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Abstract

HTTP adaptive streaming has become a key technology in modern video delivery systems, ranging
from traditional web-based applications, through dedicated OTT platforms, to production-grade
television systems. Research related to this service delivery technology remains an active area of
investigation in many fields. One of the crucial topics is the assessment of service quality, which covers
both the technical aspects and the user-centric dimension associated with the subjective perception
of end users. The development and optimization of quality-related components — including video
encoding, transmission, and other technical elements — should go hand in hand with the advancement
of methods for assessing and estimating user satisfaction.

The subjective perception of video quality, referred to as Quality of Experience (QoE), describes
how users perceive the service. QoE can be estimated objectively, based on measurable signal
parameters such as playback delay, rebuffering events, and bitrate switches, or subjectively, by
directly collecting user feedback. The relevant I'TU recommendations provide a basis for designing
methodologies to obtain such feedback. In subjective tests, users express their opinions on a predefined
scale, evaluating quality based on a carefully prepared set of stimuli. This approach, however, yields a
limited number of ratings due to the restricted size of the participant group and the time-consuming
nature of the process. Based on such a dataset, supervised machine learning techniques can be
applied to estimate QoE ratings for the remaining population of users.

The use of supervised machine learning makes it possible to capture nonlinear dependencies
present in subjective rating data. The performance of such algorithms is closely related to the
system architecture and the availability and quality of input data. In this dissertation, a strategy
combining subjective QoE assessment with supervised machine learning has been proposed to
estimate the perceived quality of services for users of the Hiway television system. A method for
acquiring subjective video quality ratings has been developed, user surveys have been conducted,
and a mechanism for automated data collection has been implemented. The collected data were used
to design and optimize a multilayer perceptron configured as a soft classifier. The resulting rating
distribution reflects subjective user evaluations with an accuracy exceeding 90%. The continuous
evolution of television systems encourages further research in new directions, addressing both

technical aspects and user experience.



Streszczenie

Strumieniowanie adaptacyjne HT'TP to technologia, ktora na state zagoscita w szeroko rozumia-
nych systemach wideo — poczawszy od tradycyjnych aplikacji dostepnych z poziomu przegladarek
internetowych, przez dedykowane aplikacje OTT, az po produkcyjne systemy telewizyjne. Tematyka
badan zwiazanych z ta technologia §wiadczenia ustug jest wciaz aktywnym obszarem eksperymentéw
prowadzonych w wielu dziedzinach. Jednym z kluczowych zagadnien jest badanie jakosci ustug,
obejmujace zarowno aspekt techniczny, jak i uzytkowy, powigzany z subiektywnymi odczuciami
odbiorcéw. Rozwdj i optymalizacja elementéow zwigzanych z jakoScia — kodowania obrazu, transmisji
oraz innych komponentéw o charakterze technicznym — powinny iS¢ w parze z udoskonalaniem
metod oceny i estymacji poziomu satysfakcji uzytkownikéw korzystajacych z tej technologii.

Subiektywna percepcja jakosci wideo, okreslana jako Quality of Experience (QoE), opisuje sposdb,
w jaki uzytkownicy postrzegaja ustuge. Jej oszacowania mozna dokonaé¢ w sposéb obiektywny,
bazujac na mierzalnych parametrach sygnatu, takich jak opéznienia odtwarzania, zaciecia czy zmiany
przepltywnosci strumieni. W pelni subiektywne podejécie polega natomiast na pozyskiwaniu ocen
bezposrednio od uzytkownikéw. Odpowiednie rekomendacje I'TU pozwalaja na opracowanie metody
pozyskiwania tego typu ocen. W badaniach ankietowych uzytkownicy ustugi wideo wyrazaja swoja
opinie w zdefiniowanej skali, oceniajac jako$¢ na podstawie starannie przygotowanego zestawu
bodzcéw. W ten sposodb uzyskuje sie jednak ograniczona liczbe ocen, wynikajaca z ograniczonej
liczby respondentéw i czasochlonnosci procesu badawczego. Na podstawie takiego zestawu ocen
mozliwe jest zastosowanie metod nadzorowanego uczenia maszynowego w celu estymacji ocen dla
pozostalych uzytkownikéw ustugi.

Wykorzystanie nadzorowanych metod uczenia maszynowego umozliwia uchwycenie nieliniowych
zaleznodci obecnych w danych z badan. Rozwdj tego typu algorytméw jest Scidle powiazany z ar-
chitektura systeméw oraz zakresem i jakosciag dostepnych danych pomiarowych. W prezentowanej
rozprawie zaproponowano strategie taczaca badania subiektywnego postrzegania jakosci z nadzo-
rowanym uczeniem maszynowym w celu estymacji jakosci ustug QoE dla uzytkownikéw systemu
telewizyjnego Hiway. Opracowano metode pozyskiwania subiektywnych ocen jakosci wideo, przepro-
wadzono badania ankietowe oraz wdrozono mechanizm gromadzenia danych. Zebrane informacje
wykorzystano do zaprojektowania i optymalizacji perceptronu wielowarstwowego w konfiguracji miek-
kiego klasyfikatora. Uzyskany rozktad ocen spelnia zatozenie wiernosci odwzorowania subiektywnych
ocen uzytkownikéw z doktadnoscia przekraczajaca 90%. Dynamiczny rozwéj systeméw telewizyjnych
stanowi zachete do dalszej rozbudowy badan w nowych kierunkach, uwzgledniajacych zaréwno aspekt

techniczny, jak i doswiadczenia uzytkownikéw.
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Cel rozprawy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej, majacej charakter wdrozeniowy, jest zbadanie mozliwoéci
zastosowania metod uczenia maszynowego do estymacji jakoéci ustug telewizyjnych opartych na
strumieniowaniu adaptacyjnym HTTP. Jako miare jakosci przyjeto QoFE (ang. Quality of Experience),
rozumiang jako subiektywna ocene jakosci odbioru dokonywana przez uzytkownikéw produkcyjnego
systemu Hiway firmy INEA!.

1.1.1 Hipoteza badawcza

Na podstawie powyzszego celu sformutowano nastepujaca hipoteze badawcza:

Hipoteza badawcza: Mozliwe jest dokonanie estymacji jakosci ustug telewizyjnych na
podstawie analizy szerokiego spektrum parametréw dostarczanych przez system OTT
(ang. over-the-top), w tym danych pochodzacych z urzadzen koncowych. Zaklada sie, ze
uzyskana w ten sposéb estymata bedzie odzwierciedlaé¢ subiektywna ocene uzytkownikéw
z dokladno$cig przekraczajaca 90%. Tak wyznaczona predykcja jakoSci, realizowana z
wykorzystaniem metod uczenia maszynowego, moze stanowi¢ podstawe dziatan ukierun-

kowanych na poprawe jakosci ustug telewizyjnych.

1.1.2 Zadania badawcze

W celu weryfikacji hipotezy badawczej przyjeto nastepujace etapy badan:

e Analiza potencjalu zastosowania nienadzorowanych metod uczenia maszynowego do detekcji

degradacji jakosci w sieci telewizyjnej.
o Opracowanie metod gromadzenia oraz przetwarzania danych pochodzacych z dekoderéw STB.

e Opracowanie metodologii pozyskiwania subiektywnych ocen jakos$ci wideo.

!Ocena QoE zostala oparta na danych generowanych przez urzadzenia klienckie typu STB (ang. set-top bozx).



1.2 Zakres rozprawy

e Przeprowadzenie badan ankietowych oraz wdrozenie mechanizmu zbierania ocen uzytkownikdw

systemu Hiway.

e Projektowanie i optymalizacja metod nadzorowanego uczenia maszynowego w celu estymacji

QoE na podstawie zgromadzonych danych.

o Opracowanie oraz przygotowanie do wdrozenia narzedzi stuzacych do estymacji QoE w pro-

dukcyjnym systemie Hiway.

1.2 Zakres rozprawy
Rozprawa sklada sie z siedmiu rozdzialéw oraz dodatkow:

¢ Rozdzial 2 opisuje architekture systemu, dostepne dane oraz podejscie do uczenia nienadzoro-

wanego.
— Podrozdzial 2.2 przedstawia zarys systemu telewizyjnego opartego na strumieniowaniu
adaptacyjnym HTTP.

— Podrozdzial 2.3 definiuje pojecie Quality of Experience i jego znaczenie w kontekscie

badan.

— Podrozdzial 2.4 podsumowuje architekture, stanowiaca podstawe dalszych analiz.
¢ Rozdzial 3 prezentuje realizacje badania subiektywnej oceny jakoéci w systemie Hiway.

— Podrozdzial 3.1 omawia dostepne skale ocen zgodne z rekomendacjami ITU.
— Podrozdziat 3.5 przedstawia metody badania percepcji jakosci tredci wideo.
— Podrozdzial 3.6 stanowi przeglad literatury dotyczacej badan subiektywnej percepcji
jakosci.
— Podrozdziat 3.7 formutuje zalozenia dotyczace implementacji badania jakosci.
— Podrozdziat 3.8 opisuje podejscie do wdrozenia badania w systemie Hiway.
— Podrozdziat 3.9 podsumowuje uzyskane wyniki badan.
¢ Rozdzial 4 omawia zastosowanie metod uczenia nadzorowanego w celu estymacji subiektywnej
jakosci ustug.
— Podrozdziat 4.1 przedstawia przeglad badan zwigzanych z estymacja jakosci ustug wideo.
— Podrozdzial 4.2 opisuje podejscie do wykorzystania uczenia nadzorowanego.

— Podrozdzial 4.3 omawia przygotowanie danych niezbednych do trenowania modelu bazo-

wego.
— Podrozdzial 4.4 przedstawia proces uczenia bazowej sieci neuronowej.

— Podrozdziat 4.5 zawiera analiz¢ wynikéw predykcji.

Podrozdziat 4.6 podsumowuje uzyskane rezultaty i wskazuje kierunki dalszych usprawnien.
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e Rozdzial 5 po$wiecony jest optymalizacji sieci neuronowych w celu uzyskania modeli gotowych

do wdrozenia i spetniajacych zalozenia hipotezy.

Podrozdziat 5.1 prezentuje optymalizacje modeli o uproszczonej architekturze.

— Podrozdziat 5.2 przedstawia wyniki modeli z pojedyncza warstwa ukryta.

Podrozdziat 5.3 omawia optymalizacje modeli wielowarstwowych.
— Podrozdziat 5.4 prezentuje wyniki predykcji dla modeli zoptymalizowanych.
— Podrozdzial 5.5 zawiera poréwnanie modeli i wskazuje jeden rekomendowany do wdrozenia.

o Rozdzial 6 przedstawia propozycje wdrozenia systemu estymacji subiektywnej jakosci ustug na

poziomie urzadzen STB.

e Rozdzial 7 podsumowuje caloéé pracy, omawia uzyskane wyniki i wskazuje kierunki dalszych
badan.

o Dodatki:

— Dodatek A zawiera zestaw materialéw wykorzystanych w pierwszej sekwencji badawcze;j.
— Dodatek B prezentuje materialty z drugiej sekwencji badawcze;j.
— Dodatek C obejmuje przygotowane plansze instruktazowe wykorzystywane podczas badan.

— Dodatek D zawiera szczegdtowy zbidr ocen uzyskanych w trakcie badan subiektywnej

percepcji jakosci wideo.

— Dodatek E przedstawia spis publikacji autora.



Rozdziat 2

Systemy telewizji bazujgce na

strumieniowaniu adaptacyjnym

Technologia strumieniowania adaptacyjnego HTTP jest stosowana nie tylko w aplikacjach OTT
(ang. over-the-top), takich jak Netflix [5], Disney Plus [6], HBO Max [7] czy Amazon Prime [§],
lecz takze w nowoczesnych systemach telewizyjnych oferujacych funkcje przesuniecia w czasie

(ang. time-shift).

2.1 Kierunki badawcze dla systemoéw wideo

Systemy telewizyjne sg jedng z kluczowych gatezi nowoczesnych rozwigzan do $wiadczenia ustug
wideo. Po pandemii COVID-19 znaczacy rozwdj zanotowaly platformy strumieniowania w czasie
rzeczywistym LVS (ang. Live Video Streaming). Integracja systeméw LVS z siecia dostepowa operatora
moze pozwoli¢ na ominiecie sieci szkieletowej i zmniejszenie opéznien [9]. Aktywnymi obszarami
badan w tym zakresie sa: architektura sieciowa, algorytmy adaptacji strumieni, mechanizmy dostepu
do ushugi, zarzadzanie QoS/QoE oraz utrzymanie uzytkownikéw [10].

Zagadnienia architektury end-to-end obejmuja takze przetwarzanie wstepne (ang. ingest), trans-
kodowanie, rozwéj algorytméw adaptacji oraz systeméw CDN (ang. Content Delivery Network)
[11]. Wielodostepowe przetwarzanie brzegowe MEC (ang. Multi-access Edge Computing) [12] jest
technologia, ktéra moze poprawié¢ poziom QoE w ustugach strumieniowania adaptacyjnego — zaréwno
poprzez pelnienie roli pamieci cache, jak i redukcje op6znienn. MEC moze by¢ réwniez wykorzystywane
do transkodowania segmentéw wideo w sytuacji, gdy zadana jako$¢ nie jest dostepna [13].

Rosnacym obszarem badan sa takze systemy wideo 360°, odtwarzane w okularach HMD (ang. Head
Mounted Display). Badania koncentruja sie¢ na zapewnieniu odpowiedniego QoS i QoE, metodach
oceny obiektywnej VQA (ang. Video Quality Assessment) oraz subiektywnych badaniach percepcji
jakosci [14-16]. Wzrost znaczenia odnotowuja rowniez systemy strumieniowania gier wideo, gdzie
kluczowe sa niski czas reakcji i wysoka jako$é¢ renderowanego obrazu [17-19].

Uczenie maszynowe znajduje zastosowanie zaréwno w kompresji wideo [20], ocenie jakosci QoE

[21], optymalizacji sieci SDN [22], jak i w silnikach rekomendacji tresci [23]. Kierunki rozwoju ustug



2.2 Architektura systemu

telewizyjnych i wideo mozna $ledzi¢ m.in. podczas corocznych targéw IBC (ang. International

Broadcasting Convention) w Amsterdamie [24, 25].

2.2 Architektura systemu

Na rysunku 2.1 przedstawiono przykladowa architekture systemu telewizji bazujacej na strumie-
niowaniu adaptacyjnym. Architekture mozna podzieli¢ na dwie gtéwne czesci: system telewizyjny
oraz sie¢ CDN (ang. Content Delivery Network).

System sktada sie¢ z nastepujacych blokéw:

e Nadawcy tresci — tworza i przesylaja sygnal kanatéw liniowych do operatoréw, najczesciej
jako transmisje multicast. Medium transmisyjnym moze by¢ $wiattowdd, transmisja satelitarna
DVB [26] lub inne technologie. Tres¢ wideo jest zazwyczaj kodowana w standardach H.264 [27]
lub H.265 [28], a audio w MP2 [29], AAC (ang. Advanced Audio Coding) [30, 31] lub AC-3 [32].

e Dosytl sygnalu — odpowiada za niezawodny odbiér sygnatu po stronie operatora i wykorzystuje
mechanizmy redundancji (np. VRRP (ang. Virtual Router Redundancy Protocol) [33], LACP
(ang. Link Aggregation Control Protocol) [34], MPLS TE (ang. Traffic Engineering), FRR
(ang. Fast Reroute) [35]).

e Przetwarzanie wejSciowe — obejmuje transkodowanie sygnatu, zmiane standardéw kodowania

i przygotowanie do segmentacji wideo.

e Magazyn pamieci — przechowuje segmenty tresci oraz nagrania zlecone przez uzytkownikow
(PVR w chmurze) oraz umozliwia funkcje cofania programéw (ang. time-shift) i dostep do
tresci VOD.

¢ Przetwarzanie wyjSciowe — odpowiada za wysyltke segmentéw do serwerdéw brzegowych
i zarzadzanie licencjami DRM (np. Google Widevine [36], Microsoft PlayReady [37], Apple
FairPlay [38]).

o Serwery brzegowe (Edge) — pelnia funkcje pamieci podrecznej (cache) i dostarczaja tresci
do dekoderéw w standardach MPEG-DASH (ang. Dynamic Adaptive Streaming over HTTP),
Apple HLS (ang. HTTP Live Streaming) i innych.

e Load balancer — réwnowazy obciazenie pomiedzy serwerami brzegowymi, zapewniajac niskie

opéznienia i stabilny dostep do tresci [39].

e System TV — zesp6t serweréw i ustug backendowych odpowiedzialnych za autoryzacje i obstuge

zadan dekoderéw.

¢ Kolektor logéw — zbiera dane telemetryczne z catego systemu, w tym z dekoderéw, serwerdéw
CDN i systemu TV.

Architektura moze by¢ realizowana zaréwno na dedykowanych serwerach sprzetowych, jak

i w Srodowiskach wirtualnych lub chmurowych. Urzadzenia koricowe nie musza by¢ fizycznymi
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dekoderami — coraz czesciej sa to aplikacje dziatajace na telewizorach typu Smart TV lub urzadzeniach

mobilnych.
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Rysunek 2.1 Przykladowa architektura systemu telewizji bazujacej na strumieniowaniu
adaptacyjnym HTTP

2.3 Ocena Quality of Experience

Szacowanie jakosci w systemach telewizyjnych moze obejmowaé zaréwno parametry jakosci ustug
QoS (ang. Quality of Service) — takie jak opdznienie, zmienno$é opéznien czy utrata pakietéw [39] —
jak i parametry jakosci doswiadczen QoE (ang. Quality of Experience), ktore opisuja subiektywne
postrzeganie jakoSci. Do najwazniejszych czynnikéw wplywajacych na QoE naleza: zaciecia w odtwa-
rzaniu, zmiany jakosci strumienia oraz opéznienia rozpoczecia odtwarzania [40]. Badania wskazuja,
ze zaciecia wplywaja na spadek QoE nawet sze$ciokrotnie silniej niz wydtuzenie czasu rozpoczecia
odtwarzania [41].

Ocena QoE moze mie¢ charakter subiektywny (na podstawie opinii uzytkownikéw) lub obiektywny
(na podstawie mierzonych parametréw sygnatu i sieci) [39]. Celem jest jak najlepsze odwzorowanie
doswiadczen uzytkownikéw przy pomocy danych pomiarowych.

Dane pochodzace z dekoderéow zwiazane ze zmiang odgrywanych zdarzen, wykorzystaniem funkcji
nieliniowych, czasem odtwarzania okreslonych profili wideo oraz wystapieniem zacieé¢ (czarny ekran

z bledem odtwarzania) zostaly wykorzystane do zdefiniowana czterech parametréw (2.1) [1, 2].
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Tabela 2.1 Parametry zdefiniowane do odtworzenia subiektywnej oceny QoE [1, 2]

Parametr Opis

SCI Okresla trend zmiennosci strumienia wideo w trakcie odtwarzania
tresci. Dodatnie wartosci wskazuje na poprawe jakosci, ujemne na
degradacje. Wartosci skrajne oznaczaja najlepsza jako$¢ (1) lub zanik
sygnatu (-1).

SCTI Wspéblezynnik uwzglednia popularnosé danego kanatu i czas odtwa-
rzania strumienia okreslonego poziomu. W czasie odtwarzania profili
o niskiej jakosci, wspoétczynnik ten przyjmuje wartosci ujemne. Brak
uzyskania strumienia o najwyzszej jako$ci powoduje wzmocnienie
wspolczynnika, przez co osigga nizsze wartosci. Ogladalnosc kanatu
jest brana pod uwage, gdyz czesto wieksza liczba uzytkownikéw na
danym kanale oznacza wazna audycje. Degradacje w takim momencie
jest szczegdlnie niepozadana.

VSBCT Wspdlezynnik bioracy pod uwage czestotliwo$é zmian profili oraz wy-
stepowania zacieé. Zwigkszona liczba zdarzen w krétkim okresie moze
mie¢ wiekszy wplyw na postrzegana jakos¢ niz niewielka liczba pojedyn-
czych zdarzen w trakcie calej sesji ogladania. Znaczna liczba zdarzen
w krotkim okresie spowoduje znaczny spadek wartosci wskaznika. Gdy
jako$¢ na STB osiggnie maksymalny poziom, wartosci charakterystyk
zaczynaja sie poprawiaé¢ i po pewnym czasie osiagaja warto$¢ maksy-
malng.

avErry Licznik zacieé (przerwa w sygnale) w trakcie czasu t, okreslajacego
czas trwania pojedynczego eventu, programu oraz sesji ogladania — od

wlaczenia do wylaczenia dekodera.

Metryki te zostaly wykorzystane w nienadzorowanym uczeniu maszynowym. Uzyskiwany w czasie
rzeczywistym strumient danych z dekodera grupowano w sposob ciagly dwustopniowym algorytmem
bazujacym na DStream [42] oraz algorytmie hierarchicznym. W pierwszej fazie obliczono podsu-
mowanie dla strumienia, aktualizowane przy kazdej napltywajacej prébce danych. W kolejnej fazie
agregowano podsumowanie strumienia, w celu uzyskania docelowych powiazan. Metoda aglomera-
cyjna i DStream zostala wybrana ze wzgledu na szybkosé i elastycznosé [2]. Grupowanie wykonano
w skali ACR.
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Average ACR per channel - device 1
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Rysunek 2.2 Wynik obiektywnej oceny QoE dla referencyjnego STB dla 24—godzinnego interwatu
czasowego [1]
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Rysunek 2.3 Wynik obiektywnej oceny QoE dla jednego z STB dla 24—godzinnego interwatu
czasowego [1]

Przykladowe grupowanie jakosci obiektywnej oceny QoE zaprezentowano na rysunku 2.3. Pionowe
linie oznaczaja zmiane¢ kanatu. Dla 24—-godzinnego interwalu czasowego, oceniana jest jakosé dla
calego kanalu, ogladanego przez uzytkownika. Na urzadzeniu obserwowano znaczna degradacje
jakoéci w przedziatach od 12:00 do 15:00, nastepnie od 18:00 do 21:00 oraz w okolicach pdéinocy.
W tym czasie widaé¢ postepujacy spadek oceny z najwyzszej wartosci do oceny nizszej niz 3. Na
urzadzeniu referencyjnym (2.2) znajdujacym sie w firmowej serwerowni nie odnotowano probleméw
dla dwoch pierwszych przedziatéw czasowych. Okolice potnocy to czas, w trakcie ktérego czesto
nastepuje rozpoczecie prac serwisowych, wtedy mozliwe sa wystapienia zaplanowanych degradacji

na poziomie globalnym.
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Number of unique devices with QoE level 5 associated to aggregation routers
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Rysunek 2.4 Mapa cieplna dekoderéw przypisanych ocenie 5 skali ACR. O$§ = — router agregacyjny,
o$ y — zakres czasowy od 10:00 do 21:00, o§ z — liczba STB (odcieni koloru) [2]

Number of unique devices with QoE level 1 associated to aggregation routers
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Rysunek 2.5 Mapa cieplna dekoderéw przypisanych ocenie 1 w skali ACR. O$ z — router
agregacyjny, o$ y — zakres czasowy od 10:00 do 21:00, o$ z — liczba STB (odcien koloru) [2]

Dekodery podlaczone sa do routeréw agregacyjnych poprzez ONT (ang. Optical Network Termi-
nal). Mapa cieplna na rysunku 2.4 przedstawia dekodery z przypisana grupa odpowiadajaca ocenie
najwyzszej (kolor zielony) w skali ACR, ktére przypisane sa do okreslonych routeréw agregacyjnych.
Na rysunku 2.5 zaprezentowano sytuacje odwrotna, w ktérej dekodery uzyskuja ocene najnizsza
(kolor zielony). STB z najwyzsza ocena sa widoczne na kazdym routerze agregacyjnym. Wyrdznia
sie jeden z nich (Aggregation-01) i znajduje si¢ w centrum Poznania, do ktérego podlaczona jest
najwieksza liczba dekoderéw. Dwa routery agregacyjne zostaly zidentyfikowane ze zwiekszong liczba
negatywnych ocen dla podlaczonych STB. Dla urzadzenia pierwszego (Aggregation-01) wydaje sie,
ze jest to efekt liczby urzadzen, podobnie jak w pozytywnym przypadku (oceny najwyzsze). Taka

zaleznosé nie wystepuje dla drugiego urzadzenia (Aggregation-23), dla ktérego zaobserwowano tylko

26:5745719300
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zwiekszong liczbe negatywnych ocen. Wystepowanie probleméw powinno zostaé zbadane przez zespél

sieciowy opiekujacy sie danym routerem agregacyjnym.

2.4 Podsumowanie

Przedstawiona architektura systemu telewizji bazujacej na strumieniowaniu adaptacyjnym HTTP
pokazuje wielowarstwowsa strukture, w ktérej kluczowe znaczenie maja serwery brzegowe, pamieé
masowa oraz systemy zapewniajace QoE i bezpieczenstwo tresci. Odpowiednia konfiguracja i monito-
rowanie tych elementéw sa kluczowe dla zapewnienia wysokiej jakosci doswiadczen uzytkownikdw.
Estymacja obiektywnego wskaznika QoE poprzez metody uczenia nienadzorowanego moze by¢
skuteczng metoda do wyszukiwania probleméw w infrastrukturze dostawcy ustug. Zastosowanie moze
by¢ szczegodlnie przydatne wtedy, gdy nie ma dostepnych etykiet w zbiorze danych, umozliwiajacych
zastosowanie metod nadzorowanych. Zaleta algorytméw grupowania ciggltego strumienia danych

(ang. stream clustering) jest mozliwo$¢ dzialania w systemach czasu rzeczywistego.
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Tabela 2.2 Gtéwne bloki architektury systemu telewizji bazujacej na strumieniowaniu adaptacyjnym

HTTP

Blok systemu

Opis

Nadawcy tresci

Dosyl sygnatu

Przetwarzanie  wej-
Sciowe

Magazyn pamieci
Przetwarzanie  wyj-
Sciowe

Serwery brzegowe
(Edge)

Load balancer

System TV

Kolektor logow

Tworza kanaly liniowe i przesylaja sygnal (np. w MPEG2-TS, SRT,
RIST) do operatora za pomoca transmisji $wiatlowodowej, satelitarne;
DVB lub innych mediéw. Kodowanie wideo najczesciej w H.264 /H.265,
audio w MP2, AAC lub AC-3.

Zapewnia niezawodny odbiér sygnalu po stronie operatora. Wykorzy-
stuje mechanizmy redundancji i protokoty takie jak VRRP, LACP,
MPLS TE/VPN, FRR.

Dostosowuje odebrany sygnat do platformy TV: transkodowanie, re-
adresacja, zmiana tablic w strumieniu transportowym. Przygotowuje
segmentacje wideo dla CDN.

Macierze dyskowe przechowujace segmenty tresci, nagrania (PVR w
chmurze) oraz bufor dla funkcji cofania programéw (time-shift) i ustug
VOD.

Wysyla segmenty do serweréw brzegowych. W tym etapie stosowane
sa mechanizmy DRM (Google Widevine, Microsoft PlayReady, Apple
FairPlay) w celu ochrony tresci.

