trazas

sintéticas MMPP y FBM de Silence of The Lambs

Una vez realizados los mismos calculos de B, B, PLR, Delay e Histograma PDV , para

las trazas sintéticas MMPP y FBM de Silence of The lambs, se obtuviero los siguientes
resultados que se resumen en las tablas 10 y 11 junto con los datos obtenidos para la
traza real:

Nodo 5:

Tabla 12. Contraste de resultados de las Simulaciones con trazas sintéticas MMPP y
FBM de Silence of The Lambs para el nodo 5.

Simulaciénl Simulacién2 Simulacién3 Simulacién4
Paramet
ro QOS Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza
Real | yvpp [FeMm Real MMPP | FEM Real MMPP | FBM Real MMPP | FBM
P
g 27962 | 21500 | 27320 27320 | 21505 | 2747a| 27446| 20618| 27269 27808 | 20820 27807
Py
1| 6454 876 634| 6368 489 517| 5345 694 65| 7134 156
CLm | 35762 | 0.2308 | 003105 | 0,02267 | 022772 | 0,01748 | 001848 | 0,19114 | 002481 | 0,00232 | 025512 | 0,00557
E-05 05 83 28 95 74 87 54 85 45 28 88
Delay | 00214 | 00280 0022| 00219]| 00304 00216| 00219| o00284| 00215| 0,0215| 00222] 00219
PDV 0'000; O'OOO‘; 0,00022 | 0,00013 | 0,00067 | 0,00012 | 0,00012 | 0,00048 | 0,00013 | 0,00012 | 0,00013 | 0,00013
Nodo 3:

Tabla 13. Contraste de resultados de las Simulaciones con trazas sintéticas MMPP y
FBM de Silence of The Lambs para el nodo 3.

Simulacién1 Simulacién2 Simulacién3 Simulacién4
Paramet
ro QOS Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza Traza
Real MMPP | FBM Real MMPP | FBM Real MMPP | FBM Real MMPP | FBM
P
G 43077 | 38203 | 42848| 36855 32580 | 37460 37676 | 33468 | 37849 | 41430 39103 41430
Pp
758 | 5632 987 | e980| 11246| 6375| 6150| 10367| 5086 | 2396| 4732 2405
LR | 0017292 [ 0,12848 [ 0,02251 | 015923 | 0,2565 | 0,14543 | 0,14050 | 0,23650 | 0,13655 | 0,05465 | 0,10795 | 0,05436
12 18 63 35 53 17 42 05 75 95 03 48
Delay | 0,01392 | 0,02001 | 0,01578 | 0,0163 0'0192 001629 | 0,0159 | 0,01356 | 00176 | 0,0145| 00203 | 0,01302
POV | 000013 | 0,00045 | 0,00023 | 0,00022 0'0002 0,00019 | 0,00019 | 0,00042 | 0,00019 | 0,00015 | 0,00023 | 0,00015




6.Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

Se presenta una metodologia que pretende desarrollar fuentes sintéticas de video de
manera sencilla, buscando dar respuesta a la dificultad de disponer de fuentes de tréafico
de video mas diversas para el desarrollo de simulaciones que sean mas acertadas para
representar este tipo de trafico. Esta metodologia sera punto de partida de desarrollo de
otros trabajos de investigacion que profundicen en la tematica propuesta

En el presente trabajo se analizaron diferentes traficos generados a partir de trazas de
video, para encontrar algunas de sus propiedades estadisticas, como la autosimilaridad.
En todos los casos el parametro de Hurst ha sido mayor a 0,5, por lo que se puede inferir
gue el trafico de video presenta un comportamiento autosimilar de dependencia de rango
largo, confirmando que inclusive el modelo MMPP puede ser representativo del trafico de
video, como algunos autores lo mencionaron, pero con evidencias de LRD bajas, lo que
no lo hace el mas adecuado.

Esta Autosimilaridad se detecta a diferentes escalas ya sea de milisegundos a horas, por
lo tanto la cantidad de valores que se tomen no afecta las diferentes simulaciones y
calculos.

Los modelos de trafico no correlacionados (procesos de renovacion, en especial el
proceso de Poisson) ofrecen una gran tratabilidad matematica, pero no son capaces de
capturar muchas de las caracteristicas mas relevantes del trafico moderno, en particular
las asociadas con la Autocorrelacion observada en el trafico real.

El modelo MMPP si posee una Autosimilaridad con H superior a 0,5, cercana a la del
trafico de video, y tal vez por eso es un modelo propuesto para modelar el trafico de
video, pero existe un problema, su correlacién decrece de manera exponencial lo que
indica una dependencia de rango corto bastante marcada, y es opuesto a lo visto en el
comportamiento del tréfico de video real cuya correlacion cae de manera hiperbdlica.

El modelo MMPP presenta algunas de las caracteristicas del trafico de video pero de
forma dimensionada en escalas de tiempo cortas. Por el contrario, la comparacion de las
caracteristicas estadisticas que muestra el trafico generado por el modelo FBM presenta
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caracteristicas mas similares al trafico real de video por estar dimensionada en escalas
de tiempo largas, por lo anterior se ha demostrado la posibilidad de modelar el trafico de
video mediante Movimiento Browniano Fraccional.

Para medir la fidelidad de las fuentes sintéticas de trafico de video es necesario
considerar su efecto en el desempefio de las redes de telecomunicaciones, para lo cual
se hizo necesaria la realizacién de simulaciones usando en conjunto Network Simulator y
Matlab en diferentes escenarios.

La aparicion de los modelos fractales en el campo de la modelacion estocastica del
trafico ha resultado fundamental, debido a su capacidad de exhibir dependencia de rango
largo sobre todas las escalas temporales mediante el uso de pocos parametros.

Segun el andlisis y el estudio de modelos mateméticos empleados para el trafico
multimedial en redes, los modelos correlacionados con LRD son los mas adecuados ya
gue presentan correlacion en los modelos de trafico, debido a que la llegada de paquetes
se encuentra fuertemente correlacionada.

Al observar las imagenes de todos los histogramas puede notarse que todos tienen una
concentracion de retardos alrededor de los 80ms, lo cual coincide con el retardo que
existe entre fotograma y fotograma que es de 80ms, lo cual indica que el comportamiento
de las trazas es reflejado en el momento de la transmision.

Las grandes concentraciones que se presentan cerca del origen en la grafica de los
histogramas, se deben a que por cada fotograma se envia un grupo de paquetes y el
retardo entre los paquetes pertenecientes a estos grupos es muy pequefio.

Al contrastar los resultados de las simulaciones de las dos fuentes sintéticas en los
diferentes escenarios de red, se observan los evidente los efectos de la fuente MMPP en
pardmetros como el PLR y el PDV, este fenébmeno se debe al hecho de que una mayor
aleatoriedad y una menor autosimlaridad generan paquetes de tamafios mas grandes lo
gue afecta directamente métricas como el retardo y su variacion.

La variacion del retardo y la tasa de paquetes perdidos elevada en comparaciéon con la
traza real de video, muestran que modelos con bajo LRD tienen impacto significativo en
la calidad de servicio de aplicaciones como el streaming y videoconferencia. Los cuales
requieren una alta estabilidad en el retardo para el célculo del buffer.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda avanzar en otros modelos matematicos que puedan ampliar el trabajo
con fuentes sintéticas y ajustarlas a parametros estadisticos de diferentes tipos de
escenas Yy peliculas. Esto se podria lograr haciendo una caracterizaciéon de diferentes

estilos de escenas versus los parametros estadisticos de las mismas.
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