Strumieniujg tresci do dekoderéw. Moga tworzy¢ architekture wie-
lowarstwowa (cache), zmniejszajac obciazenie macierzy dyskowych.
Obstuguja standardy MPEG-DASH, HLS, Smooth Streaming, CMAF.
Rozdziela ruch pomiedzy serwery brzegowe, zapewniajac niskie op6znie-
nia i réwnomierne obcigzenie systemu. Kluczowy element dostepnosci
ustug.

Backend systemu odpowiedzialny za autoryzacje, obstuge zadan deko-
der6w i zarzadzanie ustugami (np. EPG, nagrywanie).

Zbiera dane telemetryczne z calego systemu: dekoderéw, serwerdéw

CDN i backendu. Stuzy do monitorowania QoE i diagnostyki.
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Rozdziat 3

Subiektywne postrzeganie jakosSci
wideo dla telewizji opartej na

strumieniowaniu adaptacyjnym

Implementacja badania jakosci wideo w produkcyjnym systemie telewizyjnym Hiway firmy INEA
miala na celu analize subiektywnego postrzegania jakosci. Badanie umozliwito okreslenie, w jaki
sposéb uzytkownicy ustugi telewizyjnej oceniaja poziom jakosci strumieni wideo w systemie wykorzy-
stujacym mechanizmy adaptacyjnego strumieniowania HTTP. W niniejszym rozdziale przedstawiono

procedure przeprowadzenia badan, opis implementacji oraz analize uzyskanych wynikéw.

3.1 Skale ocen

Skale ocen nalezy dobra¢ w zaleznosci od sposobu przeprowadzenia badania. Ocena bezwzgledna
pozwala uzyskaé¢ opinie na temat poziomu jakoSci danej tresci lub stopnia jej degradacji, bez
odniesienia do materiatu referencyjnego. Wykorzystanie odpowiedniej skali umozliwia uporzadkowanie
ocen wedltug ich istotnosci.

Dla okredlenia subiektywnego poziomu jakoéci fonii i wizji opracowano szereg skal zaproponowa-
nych przez Miedzynarodowy Zwiazek Telekomunikacyjny (ITU — International Telecommunication
Union) [3]. Skale ocen wykorzystywane sa w wielu rekomendacjach dotyczacych badania jakosci
transmisji, percepcji dzwieku w systemach telefonii, a takze postrzegania jakosci pojedynczych
obrazéw oraz ich sekwencji. Proponowane zakresy ocen dziela sie w zaleznosci od ocenianego aspektu
obrazu, ktérym moze byé zaréwno poziom jakodci, jak i poziom znieksztalcenn. Ocena moze byé
dokonywana w odniesieniu do materiatu referencyjnego lub bez takiego odniesienia, gdy brak jest
obrazu wzorcowego.

Skala ACR (ang. Absolute Category Rating) jest pieciostopniowa skala numeryczna, uzupelniona
przymiotnikowymi odpowiednikami dla kazdej wartosci [3]. Oceny odnosza sie¢ do poziomu jakosci:
najnizsza wartoscia jest 1, oznaczajaca poziom zly (ang. Bad), natomiast najwyzsza wartoscia jest
5, okreslajaca poziom doskonaly (ang. Fzxcellent). Skala ACR zostala przedstawiona w tabeli 3.1.

Wystepuje takze wariant skali, w ktérym wartosci mieszcza sie w zakresie od 0 do 4, gdzie 0 oznacza

12



3.2 Skala DCR

Tabela 3.1 Przymiotnikowa skala ACR (ang. Absolute Category Rating) [3]

Ocena | Poziom postrzeganej jako$ci
5 Doskonata
4 Dobra
3 Srednia
2 Staba
1 Zta

Tabela 3.2 Przymiotnikowa skala DCR (ang. Degradation Category Rating) [4]

Ocena | Poziom postrzeganych znieksztalcen
5 Brak zauwazalnych znieksztatcen
4 Zauwazalne, ale nie przeszkadzajace
3 Zauwazalne i troche przeszkadzajace
2 Zauwazalne i przeszkadzajace
1 Zauwazalne i bardzo przeszkadzajace

najnizsza ocene. Srednia uzyskanych ocen w tej skali okredlana jest jako MOS (ang. Mean Opinion
Score) [3].

3.2 Skala DCR

Odpowiednikiem skali ACR, stuzacym do oceny poziomu znieksztalcen, jest skala DCR (ang. De-
gradation Category Rating) [3]. Podobnie jak w przypadku ACR, jest to skala niewymagajaca
materialu referencyjnego. Oceny przyjmuja wartosci catkowite od 1 do 5. Najnizsza warto$¢ oznacza
znieksztalcenia znaczaco przeszkadzajace w percepcji danego bodzca (ang. Very annoying), natomiast
najwyzsza wartos¢ odpowiada sytuacji, w ktérej znieksztalcenia sa niezauwazalne (ang. Impercepti-
ble). W tabeli 3.2 przedstawiono opis poszczegdlnych ocen. Srednia arytmetyczna ocen w tej skali

okreslana jest jako DMOS (ang. Degradation Mean Opinion Score).

3.3 Skala CCR

Skala poréwnawcza CCR (ang. Comparison Category Rating) jest referencyjna metoda oceny
jakosci, obejmujaca siedem wartoéci [3]. Oceniajacy ma do dyspozycji dwie probki i musi okreslié,
o ile jako$¢ jednej z nich jest gorsza lub lepsza od drugiej. Srodkowa ocena ma warto$é 0 i oznacza,
ze obie prébki majag zblizony poziom jakoéci. Najnizsza wartoéé, -3, wskazuje na znaczaco gorsza
jako$¢ w poroéwnaniu z prébka referencyjna, natomiast maksymalna wartosé, +3, oznacza znaczaco
lepsza jakos¢ wzgledem probki referencyjnej. Opis skali CCR zostal przedstawiony w tabeli 3.3.
Zastosowanie tej metody umozliwia nie tylko okreslenie, ktéra prébka ma lepsza jako$é, ale takze
w jakim stopniu rézni sie ona od drugiej. Srednia arytmetyczna uzyskanych ocen w tej skali nazywana

jest CMOS (ang. Comparison Mean Opinion Score) [4].
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3.4 Skala CQS

Tabela 3.3 Przymiotnikowa skala poréwnawcza CCR (ang. Comparison Category Rating) [4]

Ocena | Poziom postrzeganej jako$ci
-3 Znacznie gorszy
-2 Gorszy
-1 Nieznacznie gorszy
0 Taki sam
+1 Nieznacznie lepszy
+2 Lepszy
+3 Znacznie lepszy

3.4 Skala CQS

Pieciopunktowe skale ACR (ang. Absolute Category Rating) oraz DCR (ang. Degradation Category
Rating) moga zostaé przeksztalcone w skale ciagla CQS (ang. Continuous Quality Scale) [3]. W tym
przypadku przyjmuje sie zakres ocen od 1 do 100. Skala jest reprezentowana w postaci linii,
ktorej poczatek i koniec odpowiadaja wartosciom 1 i 100. Linia jest podzielona na pie¢ réwnych
przedzialow, odpowiadajacych poszczegdlnym kategoriom ocen w skali pieciostopniowej. Zaznaczony
przez oceniajacego punkt mozna nastepnie przeskalowaé, dzielac wartosé przez 20, co umozliwia
uzyskanie zmiennoprzecinkowego wyniku w zakresie od 1 do 5. Zaleta skali CQS jest dokladniejsze
odwzorowanie subiektywnego odczucia jako$ci, zwlaszcza przy niewielkich znieksztalceniach, oraz
zmniejszenie ryzyka, ze duze degradacje zostana nieproporcjonalnie mocno zaakcentowane przez

oceniajacych.

3.5 Dostepne metody

Grupa Radiokomunikacji I'TU w rekomendacji BT.500-15 zaproponowala co najmniej osiem
sposobéw subiektywnej oceny jakosci obrazu [3]. W niniejszym rozdziale opisano wybrane metody,

ktore moga by¢ zastosowane w badaniach realizowanych w systemie telewizji Hiway [43].

3.5.1 Metoda pojedynczej stymulacji

W metodach pojedynczej stymulacji uczestnikowi prezentowany jest w danym momencie tylko
jeden bodziec, bez mozliwosci poréwnania go z materiatem referencyjnym. W przypadku badan

obrazu prezentowany jest pojedynczy kadr lub sekwencja obrazdw.

Single-stimulus method (SS)

Metoda pojedynczej stymulacji SS (ang. Single-stimulus) nalezy do najprostszych metod badania
jakosci. Podczas eksperymentu wyswietlany jest pojedynczy, zazwyczaj zdegradowany obraz, ktéry
podlega ocenie. Aby uzyskaé ocene obrazu referencyjnego, nalezy go zaprezentowa¢ réwniez jako
pojedynczy bodziec. Typowe badanie obejmuje serie materiatléw testowych, ktére powinny byé
prezentowane w kolejnoéci losowej, a najlepiej tak, aby kazdy uczestnik badania ogladal je w innej

kolejnosci. Kazdy material powinien by¢ zaprezentowany jednokrotnie, a w wariancie z powtorzeniami
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— trzykrotnie. Procedura obejmuje plansze adaptacyjna, material do oceny oraz plansze umozliwiajaca
udzielenie oceny. Plansze powinny by¢ neutralne (np. jednokolorowe), aby uniknaé¢ dodatkowej
stymulacji. W wariancie z powtérzeniami pierwszy pokaz obrazu traktowany jest jako faza adaptacji,
a ostateczna ocena stanowi srednig z drugiego i trzeciego wyswietlenia. Zakladajac identyczny czas
prezentacji materiatu, wariant bez powtérzen jest o okoto 51% krétszy. Ocena w metodzie pojedynczej
stymulacji dokonywana jest przy uzyciu skali przymiotnikowej (tabela 3.1 lub 3.2) badz skali ciagtej
w zakresie od 1 do 100.

3.5.2 Wybrane metody podwdjnej stymulacji

Prezentacja dwéch prébek umozliwia lepsze dostrzezenie znieksztalcen, ktére w metodzie poje-
dynczej stymulacji moglyby pozosta¢ niezauwazone. W metodach podwdjnej stymulacji uczestnik
otrzymuje dwa bodzce tego samego typu, ktére sa wyswietlane sekwencyjnie lub réwnoczeénie. Celem
badania jest ocena jako$ci obrazu znieksztatconego w poréwnaniu do obrazu referencyjnego, choé

mozliwe jest réwniez poréwnywanie par obrazéw referencyjnych lub par obrazéw znieksztalconych.

Stimulus-comparison method (SC)

W metodzie poréwnawczej SC (ang. Stimulus-comparison) para obrazéw wyswietlana jest
naprzemiennie na jednym ekranie lub jednoczeénie na dwoch skalibrowanych ekranach. Celem badania
jest uzyskanie oceny relatywnej jakosci wyrazonej za pomoca skali przymiotnikowej przedstawionej
w tabeli 3.3. Mozliwe jest réwniez zastosowanie oceny liczbowej, poprzez zaznaczenie punktu na skali
liniowej, ktérej krafce oznaczone sg jako ROWNY (ang. SAME) oraz ROZNY (ang. DIFFERENT).

Odlegtos¢ pomiedzy zaznaczeniem a poczatkiem skali stanowi wartosé oceny dla danej pary.

Double-stimulus impairment scale (DSIS)

Metoda DSIS (ang. Double-stimulus impairment scale) jest stosowana do badania nowych syste-
moéw oraz wplywu toru transmisyjnego na jakosé obrazu. Uczestnikom prezentowane sg pary obrazdw:
najpierw obraz referencyjny, nastepnie obraz znieksztatcony. Oceniajacy proszeni sg o wskazanie
poziomu znieksztalcenn drugiego obrazu, pamietajac jego wersje wzorcowa. Do zestawu nalezy dota-
czy¢ rowniez obrazy referencyjne, aby weryfikowaé¢ uwage uczestnikow. Cala sesja nie powinna trwaé
dhuzej niz 30 minut, ze wzgledu na ryzyko zmeczenia oceniajacych. Metoda DSIS wystepuje w dwdch
wariantach: w pierwszym obrazy prezentowane sa tylko raz, natomiast w drugim — dwukrotnie. Drugi
wariant pozwala lepiej oszacowaé niewielki poziom znieksztalcen. Oceny dokonuje si¢ za pomocy skali
DCR (tabela 3.2). Pary obrazéw nalezy prezentowaé w pseudolosowej kolejnosci, unikajac sytuacji,

w ktorej dwie pary z rzedu sg identyczne, nawet jesli réznig si¢ poziomem degradacji.

Double-stimulus continuous quality scale (DSCQS)

Metoda DSCQS (ang. Double-stimulus continuous quality scale) jest zblizona do DSIS, jednak
w tym przypadku oceniane sg oba obrazy z pary. Obrazy wyswietlane sa w kolejnosci losowej,
a sesja badania nie powinna przekraczaé¢ 30 minut. Metoda wystepuje w wariancie indywidualnym,

gdzie uczestnik moze dowolnie przetaczaé sic miedzy obrazami A i B, oraz grupowym, gdzie obrazy
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wyéwietlane sg sekwencyjnie z ustalonym czasem prezentacji. Dla pojedynczych obrazéw rekomenduje
sie czas wyswietlania 3-4 sekund i pie¢ powtdrzen, a dla sekwencji obrazéw — 10 sekund i dwa
powtérzenia [3]. W kazdej parze jeden obraz stanowi referencje, ale nie musi by¢ wyswietlany jako
pierwszy. Kolejno$¢ nalezy zmieniaé, aby uniknaé¢ domyslnych zalozen uczestnikéw. Oceny dokonuje
sie na formularzu z dwoma pionowymi odcinkami, na ktérych odwzorowana jest pieciopunktowa
skala ACR. Oceniajacy zaznacza punkt w dowolnym miejscu odcinka, a wynik jest przeskalowywany
do zakresu 0-100. Dopuszcza sie naniesienie siatki pomocniczej, aby zmniejszy¢ btad odczytu oceny.
Metoda DSCQS zostata wykorzystana w badaniach postrzeganej jakosci wideo uzytkownikéw telewizji

Hiway. Szczegdly implementacji opisano w kolejnych punktach tego rozdziatu.

3.6 Powigzane badania

Subiektywne postrzeganie jakosci w réznych technologiach wideo stanowi aktywny obszar badan.
W pracy [44] zastosowano skale ocen DSIS (ang. Double-stimulus impairment scale), aby sprawdzi¢,
w jaki sposéb oceny ekspertéw w dziedzinie przetwarzania obrazu réznia sie¢ od ocen oséb bez
doswiadczenia. Wyniki wskazuja, ze przy materiatlach o wysokiej jakosci réznice sa niewielkie,
natomiast eksperci skuteczniej wykrywaja pogorszenie jako$ci przy nizszych przeplywnosciach.
Pozwala to wykorzystaé¢ oceny ekspertéw do wyznaczenia progéw widocznosci znieksztaltcen.
W badaniu [45] wykazano, ze metody takie jak SSCQE (ang. Single Stimulus Continuous Quality
Evaluation), DSCQS (ang. Double-stimulus continuous quality scale) oraz DSCS (ang. Double
Stimulus Continuous Scoring) moga dawaé¢ poréwnywalne wyniki przy spelnieniu odpowiednich
warunkéw. Ponadto stwierdzono, ze w przypadku materialéw, w ktorych jakosé zmienia sie w czasie,
uczestnicy zapamietuja $rednio okoto 15 sekund tredci.
Autorzy [46] przeprowadzili badanie DSCQS dla materialéw wideo w jakosci UHD, analizujac wplyw
kodowania w standardach H.264, H.265 i VP9 z réznymi poziomami kwantyzacji i liczba klatek na
sekunde. Stwierdzono, ze kodowanie w H.265 zapewnia wyzsze oceny jakosci dla kazdej kombinacji
parametréw.
W badaniu [47] por6wnano osiem metod oceny jakosci wideo, takich jak DSCQS [3], DSIS [3], ACR5
[3], ACR5-HR [48], ACR11 [48], ACR11-HR [48], SAMVIQ [3] oraz SAMVIQ-HR [3]. Badanie
przeprowadzono na urzadzeniach mobilnych. Najlepsze wyniki statystyczne uzyskano dla metod
DSIS, ACR5 i SAMVIQ, a z uwagi na prostote i krotki czas trwania badania, za optymalng uznano
metode ACR.
W artykule [49] zbadano jakosé wideo dla tresci HD, UHD i UHD z HDR. Wykorzystano metode
DCR wraz ze skala EVP [3], stosowana w badaniach eksperckich, oraz metode ACR. Ostatecznie
stwierdzono, ze wyniki obu metod sa poréwnywalne, a ich zastosowanie moze znaczaco ograniczy¢
koszty organizacji badan.
W badaniu [50] przedstawiono oceng jakosci QoE dla treéci immersyjnych (360°) odtwarzanych na
wyswietlaczach HMD (head-mounted display), wykorzystujac metody DSIS i pojedynczej stymulacji.
W publikacji [51] zaprezentowano algorytm HA-SVQA (ang. Human-Aware Subjective Video Quality
Assessment), ktory optymalizuje dobér materialéw testowych w celu redukeji redundancji i skrocenia

czasu badan nawet o jedng trzecia.

16



3.6 Powigzane badania

W pracy [52] zaproponowano wykorzystanie estymacji najwiekszej wiarygodnosci w celu eliminacji
niedokladnosci i btedéw w subiektywnych ocenach uczestnikéw.

Autorzy [53] przeprowadzili badanie pojedynczej stymulacji z uzyciem skali ACR dla tresci UHD
kodowanych w H.264, H.265 i VP9, poréwnujac subiektywne i obiektywne metody oceny jakosci.
W publikacji [54] przedstawiono badanie metoda SS na zbiorze materialéw UHD, ktory zostal
udostepniony publicznie, oraz poréwnano wybrane algorytmy VQA (Video Quality Assessment),
uzyskujac wspolczynnik korelacji rang Spearmana (SROCC) na poziomie okolo 0,8.

W badaniu [55] analizowano jakos¢ materialéw UGC (user-generated content) tworzonych na potrzeby
mediéw spotecznosciowych, z wykorzystaniem metody pojedynczej stymulacji i skali ACR.
Autorzy [56] zaproponowali narzedzie do przeprowadzania badan subiektywnej oceny jakosci poza
srodowiskiem laboratoryjnym. Narzedzie wspiera zalecenia rekomendacji ITU-T P.910 [48] i umozliwia
oceny w skalach ACR, DCR i CCR.

W publikacji [57] przedstawiono baze MIND-VQ zawierajaca materialy filmowe nagrane noca oraz
wyniki badania metoda SS. Stwierdzono, ze najwickszy wplyw na ocene jakosci maja cechy takie
jak widoczno$é przestrzenna i czasowa tresci, natomiast jasnosé, kolory czy stabilno$é obrazu maja
mniejsze znaczenie.

W pracy [58] zaproponowano pétautomatyczna metode etykietowania tresci wideo w celu odtworzenia
ocen MOS (Mean Opinion Score) na podstawie poziomu kwantyzacji transkodowanych filmoéw.
Zastosowanie tej metody umozliwito stworzenie syntetycznych ocen dla 1170 filméw na podstawie
390 prawdziwych ocen subiektywnych.

W badaniu [18] oceniano jakosé wideo w systemach MCG (ang. Mobile Cloud Gaming), gdzie
strumien wideo przesytany jest z chmury do urzadzenia uzytkownika.

W pracy [59] zastosowano metode DSIS do oceny jakosci transmisji SoftCast [60] i poréwnano wyniki
z algorytmami obiektywnej oceny jakosci. Najlepsze wyniki uzyskal algorytm SSIM [61] z korelacja
rang Pearsona powyzej 0,96, natomiast VMAF [62] i MS-SSIM [63] uzyskaly zblizone, nieco nizsze
wartosci.

W pracy [64] przeprowadzono badanie DSIS w celu oceny wplywu parametréw sieci, takich jak BER,
PLR, jitter i przeptywnos¢ kanatu na jakos¢ transmisji wideo.

Autorzy [65] przebadali materiaty Full HD i UHD kodowane w H.264 i H.265, stwierdzajac, ze dla
tresci Full HD réznice w ocenach subiektywnych sa na tyle niewielkie, ze stosowanie H.265 moze by¢
nieuzasadnione.

W badaniu [66] sprawdzono wplyw liczby klatek na sekunde na oceneg jakosci przy uzyciu metody
SAMVIQ. Dla materialéw nagranych w 120 kl./s ocena byla o okolo 30 punktéw (skala 1-100)
wyzsza wzgledem materialéw nagranych w 24 kl./s, natomiast réznica miedzy 60 i 120 kl./s wynosila
okoto 5 punktéw.

W pracy [67] przeprowadzono badanie DSIS w celu wyznaczenia minimalnej przeplywnosci dla
materiatéw UHD kodowanych w H.265 dla telewizji cyfrowej. Oszacowano, ze przepltywnosé 18
Mbit /s zapewnia wartosci MOS powyzej 4,5, co uznano za wystarczajace.

W badaniu [68] zastosowano metode DSCQS w celu analizy wplywu warunkéw otoczenia i ustawien
ekranu telewizora na postrzegang jakos¢ obrazu. Najwiekszy wptyw miaty tryby wyswietlania, poziom

o$wietlenia oraz sama zawarto$¢ materiatu.
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W pracy [69] zaproponowano system oceny QoE w czasie rzeczywistym, w ktérym ocena jakosci

udzielana jest dla calego filmu, a analizie poddano wplyw utraty pakietéow i wstrzymania klatek.

3.7 Zalozenia

Badanie postrzeganej jakosci wideo w produkcyjnym systemie telewizyjnym Hiway firmy INEA
zostalo zrealizowane metoda DSCQS (ang. Double-stimulus continuous quality scale), opisana
w rozdziale 3.5.2. Wybrano ja, poniewaz umozliwia prowadzenie zaréwno badan indywidualnych,
jak i grupowych, co odzwierciedla typowy sposob korzystania z ustugi telewizyjnej. Celem badania
bylo sprawdzenie, w jaki sposdb uzytkownicy telewizji Hiway oceniaja poziom jakosci tresci wideo
dostarczanych jako strumieniowanie adaptacyjne, z wykorzystaniem dekoderéw OTT (ang. Over-
the-top). Szczegblowa architekture systemu oraz sposéb dystrybucji tresci wideo przedstawiono
w poprzednim rozdziale.

W badaniach przyjeto nastepujace zatozenia:

e Badanie ma weryfikowaé jako$¢ tresci wideo dostarczanych przez dekodery; zatem sekwencje
uzyte w tescie musza by¢ odtwarzane przez uzytkownikéw koncowych wiasnie za posrednictwem
dekodera.

e Standardowy sposéb konsumpcji tresci telewizyjnych obejmuje ogladanie zaréwno w grupie,

jak i indywidualnie; metoda badania musi wspiera¢ oba tryby.
o Implementacje nalezy przeprowadzié¢ tak, aby kazdy uzytkownik mégt wykonaé test w domu.

e Udzielanie ocen powinno by¢ mozliwie proste; nalezy takze zapewni¢ efektywny sposob zebrania

ocen od uzytkownikow.

e Ocena jako$ci ma objaé¢ kazdy dostepny poziom przeptywnosci strumienia wideo dla kodekow
H.264 oraz H.265.

o Przyjeto liczbe uzytkownikéw systemu w przedziale [100,000, 200,000].
o Instrukcje dotyczace metodyki badania nalezy przekazaé¢ w sposob prosty i czytelny.
¢ Komunikacja z klientem ma odbywaé sie wylacznie poprzez dekoder, zgodnie z polityka firmy.

e Pojedyncza sesja badania nie moze trwaé dluzej niz 30 minut, aby ograniczy¢ zmeczenie

i spadek koncentracji uczestnikéw, zgodnie z zaleceniami I'TU.

Wdrozeniowy charakter pracy wymagal implementacji badania na dekoderze. Takie podejécie
pozwalalo testowaé strumienie pochodzace bezposrednio z sieci CDN (ang. Content Delivery Network)
Hiway [43], bez dodatkowego narzutu zwiazanego z transkodowaniem tresci przez aplikacje trzecie
(np. YouTube). Metoda DSCQS umozliwia prowadzenie badan z pojedynczym uczestnikiem oraz
z grupg oséb. Dodatkowo procedura pozwala przygotowaé sekwencje badawcze na dekoderach w
sposob bezobstugowy z punktu widzenia uczestnika. Ocena treéci oraz gromadzenie wynikéw zostaty

zrealizowane za pomoca dedykowanego formularza w postaci aplikacji mobilnej. Na poczatku badania
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wyswietlany jest kod QR (ang. Quick Response) kierujacy do formularza on-line, co umozliwia
dokonywanie ocen z wykorzystaniem urzadzenia mobilnego w warunkach domowych. Telewizja
Hiway wykorzystuje strumienie wideo kodowane algorytmami H.264 i H.265, w zaleznosci od
kanatu. Oceniane materialy zostaly transkodowane tak, aby pokry¢ kazdy poziom przeptywnoéci
dla obu kodekow, a nastepnie potaczone w sekwencje, by uzytkownik nie musial przetaczaé sie
pilotem miedzy fragmentami. Przygotowano dwie osobne sekwencje dla H.264 i H.265, uzupetnione
o instrukcje dotyczace przebiegu badania i kolejnych krokéw. Kazda sekwencje badawczg wraz
z niezbednymi instrukcjami ograniczono do 23 minut. Szczegdly implementacji przedstawiono

w kolejnym podrozdziale.

3.8 Realizacja badania

W niniejszym rozdziale opisano wdrozeniowa realizacje badania w produkcyjnym systemie telewizji

Hiway, nalezacym do operatora INEA.

3.8.1 Materialy wideo wykorzystane w sekwencjach

Szczegdltowy spis materiatéw wideo uzytych w obu sekwencjach zawarto w dodatkach A oraz
B, odpowiednio dla tresci kodowanych kodekami H.264 oraz H.265. Pozycje Test 1 oraz Test
2 wykorzystano jako materialy adaptacyjne i sa identyczne dla obu sekwencji. W trakcie ich
odtwarzania, poprzedzonego planszami objasniajacymi, uczestnicy zapoznaja sie z przebiegiem
badania. Materialy od 1 do 15 tworza pary, dla ktérych zbierane sa wlasciwe oceny. Zestaw tredci
dobrano tak, aby zapewnié¢ zréznicowana zawartosé¢. Kazdy material posiadal przeptywnosé¢ wideo
wieksza niz 10 Mbit/s. Lacznie wybrano 32 filmy, ktére poddano transkodowaniu do pozioméw

przepltywnosci wykorzystywanych w telewizji Hiway.

3.8.2 Transkodowanie materialow wideo

Dostosowanie filméw do profili wideo wykonano poprzez transkodowanie z uzyciem oprogramowa-
nia Rhozet Workflow Manager firmy Harmonic [70]. Jest to transkoder o architekturze rozproszonej,
sktadajacy sie z kontrolerow, weztéw transkodujacych oraz bazy SQL. Licencjonowanie umozliwia
m.in. kodowanie wideo H.264 na poziomach 1-5.1 oraz H.265 na poziomach 1-6.2. Sygnal audio
moze byé¢ kodowany algorytmami AAC-LC, HE-AAC, Dolby Digital lub Dolby Digital Plus. Nastep-
nie tres¢ moze by¢ spakowana do strumienia transportowego TS (ang. Transport Stream) lub do
kontenera MP4 (ang. MPEG-4 Part 1/). Zaleta oprogramowania jest mozliwos$é transkodowania
pojedynczego pliku wejéciowego do wielu profili wyjsciowych o réznych przeptywnosciach, ktore
moga by¢ nastepnie multipleksowane do pojedynczego strumienia MP4. Na wyjsciu otrzymuje sie
pojedynczy plik, a odtwarzana jakos¢ wideo jest wybierana z poziomu odtwarzacza.

Materialy wideo transkodowano z parametrami zestawionymi w tabeli 3.4 dla tre$ci kodowanych
H.264 oraz H.265. Ustawienia te odpowiadajg konfiguracji kanatéw telewizyjnych w ustudze komer-
cyjnej. Dla tresci H.264 uzyskano przeptywnosci: 800, 1,500, 3,000, 6,000, 8,000 oraz 10,000 Kbit/s.
Wymiary pojedynczej klatki to 800x640 lub 854x480 dla 800 Kbit/s, 1280720 dla 1,500 Kbit/s
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Tabela 3.4 Parametry transkodowania dla sekwencji badawczych

Parametr w Rhozet Workflow Manager Sekwencja 1 Sekwencja 2
Koder wideo (ang. Video Codec) H.264 H.265
Profil wideo (ang. Video Profile) H.264 High H.265 Main
Poziom wideo (ang. Video Level) H.264 Level 4.2 H.265 Level 5.1
Usuwanie przeplotu (ang. De-interlace Input) Dynamic Deinter- | Dynamic Deinter-
lace lace
Opéznienie VBV (ang. VBV Delay) Default Default
Interwal IDR (ang. IDR Period) s 2 2
Opcje GOP (ang. GOP Option) Auto Auto
Plynnosé (ang. Smoothness) Balanced Balanced

Przeplywnosé wideo (ang. Video Bitrate) [Kbit/s] 800, 1,500, 3,000, | 1,255, 2,276, 3,298,
6,000, 8,000, 10,000 | 5,342, 6,364
Szerokosé i wysokosé (ang. Width and Height) 800x 640, 854x480, | 1280x720,

1280x720, 19201080
1920x 1080
Koder audio (ang. Audio Codec) AAC-LC AAC-LC
Czestotliwo$¢ prébkowania (ang. Sample Rate) [kHz| | 48 48
Przeptywnosé audio (ang. Audio Bitrate) [Kbit/s] 128 128

oraz 1920x1080 dla 3,000-10,000 Kbit/s. Najnizsze przeptywnosci rzedu 800 i 1,500 Kbit/s od-
powiadaja jakoséci SD (ang. Standard Definition), natomiast od 3,000 Kbit/s w gore jakosci HD
(ang. High Definition). Tresci wideo kodowane H.265 posiadaja przeplywnosci rzedu 1,255 Kbit/s dla
1280% 720 oraz 2,276, 3,298, 5,342 i 6,364 Kbit/s dla 1920x1080. Glebie bitowa ustawiono na 8 bitéw.
Dla kazdego materiatu H.264 przygotowano 7 profili wideo (lacznie 119 filméw) do wykorzystania
w sekwencji badawczej nr 1. Dla H.265 kazdy material posiadal 5 profili (85 pozycji) dla sekwencji
nr 2. Lacznie przygotowano 204 materialy, z ktorych wybrano po 34 pozycje do kazdego badania.

3.8.3 Organizacja badania

Utworzenie sekwencji badawczych zgodnych z protokolem DSCQS w warunkach ocen zbiorowych
wymagalto konkatenacji materialéw testowych oraz podlegajacych ocenie w jedna dluga sekwencje.
Udostepnienie badania uzytkownikom telewizji wymagato przygotowania graficznego instruktazu
osadzonego w sekwencji. W tym celu przygotowano zestaw grafik informacyjnych, ktore przeksztatcono
w materiaty wideo o tak dobranym czasie trwania, aby umozliwi¢ spokojne zapoznanie sie z trescia
plansz. Sekwencje badawcze mialy identyczny zestaw plansz, z wyjatkiem dwoch grafik zawierajacych
kody QR: C.1 oraz C.3 w pierwszej sekwencji zastapiono odpowiednio C.10 i C.11 w drugiej. Zestaw

wykorzystanych grafik oraz ich czas trwania podano w dodatku C.
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Rysunek 3.1 Organizacja logiczna sekwencji: plansze informacyjne oraz materialy testowe

Rysunek 3.1 ilustruje uktad materialéw w obu sekwencjach badawczych. Kazda sekwencja trwa

23 minuty i 36 sekund, a jej organizacja jest nastepujaca:

o Plansza powitalna z przewidywanym czasem trwania i kodem QR kierujacym do formularza
ocen w wersji mobilnej. Sekwencje H.264 i H.265 maja osobne formularze, stad dwie rézne
grafiki (C.1, C.10). Czas: 17 s.

e Grafika C.2 z opisem i instrukcja przebiegu badania: prosba o ocene po obejrzeniu pary
materialéw, prezentacja skali ocen i jej zakresu, informacja o dodatkowej ankiecie (4 pytania).

Czas: 40 s.

o Trzecia plansza to prosty ekran z kodem QR (C.3 dla H.264 oraz C.11 dla H.265), ulatwiajacy

otwarcie formularza przed rozpoczeciem czesci zasadniczej. Czas: 10 s.

o Plansza C.4 zapowiada sekwencje adaptujaca (dwie pary filméw), ktére nie podlegaja ocenie.
Czas: 10 s.

e Sekwencja adaptujaca: czterokrotnie wyswietlany blok skladajacy sie z grafiki sygnalizacyjnej
C.5 (5 s) oraz materiatu (30 s).

¢ Plansza C.6 informujaca o rozpoczeciu wladciwej czesci badania i przypominajaca o dokonaniu

oceny. Czas: 10 s.

o Cze$é wlasciwa: pigtnastokrotnie powtarzany blok: plansza dla filmu testowego A (3 s), material
A (30 s), plansza dla filmu testowego B (3 s), material B (30 s), oraz grafika zachecajaca do
oceny (8 s). Pojedynczy blok trwa 74 s.

¢ Plansza koncowa C.9 z podzigkowaniem za udzial.

Ze wzgledu na wdrozeniowy charakter badania, przeptywnosci bitowe materialéw dobrano tak,
aby odpowiadaly profilom strumieniowania adaptacyjnego stosowanym w sieci operatora INEA.
Réznorodnosé przeptywnosci wynika z faktu Swiadczenia kanaléw w réznych jakosciach. Na rysunku
3.2 przedstawiono przeptywnosci dla tresci kodowanych H.264. Kazda kolumna reprezentuje materiat
filmowy; w kolumnie umieszczono wartos¢ przeptywnosci, a nad nig identyfikator materiatu. Materiaty

TXA i TXB nalezg do sekwencji adaptujacej, natomiast XA i XB to pary przeznaczone do oceny
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3.8 Realizacja badania

(X oznacza numer pary). Co najmniej jeden z materialéw w parze jest tre$cia o podwyzszonej
przeplywnosci (referencja). Dla H.264 przyjeto 6,000 Kbit/s jako minimum dla treéci referencyjnej
(jest to jednoczesnie najwyzsza przeplywnosé dla standardowych kanaléw 1920x1080), natomiast
8,000 i 10,000 Kbit/s odpowiadaja kanalom o podwyzszonej jakosci (premium). Pozostale materiaty
maja 800, 1,500 i 3,000 Kbit/s. Kazdy material podlega ocenie, lacznie z referencjami. Pary 7, 10 i 14
zawieraja referencje zaréwno dla obrazéw A, jak i B, co stuzy utrzymaniu uwagi uczestnikéw oraz
uniknieciu przekonania, ze zawsze jeden z materialéw ma gorsza jakosé. Pozycja referencji (A/B)

jest zmieniana miedzy parami, aby uniknaé efektu uczenia sie.
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Rysunek 3.2 Organizacja materialow testowych w pary dla sekwencji 1. Kazda kolumna zawiera
warto$¢ przeptywnosci bitowej. Kolorem szarym zaznaczono materiaty referencyjne.

Na rysunku 3.3 przedstawiono przeptywnosci dla kodowania H.265, dobrane na bazie tych samych
kryteriéw. Obrazami referencyjnymi sa tresci o przeptywnosciach 5,342 i 6,364 Kbit/s. Pozostale
materialy maja 1,255, 2,276 oraz 3,298 Kbit/s. Podobnie jak wczesniej, pozycje referencji w parach

sg zmienne. Pary 2, 9 i 13 zawieraja wylacznie referencje.
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Rysunek 3.3 Organizacja materialéw testowych w pary dla sekwencji 2. Kazda kolumna zawiera
wartos$¢ przeplywnosci bitowej. Kolorem szarym zaznaczono materiaty referencyjne.

3.8.4 Implementacja na dekoderze

Badanie udostepniono na dekoderach ustugi TV Hiway (INEA). Implementacja w formule wideo na
zyczenie VOD (ang. Video on Demand) wymagala spelnienia zaltozeni technicznych i marketingowych;

wykorzystane grafiki i metadane zatwierdzil dzial marketingu. Zatozono uzycie biblioteki VOD
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3.8 Realizacja badania

do prezentacji sekwencji badawczych poprzez dekoder, co wymagalo przygotowania sekwencji jako
pojedynczych materialow wideo.

Pierwszym krokiem bylo przeksztalcenie statycznych plansz informacyjnych (dodatek C) w mate-
rialy wideo o odpowiedniej dtugosci. Wykorzystano aplikacje Movie Maker — Video Editor [71], ktéra
po dodaniu Sciezki dzwiekowej wygenerowala plik o wysokiej przeptywnosci bitowej. Nastepnie pliki
te transkodowano z parametrami z tabeli 3.4, analogicznie do materialéw ocenianych. Przeptywnosé
wyjSciowa ustawiono na 6,000 Kbit/s (H.264) oraz 6,364 Kbit/s (H.265), co jest wystarczajace dla
statycznej grafiki z tekstem. Transkodowanie grafik do tego samego formatu co materiaty oceniane
umozliwito konkatenacje catosci w jedng sekwencje wideo dla kazdego kodeka. Materiaty uporzadko-
wano zgodnie z opisem organizacji badania, a nastepnie polaczono oprogramowaniem FFmpeg [72]
w dwie osobne sekwencje (H.264 oraz H.265).

Dla obu sekwencji przygotowano plakaty graficzne (C.12a, C.12b) na wzér pozycji VOD do-
stepnych z poziomu dekodera. Grafiki zawieraja kod QR prowadzacy do mobilnego formularza
ocen. Ostatnim krokiem byto przygotowanie metadanych opisujacych zaséb VOD. Utworzono plik
XML zgodny ze standardem CableLabs Content 3.0 [73]. Tak przygotowany zestaw plikéw pozwolil
utworzy¢ dwa materiaty dostepne w bibliotece VOD ustugi Hiway. Tresci umieszczono w katalogu
Badanie Jako$ci (Rys. C.13). Na karcie filmu VOD (Rys. C.14) znajduje sie opis zachecajacy do
udzialu. Po wybraniu przycisku Oglgdaj uzytkownik uruchamia sekwencje, a dalszy przebieg badania

jest prowadzony przez plansze informacyjne.

3.8.5 Agregacja ocen

Gromadzenie ocen odbywa sie gtéwnie poprzez formularz on-line; alternatywnie udostepniono
karte ocen w formie papierowej. Formularz on-line utworzono w narzedziu jotform.com [74], umozli-
wiajacym tworzenie zaawansowanych formularzy dostosowanych zaréwno do urzadzen mobilnych, jak
i ekranow wiekszych. Dostep do formularza uzyskuje sie przez zeskanowanie kodu QR wys$wietlanego
w trakcie badania. Kazda sekwencja ma osobny kwestionariusz, a zebrane oceny agregowane sg
w odrebnych arkuszach. Pierwsza strona formularza zawiera instrukcje przebiegu badania. Kolejne
15 stron zawiera po dwa suwaki (ang. sliders) w skali 1-100. Dwie ostatnie strony to krétka ankieta
(4 pytania) oraz podzigkowanie. W momencie projektowania jedynie jotform.com zapewnial suwak
z dedykowana skala, co pozwolilo odwzorowaé skale ciagla w protokole DSCQS (opis w rozdziale
3.5.2). Nad suwakami (Rys. 3.4a) umieszczono graficzna reprezentacje skali ACR z przedziatami
i przymiotnikowymi etykietami; warto$¢ domyslna kazdego suwaka to 50. Przedostatnia strona
(Rys. 3.4b) zawiera pytania pomocnicze: zakres wieku, wystepowanie i korekcje wady wzroku, oraz
rozmiar ekranu urzadzenia. Badanie zaprojektowano tak, aby moglo by¢ realizowane réwniez grupowo.

Dla oséb bez urzadzeri mobilnych przygotowano alternatywny formularz papierowy (Rys. 3.5).
Arkusz sktada sie z dwoch stron. Pierwsza zawiera 15 par pionowych odcinkéw podzielonych na pieé
rownych czeéci; kazda para stuzy do oceny subiektywnej jakosci dla odpowiadajacej pary materiatow.
Po lewej stronie umieszczono legende z przymiotnikowymi ocenami ACR, dopasowang rozmiarem do
odcinkéw, aby ulatwi¢ mapowanie oceny. Kazdy odcinek podzielono dodatkowo na cztery réwne
fragmenty, by zminimalizowaé¢ btad odczytu. Druga strona zawiera te same cztery pytania, co

formularz mobilny. Ocena elektroniczna jest warto$cia doktadng, natomiast wartosci odczytane
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Rysunek 3.4 Przykladowe widoki z aplikacji mobilnej do oceny jakosci doswiadczen

Ocen jakosc¢ filmow
wideo 1A i 1B w skali od 1
do 100

ZLA StABA ZNOSNA DOBRA WSPANIALA
(1-20) (21-40) (41-60) (61-80) (81+100)

(a) Sposdb oceniania w formularzu

mobilnym

W jakim jest Pan/Pani wieku? *

Wybierz v

Czy ma Pan/Pani wade wzroku? *

O Tak
O Nie
Czy ma Pan/Pani teraz okulary badz

soczewki, umozliwiajace poprawne
widzenie obrazu? *

Q Tak
O Nie

O Nie mam wady wzroku

Jaki jest rozmiar telewizora, na ktorym
przeprowadzone jest badanie? *

Wybierz v

(b) Dodatkowe pytania na zakoriczenie

badania

z arkusza papierowego moga by¢ obarczone bledem; dlatego formularz papierowy stosowano jedynie

pomocniczo.

3.8.6 Dobér préby

W celu oszacowania minimalnej liczby oséb niezbednej do uzyskania maksymalnego btedu na

poziomie 10% wykorzystano wzor 3.1 na liczebnos$é préby [75]:

gdzie:

Nmin =

Nmin liczebnosé préby,

e2

2p(1—p)

z warto$¢ krytyczna z rozktadu normalnego dla zadanego poziomu ufnosci,

p szacowana wielko$¢ frakcji,

e maksymalny dopuszczalny btad.

(3.1)

Przyjeto poziom ufnosci 95%, dla ktérego warto$é krytyczna wynosi z = 1,96 [76]. Wielkosé

frakcji przyjeto jako p = 0,5 (brak wiedzy o preferencjach badanych; warto$é ta maksymalizuje

41:7777046905
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Sekwencja nr

Badanie jakosci tresci wideo Hiway

Prosze oceni¢ jako$¢ kazdego wideo na skali ciggtej. Ocena powinna by¢ naniesiona poziomq kreskg. Ocene mozina zaznaczyé w dowolnym
miejscu na skali, takze posrednio. W prawym gdrnym rogu prosze wpisaé numer sekwencji testowej.
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Rysunek 3.5 Formularz ocen w formie papierowej

wariancje i tym samym wymagana liczebno$é). Maksymalny dopuszczalny btad ustalono na 10%.

Otrzymano:
1,962-0,5- (1 —0,5)
0,12

Nmin =

(3.2)

co daje nmin ~ 96,04, czyli 96 oséb.
Sprawdzono réwniez wplyw skonczonej wielkosci populacji (N = 100,000 oraz N = 200,000) za
pomoca korekty 3.3 [76]:
finit no
gdzie:

n(ﬁ.nite)

min  liczebno$¢ proby po korekcie,

ng liczebnosé préby bez korekty,
N liczebnosé¢ populacji.

Po korekcie otrzymano réwniez 96 oséb (w zaokragleniu). Zatem nalezalo przebadaé¢ co najmniej
tylu uczestnikéw, aby uzyskaé¢ blad nie wiekszy niz 10%.
3.9 Analiza wynikéw

Badanie postrzegania subiektywnej jako$ci wideo dla telewizji Hiway bylo wykonywane zaréwno

w wariancie indywidualnym jak i grupowym. Sumarycznie uzyskano wyniki od 108 oséb. 64 osoby
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wykonaly badanie dla sekwencji kodowanej H.264, a 44 osoby dla H.265. 6 uczestnikéw badania
skorzystato z papierowej karty ocen, reszta zostata zebrana za pomocg formularza mobilnego. Wstepna
analiza ocen wykazala, ze dwa wyniki z sekwencji H264 oraz jeden wynik dla H265 znaczaco réznia
sie od pozostatych. Pierwszy wynik dla H264 zawieral wartosci ocen wynoszace 50 lub 100 punktéw.
Drugi wynik to oceny, o wartosciach bliskich pojedynczych punktéw bez wzgledu na jako$é¢ wideo
danego materiatu. Dla H265 uzyskano wartosci ocen réwne 50 punktéw dla kazdego materiatu.
Wynik to oceny zebrane dla pojedynczej ankiety zawierajacej 30 ocen. Otrzymywanie znaczaco
réznigcych sie ocen jest jednym z ryzyk badania, ktére moze byé wykonane w petni zdalne. Trzy
wyniki zostaly uznane za odstajace z dwéch powodéw. Po pierwsze, ocena wynoszaca 50 punktow
to domy$lna ocena w formularzu mobilnym, natomiast 100 to ocena maksymalna. Watpliwe jest,
aby uzytkownik wykonatl badanie z nalezyta starannoscia, jezeli 30 ocen ma takie same wartosci
lub przyjmuje tylko wartosci domyslne lub maksymalne. Po drugie, brak starannosci potwierdza
czas trwania wypelnienienia formularza ocen. Dla tych przypadkéw czas ten byl nieco powyzej
jednej minuty, czyli statystycznie znaczaco odbiegatl od sredniego czasu potrzebnego na wykonanie
badania. Czas wypelnienia ankiety powinien by¢ zblizony do czasu trwania sekwencji badawczej,
czyli ponad 20 minut. Mozna wiec zatozy¢, ze takie wyniki moga by¢ nastepstwem ciekawodci
uzytkownikow telewizji. Na ekranie dekodera pojawia sie nowa zawarto$¢ VOD, do ktorej dostep
jest bez ograniczen. Uzytkownik dekodera moze chcieé¢ sprawdzi¢ co nowego udostepnit operator w
swojej ustudze, zaréwno pod katem treéci wideo, jak i tresci dodatkowej kryjacej sie¢ za kodem QR.

W tabelach D.1 oraz D.2 dostepnych w dodatku D przedstawiono szczegétowe podsumowanie
zebranych ocen dla sekwencji materialow kodowanych H264 oraz H265. Dla kazdego materiatu
okres$lono warto$¢ minimalna (MIN), pierwszy kwartyl (Q1), mediane (Q2), trzeci kwartyl (Q3), 95
percentyl (95%), warto$¢ érednia (AVG) oraz odchylenie standardowe (o). Ponadto, dla kazdej pary
wykonano analize poréwnawcza, dla ktorej sprawdzono w jaki sposéb odczuwane jest polepszenie lub
pogorszenie jakosci obrazu. Zebrane w catosé¢ wyniki zostaly przedstawione w tabelach D.3 oraz D.4
w dodatku D. Ujemna warto$¢ oznacza pogorszenie odczuwanej jakosci wideo drugiego wys$wietlenia
i zostata obliczona jako réznica ocen wyéwietlenia B i A. Dodatnia to polepszenie jakosci obrazu

wzgledem pierwszego materiatu.

3.9.1 Wyniki dla par kodowanych zgodnie ze standardem H.264

Dla kazdej pary kodowanej kodekiem H.264 wyniki zostaly wyodrebione i opisane ponizej.
W kolumnie Kbit/s podano przeplywno$é danego strumienia. Dla wiersza zawierajacego réznice
ocen zawarto wartos¢ wzrostu lub spadku przeptywnosci pomiedzy dwoma wyswietleniami. Dla
kazdego materialu z pary wygenerowano histogram ocen wraz z estymatorem gestosci, aby doktadniej

poréwnac rozklady ocen.

Para nr 1
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 6000 Kbit/s (A) oraz 800 Kbit/s (B). Wartosci mini-
malne sg zblizone. Mediana ocen jest wyzsza o 28,5 punktu, $rednia arytmetyczna natomiast
0 23,2 punktu na korzy$é obrazu o wyzszej przeplywnosci. 75% populacji ocenilto, ze obraz

o przepltywnosci 800 Kbit /s zastuguje na ocene 65,5 punktu lub nizsza. Wedlug przymiotnikowe;
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skali ACR obrazy te zastugja $rednio na ocene odpowiednio 3,625 (jako$é érednia, dazaca
do dobrej) oraz 2,465 (jakos¢ staba, dazaca do zlej). Na wykresie 3.6 (a) i (b) widaé, ze dla
pierwszego materiatu rozklad ocen jest skupiony w sasiedztwie 70-80 punktéw, natomiast dla
obrazu drugiego oceny sa nieco bardziej rozproszone na skali. Na wykresie 3.6 (c¢) widaé, ze
wiekszo$é oceniajacych prawidlowo oznaczylta strumient o pogorszonej jakosci. 75% uczestnikéw
badania okredlito, ze spadek jakosci wynosil co najmniej 12 punktéw. Potowa oceniajacych
uznala, ze jako$¢ spadia o minimum 24 punkty, podczas gdy jedna czwarta oceniajacych
zaznaczyla ocene nizszg o 40 punktéw. Pojedyncze osoby zaznaczyly, ze to drugi obraz ma

lepsza jakos¢. Niemniej jednak okreslono, ze éredni spadek jakosci wynidst 23,2 punktu.

Tabela 3.5 Oceny uzyskane dla pary nr 1 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 Q2 Q3 | 95% | AVG o

1A 6000 150 | 643 | 740 | 810 | 997 | 725 | 14,9

1B 800 13,0 | 32,0 45,5 65,5 | 80,9 | 49,3 | 20,7
1A £ 1B spadek o 5200 71| =400 | =240 | —12,0 | 13,8 | —23,2 | 22.4

1A - Overall assesments - 6000 kbps 1B - Overall assesments - 800 kbps 1A & 1B - Overall difference - 6000 kbps & 800 kbps

No. assessments
No. assessments

o 4 N w & o o N o

20 40 60 80 100
Subjective scores Subjective scores

(a) 1A (b) 1B (c) 1A # 1B

Rysunek 3.6 Rozklad ocen dla pary 1 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 2
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 3000 Kbit/s (A) oraz 8000 Kbit/s (B). Dla tej pary
zaréwno Srednia arytmetyczna jak i mediana jest wyzsza dla materialu A, odpowiednio o 5,2
punktu oraz 5 punktow. Na podstawie wartosci odchylenia standardowego mozna stwierdzié,
ze oceny dla materialu B sa bardziej rozproszone. Potwierdza to wartos¢ minimalna wynoszaca
1 punkt. Na wykresach 3.7 (a) i (b) mozna dostrzec, ze rozklady sa do siebie zblizone. Niemniej
jednak, kilka ocen znajduje sie w okolicy najnizszej punktacji. Przecietnie oceniajacy uznali,
ze drugi obraz jest stabszy o 5,2 punktu. 25% uczestnikéw badania przyznalo materialowi B
ocene lepsza o co najmniej 6 punktéow. Na wykresie 3.7 (¢) widaé jednak, ze to obraz pierwszy,

o nizszej przepltywnosci, czesciej uzyskiwal oceny wyzsze od materiatu B.

Para nr 3
Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 1500 Kbit/s (A) oraz 10000 Kbit/s (B). Mediana
jest wyzsza o 10 punktéw, a Srednia arytmetyczna o 4,9 punktu dla materiatu B. W 5-cio

stopniowej skali ACR mediana osiagneta ocene dobra, czyli wartosé¢ 4. Histogramy 3.8 (a) i (b)
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Tabela 3.6 Oceny uzyskane dla pary nr 2 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeptywnosé [Kbit/s| | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

2A 3000 180 | 51,3 | 70,0 | 81,0 | 958 | 66,3 | 20,7

9B 8000 1,0 | 50,0 | 65,0 | 788 | 97,9 | 61,1 | 24,5
2A # 2B Wzrost o 5000 —-78,0 | -16,8 | —4,5| 6,0 | 38,8 | —5,2 | 23,1

2A - Overall assesments - 3000 kbps 2B - Overall assesments - 8000 kbps 2A & 2B - Overall difference - 3000 kbps & 8000 kbps

= increase
= decrease

1

(a) 2A (b) 2B (c) 2A # 2B

0
20 40 80 100 -80 -60 -40 -20 0 20
between subjective scores

0 00 0

60
Subjective scores Difference

40

Rysunek 3.7 Rozklad ocen dla pary 2 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

wskazuja, ze najwieksza liczba ocen dla pierwszego materialu miata wartosci w okolicach 55
punktéw. Natomiast dla drugiego byla to warto$¢é maksymalna wynoszaca 100 punktéw. Obraz
ten uzyskal znaczna liczbe ocen doskonatych wedlug 5-cio stopniowej skali ACR. Ze wzgledu
na wartosci odstajace, mediana oraz $rednia arytmetyczna réznicy ocen osiagnela pojedyncze
wartodci punktowe. Na histogramie 3.8 (¢) widaé¢ jednak przewage zielonego koloru, méwiacego

o tym, ze obraz B posiada subiektywnie lepsza jakos¢ wideo.

Tabela 3.7 Oceny uzyskane dla pary nr 3 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przepltywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

3A 1500 13,0 59,0 | 70,0 | 86,8 | 95,8 | 70,0 | 19,8

3B 10000 25,0 63,0 | 80,0 | 87,8 | 100,0 | 74,9 | 19,3
3A # 3B wzrost o 8500 62,0 | —123 | 40 | 218 | 437 | 49 |273

3A - Overall assesments - 1500 kbps 3B - Overall assesments - 10000 kbps 3A & 3B - Overall difference - 1500 kbps & 10000 kbps

6 e increase
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a

No. assessments

8 8
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Rysunek 3.8 Rozklad ocen dla pary 3 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264
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Para nr 4

No. assessments

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 6000 Kbit/s (A) oraz 800 Kbit/s (B). Dla tej pary
odnotowano znaczaca réznice ocen na niekorzy$¢ materialu B. Mediana jest nizsza o 35,5
punktu, natomiast Srednia arytmetyczna o 25,1 punktu. Mediana dla materialu A wynosi
70,5 punktu i jest zblizona do mediany pozostalych materialéw z grupy A wyswietlonych do
tej pory. Na wykresach 3.9 (a) i (b) widaé, ze rozklad ocen dla materialu A jest lewoskosny.
Uczestnicy badania byli w miare zgodni co do poziomu jakoéci tego materialu. Dla obrazu
B rozklad jest prawoskosny. Najczeéciej wystepujaca ocena jest mniejsza niz mediana i érednia,
ale pewna liczba ocen jest w okolicach warto$ci domyslnej, czyli 50 punktéw. Co najmniej 75%
uczestnikow badania ocenilo, ze obraz B ma gorsza jakosé niz obraz A. Mediana réznicy ocen
wynosi 28 punktéw na korzy$é obrazu A. Najczesciej oceniajacy obnizali ocene dla gorszego
obrazu o 38 punktéw. Na wykresie 3.9 (¢) widaé¢ jednak, ze cze$é uczestnikéw badania przyznala

lepsza ocene dla filmu o stabszej jakosci.

Tabela 3.8 Oceny uzyskane dla pary nr 4 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 Q3 | 95% | AVG o

1A 6000 80 | 550 | 705 | 80,0 | 90.0 | 66,6 | 185

4B 800 1,0 24,3 35,0 | 60,0 | 83,9 | 41,5 | 24,0
A + 4B spadek o 5200 780 | —475 | —28,0 | —7.8 | 23,6 | —25,1 | 29,1

4A - Overall assesments - 6000 kbps 4B - Overall assesments - 800 kbps. 4A & 4B - Overall difference - 6000 kbps & 800 kbps

IS

No. assessments
w

100 0

(c) 4A + 4B

Rysunek 3.9 Rozklad ocen dla pary 4 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 5

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 6000 Kbit/s (A) oraz 3000 Kbit/s (B). Mediana i Srednia
arytmetyczna ocen jest zblizona i wynosi odpowiednio 72,5 oraz 70 punktow, a takze 68,5 1 68,7
punktu. Oceny réznia sie skrajng wartos$cia minimalna, ktéra dla obrazu B o dwukrotnie nizszej
przeptywnodci jest nizsza o 16 punktéw. Rozklad ocen dla materiatu A widoczny na wykresie
3.10 (a) obejmuje zakres od 30 do 100 punktéw, z tendencja zwigkszonego wystepowania
wartosci w sasiedztwie 70-80 punktéw. Rozklad 3.10 (b) dla materialu B wykazuje zwiekszone
wystepowanie ocen dla wartosci z zakresu od 60 do 80 punktéw. Obecna jest takze skrajnie
staba ocena o wartosci ponizej 20 punktéw. Na histogramie 3.10 (c¢) widaé, ze rozkltad réznic
ocen jest symetryczny za wyjatkiem pojedynczego elementu odstajacego po ujemniej stronie

wykresu. Mediana i érednia réznic ocen to odpowiednio 0,5 punktu na korzy$é obrazu A oraz
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0,2 punktu na korzys¢ obrazu B. Uczestnicy badania uznali wiec, ze przecietnie jako$¢ obu
wyswietlen jest taka sama.

Tabela 3.9 Oceny uzyskane dla pary nr 5 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

+# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

5A 6000 27.0 | 583 | 725 | 81,0 | 950 | 685 | 189

5B 3000 11,0 | 60,3 | 70,0 | 788 | 98,0 | 68,7 | 18,1
5A # 5B spadek o 3000 ~89.0 | 12,5 | —0,5 | 11,5 | 43,8 | 0.2 | 22,3

5A - Overall assesments - 6000 kbps 5B - Overall assesments - 3000 kbps 5A & 5B - Overall difference - 6000 kbps & 3000 kbps

100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60
Difference between subjective scores

(c) bA # 5B

Rysunek 3.10 Rozktad ocen dla pary 5 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 6

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 800 Kbit /s (A) oraz 8000 Kbit/s (B). Pierwszy material
uzyskal mediane ocen rzedu 63 punktéw, natomiast drugi 78 punktéw. Réznica miedzy Srednia
ocen jest nieco mniejsza i wynosi 11,5 punktu. Warto$ci minimalne sa zblizone, jednak oceny
maksymalne sa zdecydowanie na korzy$¢ drugiego materiatu. Na wykresie 3.11 (a) widaé, ze
rozktad ocen dla pierwszego materialu przypomina rozklad normalny z delikatna asymetria
lewostronna. Rozklad ocen dla drugiego materiatu na rysunku 3.11 (b) pokazuje, ze zdecydowana
wigkszo$¢ wartosci znajduje sie¢ w gornej czesci skali ocen. Na histogramie 3.11 (c¢) widaé, ze co
najmniej 75% oceniajacych prawidtowo okreslito wyswietlenie B jako obraz o lepszej jakosci
wideo. Mediana i srednia arytmetyczna dla réznicy ocen obu wyswietlen wyniosta odpowiednio
13,5 oraz 11,6 punktu.

Tabela 3.10 Oceny uzyskane dla pary nr 6 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

+# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
GA 800 9.0 | 50,0 | 63,0 70.8 | 84,9 | 60,3 | 17.6
6B 8000 12,0 | 60,5 | 78,0 | 85,0 | 99.7 | 71,8 | 20,2
6A # 6B wzrost 7200 —73,0 | 1,0 | 13,5 | 27,3 | 44,9 | 11,6 | 26,5
Para nr 7

Tresci o przeptywnosciach odpowiednio 8000 Kbit/s (A) oraz 6000 Kbit/s (B). W parze
numer 7 oba materialy maja zblizona przeplywnos¢ bitowa i moga by¢ traktowane jako para

tresci referencyjnych majaca na celu weryfikacje czujnosci oceniajacych. Mediana ocen rézni
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Rysunek 3.11 Rozklad ocen dla pary 6 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

sie tylko o 1 punkt i wynosi 71 dla pierwszego obrazu oraz 70 dla drugiego obrazu. Srednia

arytmetyczna ocen rozni sie zaledwie o 0,4 punktu i stanowi 66,3 oraz 66,7 punktéw. Odchylenie

standardowe jest zblizone i osiaga warto$¢ zblizona do 20 punktéw. Na wykresie 3.12 (a) i (b)

widaé, ze rozklady ocen maja podobng tendencje do gromadzenia sie w trzecim kwartale skali

ocen. Ponadto, material A uzyskal pewng liczbe ocen dla wartoéci rzedu 40 punktow. Czesé

uczestnikow badania byla w stanie wskazaé, ze obraz drugi ma nizszg przepltywnosé¢ i ocenié

obraz B nizej niz obraz A. Na wykresie 3.12 (c¢) wida¢ warto$¢ dominujaca w okolicy zera.

Wyjatkiem jest nieznaczna liczba ocen, dla ktérych réznica pomiedzy wys$wietleniem A i B jest

elementem odstajacym.

Tabela 3.11 Oceny uzyskane dla pary nr 7 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przepltywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
TA 8000 15,0 51,0 | 71,0 | 81,5 | 93,0 | 66,3 | 20,7
7B 6000 8,0 59,0 | 70,0 | 80,0 | 93,8 | 66,7 | 19,9
7A + 7B spadek o 2000 850 | 10,0 | 0,0 | 10,0 | 30,0 | 04 | 204
. . o L i I IR
(a) 7A (b) 7B (c) TA # 7B

Rysunek 3.12 Rozklad ocen dla pary 7 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 8

Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 3000 Kbit/s (A) oraz 6000 Kbit/s (B). W parze

8 tresci maja taki sam poziom bitowy strumieni jak w parze numer 5, zmieniono jednak

kolejno$é obrazéw. Material A uzyskal mediane na poziomie 74 punktéw i Srednig arytmetyczng

48:4456578512
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wynoszaca 70,7 punktu. Wartos¢ srodkowa ocen dla drugiego materiatu to 70 punktéw, a érednia
arytmetyczna to 67,9. Na wykresach 3.13 (a) i (b) widaé, ze dla pierwszego materialu oceny
sa skupione wokol wyzszych wartos$éi, jednak pojawiaja sie oceny skrajne w dolnej czesci
skali. Dla drugiego materialu oceny maja tendencje do rozkladu jednostajnego z mniejsza
liczba ocen o najwyzszych wartodciach. Ta cecha jest niewelowana przez warto$¢ minimalna,
ktéra wynosi 37 punktéw i jest zauwazalnie wyzsza w stosunku do innych materiatow. Wykres
réznic ocen 3.13 (c) ma podobna charakterystyke jak w parze poprzedzajacej. Wykres jest
symetryczny, warto$¢ dominujaca jest w okolicy zera. Mediana oraz Srednia réznic ocen sa
nieznacznie ujemne, co wskazuje na znikome oszacowanie obrazu o wyzszej przeplywnosci jako

ten o nizszym poziomie jakosci.

Tabela 3.12 Oceny uzyskane dla pary nr 8 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przepltywno$é [Kbit/s|] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
8A 3000 12,0 | 615 | 740 | 83,8 | 91,0 | 70,7 | 17.2
8B 6000 37,0 55,3 70,0 | 80,0 | 93,0 | 67,9 | 16,9
8A + 8B wzrost 0 3000 530 | —13,0 | =30 | 68 | 296 | —2.8 | 17,2
S: s I 2: ' NI |
1 il
(a) 8A (b) 8B (c) 8A # 8B

Rysunek 3.13 Rozktad ocen dla pary 8 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 9
Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 800 Kbit/s (A) oraz 6000 Kbit/s (B). Dobér prze-
plywnoéci strumieni jest taki sam jak dla pierwszej i czwartej pary. Tym razem material
o mniejszej przeplywnoéci wideo jest prezentowany jako pierwszy. Mediana dla treéci A to
zaledwie 33,5 punktu. Srednia arytmetyczna ma wyzsza warto$é i wynosi 40 punktéw. Material
B osiagnat warto$¢ mediany réwna 79,5 punktu oraz 77,6 punktéw dla Sredniej arytmetycznej.
Warto$¢ minimalna dla tego materiatu wynosi 39 punktéw i podobnie jak dla tresci B w parze
6smej jest nieco wyzsza od pozostalych materialéw. Rozklady ocen na wykresach 3.14 (a) i (b)
dla tych materialéw sa naprzemiennie asymetryczne. Oceny dla materiatu A obejmuja cata
skale, jednak wigkszo$é jest skumulowana w dolnej zakresu. Istotna czes¢ ocen dla materiatu
B to wartosci powyzej 80 punktéw. Wykres réznic ocen 3.14 (c) dla tej pary pokazuje, ze
wiekszos$¢ oceniajacych okreslito obraz B jako ten o lepszej jakosci. Przecietnie ocena jakosci

wideo zwiekszylta sie o ponad 37 punktéw wzgledem obrazu A.
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Tabela 3.13 Oceny uzyskane dla pary nr 9 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

9A 800 10 | 143|335 | 635 | 85,0 | 400 | 28.6

9B 6000 300 | 66,8 | 79,5 | 90,0 | 1000 | 77,6 | 16,2
9A # 9B wzrost o 5200 -21,0 | 20,8 | 36,0 | 59,8 | 88,8 | 37,7 | 31,0

9A - Overall assesments - 800 kbps 9B - Overall assesments - 6000 kbps 9A & 9B - Overall difference - 800 kbps & 6000 kbps

Difference between subjective scores

(c) 9A # 9B

Rysunek 3.14 Rozklad ocen dla pary 9 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 10
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 8000 Kbit/s (A) oraz 8000 Kbit/s (B). W tej parze
materialy A i B s zdublowane. Jest to material referencyjny wyswietlony dwukrotnie. Mediana
ocen dla wy$wietlenia A i B to odpowiednio 72 i 73 punkty. Srednia arytmetyczna ocen wyniosla
67,8 i 69,1 punktu. Rozklady ocen 3.15 (a) i (b) sa do siebie zblizone. Material A uzyskatl
wiecej ocen w zakresie od 40 do 60 punktow i zakresie od 80 do 100 punktow. Tres¢ B uzyskata
mniej wigcej réwng liczbe ocen dla przedziatu od 60 do 100 punktéw. Dla obu materiatéw
najwicksza liczba ocen to okolice wartoéci 80 punktéw. Finalnie, obie tresci uzyskaty zblizona
srednig ocene. Uczestnicy badania najczeéciej oceniali w podobny sposéb materiaty A i B.

Swiadczy o tym wartosé dominujaca w okolicy zera widoczna na rozktadzie réznic ocen 3.15
(c)-

Tabela 3.14 Oceny uzyskane dla pary nr 10 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przepltywno$é [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
10A 8000 13,0 52,3 | 72,0 | 85,0 | 94,0 | 67,8 | 21,9
10B 8000 11,0 59,3 | 73,0 | 80,8 | 99,7 | 69,1 | 19,0

10A # 10B bez zmiany —46,0 | —=11,0| 0,0 | 7,0 | 429 | 1,3 | 20,5

Para nr 11
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 10000 Kbit/s (A) oraz 800 Kbit/s (B). Materialy
te posiadajg skrajne wartosci przeptywnosci bitowej, odpowiednio maksymalna i minimalna
dostepnag w tej sekwencji. Tresé A uzyskata mediane ocen wynoszaca 78 punktéw, natomiast
film B uzyskal 56 punktéw. Srednia arytmetyczna ocen wynosi 72,9 oraz 53,8 punktu. Anomalig
moze by¢ warto$¢ minimalna dla materialu o najwyzszej przeptywnosci, ktéra jest nizsza niz

dla drugiego materiatu. Ogélnie, na rozkladach ocen 3.16 (a) oraz (b) widaé¢, ze wartosci dla
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10A - Overall assesments - 8000 kbps 10B - Overall assesments - 8000 kbps 10A & 10B - Overall difference - 8000 kbps & 8000 kbps
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Rysunek 3.15 Rozklad ocen dla pary 10 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

materiatu A sa skupione w gérnej czesci skali, natomiast dla B sg one obecne w prawie calym
dostepnym zakresie. 75% uczestnikéw prawidtowo ocenilo spadek jakosci wideo materiatu B
wzgledem materialu A. Przecietnie spadek oceny wynosil 19 punktéw. Na histogramie 3.16 (c)
wida¢ wartosci dodatnie w zakresie od 0 do 60. Wartoéci powyzej 20 to pojedyncze wystapienia.
Oznacza to, ze znikoma liczba uczestnikéw okreslita obraz B jako znacznie lepszy. Pozostali
uczestnicy byli bardziej jednomys$lni wiec moze sie okazaé, ze dodatnie réznice beda zawieraé
sie w elementach odstajacych dla tej pary.

Tabela 3.15 Oceny uzyskane dla pary nr 11 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

+# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 Q3 | 95% | AVG o
11A 10000 80 | 685 | 780 | 85,0 | 94.9 | 729 | 185
11B 800 11,0 34,3 56,0 | 70,8 | 86,9 | 53,8 | 22,7

11A # 11B spadek o 9200 —-86,0 | —42,8 | —16,0 | —0,5 | 28,7 | —19,0 | 31,4

11A - Overall assesments - 10000 kbps 11B - Overall assesments - 800 kbps 11A & 11B - Overall difference - 10000 kbps & 800 kbps

£
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(a) 11A (b) 11B (c) 11A # 11B

Rysunek 3.16 Rozktad ocen dla pary 11 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 12
Tresci o przeptywnosciach odpowiednio 1500 Kbit/s (A) oraz 8000 Kbit/s (B). Mediana ocen
i érednia arytmetyczna dla materialu A to odpowiednio 68 punktéw i 62 punkty. Dla tresci B
jest to 70 punktéw i 64,4 punktu. Rozklady ocen 3.17 (a) i (b) posiadaja ujemna asymetrycznosé.

Material B uzyskal nieco wiecej ocen o wartosciach w zakresie od 80 do 90 punktéw, pojawity
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sie takze oceny ponizej 20 punktéw. Histogram réznic ocen 3.17 (¢) wskazuje na nieco wieksza

liczbe ocen wyzszych dla materiatu B. Wartos¢ dominujaca jest w pierwszym decylu wartosci.

Tabela 3.16 Oceny uzyskane dla pary nr 12 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 |95% | AVG | o
12A 1500 13,0 | 450 | 68,0 | 78,0 | 87.0 | 62,0 | 20,6
12B 8000 14,0 473 | 70,0 | 80,8 | 90,0 | 64,4 | 21,6

12A # 12B wzrost o 6500 —69,0 | —10,0 | 4,0 | 19,8 | 40,0 24 | 25,7

12A - Overall assesments - 1500 kbps 12B - Overall assesments - 8000 kbps 12A & 12B - Overall difference - 1500 kbps & 8000 kbps

increase
1 decrease

|
| o [T

-60 -40 -20 0 20 40
Difference between subjective scores

(a) 12A (b) 12B (c) 12A # 12B

Rysunek 3.17 Rozklad ocen dla pary 12 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 13
Tresci o przeptywnosciach odpowiednio 10000 Kbit /s (A) oraz 800 Kbit/s (B). Uklad przepltyw-
nosci jest taki sam jak w parze nr 11. Mediana ocen dla najlepszego pod wzgledem przepltywu
bitéw materiatu to 83 punkty, natomiast Srednia wynosi 78,9 punktu. Sa to najwyzsze wartosci
dla zbioru materialéw sekwencji kodowanej H264. 25% uczestnikéw badania przyznalo ocene
wynoszaca co najmniej 90 punktow. Material o najstabszej jakosci wideo uzyskat odpowiednio
wartosci 64 i 61,5 dla mediany i $redniej arytmetycznej. Rozklady ocen 3.18 (a) i (b) pokazuja,
ze znaczna liczba ocen dla materiatu A jest powyzej 70 punktéw, odchylenie standardowe jest
jednym z nizszych i wynosi 16 punktéw. Rozklad dla materialu B obejmuje prawie calty zakres,
a najwiecej ocen uzyskano w okolicach érodkowego przedzialu. Obraz B zostal przez wiekszosé
uczestnikow okreslony jako ten o gorszej jakosci wideo co wskazuje histogram 3.18 (c). Polowa

oceniajacych uznala, ze spadek jakosci wynosi co najmniej 15,5 punktu.

Tabela 3.17 Oceny uzyskane dla pary nr 13 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przepltywno$é [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 Q3 | 95% | AVG | o
13A 10000 24,0 72,3 83,0 | 90,0 | 100,0 | 78,9 | 16,0
13B 800 160 | 455 | 64,0 | 758 | 997 | 615 | 225

13A # 13B spadek o 9200 740 | =340 | —155 | 1.8 | 20,7 | —174 | 25,8

Para nr 14
Tresci o przeptywnosciach odpowiednio 8000 Kbit/s (A) oraz 10000 Kbit/s (B). W tej parze

zasotosowano przeplywnosci referencyjne. Mediana ocen dla tresci A i B to odpowiednio 63,5
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Rysunek 3.18 Rozklad ocen dla pary 13 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

punktu oraz 65 punktéw. Srednia arytmetyczna to 60,8 i 62,6 punktu. Materialy zostaly
ocenione na podobnym poziomie, jednak wartosci ocen wydaja sie doé¢ niskie w stosunku
do przeplywnosci materialéw. Rozklady ocen 3.19 (a) i (b) pokazuja, ze material A uzyskal
duzg liczbe ocen na skraju przedziatu, czyli 40, 60 i 80 punktéw. Oceny dla materialu B maja
tendencje do skupiania sie w czwartym przedziale, czyli zakresie od 60 do 80 punktéw. Mediana
oraz Srednia wartosé¢ réznicy ocen wyniosta odpowiednio 0 oraz 1,8 punktu. Uczestnicy podobnie
ocenili wy$wietlenia A i B. Na wykresie 3.19 (c) widaé¢ jednak, ze istnieje niewielka liczba par

ocen, dla ktérych réznice zostaly wskazane jako znaczne.

Tabela 3.18 Oceny uzyskane dla pary nr 14 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
14A 8000 7.0 | 48,0 | 635 | 795 | 89.0 | 60,8 | 204
14B 10000 15,0 | 50,0 | 65,0 | 77,8 | 93.8 | 62,6 | 21,5

14A # 14B wzrost o 2000 63,0 | =75 00 | 95 | 367 | 1.8 | 192

14A - Overall assesments - 8000 kbps 14B - Overall assesments - 10000 kbps 14A & 14B - Overall difference - 8000 kbps & 10000 kbps

£
£

= increase
= decrease

o
o

N
I

@
No. assessments

N ©
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Py
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Subjective scores Subjective scores Difference between subjective scores
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20
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(a) 14A (b) 14B (c) 14A # 14B

Rysunek 3.19 Rozklad ocen dla pary 14 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

Para nr 15

53:9114563088

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 1500 Kbit/s (A) oraz 6000 Kbit/s (B). Ostatnia para
filméw uzyskala mediane ocen wynoszaca 68 punktéw oraz 74,5 punktéw, odpowiednio dla
materialéw A i B. Srednia arytmetyczna ocen jest nieco nizsza i wynosi 62,2 i 70,8 punktu.

Rozklad ocen 3.20 (a) dla materialu A pokazuje, ze dominanta jest w okolicach 80 punktéw
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No. assessments

i znacznie sie wyr6znia na tle czestotliwosci wystepowania pozostalych ocen. Rozklad 3.20 (b)
dla materialu B jest lewoskos$ny, najczesciej wystepujace oceny maja wartosci z zakresu od
50 do 90 punktéw. Histogram 3.20 wskazuje, ze znacznie czesciej drugie wyswietlenie zostato
ocenione jako lepsze. Warto$¢ dominujaca wynosi 0, co moze sugerowac, ze czesé¢ uczestnikdw

nie byta zdecydowana przy prébie okreslenia referencji.

Tabela 3.19 Oceny uzyskane dla pary nr 15 kodowanej zgodnie ze standardem H.264

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
15A 1500 7,0 41,5 | 68,0 | 76,8 | 99,7 | 62,2 | 22,6
158 6000 25,0 | 60,3 | 74,5 | 85,0 | 95,9 | 70,8 | 17,9

15A # 15B wzrost o 4500 —51,0 | =98 | 45 | 23,5 | 49,9 | 8,6 | 25,2

15A - Overall assesments - 1500 kbps 15B - Overall assesments - 6000 kbps 15A & 15B - Overall difference - 1500 kbps & 6000 kbps

i
5 decrease

IS

No. assessments
w

0 60 80 100 30 40 50 60 70 80 90 100 -40 -20 40 60
Subjective scores Subjective scores Difference between subjective scores

(a) 15A (b) 15B (c) 15A # 15B

Rysunek 3.20 Rozklad ocen dla pary 15 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.264

3.9.2 Wyniki dla par kodowanych zgodnie ze standardem H.265

Podobnie jak w poprzednim podrozdziale, wyniki dla par kodowanych zgodnie ze standardem
H.265 zostaly wyodrebione i opisane ponizej. W kolumnie Kbit/s podano przeptywnosé danego
strumienia. Dla wiersza zawierajacego roznice ocen zawarto warto$¢ wzrostu lub spadku przeptywnosci
pomiedzy dwoma wyswietleniami. Dla kazdego materialu z pary wygenerowano histogram ocen wraz

z estymatorem gestosci, aby doktadniej poréwnaé rozktady ocen.

Paranr 1

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 2276 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). Mediana
i Srednia ocen dla materialu A to odpowiednio 76 i 74,7 punktéw. Dla drugiego obrazu wartosci
wynosza 82 i 77,6 punktéow. Wartosci odchylenie standardowego dla obu tresci wydaja sie by¢
nieco mniejsze niz dla materialéw z poprzedniego badania i wynosza odpowiednio 16,1 i 17,7
punktéw. Referencyjny material B uzyskal ocene o wartosci co najmniej 90 punktéw od 25%
uczestnikow badania. Rozklady ocen przedstawiono na wykresach 3.21 (a) i (b). Dla obu tresci
uzyskano nieznaczna liczbe ocen ponizej 50 punktéw. Rozktad dla materialu A wydaje sie by¢
splaszczony w poréwnaniu do rozkladu ocen drugiego materiatu. Histogram 3.21 (c) wskazuje,
ze obraz B uzyskal znacznie czeSciej oceny wyzsze od wys$wietlenia A. WartoSciag dominujaca jest
jednak wartos¢ zerowa. Dodatkowo wartosci réznicy ocen skupione sg w sasiedztwie dominanty.

Moze to sugerowaé brak jednoznacznosci przy okreslaniu materiatlu o lepszej jakosci wideo.
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Tabela 3.20 Oceny uzyskane dla pary nr 1 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

1A 2276 30.0 | 655 | 76,0 | 87,5 | 95.9 | 74,7 | 16.1

1B 5342 280 | 67,0 | 82,0 | 90,0 | 995 | 77.6 | 17,7
1A # 1B wzrost o 3066 450 | =50 00 | 130|254 | 29 | 165

1A - Overall assesments - 2276 kbps 1B - Overall assesments - 5342 kbps 1A & 1B - Overall difference - 2276 kbps & 5342 kbps

= gecrease

-40 -20 0 20 40
Difference between subjective scores

(¢c) 1A # 1B

Rysunek 3.21 Rozklad ocen dla pary 1 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 2
Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 5342 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). W tej parze oba
materialy to taka sama tre$¢ referencyjna. Mediana dla wy$wietlenia A i B jest taka sama i
wyniosta 70 punktéw. Srednia rézni sie o nieco ponad 2 punkty i wynosi odpowiednio 67,8 i 65,6
punktéw. Warto$ci minimalne dla obu wyswietlen to 33 punkty dla obrazu A i 20 punktéw
dla obrazu B. Dla pierwszego kwartyla réznica pomiedzy dokonanymi ocenami zmniejsza sie
i wynosi 5,5 punktu. Dla 25% badanych obrazy réznily sie o 1,5 punktu. Rozklady ocen dla
obu wyswietlen przedstawiono na wykresach 3.22 (a) i (b). Rozklad ocen materialu A ma
charakter symetryczny dla zakresu wartosci od 30 do 100 punktéw. Obraz B uzyskal nizsza
ocene minimalna, wiec rozktad jest asymetryczny. Wartos¢ dominujaca dla obu rozkladow
jest rézna o okolo 10 punktéw. Wykres 3.22 (¢) pokazuje, ze dla tej pary uczestnicy badania
glosowali w zréznicowany sposéb dla obu wyséwietlen. Cze$¢ uczestnikow oszacowala, ze obraz
B ma gorsza jako$¢ i przyznali oceny nizsze od kilku do prawie 50 punktow. Pozostali uczestnicy
okreslili, ze obraz B mial lepsza jako$é i to on zastuguje na punktacje wyzsza, podczas gdy

obie tresci to byl ten sam material wyswietlony dwukrotnie.

Tabela 3.21 Oceny uzyskane dla pary nr 2 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
2A 5342 33,0 | 60,5 | 70,0 | 77,5 | 90,0 | 67,8 | 16,6
2B 5342 20,0 | 55,0 | 70,0 | 79,0 | 89,9 | 65,6 | 18,6
2A # 2B bez zmiany 48,0 | —135| 0,0 | 80 | 21,4 | —2,2 | 17,0
Para nr 3

Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 3298 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). Mediana ocen

dla tresci A wynosi 71 punktow, a érednia 70,1 punktu. Obraz B, o wyzszej przeptywnosci
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Rysunek 3.22 Rozklad ocen dla pary 2 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

No. assessments
w N

~

0

uzyskal mediane wyzsza o 6 punktow, natomiast érednig wyzsza o 2,3 punktu. Minimalna ocena
jest jednak nizsza dla obrazu B o 5 punktéw. Na rozktadzie ocen 3.23 (a) i (b) widaé, ze ocena
minimalna dla drugiego obrazu moze mocno wplywaé na jego érednia, gdyz pozostate oceny sa
skupione w zakresie od 65 do 100 punktéw. Obraz A uzyskal kilka ocen o nizszych wartosciach,
wartoscig dominujaca jest ocena domyélna, czyli warto$¢ 50 oraz okolice wartosci 70 punktow.
Wyswietlenia A i B w tej parze najczesciej uzyskiwaly takie same oceny. Histogram 3.8 (c), ze

wskazana roznica jakosci miedzy tymi materialami wynosita 0.

Tabela 3.22 Oceny uzyskane dla pary nr 3 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

3A 3298 20,0 | 585 | 71,0 | 84,5 | 92,9 | 70.1 | 18,6

3B 0342 15,0 66,0 | 77,0 | 87,0 | 93,0 | 72,4 | 19,6
3A + 3B warost o 2044 490 | 15| 0,0 | 90 | 247 | 23 | 154

3A - Overall assesments - 3298 kbps 3B - Overall assesments - 5342 kbps 3A & 3B - Overall difference - 3298 kbps & 5342 kbps

7 e increase
14 = decrease

No. assessments
3

w

No. assessments

o N & o o
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0 I il lull
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Subjective scores Subjective scores Difference between subjective scores

(a) 3A (b) 3B (c) 3A # 3B

Rysunek 3.23 Rozktad ocen dla pary 3 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 4

56:1618794683

Tresci o przeplywno$ciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 1255 Kbit/s (B). W tej parze
wyéwietlane sg materialy o najwyzszej i najnizszej dostepnej przeptywnosci w ramach sekwencji
kodowanej H265. Material A uzyskal mediane na poziomie 80 punktéw, srednia wynosi 76
punktéw. Material B to mediana rowna 77 punktéw, natomiast érednia wyniosta 74,2 punktu.

W ogdélnym podsumowaniu widaé, ze ponad pieciokrotnie nizszy strumien uzyskat zblizone
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oceny. Warto$ci minimalne ocen byly podobne i wynosity odpowiednio 32 i 29 punktéw. 25%
badanych oceniloby obrazy na co najmniej 89,5 oraz 84 punktéw. Rozklady ocen 3.24 (a) i (b)
pokazuja, ze dla materialu A wartoscig dominujaca jest 50 i jest to kolejny obraz, ktérego
najczestsza warto$¢ oceny to ocena domys$lna. Moze to sugerowaé, ze uczestnicy badania nie
sg zdecydowani jaka ocene maja przyznaé i przechodza dalej, do kolejnej strony udzielajac
niejawnie oceny domys$lnej. Uczestnicy, ktorzy jawnie wybrali ocene, zaznaczyli przedziat od
70 do 90 punktéw. Ocena domyslna moze wiec zanizaé Srednig ocene dla tresci A. Material
B uzyskal pojedyncze oceny ponizej 40 punktéw, natomiast wiekszosé ocen zawierato sie w
przedziale od 60 do 90 punktéw. Podobnie jak dla poprzedniej pary, wskazana réznica jakosci
dla obu materialéw najczesciej wynosita 0. Wykres 3.24 (c¢) pokazuje, ze rozklad réznic ocen
pomiedzy wyswietleniami jest symetryczny. Rozklad ten zawiera sie glownie w zakresie od 0 do

20 punktow na korzy$¢ zaréwno materiatu A oraz B z pojedynczymi elementami odstajacymi.

Tabela 3.23 Oceny uzyskane dla pary nr 4 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

4A 6364 32,0 69,5 | 80,0 | 89,5 | 94,0 | 76,0 | 16,2

4B 1255 29,0 65,0 | 77,0 | 84,0 | 94,0 | 74,2 | 15,2
4A £ 4B spadek o 5109 46,0 | =100 | 0,0 | 80 | 150 | —1,7 | 15,8

4A - Overall assesments - 6364 kbps 4B - Overall assesments - 1255 kbps 4A & 4B - Overall difference - 6364 kbps & 1255 kbps
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I decrease
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o =« N ®w & o o N ®
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Rysunek 3.24 Rozklad ocen dla pary 4 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 5
Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 2276 Kbit/s (B). Mediana ocen
dla materialu o najwzyszej przeptywnosci wynosi 80 punktéw, natomiast $rednia to 76,7
punktéw. Obraz B uzyskal taka samg mediane ocen, natomiast érednia wyniosta 74,7. Rozktad
ocen 3.25 (a) oraz (b) ma taka sama asymetrig, zakres ocen jest zblizony z wylaczeniem oceny
minimalnej dla obrazu A, ktora wydaje sie odstawaé od reszty wartosci. Dla obrazu B rozktad
jest sptaszczony wzgledem drugiego materiatu. Jest to zwiazane z wicksza liczba ocen o wartosci
ponizej 60 punktéw. Material A uzyskal zdecydowang wigkszo$é ocen w zakresie wartoéci od
70 do 100. Jest to kolejna para obrazéw, w ktérej najczedciej udzielono takiej samej oceny dla
obu wyswietlenn. Na wykresie 3.25 (¢) widaé, ze warto$¢ dominujaca ma znaczna przewage
nad pozostalymi réznicami ocen. Podobnie jak poprzednio, uczestnicy podzielili si¢ na dwie,

podobnie licznie grupy, doceniajac zaréwno obraz A jak i B.
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Tabela 3.24 Oceny uzyskane dla pary nr 5 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

5A 6364 250 | 70,0 | 80,0 | 88,0 | 98,7 | 76,7 | 16.1

5B 2276 36,0 66,0 | 80,0 | 87,5 | 94,0 | 74,7 | 16,6
5A + 5B spadek o 4088 41,0 | =60 | 00 | 55 | 159 | —2,0 | 13,8

5A - Overall assesments - 6364 kbps 5B - Overall assesments - 2276 kbps 5A & 5B - Overall difference - 6364 kbps & 2276 kbps

" decrease

-40 -30 -20 -10 0 10 20
Difference between subjective scores

(c) bA # 5B

Rysunek 3.25 Rozklad ocen dla pary 5 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 6

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 3298 Kbit/s (B). Material
A uzyskal mediang ocen o wartosci 75 punktéw, srednia wyniosta 75,6. Dla materiatu B
mediana i érednia to odpowiednio 71 oraz 68,7 punktéw. Minimalna ocena dla obrazu A
wynosi 40 punktéw i jest to najwyzsza ocena minimalna spoéréd wszystkich obrazéw tej
sekwencji. Rozklady ocen 3.26 (a) oraz (b) pokazuja, ze oceny dla materialu A sa rozrzucone
w gornej polowie skali i generalnie nie maja tendencji do skupiania w jednym ograniczonym
zakresie. Warto$ci dominujace to oceny powyzej 90 punktéw. Rozklad ocen dla materiatlu B
ma podobne cechy, jednak wartoscia dominujaca jest ponownie warto$¢ domyslna, czyli 50
punktéw. Podobniej jak dla poprzednich par, oceniajacy czesto udzielili takiej samej oceny dla
obu materialéw. Niemniej jednak, na wykresie 3.11 (c) przewaza kolor czerwony méwiacy o tym,
ze dla obrazu B uczestnicy obnizali ocene wzgledem wyéwietlenia A. Pojedyncze oceny zostaly
obnizone az o 50 punktow, jednak w gtdwnej mierze wartosci zostaly obnizone o maksymalnie 30
punktéw. Podobnie jak poprzednio, cze$é¢ uczestnikow udzielito wyzszej punktacji materiatowi

B, ktéry mial nizszg jakosc.

Tabela 3.25 Oceny uzyskane dla pary nr 6 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

+# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

6A 6364 40,0 | 66,5 | 750 | 90,0 | 940 | 75.6 | 14,8

6B 3298 20,0 50,0 71,0 | 86,0 | 94,9 | 68,7 | 21,0
6A # 6B spadek o 3066 —470 | —14,5 | —4,0 | 0,5 | 14,8 | —6,9 | 15,2

Paranr 7

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 1255 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). Material

A posiada najnizsza dostepna przeplywnosé bitowa w tej sekwencji. Pomimo tego uzyskal taka
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Rysunek 3.26 Rozklad ocen dla pary 6 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

samg mediane ocen jak material B. Warto$é ta wyniosta 79 punktéw. Srednia ocen dla tych
materialéw to odpowiednio 74,4 oraz 76,7 punktow. Wartoéé¢ odchylenia standardowego dla
materialu A wynosi 14,4 punktu i jest najnizsza sposréd wszystkich tresci w obu badaniach.
Rozklady ocen dla tych materialéw zostaly przedstawione na wykresach 3.27 (a) i (b). Zakres
uzyskanych ocen jest zblizony. Material B uzyskat nizszg wartos¢ minimalna tj. 33 punkty
wobec 38 dla materiatu A. Wartoéci dominujace znajduja sie na tym samym poziomie i obejmuja
sasiedztwo 80 punktéw. Wykres 3.27 (¢) ponownie prezentuje dominujaca warto$¢ zerowa nad
pozostalymi réznicami ocen. Spadek oceny dla strumienia o przeptywnosci 5342 Kbit/s az
o 40 punktéw wzgledem strumienia o przeplywnosci 1255 Kbit/s wydaje sie by¢ elementem
odstajacym. Wartosci sg subiektywnym odczuciem, wiec poddajac je analizie na tym etapie,
mozna stwierdzié¢, ze dla tej pary 25% uczestnikéw blednie wskazalo strumien o wyzszej

przepltywnosci bitowej.

Tabela 3.26 Oceny uzyskane dla pary nr 7 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

TA 1255 38,0 | 67,5 | 79,0 | 81,5 | 97,6 | 744 | 144

7B 5342 33,0 | 68,5 | 79,0 | 87,0 | 99,6 | 76,7 | 15,7
TA #£7B wzrost o 4087 —40,0 | 0,0 | 2,0 | 10,0 | 24,9 | 2,3 | 144

7A - Overall assesments - 1255 kbps 7B - Overall assesments - 5342 kbps 7A & 7B - Overall difference - 1255 kbps & 5342 kbps
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Rysunek 3.27 Rozklad ocen dla pary 7 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265
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Para nr 8

Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 3298 Kbit/s (B). Mediana ocen dla
obu tresci wynosi odpowiednio 72 i 71 punktéw, natomiast Srednia to 68,2 i 68 punktdw. Srednia
ocen dla materiatu o wyzszej przeptywnosci moze by¢ nieco zanizona ze wzgledu na bardzo
niska ocene minimalna. Jeden z uczestnikéw badania przyznal oceng o wartosci 3. Jest to jedyna
tak niska ocena. Rozklady ocen dla tych materialéw sa widoczne na wykresach 3.28 (a) i (b).
Wartosci ocen dla materiatu A sg skupione w zakresie od 65 do 95 punktéw. Oceny dla materiatu
B znajduja si¢ na nieco szerszym zakresie skali i obejmuja na réwnym poziomie punktacje od
50 do 95. Zaréwno w pierwszym jak i drugim wys$wietleniu tresci uzyskaly nieznaczna liczbe
ocen ponizej 40 punktéw. Histogram 3.28 (c¢) prezentuje symetryczny rozklad z wartoscia
dominujaca w centrum. Pomimo nizszej o potowe przeptywnosci dla obrazu B, wskazane réznice
ocen rozktadaja sie po rowno. Zaréwno mediana jak i $rednia przyjmuje wartosci zerowe lub
bliskie zeru. Pierwszy i trzeci kwartyl przyjmuje takie same wartoéci absolutne. Rozklad ten
Swiadczy o prawie idealnym podziale uczestnikow badania i problemie zwigzanym z trudnoscia

w oszacowaniu obrazu o lepszej i gorszej jakosci wideo dla zastosowanego kodowania.

Tabela 3.27 Oceny uzyskane dla pary nr 8 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przepltywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
8A 6364 3.0 | 590 | 72,0 | 84,0 | 92.8 | 682 | 201
3B 3208 230 | 56,0 | 71,0 | 84,0 | 939 | 68,0 | 197
8A +# 8B spadek o 3066 —430 | =105 | 0,0 | 100 | 20,0 | —0,1 | 16,1
, 1.0 ‘—— ) 1 11
0 . \ 0 I
(a) 8A (b) 8B (c) 8A + 8B

Rysunek 3.28 Rozklad ocen dla pary 8 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 9

Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 5342 Kbit/s (A) oraz 6364 Kbit/s (B). W tej parze oba
wyswietlenia moga byé traktowane jako zestaw tresci referencyjnych. Mediana ocen wynosi
odpowiednio 81 oraz 77 punktow dla wyséwietlenia A i B oraz 75,9 i 74,2 dla Sredniej ocen.
Wartoéci sa zblizone do siebie. Ocena minimalna jest taka sama i wynosi 20 punktéw. Na
rozkladach ocen 3.29 (a) i (b) widaé, ze udzielone oceny obejmuja taki sam zakres, czyli od
20 do 100 punktow. Ponizej wartosci 50 znajduje sie mata liczba ocen dla obu tresci. Dla
pierwszego wyswietlenia szczyt popularnosci ocen znajduje si¢ w sasiedztwie 80 punktéw, ze

zwiekszong liczba ocen o wartosciach okoto 70 oraz 85 punktéow. Dla materialu B dominanta
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to wartos¢ okoto 70 punktéw, natomiast dla zakresu od 85 do 100 takze obserwowana jest
zwigkszona liczba ocen. Rozklad réznic ocen 3.29 (c) zawiera wartosci odstajace w sasiedztwie
oceny o 60 punktéw wyzszej na korzys$¢ obrazu B oraz okoto 40 punktéw wyzszej na korzysé
obrazu A. Za wyjatkiem tych wartoéci, rozktad jest zblizony do rozkladu dla pary poprzedniej.
Dla tej pary symetryczny rozktad réznic ocen jest oczekiwany, gdyz para sktada sie z dwbch

obrazéw referencyjnych.

Tabela 3.28 Oceny uzyskane dla pary nr 9 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o

9A 5342 20,0 | 69,0 | 81,0 | 88,0 | 99.7 | 75.9 | 18,3

9B 6364 20,0 65,0 | 77,0 | 88,5 | 100,0 | 74,2 | 19,8
9A + 9B spadek o 1022 46,0 | =70 0,0 | 1,5 | 16,0 | —=1,7 | 16,3

9A - Overall assesments - 5342 kbps 9B - Overall assesments - 6364 kbps 9A & 9B - Overall difference - 5342 kbps & 6364 kbps

)
£
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W decrease
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©

©

No. assessments
>

No. assessments

~
-

0 ,___/\
20 30 40 50 60 70 80 90 100 20 30 40 50 60 70 80 920 100 -40 =20 o 20 40 60
Subjective scores Subjective scores Difference between subjective scores

(a) 9A (b) 9B (c) 9A # 9B

Rysunek 3.29 Rozklad ocen dla pary 9 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 10
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 5342 Kbit/s (A) oraz 3298 Kbit/s (B). Mediana dla
obrazu A to 85 punktéw, natomiast Srednia to 82,5 punktu. Drugie wyswietlenie uzyskato
oceny na poziomie 80 punktow dla mediany i 78,5 punktu dla Sredniej. Zaréno mediana jak
i érednia ocen dla tresci A jest najwyzsza z calego zbioru ocen sekwencji badawczej. Z drugiej
strony material ten uzyskal nizsza ocene minimalng niz drugie wyswietlenie posiadajace nizsza
przepltywnosé bitowa. Roznica migedzy tymi wartosciami to 10 punktéw. Oba wyswietlenia
posiadajg niska warto$¢ odchylenia standardowego, rézniaca sie tylko jednym punktem. Po-
twierdzaja to rozklady danych 3.30 (a) i (b). Dla obu materialéw najwigksza liczba ocen to
przedzial od 70 do 100 punktéw. Nieznaczna liczba ocen posiada wartosci ponizej 50 punktow.
Dla wyéwietlenia A znaczaco dominujacym zakresem jest punktacja od 90 do 100. Ponownie
rozklad réznic ocen 3.30 (c) prezentuje znaczaca dominacje réwnej oceny dla obu wyswietlen.
Pozostale, niezerowe wartosci, znajduja sie po ujemnej stronie tego wykresu. Wskazuje to, ze
czes$¢ uczestnikow prawidtowo rozpoznala obraz o nizszej przepltywnosci i obnizyla swoja ocene

dla drugiego wyswietlenia.

Para nr 11
Tresci o przeplywno$ciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 1255 Kbit/s (B). W tej parze

44



3.9 Analiza wynikéw

Tabela 3.29 Oceny uzyskane dla pary nr 10 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przepltywno$é [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
10A 5342 250 | 755 | 85.0 | 94,5 | 1000 | 82,5 | 15.8
10B 3208 350 | 73,0 | 80,0 | 88,0 | 99.9 | 785 | 14,8

10A # 10B spadek o 2044 —420 | 75| 201 00 | 98 | —4,0 | 132

10A - Overall assesments - 5342 kbps 10B - Overall assesments - 3298 kbps 10A & 10B - Overall difference - 5342 kbps & 3298 kbps

decrease

30 40 50 60 70 80 90 100
Subjective scores

-40 -20 0 20 40
Difference between subjective scores

(a) 10A (b) 10B (c) 10A # 10B

Rysunek 3.30 Rozktad ocen dla pary 10 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

ponownie wyswietlane sa materialy o najwyzszej i najnizszej przeptywnosci bitowej. Materiat
A uzyskal mediane ocen réwna 68 punktéw oraz Srednig wynoszaca 65,4. Drugie wyswietlenie
posiada mediang o wartosci zaledwie 56 punktow i Srednia wynoszaca 55,4. Roznica w punktacji
pomiedzy wys$wietleniami jest zauwazalna, jednak oceny dla treSci A nieco odbiegaja od
podobnych pozioméw przeptywnoéci bitowej w innych parach. Wyswietlenia uzyskaly taka sama
ocene minimalng réwna 18 punktéw. Rozklady ocen 3.31 (a) oraz (b) posiadaja ten sam zakres
ocen za wyjatkiem jednej maksymalnej oceny dla materialu A. Rozklad dla tresci A wykazuje
asymetri¢ lewostronna. Dla tredci B rozklad ocen jest symetryczny i splaszczony. Wykres
réznic ocen 3.31 (c) wskazuje na czestsze obnizenie oceny dla obrazu o nizszej przepltywnosci.
Dominuje spadek oceny o co najmiej 15 punktéw. Czesé oceniajacych przyznalo taka sama

ocene dla obu wyswietlenn podobnie jak dla wczesniejszych par.

Tabela 3.30 Oceny uzyskane dla pary nr 11 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 Q3 | 95% | AVG o
11A 6364 18.0 | 580 | 680 | 77.0 | 87.8 | 654 | 178
11B 1255 18,0 40,5 56,0 | 72,5 | 85,4 | 55,4 | 19,6

11A # 11B spadek o 5109 490 | —16,0 | =10,0 | 0,0 | 100 | —=10,0 | 16,5

Para nr 12
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 2276 Kbit/s (A) oraz 6364 Kbit/s (B). Mediana ocen
dla tresci A wynosi 73, a $rednia to 68,7 punktéw. Dla materialu B sg to wartosci wynoszace
80 oraz 75,9 punktéw. Material A uzyskal ocene minimalna o najmniejszej dostepnej wartosci
czyli 1. Rozklady ocen 3.32 (a) oraz (b) pokazuja, ze material A uzyskal wiecej ocen ponizej 50
punktéw. Material B uzyskatl wiecej ocen w zakresie od 90 do 100 punktéw. Ocena dominujaca

jest przesunieta o okoto 10 punktéw na korzysé tresci o wyzszej przeptywnosci. Histogram
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Rysunek 3.31 Rozklad ocen dla pary 11 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

3.32 (c) wskazuje, ze znaczna wiekszos$¢ oceniajacych dostrzegla poprawe jakosci podczas
wyswietlenia B. Dominuje udzielenie oceny do 20 punktéw wyzszej. Skrajny wzrost oceny jest

widoczny dla obu wyswietlen, przy czym dla obrazu A jest nizszy.

Tabela 3.31 Oceny uzyskane dla pary nr 12 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeplywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
12A 2276 1.0 | 62,0 | 73,0 | 815 | 93.0 | 68,7 | 20,6
12B 6364 20,0 | 61,5 | 80,0 | 89,5 | 99,8 | 75,9 | 18,3

12A # 12B wzrost o 4088 —28,0 | —=1,5 | 5,0 | 12,0 | 254 | 7,2 19,6

12A - Overall assesments - 2276 kbps 12B - Overall assesments - 6364 kbps 12A & 12B - Overall difference - 2276 kbps & 6364 kbps

] . I
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Rysunek 3.32 Rozktad ocen dla pary 12 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 13

63:3391053670

Tresci o przeptywnosciach odpowiednio 6364 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). Wyswietlenia
A i B w tej parze ponownie moga by¢ traktowane jako wyéwietlenia referencyjne, gdyz
przeptywnosci bitowe obu materialéw sg jednymi z najwyzszych w sekwencji badawcze]j.
Mediana ocen dla obu materiatéw to zaledwie 61 i 54 punkty, Srednia osiggneta wartosci
wynoszace odpowiednio 57 oraz 54,6. Oba materiaty posiadaja wartos¢ minimalng na poziomie
1 punktu. Odchylenie standardowe jest wyzsze niz obserwowane dla pozostatych materiatéw
i wynosi 23,1 oraz 22,8 punktu. Rozklady ocen 3.33 (a) i (b) sa zblizone do siebie i obejmuja ten
sam zakres ocen. Znaczna liczba ocen zawiera sie w zakresie od 20 do 45 punktéow. Drugim takim

zakresem sg wartosci od 60 do 90 punktéw. Pomimo wysokich przepltywnosci bitowych, ktére
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powinny gwarantowa¢ dobra jakosé uzyskano oceny nizsze niz oceny pozostatych materialéw
z takim samym strumieniem bitowym. Poréwnanie ocen widoczne na wykresie 3.33 ponownie
pokazuje, ze warto$¢ dominujaca wynosi zero. Wzrost oceny wzgledem drugiego wyswietlenia
jest widoczny dla obu obrazéw. Przeptywnosé bitowa materialow jest zblizona, wiec réznice
miedzy ocenami w sasiedztwie zera sa oczekiwane. Niemniej jednak pojawilty sie pojedyncze

elementy odstajace.

Tabela 3.32 Oceny uzyskane dla pary nr 13 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
13A 6364 1.0 | 36,5 | 61,0 | 75,0 | 88,6 | 57,0 | 231
13B 5342 10 | 375 | 540 | 70,0 | 868 | 54,6 | 22,8

13A +# 13B spadek o 1022 470 | =85 | 00 | 50 | 16,6 | —2.3 | 14,9

13A - Overall assesments - 6364 kbps 13B - Overall assesments - 5342 kbps 13A & 13B - Overall difference - 6364 kbps & 5342 kbps
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Rysunek 3.33 Rozktad ocen dla pary 13 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 14
Tresci o przepltywnosciach odpowiednio 5342 Kbit/s (A) oraz 2276 Kbit/s (B). Mediana ocen
dla materialu A to 66 punktéw, srednia to 65,1 punktu. Tres¢ B uzyskala mediane ocen
rowng 62 punkty i $rednia na poziomie 59,1 punktu. Podobnie jak poprzednio oceny sa nieco
nizsze. Oba materialy uzyskaty oceng¢ minimalna o wartosci 1. Odchylenie standardowe dla
materialu B posiada najwyzsza wartos¢ ze wszystkich tresci i wynosi 25,5 punktu. Rozktady
ocen dostepne na wykresie 3.34 (a) i (b) potwierdzaja poziom odchylenia standardowego dla
materiatu B, gdyz oceny sg rozrzucone na catej skali. Dla tego materialu uzyskano znaczna
liczbe ocen ponizej 50 punktéw, jednak dominujacym przedziatlem jest zakres od 70 do 80
punktéw. Dla materiatu A wartosci sg nieco bardziej skupione w zakresie od 60 do 70 punktéw.
Widoczny jest duzy udzial ocen z zakresu wartosci od 50 do 60. Ponizej 40 punktow sg tylko
dwie oceny. Jedna z nich to warto$¢ 1, natomiast druga to 30 punktéw. Warto zauwazy¢, ze jest
to 3 para filméw z rzedu, w ktérej pojawita sie wartos¢ 1 jako ocena minimalna. Na wykresie
3.34 (c¢) wyrdznia sie spadek oceny w zakresie do 20 punktéw dla obrazu B. Mediana i $rednia
to odpowiednio spadek o 2 i 6 punktéw. Wartosci te moga nie odda¢ w pelni réznicy pomiedzy
strumieniami, ze wzgledu na warto$¢ dominujaca wynoszaca zero. Pomimo ponad 2-krotnej
réznicy w poziomie przeptywnosci, czed¢ uzytkownikéw udzielita oceny na tym samym poziomie

dla obu obrazéw.
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Tabela 3.33 Oceny uzyskane dla pary nr 14 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywno$é [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 |95% | AVG | o
14A 5342 10 | 525 | 66,0 | 79.0 | 92,9 | 65.1 | 19.3
14B 2276 10 | 430 | 62,0 | 785 90,9 | 59,1 | 25,5

14A # 14B spadek o 3066 710 | —120 | =20 35 | 239 | =60 | 20,5

14A - Overall assesments - 5342 kbps 14B - Overall assesments - 2276 kbps 14A & 14B - Overall difference - 5342 kbps & 2276 kbps

-60 -40 -20 0 20 40
Difference between subjective scores

(c) 14A # 14B

Rysunek 3.34 Rozklad ocen dla pary 14 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

Para nr 15
Tresci o przeplywnosciach odpowiednio 1255 Kbit/s (A) oraz 5342 Kbit/s (B). Dla ostatniej
pary z tej sekwencji uzyskano mediane ocen wynoszaca 71 dla filmu A i 66 dla filmu B. Srednia
ocen to odpowiednio 71,2 oraz 64,9. Jest to pierwsza para, w ktérej film o przepltywnosci
nizszej uzyskat lepsza ocene. Przy czym poréwnane zostaly treéci o najnizszym strumieniu
oraz material o prawie najwyzszej jakosci bitowej. Material B uzyskal ocene minimalng na
poziomie zaledwie 3 punktéw. Rozklady ocen widoczne sa na wykresach 3.35 (a) i (b). Dla
obrazu A oceny w zakresie od 45 do 85 punktéw wykazuja rozklad normalny. Pojawia sie
jednak drugi dominujacy obszar w zakresie od 90 do 100 punktéw. Moze to sugerowad, ze czesé
uczestnikéw badania zatozyto, ze ten obraz jest referencyjny i przyznali wyzsza ocene. Dla
obrazu B widaé szeroki przedzial unikalnych wartosci. Wiele ocen zostalo przydzielonych tylko
raz. Dominujacym zakresem wydaje sie by¢ przedziat od 60 do 70, jednak wartosci w sasiedztwie
50, 75 1 100 punktéw zostaly kilka razy powtorzone. Na wykresie 3.35 (c¢) prezentujacym rozklad
roznic ocen dla tej pary wida¢, ze zmienno$¢ ocen dominuje w sasiedztwie zera. Uczestnicy
udzieli nizszej oceny dla obrazu o wyzszej jakosci, jednak duza czes¢ zostata obnizona o wartosci

bliskie zeru. Sredni spadek oceny wynosit 6,3 punktu.

Tabela 3.34 Oceny uzyskane dla pary nr 15 kodowanej zgodnie ze standardem H.265

# Przeptywno$é [Kbit/s] | MIN Q1 Q2 | Q3 |95% | AVG | o
15A 1255 34.0 | 59.0 | 71,0 | 855 | 93.8 | 71,2 | 158
15B 5342 30 | 530 | 66,0 | 785 | 949 | 64,9 | 20,9

15A + 15B wzrost o 4087 70,0 | 15,0 | =10 | 1,0 | 109 | =63 | 16,5
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Rysunek 3.35 Rozklad ocen dla pary 15 sekwencji kodowanej zgodnie ze standardem H.265

3.9.3 Podsumowanie i wnioski

Dla sekwencji kodowanej H.264 zazwyczaj strumien o wyzszej przeptywnosci uzyskiwat lepsza
ocene. Uczestnicy badania byli w stanie wykry¢ kiedy sa wyswietlane dwa obrazy referencyjne.
Wiele razy uzyskiwano oceny z calego zakresu skali. Oceny minimalne o pojedynczych wartosciach
nie sa rzadkoscia, podobnie jak oceny bardzo wysokie lub maksymalne. Ze statystycznego punktu
widzenia cze$¢ ocen to wartodci odstajace, ktére dla dalszego przetwarzania wymagaja szczegdlowej
analizy. Na tym etapie badan podsumowano wszystkie oceny, ze wzgledu na ich subiektywno$¢.
Materiaty dla pierwszej sekwencji wydaja sie znacznie tatwiejsze w ocenie w poréwnaniu do drugiej
sekwencji kodowanej algorytmem H.265. W tej sekwencji réznice pomiedzy materiatami wydaja
sie by¢ znacznie trudniej dostrzegalne. Wykrycie obrazu o nizszej przeptywnosci i stabszej jakosci
sprawito znaczng trudno$é¢ oceniajacym. Nie byli w stanie jednoznacznie wskazac¢, ktéry obraz
ma nizsza jako$é¢ lub czy dana para materialow sklada sie z dwéch referencji. W rezultacie oceny
dla strumieni drugiej sekwencji sa bardzo do siebie zblizone. Czesto sa one wyzsze dla obrazéw o
nizszej przeptywnosci. Moze to wskazywaé na probe przypuszczania, ze dany obraz ma nizsza jakosé
i zakladania z géry, ze jeden z obrazéw pary jest zdegradowany. W sekwencji drugiej widoczny jest
takze brak zdecydowania, gdyz wiele ocen uzyskato wartos¢ domyslng. By¢ moze uczestnicy badania
oczekiwali, ze kolejne wyswietlenia beda mialy jeszcze lepsza jakos¢ i szacowali materialy filmowe
zachowujac rezerwe na skali ocen. Oceny domys$lne moga takze sugerowaé¢ zmeczenie danym badaniem.
W tej sekwencji degradacja moze nie by¢ widoczna na pierwszy rzut oka. Zwiekszona uwaga w
trakcie badania mogta spowodowaé zmeczenie pod koniec badania objawiajace sie udzieleniem oceny
domy$lnej. Dla pary nr 13 w sekwencji kodowanej H.265 uzyskano niskie wartosci ocen, odbiegajace
od innych materiatéw. Byé moze zrédtem tak niskiego osadu jest jakosé materiatu zrédlowego, ktora
okazala sie niewystarczajaca. Ostatecznie, dla sekwencji kodowanej H.264 uzyskano oceny o éredniej
arytmetycznej wynoszacej od 40 do 78,9 punktu. W pieciostopniowej skali ACR wspomniane wartosci
odpowiadaly by punktacji wynoszacej od 2 punktéw do 3.945 punktu. W skali przymiotnikowej
mozna by okresli¢ poziom jakosci tych obrazéw jako odpowiednio staba oraz dobra, przy zalozeniu,
ze zaokraglimy punktacje do liczb catkowitych. Dla sekwencji kodowanej H.265 uzyskano oceny
o $redniej arytmetycznej wynoszacej od 54,6 punktu do 82,5 punktu. Po zaokragleniu, w skali ACR

oceny te wyniosty by odpowiednio 3, czyli jako$¢ Srednia oraz 4, czyli jako$¢ dobra.
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Tabela 3.35 Oceny uczestnikéw badania pogrupowane dla zastosowanych poziomow jakosci

Przeptywnosé [Kbit/s] | MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o | ALG
800 1,0 | 30,0 | 50,0 | 70,0 | 90,0 | 50,8 | 24,3 | H.264
1500 7.0 | 50,0 | 69,0 | 80,5 | 95,8 | 64,8 | 21,2 | H.264
3000 11,0 | 58,0 | 70,0 | 81,0 | 95,8 | 68,3 | 18,7 | H.264
6000 8,0 | 60,0 | 74,0 | 82,0 | 957 | 70,1 | 18,0 | H.264
8000 1,0 | 50,0 | 71,0 | 81,0 | 94,0 | 65,8 | 21,5 | H.264

10000 80 | 61,0 | 77,5 | 85,0 | 100,0 | 72,3 | 19,8 | H.264
1255 18,0 | 58,0 | 72,0 | 81,0 | 94,0 | 68,8 | 18,0 | H.265
2276 1,0 | 60,0 | 73,5 | 85,0 | 95,0 | 69,3 | 20,9 | H.265
3298 20,0 | 59,8 | 74,5 | 85,3 | 95,5 | 71,3 | 19,0 | H.265
5342 1,0 | 60,0 | 74,0 | 85,0 | 96,0 | 69,9 | 19,9 | H.265
6364 1,0 | 60,0 | 74,0 | 85,0 | 96,0 | 71,1 | 19,4 | H.265

Trzydziesci par materialéw wideo o réznej tredci pozwolito na zebranie sumarycznych wynikow dla
wszystkich przeptywnosci bitowych stosowanych w strumieniach dla telewizji Hiway. Zebrane wyniki
przedstawiono w tabeli 3.35. W tabeli zawarto zaréwno wyniki dla kodowania tresci algorytmem
H.264 oraz H.265. Na tym etapie oceny kwalifikujace sie jako elementy odstajace nie zostaly
odfiltrowane, za wyjatkiem przypadkow, o ktérych wspomniano na poczatku tego podrozdziatu.
Dla strumienia o przeplywnosci 800 Kbit/s uzyskano $rednia ocene na poziomie 50,8 punktu. 25%
uczestnikéw badania przyznalo ocene nie wyzsza niz 30 punktéw, podcezas gdy 75% oceniajacych
przyznato maksymalnie 70 punktéw. Strumien o nieco wyzszej przeptywnosci wynoszace 1500 Kbit /s
uzyskal $rednio 64,8 punktu. Mediana wyniosta 69 punktéw. 25% uczestnikoéw przyznalo ocene nie
wyzsza niz polowa skali, natomiast 75% oceniajacych udzielilo oceny maksymalnie wynoszacej 80,5
punktu. Dla kolejnego strumienia wynoszacego 3000 Kbit/s uzyskano érednia ocene na poziomie
68,3 punktu. Mediana wyniosta 70 punktéow. Dla I kwartyla uzyskano wartos¢ oceny wynoszaca 58
punktéw, natomiast dla III kwartyla wartos¢ wyniosta 81 punktéw. Dla strumienia 6000 Kbit /s
$rednia arytmetyczna ocen wyniosta 70,1 punktéw, natomiast mediana 74 punkty. 25% najwyzszych
ocen to wartodci wynoszace powyzej 82 punktéw. Z drugiej strony dla I kwartyla wartosci nie
przekroczyty 60 punktéw. Nieznaczny spadek wartosci ocen nastapil dla strumienia 8000 Kbit/s.
Mediana wyniosta 71 punktéw, natomiast Srednia osiagneta poziom zaledwie 65,8 punktu. Dla
I kwartyla uzyskano maksymalna punktacje nizsza o 10 punktéw w stosunku do poprzedniego
strumienia. 25% najwyzszych ocen jest nie mniejsza niz 81 punktéw, wiec poziom jest zblizony
do poprzednich strumieni. Strumien o najwyzszej przeptywnosci uzyskal mediane ocen wynoszaca
77,5 punktu. Srednia arytmetyczna wyniosla 72,3 punktu. Obie wartoéci sa najwyzsze w tym
zestawieniu, wlaczajac w to obrazy kodowane algorytmem H.265. Dla I kwartyla uzyskano ocene
wynoszaca 61 punktow, natomiast dla III kwartyla jest to 85 punktéw. Strumien ten uzyskal oceny o
wartosci maksymalnej wynoszacej 100 punktéw. Strumienr o przeptywnosci 1255 Kbit/s to najnizszy
z dostepnych dla tresci kodowanych H.265. Srednia ocen to 68,8 punktu, mediana to 72 punkty. Dla
I i IIT kwartyla uzyskano odpowiednio 58 oraz 81 punktéw. Druga dostepna przeplywnosé, czyli

2276 Kbit/s uzyskala nieco wyzsze wartosci ocen. Mediana ocen to 73,5 punktu, natomiast Srednia
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to 69,3 punktu. Strumien 3298 Kbit/s uzyskal 74,5 punktéw dla mediany oraz 71,3 dla $rednie;j.
Dla I kwartyla oceny sa zblizone dla wszystkich strumieni kodowanych H.265. Dla tego strumienia
ocena wyniosta 59,8 punktu. Ocena dla III kwartyla takze jest zblizona dla strumieni H.265, za
wyjatkiem tego o najnizszej przeptywnosci, dla ktérego ocena odbiega o 4 punkty. Ostatecznie, ocena
dla strumienia 3298 Kbit/s w III kwartylu wyniosta 85,3 punktu. Dla strumienia 5342 Kbit /s érednia
ocena wyniosta 69,9 punktu. Jest to nieznaczny spadek w stosunku do poprzedniego strumienia.
Strumieni o najwyzszej przepltywnosci uzyskal zblizona ocene do strumienia 5342 Kbit/s. Mediana
wyniosta 74 punkty, natomiast $rednia 71,1 punktu. Dla pierwszego kwartyla ocena wyniosta 60
punktow, dla trzeciego bylo to 96 punktéow. Wartosci sg takie same dla obu najwyzszych strumieni.

Zebrane oceny zostaly wykorzystane do wytrenowania modeli uczenia maszynowego, ktére sa
w stanie odtworzy¢ postrzeganie jakosci przez uczestnikéw badania. W ocenach widaé¢ nieznaczny
wzrost warto$ci w stosunku do przeptywnosci. Z jednej strony subiektywny charakter wartosci ocen
moze by¢ jedna z trudnoéci zwiazanych z predykcja poziomu QoE przez modele uczenia maszynowego.
Praktycznie dla kazdej przeptywnosci wystepuja oceny skrajne, a $rednia i mediana sg do siebie
zblizone. Z drugiej strony oceny moga Swiadczy¢ o poziomie jakosci doswiadczen uzytkownikow
dekoderéw i moga nies¢ nieco bardziej rozbudowana informacje dla operatora niz surowe, obiektywne

dane z czujnikéw.
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Rozdziat 4

Wykorzystanie metod uczenia

maszynowego do analizy jakosSci wideo

Dane zebrane z badania oceniajacego subiektywny poziom postrzegania jakosci wideo zostaly
wykorzystane do modelowania oceny Quality of Experience dla telewizji Hiway. W niniejszym

rozdziale opisano podejscie do predykeji oceny QoE bazujace na modelach sztucznej sieci neuronowej.

4.1 Powigzane badania

Badanie i szacowanie poziomu jakosci wideo jest czesto poruszana tematyka badawcza. Jednym
z wazniejszych algorytmoéw, ktore powstaly do tego celu jest VMAF (ang. Video Multimethod
Assessment Fusion) zaprezentowany przez firme Netflix [62]. Algorytm ten wykorzystuje architek-
ture maszyny wektoréw nosnych SVM (ang. Support Vector Machine) [77] do predykcji ocen w
skali DMOS. Model wykonuje predykcje bazujac miedzy innymi na metrykach VIF (ang. Visual
Information Fidelity) [78] okreslajacej utrate wiernosci obrazu oraz DLM (ang. Detail Loss Metric)
[79] wskazujaca ilosé utraconych szczegdtéw obrazu. Do treningu algorytmu wykorzystano oceny
w skali DCR zebrane od uczestnikéw badania przeprowadzonego w protokole DSIS. Badanie to
pokazato, ze wykorzystanie metod uczenia maszynowego moze pozwoli¢ na uzyskanie bardziej celnych
predykcji subiektywnych odczué uzytkownika niz zastosowanie klasycznych metod oceny jako$ci
wideo takich jak PSNR, czy tez SSIM (ang. Structural Similarity Index Measure) [61]. VQM_VFD
(ang. Video Quality Model for Variable Frame Delay) [80] opracowany przez amerykanska agencje
NTIA (ang. National Telecommunications and Information Administration) [81] jest innym waznym
modelem oceny jakosci wideo. Model ten wykorzystuje sie¢ neuronows do predykcji subiektywnej
jakoéci wideo bazujac na oémiu obiektywnych i mierzalnych parametrach sygnalu wideo. Metoda
wykorzystuje odwolanie do obrazu referencyjnego (ang. Full Reference) i poréwnuje parametry klatek
tego sygnatu z przesunietymi i znieksztatconymi klatkami testowanego materialu. Do trenowania
modelu wykorzystano oceny DMOS dla ponad 11000 materialéw wideo uzyskujac dla zbioru testo-
wego wspotezynnik korelacji Pearsona na poziomie 0,9. Model oceniajacy w skali ACR bazujacy na
maszynie wektor6w nosnych SVM zostal zaprezentowany w badaniu [82]. Algorytm ten szacuje jakos$é

materialéw znajdujacych sie na platformie YouTube [83]. Cechy wejsciowe dla modelu to gtéwnie
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liczba zacieé (ang. stalls), dlugos$é trwania materiatu, a takze calkowity czas zacie¢. Autorzy pokazali
w jaki sposob korzystajac z platform umozliwiajacych crowdsourcing mozna zebraé¢ subiektywne
oceny od uzytkownikéw Internetu. W pracy [84] autorzy zaproponowali metryke VsQM (ang. Video
streaming Quality Metrics), ktéra uwzglednia wplyw przerw w dostepie do tresci wideo oraz czasu
ich trwania w stosunku do czasu trwania segmentéw czasowych materialéw wideo. Zalozeniem tego
badania bylo precyzyjniejsze oszacowanie oceny MOS dla materiatéw wideo, ktérych odtwarzanie
zostalo przerwane jako skutek probleméw transmisyjnych. W badaniu [85] przedstawiono predykcyjny
model SQI (ang. Streaming QoE Index). Ocenia on jako$¢ materialu wideo uwzgledniajac obiektywna
jako$¢ obrazu, wystepowanie zacie¢ oraz efektu pamieci dla kolejnych zacie¢ wystepujacych w krotkim
czasie. Ocena estymowana przez SQI znacznie spada dla segmentu wideo, w ktéorym pojawita sie
pewna liczba zacie¢ w krétkim odstepie czasu. Wraz z poprawa transmisji i ustapieniem negatywnego
efektu przerwy w odtwarzaniu obrazu, indeks ten wraca do poczatkowej wyzszej oceny. Video ATLAS
(ang. Video Assessment of TemporaL Artifacts and Stalls) [86] to model bazujacy na algorytmach
SVR (ang. Support Vector Regression), regresji grzbietowej (ang. Ridge regression) i Lasso. Jest on w
stanie osiggaé lepsze predykcje niz wspomniany wczesniej indeks SQI. Model ten uwzglednia obiek-
tywne cechy jakosciowe segmentu wideo, wystepowanie zacieé tj. efekt buforowania, efektu pamieci
zwiazanego z postepujaca degradacji oraz parametrow czasowych okreslajacych czas wystepowania
degradacji oraz poprawnie odtwarzanego materialu wideo. Predykcyjna analiza parametréw jakoscio-
wych transmisji moze by¢ tez wykorzystywana do poprawy algorytmoéw adaptacji strumienia wideo
HTTP. W ramach badania [87] autorzy przedstawili algorytm kontroli adaptacji MPC (ang. model
predictive control) sterujacy stanem bufora odtwarzacza w taki sposéb, aby maksymalizowaé¢ poziom
jakosci QoE. Zalozono, ze na postrzegana jako$¢ najbardziej wpltywa éredni poziom przeplywnosci
wideo oraz jej wariancja, a takze zaciecia i opdznienie w rozpoczeciu odtwarzania. Algorytm QDASH
(ang. QoE-aware DASH system) zaproponowany w [88] takze dostosowuje poziom przeptywnosci
wideo do panujacych warunkéw transmisyjnych. W tym badaniu autorzy zwrécili uwage, ze w celu
zwiekszenia poziomu QoE nalezy zapewni¢ dostep do posrednich strumieni wideo. Brak dostepu do
takich strumieni HT'TP powoduje przerwe w transmisji, ktéra jest subiektywnie mniej akceptowalna
niz przejscie do odtwarzania posredniego profilu wideo. W badaniu [89] przedstawiono model regresji
liniowej, ktory na podstawie metryk jakosci obrazu obliczonych przez inne algorytmy byt w stanie
estymowa¢ subiektywna oceng zebrana od uczestnikéw badania w formule DSIS. Sprawdzono takze
skuteczno$é regresji SVR, drzew decyzyjnych, laséw losowych, wzmacniania gradientowego GBM
(ang. Gradient Boost Machine) oraz metody najblizszych sasiadéw kNN (ang. k-Nearest Neighbours).
Badanie [90] wykorzystuje metryki takie jak op6zZnienie odtwarzania, liczba zacieé oraz Srednia
jakos¢ wideo wraz z liczba zmian profili wideo do stworzenia architektury sieci definiowanej progra-
mowo SDN (ang. Software Defined Network). Architektura SDNDASH zarzadza alokacja zasobéw
oraz optymalizuje sie¢ pod katem jakosci QoE uwzgledniajac parametry takie jak zajetos¢ bufora,
dostepna przepustowosé, ograniczenie typu tresci czy tez mozliwosci urzadzen odtwarzajacych. W
pracy [91] autorzy wykorzystali zespél modeli Hammerstein-Wienera w celu modelowania percepcji
jakosci z efektem pamieci. Badanie to uwzgledniato spadek postrzeganej jakosci po wystapieniu wielu
zaklécen w krotkim odstepie czasu w trakcie odtwarzania tresci wideo. Reprezentacja pamieci oraz

parametry materialéw wideo zostaly wykorzystane do wytrenowania modelu regresji SVR szacuja-
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cego ocene QoE. W publikacji [92] autorzy zaprezentowali parametryczny model obiektywnej oceny
QoE bazujacy na opisie modelu ludzkiego uktadu wzrokowego HVS (ang. Human Visual System).
Model wykorzystujacy kombinacje konwolucyjnej sieci neuronowej CNN (ang. Convolutional Neural
Network) i GRU (ang. Gate Recurrent Unit) zaprezentowano w badaniu [93]. Model konfirmacyjny
ECT (ang. Expectation confirmation theory) [94] [95] zostal wykorzystany w badaniu [96]. Autorzy
zauwazyli, ze osoba ogladajaca material wideo moze postrzegaé¢ poziom jakosci w zaleznosci od
zatozonych oczekiwan. Wraz z uplywem czasu oczekiwany poziom jakosci moze spadaé, przez co
subiektywna satysfakcja z jakoSci ogladanej tredci stabilizuje sie lub nawet rosnie. Rekurencyjna sieé
neuronowa LSTM (ang. Long Short-Term Memory) zostala wykorzystana w modelu LSTM-QoE
do predykcji jakosci QoE w sposéb ciagly [97]. Autorzy wykorzystali parametr STSQ (ang. Short
Time Subjective Quality) mierzacy jakos¢é wideo jako podobienstwo obrazu znieksztalconego do
oryginalnego. Przyktadowym algorytmem wykorzystanym do pomiaru metryki STSQ jest MS-SSIM
(ang. Multi-Scale Structural Similarity Index) [63]. Dodatkowo wykorzystano wspélczynnik okre-
slajacy stan odtwarzacza (zaciecie lub odtwarzanie) oraz czas od wystapienia ostatniego zacigcia.
Metryke STSQ wykorzystano réwniez w badaniach [98], [99], [100]. Glebokie uczenie zostalo takze
wykorzystane w badaniu [101], w ktérym autorzy wykorzystali osadzanie stéw (ang. word embedding)
oraz tréjwymiarowa sie¢ konwolucyjna C3D do ekstrakcji cech materiatéw wideo. Nastepnie cechy te
wykorzystano w sieci neuronowej do klasyfikacji i regresji poziomu jakosci. Jako cechy wejsciowe
wykorzystano czynniki oddziatujace IFs (ang. Influence factors). Czynniki te mozna sklasyfikowaé
jako systemowe (np. PSNR), kontekstowe (np. miejsce ogladania tresci) oraz ludzkie (np. zaintereso-
wanie dana trescia). W badaniu [102] autorzy przygotowali wielopoziomowy system laczacy uczenie
nienadzorowane wykorzystujace model ograniczonej Maszyny Boltzmana RBM (ang. Restricted
Boltzmann Machine) oraz klasyfikacje. Celem bylo efektywniejsze zarzadzanie dostepem do tresci
wideo we wspoéldzielonym padmie i zapewnienie odpowiedniego poziomu jakoéci QoE. Analiza QoE
dla adaptacyjnych tresci wideo jest takze przedmiotem badan w sieciach mobilnych. W badaniu [103]
autorzy wykorzystali parametry QoS zebrane z urzadzen serwerowych, aby szacowaé jakosé¢ QoE
dla transmisji w sieciach mobilnych w czasie rzeczywistym. W podejsciu [104] autorzy wykorzystali
uogélniony model liniowy GLM (ang. Generalized Linear Model) oraz algorytm maszyny wektoréw
nosnych SVM. Celem byto zbadanie jako$ci QoE w kontekscie zapewnienia odpowiedniej przepu-
stowosci i zapewnienia dostepu do zasobéw w trakcie strumieniowania tredci wideo. W badaniu
[105] wykorzystano dane od tureckiego operatora sieci mobilnej aby zmapowaé parametry sieci
bezprzewodowej na parametry QoE dla tresci wideo. Celem bylto wykorzystanie modeli gtebokiego
uczenia do predykcji strat propagacji i szacowania oceny MOS. Szacowanie jakosci QoE jest takze
przedmiotem badan w sieciach 5G. W badaniu [106] autorzy zasymulowali analize danych pochodza-
cych z komponentu Funkcji Analityki Danych Sieciowych NWDAF (ang. Network Data Analytics
Function). Celem badania bylo sprawdzenie przydatnosci parametréw dostepnych w NWDAF w
celu szacowania QoE poprzez model regresji liniowej i SVR. W pracy [107] wykorzystano czas
podrézy w obie strony RTT (ang. Round-Trip Time), liczbe pakietéw oraz przepltywnosé w celu
predykcji QoE w sieciach 5G. Sprawdzono w jaki sposéb algorytmy regresji drzewa decyzyjnego
DTR (ang. Decision Tree Regression), regresji wielokrotnej MLR (ang. Multi-Linear Regression) oraz

regresji lasu losowego RFR (ang. Random Forest Regression) radza sobie w przypadku odtwarzania
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treéci w miejscu oraz w trakcie poruszania sie. Algorytm DeSVQ wykorzystujacy sie¢ LSTM zostal
zaprezentowany w badaniu [108]. W pierwszej fazie cechy materiatu wideo sa wyznaczane przez
obiektywne algorytmy VQA (ang. Video Quality Assessment). W kolejnej fazie wartosci te trafiaja
na wejscie sieci LSTM, ktora wykonuje predykcje QoE. Na wyjsciu wykorzystano algorytm XGBoost
(ang. eXtreme Gradient Boosting)[109], ktérego celem jest wzmocnienie skutecznosci predykeji. W
badaniu [110] autorzy analizowali postrzegana jakosé¢ dla filméw odtwarzanych w aplikacji YouTube
[83] na urzadzeniach mobilnych. Do analizy wykorzystano 275 cech zwiazanych m.in. z odbieranym
poziomem sygnatu, liczbg przepie¢ pomiedzy stacjami bazowymi, statystykami zwigzanymi z ruchem
sieciowym, liczbg zacie¢ w trakcie ogladania treéci wideo, czasie opdznienia w rozpoczeciu ogladania
oraz poziomem strumienia i liczbg zmian strumienia. Do predykcji QoE wykorzystano algorytm lasu
losowego z dziesiecioma drzewami decyzyjnymi. Architektura bazujaca na uczeniu przez wzmacnianie
oraz sieci LSTM zostala przedstawiona w badaniu [111]. Autorzy zaprezentowali podejscie serwer -
klient, w ktérym serwer steruje przydziatem odpowiedniego pasma bazujac na algorytmie predykcji
jakosci QoE. Serwer dynamicznie modyfikuje pliki manifestéw MPD (ang. Media Presentation
Description) [112] ograniczajac dostepne profile dla odtwarzacza. W rezultacie dostepne pasmo jest
sprawiedliwie dzielone wéréd wszystkich klientéw. W badaniu [113] autorzy przedstawili metode
wykrywania zacieé¢, $redniej przeplywnosci oraz zmian w przeptywnoéci dla zaszyfrowanego ruchu
HTTP w sieci komérkowej. Poréwnujac rozktady ruchu szyfrowanego z nieszyfrowanym stworzono
narzedzie do oceny jakosci QoE. Algorytm lasu losowego oraz cechy takie jak m.in. RTT, BDP
(ang. Bandwidth-delay product), $rednia i maksymalna przepltywnosé, procentowa ilo$é utraconych
i retransmitowanych pakietéw oraz rozmiar i czas dla fragmentu strumieniowania adaptacyjnego
zostaly wykorzystane do wytrenowania modelu oceniajacego QoE. Autorzy badania [114] zamiast
ocenia¢ poziom jakosci QoE zaproponowali algorytm, ktéry oszacuje metryki wplywajace na QoE.
Wspomniane parametry, podobnie jak dla poprzedniego badania sa estymowane dla szyfrowanego
ruchu pochodzacego z aplikacji Youtube[83]. Predykcja stanu zapelnienia bufora odtwarzacza, jego
tendencji oraz rozdzielczodci obrazu zostata przeprowadzona przez algorytm bazujacy na lasach
losowych. Do treningu wykorzystano dane zwiazane z przeptywem pakietéw w trakcie odtwarzania
zaszyfrowanego materiatlu wideo.

Ze wzgledu na szeroki obszar zastosowan analiza jakosci QoE dla tresci wideo jest aktywna
tematyka badan. Powigzane badania przedstawiaja rézne podejécia do analizy jako$ci do$wiadczen.
Proponowane algorytmy przedstawiaja czesto wysoki stopien zaawansowania i skomplikowania. Moze
to powodowaé trudnosé¢ w zastosowaniu w srodowisku operatorskim, w ktérym dostepnoéé rézno-
rodnych danych czesto przekracza srodowiska laboratoryjne. W takim przypadku niejednokrotnie
nalezy sie liczy¢ z ograniczeniami technicznymi nalozonymi przez postanowienia komercyjne. W tym
rozdziale przedstawiono model sieci neuronowej, ktérego celem jest wskazanie szacunkowego poziomu
jakoéci doswiadczen QoE. Model ten bazuje na danych zebranych w trakcie badania w formule

DSCQS opisanego w poprzednim rozdziale.
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4.2 Nadzorowane uczenie maszynowe

Przewidywanie subiektywnego poziomu jakoéci wideo prezentowanego za posrednictwem dekodera
podlaczonego do systemu telewizji Hiway zostato sprowadzone do problemu, ktéry rozwigzano z wy-
korzystaniem metod uczenia maszynowego. Dane zebrane podczas badan, opisanych w poprzednim
rozdziale, postuzyly do trenowania sztucznej sieci neuronowej. Subiektywny charakter ocen sprawia,
ze zaleznosdci pomiedzy niektérymi zmiennymi nie zawsze moga by¢ jednoznacznie okreélone. Przykta-
dowo, dwoéch obserwatoréw o podobnym wieku i zainteresowaniach moze odmiennie ocenié¢ te sama
tresé. Materialy wyswietlane na ekranach telewizoréw réznych producentéow, choé o identycznych
rozmiarach, ale odmiennych ustawieniach wyswietlania, rowniez mogg by¢ réznie postrzegane. Mozna
zatem stwierdzi¢, ze kazdy uzytkownik ustugi funkcjonuje w indywidualnym srodowisku, w ktorym
konsumuje tresci wideo. Wykorzystanie sieci neuronowej do predykcji postrzeganej jakosci umozliwito
usrednienie ocen uzytkownikéw, co pozwolilo na oszacowanie poziomu jakosci odtwarzanego wideo

na danym dekoderze.

4.2.1 Sztuczna sieé¢ neuronowa

Szacowanie poziomu jakosci tresci odtwarzanej za posrednictwiem dekodera zostalo ujete jako
problem klasyfikacji wieloklasowej bazujacej na architekturze perceptronu wielowarstwowego MLP

(ang. Multi-layer Perceptron). Wyjscie pojedynczego neuronu mozna opisaé jako 4.1 [115]:

n
y=1 (2; Oz + 0[n+1}> ; (4.1)
=
gdzie:
y — wyjscie neuronu
¥ (s) — funkcja aktywacji (np. ReLU, sigmoid, tanh), ¢ : R — R,
z[; — wektor wejs¢ i-tego neuronu (ang. neuron inputs), x € R"

0};) — wektor wag i-tego neuronu (ang. neural weights), 0 € R waga O[n+1) okreslona jest jako

obciazenie (ang. bias) neuronu.

Neuron jest liniowy jezeli 1(s) = s; sigmoidalny jezeli ¢ jest funkcja sigmoidalna; lub typu ReLU
(ang. Rectified Linear Unit), gdy ¥ (s) = max{0, s}. Sie¢ neuronowa sklada sie z warstw neuronéw,
w ktorych wyjscia jednych neurondéw mogg stanowié¢ wejscie dla kolejnych. Wejscia neuronéw pochodza
z zewnatrz sieci, albo jako wyjscia innych neuronéw. Wyjscie dla ostatniej warstwy moze stanowié
wynik calej sieci [115]. Perceptron wielowarstwowy to struktura sieci neuronowej, sktadajaca sie
z warstwy wejSciowej (ang. input layer), jednej lub wiecej warstw ukrytych (ang. hidden layers) oraz
warstwy wyjsciowe]j (ang. output layer). Neurony w perceptronie wielowarstwowym w warstwach

innych niz ostatnia zwracaja warto$¢ 4.2 [115]:
k. __ k k-1
oy = (05" (4.2)
gdzie:
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4.2 Nadzorowane uczenie maszynowe

y[@] — wyjscie j-tego neuronu w k-tej warstwie,
1 — funkcja aktywacji (np. ReLU, sigmoid, tanh),

0@} — wektor wag przypisanych do j-tego neuronu w k-tej warstwie,

y*~1 — wektor wyj$é z poprzedniej warstwy.

Neurony w ostatniej warstwie perceptronu wielowarstwowego zwracaja wartosé 4.3 [115]:
K K K—1
vy = Oy (4.3)
gdzie:

y[[]{] — wyjScie j-tego neuronu w K-tej warstwie wyjsciowej,

H[Ij(} — wektor wag j-tego neuronu w K-tej warstwie wyjsciowej,
yE—1 — wektor wyj$¢ z poprzedniej warstwy.

4.2.2 Funkcja aktywacji

Funkcja aktywacji okresla warto$é¢ wyjscia pojedynczego neuronu. Do najczesciej stosowanych

funkcji aktywacji naleza: funkcja liniowa, logistyczna, sigmoidalna, oraz tangens hiperboliczny.

Funkcja ReLU

ReLU (ang. Rectified Linear Unit) to funkcja zwracajaca wartosé 0 dla ujemnych argumentéw
oraz warto$¢ argumentu dla argumentéw dodatnich. Neurony aktywowane przez ReLLU pozwalaja
na przys$pieszenie obliczen oraz szybsze uzyskanie zbiezno$ci w trakcie uczenia sieci. Wynika to
z faktu, ze warto$¢ pochodnej przyjmuje wartoéé¢ 1 dla argumentéw dodatnich. W poréwnaniu do
funkcji logistycznej lub sigmoidalnej nie ma potrzeby obliczania wartosci funkcji eksponencjalnej.
Wada funkcji ReLU moze by¢ tzw. zjawisko wymierania neuronéw (ang. dead ReLU) ze wzgledu
na zerowa warto$¢ pochodnej dla argumentéw ujemnych. Neurony objete tym problemem zwracaja
wartos¢ wyjéciowa réwng zero, niezaleznie od warto$ci na wejsciu. Moze to prowadzi¢ do zaniku
ich aktywnosci w trakcie uczenia. W przypadku wystapienia takiego problemu rozwiazaniem moze
by¢ zastosowanie funkcji Leaky ReLU (LReLU) lub Parametric ReLU (PReLU), ktére modyfikuja

zachowanie funkcji w zakresie ujemnych argumentéw [115].

Dywergencja Kullbacka-Leiblera

W trakcie uczenia modeli miekkiej klasyfikacji (ang. soft classification) przyjeto Dywergencje
Kullbacka-Leiblera jako funkcje straty. Opisana wzorem 4.4 funkcja mierzy rozbieznos¢ pomiedzy
przewidzianym przez model rozkladem prawdopodobiefistwa @, a prawdziwym rozkladem P [116].
Dla klasyfikacji ocen w skali ACR rozklady prawdopodobienstwa to piecioelementowe wektory dla
kazdej probki.
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

P(x)
Q(z)

Dxu(P || Q) =) P(z)log (4.4)

gdzie:
Dy1, — Dywergencja Kullbacka-Leiblera pomiedzy rozkladami Q i P,
x — zdarzenia od 1 do 5 reprezentujace klasy ocen w skali ACR,
P(z) — prawdopodobienistwo oceny x w rzeczywistym rozkladzie P,

Q(z) — prawdopodobienstwo oceny x w przewidywanym rozkladzie Q.

4.2.3 Funkcja softmax

Funkcja softmax 4.5 skaluje wektor wyjsciowy danej warstwy do zakresu [0, 1], w taki sposéb aby
suma sktadowych rownata sie wartosci 1. Skalowanie w ostatniej warstwie moze by¢ interpretowane
jako rozklad prawdopodobienstwa dla problemu klasyfikacji wieloklasowej. W takim przypadku

wektor wyjsciowy okresla szanse przynaleznosci do danej klasy [115].

(4]

(4.5)

e
SOftmaX(Z)[ﬂ = W

gdzie:

softmax(z)[j] — warto$¢ funkcji softmax dla klasy j, interpretowana jako prawdopodobienstwo

przynaleznosci do tej klasy,
2[5 — J-ty element nieznormalizowanego wyjsciowego wektora z,

n — liczba elementéw wektora z, odpowiadajaca liczbie klas.

4.3 Zbioér cech wejsciowych

Dane zebrane w trakcie badania dotyczacego postrzegania poziomu jakosci wideo odtwarzanego
za posrednictwem dekodera telewizji Hiway zostaly wykorzystane do uczenia sieci neuronowej
bazujacej na architekturze perceptronu wielowarstwowego. Przygotowanie zbioru danych (ang.
dataset) obejmowalo miedzy innymi filtrowanie elementéw odstajacych, tworzenie nowych cech,

kodowanie cech kategorycznych oraz standaryzacje.

4.3.1 Elementy odstajace

Elementy odstajace dla ocen w ramach danej przeptywnodci zostaly zidentyfikowane z wy-
korzystaniem rozstepu miedzykwartylowego IQR (ang. Interquartile Range) okreslonej jako 4.6
[117].

IQR=Q3 - (4.6)
gdzie:
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

Q3 — trzeci kwartyl,
Q1 — pierwszy kwartyl.

Wartosé jest okreslana jako odstajaca jezeli przekracza dolny przedzial rowny Q1 — 1,5 X IQR
lub gérny wynoszacy Q3 + 1.5 x IQR. Wartosci, ktore przekraczaty dolny lub goérny przedzial
zostaly zastapione $rednig oceng dla kazdej przeptywnosci. Na wykresach pudetkowych (ang. bozplot)
przedstawiono rozklad ocen dla kazdej przeplywnosci. Dane pochodzg z badania opisanego we
wcezesniejszym rozdziale. Dolng i gérng granice dla elementéw odstajacych zaznaczono wasami
(ang. whiskers). Na rysunku 4.1 przedstawiono rozklady dla ocen materialéw kodowanych H.264.
Ponizej dolnej oraz powyzej gérnej granicy nie znajduje sie zaden element. Podobnie jest dla
rozktadéw ocen tresci kodowanych H.265 widocznych na rysunku 4.2. Dane dla kazdego strumienia

nie zawieraja wartosci odstajacych.
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4.3 Zbiér cech wejsciowych
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Rysunek 4.1 Rozktad ocen dla strumieni kodowanych zgodnie ze standardem H.264
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

Overall assessments Overall assessments
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Rysunek 4.2 Rozktad ocen dla strumieni kodowanych zgodnie ze standardem H.265

4.3.2 Nowe cechy

Do zbioru danych dodano nowe cechy 4.7 oraz 4.8 bazujace na aktualnie istniejacych:
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

currentassessmentJ 4>
)

current__assessment__class = min <L 20

(4.7)
gdzie:

current__assessment__class — obliczona ocena w pieciostopniowej skali ACR dla aktualnie od-

grywanego fragmentu wideo,

current assessment — aktualna ocena w skali od 1 do 100.

(4.8)

. . previous__assessment
previous__assessment__class = min , 4

20
gdzie:

previous__assessment__class — obliczona ocena w pieciostopniowej skali ACR dla poprzednio

odgrywanego fragmentu wideo,
current__assessment — ocena dla poprzedniego fragmentu wideo w skali od 1 do 100

Oceny obliczone w 4.7 oraz 4.8 to oceny w skali ACR, jednak dla utatwienia dalszych obliczen
pozostawiono zakres od 0 do 4, gdzie 0 jest odpowiednikiem najnizszej oceny.

Dla uzyskanego podzbioru danych wejsciowych 4.9:

D = {(zi,y:)}i%s (4.9)
gdzie:

x; € R™ — wektor cech i-tej probki. Wektor ten zawiera cechy: current_ bitrate, previous_ bitrate,

tv__screen__size oraz age_ range,
yi €{0,1,2,3,4} — etykieta klasy przypisana prébce,
N — liczba probek w zbiorze.

wyznaczono rozktad prawdopodobienstwa p dla etykiet y; w zbiorze D 4.10:

P = [po, 1, - -+ PK-1] (4.10)

gdzie prawdopodobienstwo okreslonej oceny w skali ACR to 4.11:
T
=2 Wyi=Fk) (4.11)
N
liczba wszystkich prébek w zbiorze jest okreélona jako 4.12:
K-1
N=> n (4.12)
k=0

Ostatecznie uzyskano etykiety jako wektor prawdopodobienstw 4.13:
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

yi = [Po, D1, P2, D3, P4 (4.13)

Dla kazdego wektora x; okreslone zostato prawdopodobienstwo uzyskania wskazanej oceny w skali
ACR. Pojedyncza prébka w zbiorze reprezentuje teraz 60-sekundowa sekwencje, ktéra sktada sie z

dwoéch materiatéw wideo, czyli treéci A i B. Finalnie do dalszego przetwarzania wykorzystano zestaw

cech:
Tabela 4.1 Zestaw cech wykorzystany do predykcji
# Nazwa cechy Opis
1 current__ bitrate poziom przeptywnosci w Kbit/s dla aktualnej prébki
2 previous_ bitrate poziom przeplywnosci w Kbit/s dla poprzedniej prébki
3 codec__code znacznik zastosowanego algorytmu kodowania wideo
4 tv_screen size 31 41 in zakres rozmiaru ekranu TV od 31 do 42 cali
5 tv_screen_ size 43 55 in zakres rozmiaru ekranu TV od 43 do 55 cali
6 | tv_screen size 56 in and more zakres rozmiaru ekranu TV powyzej 56 cali
7 age range 18 25 zakres wieku od 18 do 25 lat
8 age_range_26_ 39 zakres wieku od 26 do 39 lat
9 age_range_40_ 59 zakres wieku od 40 do 59 lat
10 age range above_ 60 zakres wieku powyzej 60 lat
11 previous_ assessment_ class_ 0 ocena réwna 0 dla poprzedniej probki
12 previous_ assessment_ class_ 1 ocena réwna 1 dla poprzedniej probki
13 previous_ assessment_ class_ 2 ocena réwna 2 dla poprzedniej probki
14 previous_ assessment_ class_ 3 ocena rowna 3 dla poprzedniej prébki
15 previous_ assessment_ class_ 4 ocena réwna 4 dla poprzedniej probki
4.3.3 Macierz korelacji

Wspdlezynniki korelacji liniowej Pearsona [117] oraz wspétezynniki korelacji rang Spearmana
[117] zostaly obliczone dla analizowanych cech w celu sprawdzenia sily liniowej zaleznosci miedzy
zmiennymi oraz ich monotonicznoéci. Ze wzgledu na subiektywna nature ocen sprawdzono zaleznosé
pomiedzy cechami wejSciowymi oraz udzielona ocena current_assessment. Najwieksza dodania
zalezno$¢ wystepuje dla cech current_ bitrate oraz previous_assessment__class_ 4, czyli zmiennych
odpowiednio okreslajacej aktualng przeplywno$é oraz poprzednia ocene w przedziale wartosci
wynoszacym 81 — 100. Wyliczone wspoélczynniki zostaly umieszczone na macierzach korelacji na

rysunkach 4.3 oraz 4.4 odpowiednio dla korelacji Pearsona oraz korelacji rang Spearmana.
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Macierz korelacji Pearsona
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Rysunek 4.3 Macierz korelacji Pearsona dla analizowanego zestawu danych
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Macierz korelacji Spearmana

current_assessment 0[] 0.20 -0.18 0.13 0.03 -0.050.04 -0.07 0.01 0.11 -0.06 0.03 -0.08-0.24-0.14 0.37 e
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Rysunek 4.4 Macierz korelacji rang Spearmana dla analizowanego zestawu danych

4.3.4 Analiza gtéwnych sktadowych

Metoda analizy gtéwnych sktadowych PCA (ang. principal component analysis) umozliwia re-
dukcje liczby wymiaréw zmiennych wejsciowych poprzez zastgpienie ich nowymi zmiennymi. Nowe
zmienne, zwane gléwnymi skladowymi sa liniowymi kombinacjami oryginalnych zmiennych utworzo-
nych w taki sposéb, aby utraci¢ jak najmniej informacji [118]. Analiza PCA obejmuje etapy takie
jak: wyliczenie éredniej i macierzy kowariancji zmiennych, znalezienie wektor6w wiasnych (ang. eige-
nvectors) i ich wartosci wlasnych (ang. eigenvalues), wybor wektoréw o najwiekszych wartosciach
wlasnych oraz projekcje oryginalnych punktéw do przestrzeni wyznaczonej przez wybrane wektory
wtasne. W analizie PCA zawarto$¢ informacji w sktadowych gléwnych mozna mierzy¢ wariancja
[118]. Wykorzystujac biblioteke scikit-learn [119] wykonano analize PCA dla przygotowanych danych,
wyniki przedstawiono w tabeli 4.2. Obliczono, ze aby zawarto$¢ informacji byla na poziomie co

najmniej 90% potrzeba 8 zmiennych gléwnych, ktére sumarycznie osiagaja wariancje na poziomie
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4.3 Zbiér cech wejsciowych

92,88%. Wyjasénienie przynajmniej 95% wariancji wymaga juz 9 zmiennych gtéwnych, ktérch su-
maryczna wariancja wynosi 96,82%. Dla 10 sktadowych gléwnych warto$é wariancji sumuje sie do
100% co oznacza, ze calo$é informacji zawarta jest w tych 10 kombinacjach liniowych. Mozliwa jest
redukcja wymiarowosci danych do 10 zmiennych. Nalezy jednak pamictaé, ze korzystajac z gtow-
nych sktadowych mozna utracié¢ szanse na interpretowalno$é¢ cech w stosunku do wyniku predykcji.
W takim przypadku dane wejSciowe obejmowaé beda cechy PC1-PC10. Przyktadowo stwierdzenie,
w jaki sposob zakres wieku lub rozmiar ekranu wplywa na wynik predykcji moze nie byé¢ mozliwe

w bezpoéredni sposob.

Tabela 4.2 Wynik analizy PCA

Sktadowa gléwna | Czastkowa wariancja wyjasniona | Skumulowany udzial wariancji
PC1 0,238 0,238
PC2 0,157 0,395
PC3 0,127 0,522
PC4 0,124 0,646
PC5 0,083 0,729
PC6 0,079 0,808
PC7 0,064 0,872
PC8 0,056 0,928
PC9 0,039 0,967
PC10 0,033 1

4.3.5 Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna LDA (ang. linear discriminant analysis) to metoda umozli-
wiajaca wyznaczenie reguly decyzyjnej bazujacej na funkcji liniowej dla probleméw klasyfikacji.
W LDA mozliwa jest redukcja wymiarowosci danych oraz maksymalizacja separacji pomiedzy klasami.
Etapy LDA obejmuja obliczenie $redniej catkowitej oraz srednich dla klas, wyznaczenie macierzy
rozproszenia wewnatrzgrupowego minimalizujac wariancje wewnatrz kazdej klasy, wyznaczenie zmien-
nosci miedzygrupowej i maksymalizacja separacji miedzy klasami. LDA prowadzi do wyznaczenia
hiperptaszczyzny dyskryminacyjnej, ktéra dzieli przestrzen w taki sposéb, aby wyznaczyé podzbiory
okreslajace przynaleznos$¢ do grup. Maksymalna liczba sktadowych dyskryminacyjnych mozliwych
do uzyskania wynosi K — 1, gdzie K to liczba klas [120]. Analiza LDA zostala wykonana za pomoca
biblioteki scikit-learn [119]. Analiza objeto pie¢ klas, co pozwolilo na uzyskanie maksymalnie czterech
skltadowych. W tabeli 4.3 zawarto poziom wyjasnionej wariancji dla kazdej sktadowej. Dwuwy-
miarowa przestrzeri utworzona jako kombinacja liniowa LD1 oraz LD2 zachowuje 95% informacji

rozrozniajacych klasy. Skumulowana suma dla trzech sktadowych wynosi 98,2%..
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Tabela 4.3 Wynik analizy LDA

LD1 | LD2 | LD3 | LD4
0,800 | 0,152 | 0,030 | 0,018

Finalny model uczenia maszynowego powinien operowaé na pieciu klasach, ze wzgledu na tatwoscé
interpretacji wynikéw. W celu sprawdzenia poziomu separowalnosci klas przygotowano wizualizacje
poszczegdlnych czynnikéw dyskryminacyjncych. Na wykresie 4.5 przedstawiono separowalnosé klas
w przestrzeni LD1 i LD2 oraz LD3 i LD4. Wykres LD1 vs LD2 prezentuje poziom separacji dla 5
klas z wykorzystaniem pierwszych dwéch zmiennych dyskryminacyjnych, ktore tacznie wyjasniaja co
najmniej 95% wariancji. Wykres LD3 vs LD4 prezentuje separacje dla mniej istotnych kombinacji,
ktére sumarycznie wyjasniaja ponizej 5% wariancji. Klasy nie sg jednoznacznie separowalne zaréwno
na pierwszym, jak i drugim wykresie. Poglebiona analiza dla 3 skladowych dyskryminacyjnych LD1,
LD2 oraz LD3 zaprezentowana na wykresie 4.6 réwniez nie wskazuje na jednoznaczna separacje
klas. Brakuje skupisk, wyraznie oddzielonych od pozostalych punktéw. Reprezentacja graficzna
4.7 prezentuje zestaw dwuwymiarowych wykreséw poréwnujacych zaleznosci pomiedzy wszystkimi
sktadowymi dyskryminacyjnymi. Wykresy wskazuja na niejednoznaczne separacje¢ klas, co moze

sugerowac¢ nieliniowos¢ zwigzang z subiektywnym charakterem uzyskanych ocen.

LD1vs LD2 LD3 vs LD4

4
L] ® Klasa0 Klasa 0
4 ® Klasa1 Klasa 1
0® [ ] ® ® Klasa2 3 Klasa 2

[} [ ]

3 L3 ® ® Klasa3 Klasa 3
14 o % .°° ® Klasa4 Klasa 4

° .‘ o s .:. ° ° s 2

° ° °

LD2

-2

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Rysunek 4.5 Separowalnosé klas dla kombinacji liniowych LD1 i LD2 oraz LD3 i LD4
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LDA: LD1 vs LD2 vs LD3

Klasa

L B N
bW O

LD3 o

LD2

Rysunek 4.6 Separowalnosé klas dla kombinacji liniowych LD1, LD2 oraz LD3
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Pairplot LDA (LDA1-LD4)

LD2

Klasa

[ ]
AW N 2o
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Rysunek 4.7 Separowalnosé klas dla czterech kombinacji liniowych

4.4 Bazowy model sieci neuronowej

Na schemacie 4.8 przedstawiono ogélng architekture sieci do predykceji ocen dla uzytkownikéw tele-
wizji Hiway. Bazuje ona na sieci neuronowej posiadajacej liniowa warstwe wejsciowa z liczbg N wejsé,
gdzie N = 15 oraz M wyjs¢. Warstwa ukryta to kombinacja warstwy liniowej, aktywacji oraz warstwy
regularyzacyjnej. Aktywacja wyjé¢ opisana jest parametrem activation_ fn, ktory wskazuje stosowang
funkcje aktywacji. Technika regularyzacji opuszczen (ang. dropout) umozliwia dezaktywacje wybra-
nych neuronéw wraz z ich wejSciami i wyjsciem. Pozwala to na lepsza generalizacje oraz zapobiega
przeuczeniu (ang. overfitting) sieci neuronowej [121]. Dropout w bibliotece PyTorch jest okreslony

poprzez parametr p bedacy prawdopodobienstwem wyzerowania (wylaczenia) danej jednostki sieci.

69

86:1164802698



4.4 Bazowy model sieci neuronowej

Liniowa warstwa wyj$ciowa posiada M wejs¢ oraz Z wyjs¢, gdzie Z = 5. Na wyjsciu tej warstwy
zwracany jest piecioelementowy wektor nieznormalizowanych wartosci liczbowych (ang. logits). Funk-
cja aktywacji softmax przeksztalca nieznormalizowany wektor wejSciowy w piecioelementowy wektor
prawdopodobienstw. Suma wartosci wynosi 1, a kazda warto$¢ to prawdopodobienstwo danej oceny

w skali ACR dla zadanych cech wejéciowych.

Cechy wejsciowe x(i)
NxM
activation_fn
dropout
Mx z
softmax(z)

VY VYV
Wektor prawdopodobienstw y(i)

Warstwa wejsciowa Funkcja aktywac;ji Dropout Warstwa ukryta  Funkcja softmax

Rysunek 4.8 Bazowy model sieci neuronowej wykorzystany do dalszych prac

Srodowiskiem uruchomieniowym dla testéw byl komputer z procesorem Intel Core i5-1145G7
z zainstalowang pamiecia RAM wynoszaca 16 GB pracujacy pod kontrolg systemu operacyjnego
Windows 11. Kod do przygotowania danych i uczenia modeli sieci neuronowych napisano w jezyku
Python w wersji 3.9.16. Wykorzystano w gltéwnej mierze narzedzie i biblioteki takie jak: JupyterLab
[122], PyTorch [123], NumPy [124], scikit-learn [119], SciPy [125], Pandas [126] oraz Optuna [127].

Przygotowano algorytm 1 w celu sprawdzenia wstepnych zatozen. Wytrenowano 3 podstawowe
modele dla 16, 64 oraz 256 wejé¢. Funkcja ReLLU zostata wykorzystana do aktywacji wyjs¢, nato-
miast jako funkcje straty przyjeto dywergencje Kullbacka-Leiblera (KLDivLoss). Dane wejsciowe
zostaly podzielone na trzy zbiory: treningowy, walidacyjny oraz testowy przyjmujac, ze 60% zbioru
wejsciowego to dane treningowe, 20% to dane walidacyjne i 20% to dane testowe. Przyjeto po
2 proébki jako rozmiar wsadu do uczenia (ang. batch size). Do optymalizacji sieci wykorzystano
optymalizator Adam z wspélczynnikiem uczenia (ang. learning rate) wynoszacym 0.001. Metoda
wcezesnego zatrzymania (ang. early stopping) zostala wykorzystana, aby uniknaé przeuczenia modelu.
Jezeli przez 10 kolejnych epok nie bedzie poprawy wyniku funkcji straty dla zbioru walidacyjnego
to uczenie zostanie zatrzymane. Jako punkt koncowy przyjeto maksymalnie 200 epok uczenia. Dla

warstwy regularyzacji opuszczen (ang. dropout) ustalono stala wartosé p wynoszaca 0,3.

70



4.4 Bazowy model sieci neuronowej

Algorytm 1: Uczenie bazowej sieci neuronowej do klasyfikacji z migkkimi etykietami
Dane wejsciowe: [terator zbioru treningowego: train_ loader, Iterator zbioru walidacyjnego:

validation_loader, zbiér hiperparametréw modelu: H

Dane wyjsciowe: Najlepszy model: best__model

=

improve__limit < 10

2 without__improve__ct < 0
3 model < utwérz instancje modelu bazujac na hiperparametrach H
4 Dla epoch < 1 do 200 wykonaj
5 Dla kazdego train_ batch w train_loader wykonaj
6 y_train__predicted < model(x__train_batch)
7 loss < oblicz strate KLDivLoss(y_ predicted, y_ train_ batch)
8 model < wykonaj propagacje wsteczna i zaktualizuj wagi modelu
9 Koniec
10 Dla kazdego validation__batch w validation_loader wykonaj
11 y_ predicted < model(z_validation__batch)
12 y_ predicted__probs < softmax(y_predicted)
13 predictions__list < dodaj do listy y_ predicted__probs
14 truth_list < dodaj do listy y_ validation__batch
15 Koniec
16 Jesli loss < best_loss to
17 best loss < loss
18 without__improve_ct < 0
19 best__model <+ model
20 w przeciwnym razie
21 without__improve_ ct + +
22 Jesli without__improve__ct >= improve__limit to
23 Przerwij ze wzgledu na brak poprawy

24 Koniec

25 Zwrdé best _model

Metryki oceniajgce skutecznosé modeli

Dla kazdego modelu obliczono metryki typowe dla algorytméw klasyfikacji takie jak: trafnosé,
dokladnosé, czutoéé, srednia harmoniczna F1.
Trafnosé klasyfikacji (ang. Accuracy), opisana réwnaniem 4.14 to stosunek liczby prawidlowo sklasy-

fikowanych prébek do liczby wszystkich prébek w zbiorze.

TP+TN

A —
WY = TP Y TN + FP + FN

(4.14)
gdzie:

Accuracy — dokladnosé

TP — préobki prawdziwie dodatnie (ang. true positive)

TN — prébki prawdziwie ujemne (ang. true negative)
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4.4 Bazowy model sieci neuronowej

FP — prébki falszywie dodatnie (ang. false positive)
FN — prébki falszywie ujemne (ang. false negative)

Dokladno$é (ang. Precision) jest opisana réwnaniem 4.15. Okresla odsetek przewidzianych pozytyw-
nych probek, ktore jest faktycznie pozytywne dla danej klasy. Jest to stosunek prawdziwie dodatnich

prébek do sumy préobek prawdziwie dodatnich i falszywie dodatnich.

Precision = Tiji—PFP (4.15)
gdzie:
Precision — doktadnosé
TP — probki prawdziwie dodatnie (ang. true positive)
FP — prébki falszywie dodatnie (ang. false positive)

Czuloé¢ (ang. Recall) zostala opisana réwnaniem 4.16. Okresla odsetek przewidzianych pozytywnych
prébek danej klasy, ktore zostaly prawidtowo sklasyfikowane jako pozytywne. Jest to stosunek

elementéw prawdziwie dodatnich do sumy wartosci prawdziwie dodatnich i falszywie ujemnych.

Recall = TI;j:;’N (4.16)
gdzie:
Recall — czultosé
TP — probki prawdziwie dodatnie (ang. true positive)
FN — prébki falszywie ujemne (ang. false negative)

Miara F'1 opisana réwnaniem 4.17. Mierzy skuteczno$¢ modelu biorac pod uwage doktadnosé i czutosé.

Fl—9 Precision - Recall

' 4.1
Precision + Recall (4.17)

Wspétczynnik korelacji rang Spearmana

Wspoélezynnik korelacji rang Spearmana SROCC (ang. Spearman’s Rank-Order Correlation
Coefficient) zdefiniowany jako 4.18 to nieparametryczna miara monotonicznej zaleznosci dla dwéch

uporzadkowanych zbioréw cech (rang) [128].

6> 7 d?
SROCC =1 - S2iz1d (4.18)
n(n?—1)
gdzie:
SROCC — wspblczynnik korelacji rang Spearmana

d; — réznica pomiedzy i-ta ranga w danych wektorach,
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4.4 Bazowy model sieci neuronowej

n — liczba rang w wektorze.

Wspbtcezynnik SROCC przyjmuje wartosci z zakresu od -1 do 1 i umozliwia okreslenie poziomu
korelacji rangowej dla uporzadkowanych zbioréw. Sa to przyktadowo wektor wartosci prawdopo-
dobienstw dla subiektywnych ocen w skali ACR, bedacych zrédlowymi etykietami dla modeli
predykcyjnych i wektor przewidywanych wartosci prawdopodobienstw bedacych wyjsciem tych mo-
deli. Wspoétcezynnik SROCC pozwala na ocene skutecznosci modeli klasyfikacji wieloklasowej bazujacej
na miekkich etykietach, mierzac zgodnosé kolejnosci wartosci prawdopodobienstw w obu wektorach.
Wspétezynnik SROCC jest regularnie wykorzystywany w publikacjach naukowych poswieconych
ocenie jakosci wideo. Dla kazdego wyuczonego modelu wykorzystano SROCC jako podstawowa

metryke poréwnawcza.

73



4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych
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0.85

—— SROCC
0.80
3
3 0.75
x
(2]
$ o.70
o
b=
@
= 065
0.60
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Liczba epok

Rysunek 4.9 Wartoéci SROCC dla modelu nr 1, dla ktérego liczba wejsé N = 16

Na wykresie 4.9 przedstawiono zaleznos¢ wartosci SROCC do liczby epok uczenia modelu
N = 16. Model uzyskat SROCC wynoszace 0,8415 na poziomie zbioru walidacyjnego po ponad 190
epokach uczenia. Dla wektoréow rzeczywistych prawdopodobienstw oraz wektorow przewidzianych
prawdopodobienistw obliczono wartosci oczekiwane z rozktadu klas w skali ACR.

Na rysunku 4.10 przedstawiono poréwnanie wartosci oczekiwanych dla prawdziwych prawdopo-
dobienstw (o$ X) oraz wartosci prawdopodobienistw dla predykeji (0§ Y). Czerwona linia wyznacza
zgodnoéé¢ pomiedzy predykcja, a wartoscig prawdziwa. Rozproszone niebieskie punkty okreslaja
btedy predykcji. Dla modelu N = 16 wykres pokazuje, ze dla ocen ponizej 4 model przeszacowuje
predykcje (punkty powyzej linii zgodnosci), natomiast powyzej oceny 4 ocena jest niedoszacowana

(punkty ponizej linii zgodnosci). Duze rozproszenie punktéw sugeruje znaczaca liczbe bledéw.
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N =16 | SROCC: 0.8437
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Rysunek 4.10 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Model N = 16

Na wykresie 4.11 widac, ze model z liczba wejé¢ wynoszaca N = 64 uzyskal SROCC na poziomie

0,864. Jest to wartos$¢ zblizona do modelu wczedniejszego. Na rysunku 4.12 widac, ze rozproszenie

wartosci oczekiwanych jest zblizone do poprzedniego modelu.
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Warto$¢ SROCC w trakcie treningu
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Rysunek 4.11 Wartosci SROCC dla modelu nr 2, dla ktérego liczba wejé¢ N = 64

N =64 | SROCC: 0.8637
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Rysunek 4.12 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Model N = 64
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Trzeci model o liczbie wejs¢ N = 256 uzyskal SROCC o wartosci bliskiej 0,91, co wida¢ na
wykresie 4.13. Zgodno$¢ szeregowania prawdopodobienstw w wektorach jest wigc na poziomie powyzej
90%. Niemniej jednak, jak wida¢ na wykresie 4.14 warto$ci oczekiwane szacowanych klas sa nadal
do$¢ mocno rozbiezne w stosunku do oczekiwanych wartosci prawdziwych. Trzeci model potrzebowat
ponad 140 epok uczenia mniej od modelu pierwszego oraz okoto 30 iteracji mniej od modelu drugiego
aby osiggnaé¢ maksymalny poziom SROCC dla danej architektury.

Wartos¢ SROCC w trakcie treningu
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Rysunek 4.13 Wartosci SROCC dla modelu nr 3, dla ktérego liczba wejé¢ N = 256
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N =256 | SROCC: 0.9104
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Rysunek 4.14 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Model N = 256

Rozlozenie wartosci oczekiwanych dla rozkladéw prawdopodobienstw ocen rzeczywistych oraz
szacowanych zostalo przedstawione na wykresie gestoséci 4.15. Linia przerywang zaznaczono wartosci
prawdziwe, natomiast linia ciaglta, w zmiennym kolorze zaznaczono predykcje danego modelu.
Wykresy maja podobna charakterystyke. Dla wartodci prawdziwych najwiecej ocen skupionych jest
pomiedzy klasa 2 oraz 3. Dla wszystkich modeli widoczne jest nieznaczne przesuniecie. Modele
niedoszacowuja najwyzszej oceny, gdyz charakterystyka predykcji zanika po ocenie o wartoséci 4. W
zbiorze walidacyjnym jest nieznaczna liczba ocen o najnizszej wartosci. Z tego wzgledu prawidtowosé
predykcji dla najnizszej oceny bedzie widoczna na macierzy pomytek (ang. confusion matriz) modelu.
Zblizona charakterystyka gestosci dla wartosci prawdziwych i predykcji moze oznaczaé, ze kierunek

poszukiwan optymalnego modelu moze byé¢ prawidtowy.
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Rozktad wartosci oczekiwanych
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Rysunek 4.15 Gestosé rozktadu wartosci oczekiwanych

Rozktad usérednionego prawdopodobienistwa kazdej klasy dla wartosci prawdziwych i predykcji
przedstawiono na wykresie 4.16. Na wykresie wida¢, w jaki sposéb modele sa pewne danej klasy
w sposéb globalny. Oceny 4 i 5 przecietnie czesto uzyskuja najwyzsze prawdopodobienstwo. Predykcje
modeli sa doéé¢ dobrze odwzorowane w stosunku do rzeczywistych etykiet. Taka charakterystyka
rozktadéw oraz wyniki poszczegdlnych metryk sugeruja, ze modele potrafia odwzorowaé zaleznosci

zbioru, jednak moga popelniaé btedy predykeji na korzysé sasiednich klas.
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

Rozktad prawdopodobienstwa dla catego zbioru walidacyjnego
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Rysunek 4.16 Rozktad usrednionego prawdopodobienstwa kazdej klasy

Wykresy: 4.17, 4.18, 4.19, 4.20, 4.21 oraz 4.22 prezentuja predykcje prawdopodobienstw dla kazdej
oceny w skali ACR oraz obliczone prawdziwe prawdopodobienstwa (linia przerywana) dla wybranej
prébki ze zbioru walidacyjnego. Wykorzystano wykresy liniowe, aby w lepszy sposob zobrazowaé
skuteczno$é¢ predykeji. W tabelach 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9, zawartych pod kazdym z wykreséw
umieszczono parametry danej probki. Kazda probka odpowiada 60-cio sekundowej sekwencji wideo.
Kazda probka zlozona jest z dwoch 30-sekundowych materialéw wideo (para filméw). Nagtowki

tabel przedstawione jako akronimy objasniono ponizej:
e i— numer prébki,

e c_a — current_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 aktualnie odtwarzanego

materialu wideo (material B z pary A i B),

e p_a — previous_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 poprzednio odtwarzanego

materialu wideo (material A z pary A i B),
e c_b — current_ bitrate - przeplywnosé¢ aktualnie odtwarzanego materiatu wideo,
e p_b — previous_ bitrate - przeplywnos¢ poprzednio odtwarzanego materialu wideo,

e cdc — codec - typ kodeka,

t_v_s — zakres rozmiaru ekranu TV w calach,

e a_r — zakres wieku ogladajacego,
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

e p_1,p 2, p 3, p_4, p_5b — wektor rzeczywistych prawdopodobienstw przydzielenia danej
oceny w skali ACR.

Dla prébki ¢ = 6 wszystkie modele wskazaty ocene 4 z najwickszym prawdopodobienstwem.
Prébka i = 23 to prawdziwie ocena 4, z mniejszym prawdopodobienstwem oceny 5. Dla pozostatych
ocen prawdziwe prawdopodobienstwo wynosi zero. Modele przewidzialy ocene 4 i 5 z najwyzszym
prawdopodobienstwem. Wskazaly jednak niezerowe predykcje dla klas nizszych. W ten sam, jedno-
znaczny sposob przewidziano ocene 5 dla prébki ¢ = 89. Modele popekily btad dla prébki ¢ = 222,
dla ktorej prawidtowa ocena to 3. Predykcja wskazala jednoznacznie najwyzsze prawdopodobienstwo
dla oceny 4. Ponadto, modele przypisaly kolejne najwyzsze prawdopodobienistwo ocenie najwyzszej
(5). Dopiero na trzecim miejscu znajduje si¢ prawidlowa wartosé. Probka i = 345 zostala prawidlowo
oszacowana na ocene 5. Kolejna prébka ¢ = 587 zostala oszacowana z najwyzszymi prawdopodo-
bienstwami jako ocena 4 lub 5. Prawdziwa ocena o wartosci 5 dominuje jednak nad 4, wiec modele
nie sg pewne oceny dla tej prébki. Monotoniczno$é wykreséw predykeji wzgledem wykresu wartosci
prawdziwych wskazuje, ze wybrane podejscie moze by¢ odpowiednie do problemu klasyfikacji jakosci
wideo bazujacej na danych subiektywnych. Zréznicowane prawdopodobienstwa dla réznych klas

wskazuja, ze modele nie uogélniaja swoich predykcji.

Rozktad klas | i =6
0.5
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%= N=16 4 Sso
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o

o
o

Ocena w skali ACR

Rysunek 4.17 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 6

Tabela 4.4 Parametry dla préobki ¢ = 6

ilca|p_al|cb]|p_b cde t v s a r p_1 p_2 p.3 | p_4 | p_>b
6| 79 79 | 3298 | 5342 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,040 | 0,120 | 0,480 | 0,360
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

Rozktad klas | i = 23
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Rysunek 4.18 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 23

Tabela 4.5 Parametry dla prébki ¢ = 23

i|lcal|p_a|cb|p_b cdc t v s a r p_1 p.2 | p3 | p_ 4| p_b
23 | 68 90 | 3000 | 6000 | H.264 | > 56 | 40 - 59 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,333

Rozktad klas | i = 89
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Rysunek 4.19 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 89
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

Tabela 4.6 Parametry dla prébki ¢ = 89

100:1088248782

i|lcal|lp_al| cb |p_b cde t v.s a T p.1 | p 2| p3|p 4] pb
89 | 85 75 | 10000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,053 | 0,263 | 0,684
Rozkiad klas | i = 222
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Rysunek 4.20 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 222
Tabela 4.7 Parametry dla probki ¢ = 222
i |cal|lp_a|cb|p_b| cd |t_v_s a_r p.1 | p 2| p3|p 4] p.b>
222 | 63 60 | 6000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,421 | 0,368 | 0,211
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych
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Rysunek 4.21 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 345

Tabela 4.8 Parametry dla probki i = 345

i |calpalcb|p.b

cdc

t v.s

a_r

p_1

p_2

p_3

p_4

p_>5

345 | 17 88 | 3298 | 6364

H.265
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Rysunek 4.22 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 587
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

Tabela 4.9 Parametry dla préobki ¢ = 587

i c_a|p_a|cb|p_Db cde t v s a_r p_1 p_2 p_3 p_4 p_5

o87 | 93 81 | 5342 | 2276 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,000 | 0,120 | 0,360 | 0,520

Dla kazdego modelu wygenerowano macierz pomylek (ang. confusion matriz). Na osi Y przedsta-
wione sg klasy prawdziwe, natomiast na osi X wartosci przewidziane przez dany model.

W tabelach 4.10, 4.11 oraz 4.12 umieszczonych ponizej macierzy pomylek zawarto metryki
podsumowujace skutecznosé¢ bazowych modeli uczenia maszynowego do klasyfikacji oceny w skali
ACR. Wyjsciem modeli jest piecioelementowy wektor prawdopodobienstw. Do obliczenia metryk
przyjeto oceng z najwyzszym prawdopodobienstwem, czyli argmaz y(i).

Doktadno$é, czyli utamek prawidlowych klasyfikacji dla trzech wyuczonych modeli wyniosta
odpowiednio 0,711, 0,733 oraz 0,795. Dla precyzji, czyli stosunku wynikéw prawdziwie dodatnich
do wszystkich wynikow dodatnich osiagnieto wartosci w okolicy 0,63 dla modeli N = 16 oraz
N = 64. Model N = 256 uzyskal wynik precyzji bliski 0,85. Wartosci czutodci, czyli prawidtowo
sklasyfikowanych rzeczywistych wynikow pozytywnych dla modeli N = 16 oraz N = 64 oscyluja
w okolicy 0,63. Dla modelu N = 256 czutos¢ osiggneta warto$é¢ bliska 0,85. Dla czutosci, czyli
wspdlezynnika okreslajacego zdolno$é do identyfikacji pozytywnych przypadkéw w zbiorze uzyskano
wartoéci ponizej 0,5 dla modeli N = 16 oraz N = 256 oraz bliskie 0,74 dla modelu N = 256. Dla
parametru F1 uzyskano wartosci w okolicy 0,5 dla pierwszych dwéch modeli oraz powyzej 0,77 dla
modelu trzeciego.

Dla macierzy 4.23 wygenerowanej dla modelu N = 16 wida¢, ze model nie byl w stanie oszacowaé
prébek o najnizszej jakosci i pomylil je z oceng 3. Dla oceny 2 w 50% procentach predykeji model
wykonal blad i przypisal probki do oceny 4. Klasa 3 zostala w znacznej wiekszosci sklasyfikowana
jako klasa 4. Tylko 6 prébek z 68 zostato prawidlowo oznaczonych. Dla klas 4 i 5 wystapita najwieksza
zgodnoéé. Pomiedzy tymi klasami pojawito si¢ tez najwiecej pomytek. Udzielone oceny bazujace
na subiektywnej opinii najczesciej zawieraly sie w zakresie ocen 4 i 5. Zbiér danych wykorzystany
do uczenia, testowania i walidacji nie jest zbalansowany, gdyz uczestnicy badania rzadziej udzielali
ocen o najnizszych wartoéciach. Z tego wzgledu liczba ocen danej klasy wzrasta wraz z wartoécig tej

oceny.
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych
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Rysunek 4.23 Macierz pomyltek na modelu N = 16

Tabela 4.10 Metryki dla modelu N = 16

Model | SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
N=16 0,844 0,711 0,636 0,425 | 0,454

Macierz pomytek 4.24 reprezentuje model N = 64. Dla oceny 1 i 2 wystepuje podobna do
poprzedniego modelu skala btedéw. Model ten nieco lepiej radzi sobie z klasa 3, dla ktérej prawidtowo
przewidziat 22 prébki, 38 pomylit z klasa 38, a 8 probek sklasyfikowat jako ocena 5. Poziom btedow
dla ocen 4 i 5 jest podobny do modelu N = 16. Wystepuje znaczona liczba bledéw pomiedzy obiema

klasami.
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4.5 Wyniki predykcji dla modeli bazowych

Macierz pomytek | N = 64
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Rysunek 4.24 Macierz pomytek na modelu N = 64

Tabela 4.11 Metryki dla modelu N = 64

Model | SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
N=64 0,864 0,733 0,637 0,484 | 0,523

Na macierzy pomytek 4.25 dla modelu N = 256 wida¢, ze prawidlowo zostala rozpoznana najnizsza
klasa. Dla klas 2 i 3 poziom bledéw jest podobny jak dla obu poprzednich modeli. Predykcja dla

dwdbch najwyzszych ocen jest nieco skuteczniejsza, jednak nadal wystepuje znaczna liczba pomytek.
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4.6 Podsumowanie

Macierz pomytek | N = 256
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Rysunek 4.25 Macierz pomylek dla modelu N = 256

Tabela 4.12 Metryki dla modelu N = 256

Model | SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
N=256 | 0,910 0,795 0,847 0,739 | 0,774

4.6 Podsumowanie

Wytrenowane bazowe modele miekkiej klasyfikacji (ang. soft classification) stanowia trafne po-
dejscie do szacowania oceny QoE bazujacej na subiektywnych danych. Skutecznosé modeli opisanych
w niniejszym rozdziale moze by¢ jeszcze daleka od zadowalajacej, niemniej wyznacza kierunek
dalszych badan. Wspoétczynnik korelacji rang Spearmana SROCC dla modelu N = 256 osiagnal
warto$é powyzej 0,9, co oznacza, ze przewidziane prawdopodobienistwa w ponad 90% sa zgodne z
wektorami rzeczywistych prawdopodobienstw. Biorac pod uwage pozostate metryki, ktorych wartosci
pozostaja niezadowalajace, mozna stwierdzi¢ potrzebe zwiekszenia ztozonosci i precyzji modelu.

Istotnym aspektem jest rowniez charakter zbioru danych, ktérego gtéwna cecha jest subiektywnosé
ocen uzytkownikow. Zbior ten jest niezbalansowany — rozklad ocen wskazuje, ze uczestnicy badania
bardzo rzadko udzielali skrajnie niskich ocen (1). Oceny 2 i 3 pojawialy sie czesciej, jednak nadal w

mniejszym stopniu niz najwyzsze klasy (4 i 5). Istnieja metody balansowania klas w zbiorze danych,
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4.6 Podsumowanie

takie jak nadprébkowanie (ang. oversampling) czy SMOTE (ang. Synthetic Minority Over-sampling
Technique) [129], jednak ze wzgledu na charakter pracy techniki te nie zostaly wykorzystane.
Strategia mieckkiej klasyfikacji wydaje sie wlasciwym podejsciem do analizy zbioru subiektywnych
danych, poniewaz umozliwia reprezentacje niejednoznacznosci i pozostawia przestrzen dla probek,
ktore moga nie by¢ logiczne w kontekécie innych obserwacji. W kolejnym rozdziale przedstawiono
metody poszukiwania i optymalizacji algorytméw miekkiej klasyfikacji w celu znalezienia modeli,
ktore beda charakteryzowaly sie zaréwno wysoka wartoscia wspdlczynnika korelacji SROCC, jak

i zadowalajacymi wynikami pozostalych metryk.
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Rozdziat 5

Optymalizacja modeli uczenia

maszynowego

5.1 Optymalizacja dla modeli z jedng warstwg ukryta

Parametry zawarte w tabeli 5.1 zostaly wykorzystane w celu znalezienia modelu sieci neuronowej
zoptymalizowanego pod katem metryki SROCC. W pierwszej fazie optymalizacji skupiono sie na
modelach o jednej warstwie ukrytej. Przeszukiwana przestrzen jest rozszerzeniem bazowego modelu.
Przyjeto liczbe wejs¢ do warstwy ukrytej jako funkcje wyktadnicza 2™ w zakresie n od 4 do 9, co
daje od 16 do 512 wejsé. Liczbe prébek (ang. batch size) przyjeto w zakresie od 2 do 64. Testowane
funkcje aktywacji to: ReLU, LeakyReLU, Tanh oraz GELU, natomiast jako optymalizator przyjeto:
Adam, AdamW, SGD i RMSProp. Ponadto obszar przeszukiwan obejmuje zmienne wartosci dla
hiperparametréw takich jak dropout w zakresie od 0,1 do 0,5, wspolczynnik uczenia (ang. learning
rate) od 0,0001 do 0,001 oraz regularyzacje L2 (ang. weight decay) w zakresie od 0,000001 do 0,001.

Optymalizacje modelu przeprowadzano za pomoca pakietu Optuna [127].

Tabela 5.1 Hiperparametry optymalizacyjne do poszukiwania optymalnej sieci neuronowej

Parametr Wartosci
Liczba wejs¢ warstwy ukrytej 16, 32, 64, 128, 256, 512
Regularyzacja opuszczen (ang. dropout) 0,1-0,5
Wsp6lezynnik uczenia (ang. learning rate) 0,0001 - 0,01
Regularyzacja L2 (ang. weight decay) 0,000001 - 0,001
Liczba probek (ang. batch size) 2,4, 8, 16, 32, 64
Funkcja aktywacji ReLU, LeakyReLLU, Tanh, GELU
Optymalizator Adam, AdamW, SGD, RMSProp

Optymalizacje podzielono na dwie gléwne fazy. W pierwszej fazie wykonano 200 iteracji (triali)
przeszukiwania przestrzeni hiperparametréow zawartych w tabeli 5.1 zgodnie z algorytmem 2. Zbior
danych zostal podzielony na podzbiory: treningowy - 60% danych, walidacyjny - 20% danych
oraz testowy - pozostale 20% danych. Podzial zostal wykonany w taki sposob, aby w kazdym

podzbiorze byly zawarte probki z prawdopodobienistwem przynaleznosci do kazdej klasy. Uczenie
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5.1 Optymalizacja dla modeli z jedng warstwag ukryta

Algorytm 2: Optymalizacja sieci neuronowej dla modeli z jedna warstwa ukryta

Dane wyjsciowe: Lista triali: trials_list, Zbiér metryk triali: trials_metrics
1 trials_list + ||
2 trials_metrics < []
3 Dla trial < 1 do 200 wykonaj
4 hidden_layer__n < wybierz liczbe wejsé warstwy ukrytej z: [16, 32,64, 128,256, 512]
dropout < wybierz wartoé¢ dropout z zakresu: 0,1 — 0,5
learning_rate < wybierz warto$¢ wspoétczynnika uczenia z zakresu: 0,0001 — 0,01
weight__decay < wybierz warto$¢ wspotezynnika regularyzacji L2 z zakresu: 0,000001 — 0,001
batch__size < wybierz wartosé liczby prébek z: [2,4, 8,16, 32, 64]
activation__func < wybierz funkcje aktywacji z: [ReLU, LeakyReLU, Tanh, GELU]
10 optimizer < wybierz optymalizator z: [Adam, AdamW, SGD, RM S Prop]
11 H < przypisz do zbioru wybrane hiperparametry:
hidden_ layer_n, dropout, learning_rate, weight_ decay, batch__size, activation__func, optimizer

© 0w N o w

12 train_loader < utwoérz iterator zbioru treningowego

13 validation__loader <— utwoérz iterator zbioru walidacyjnego

14 model < utworz instancje modelu bazujac na hiperparametrach H

15 trial__model, trial_metric < wywolaj Algorytm 3 z argumentami:
model, train_loader, validation_loader

16 trials_list < dodaj do listy trial__model

17 trials__metrics < dodaj do listy trial__metric

18 Koniec
19 Zwréé trials_list, trials _metrics

modeli odbylo sie na zbiorze treningowym. Epoki uczenia byly weryfikowane pod katem metryki
SROCC na zbiorze walidacyjnym. Uczenie modeli odbywalo zgodnie z algorytmem 3 wywolywanym
w ramach petli testujacej zbiér hiperparametréw. Mechanizm wczesnego zatrzymania (ang. early
stopping), zapobiegl przetrenowaniu modeli (ang. overfitting) w trakcie uczenia. Model z najlepszym
wynikiem dla danego podejécia zostal zapisany wraz z jego parametrami. Druga faza optymalizacji
jest powiazana z subiektywnym charakterem zbioru danych. Podzial zestawu danych na podzbiér
treningowy, walidacyjny i testowy w stosunku 3:1:1 powoduje, ze algorytmy nie moga uczy¢ sie na
danych przewidzianych do walidacji i testow.

W drugiej fazie, ze wzgledu na maty rozmiar zbioru danych zdecydowano si¢ na wdrozenie strategii
10-krotnej walidacji krzyzowej (ang. 10-fold cross validation) dla 50-ciu modeli o najwyzszym SROCC
uzyskanym w pierwszej fazie. W tym celu przygotowano algorytm 4. Jest on wywolywany w petli,
ktora przekazuje do algorytmu zainicjowany model z okreslonymi hiperparametrami. Zastosowana
walidacja krzyzowa dzieli wskazany zbiér danych na 10 podzbioréw. Jeden z podzbioréw jest
wykorzystany do walidacji, a pozostate 9 do treningu. Operacja ta jest powtarzana 10 razy, a SROCC
danego modelu to usredniona warto$é¢ z 10 sprawdziandéw krzyzowych. Walidacja krzyzowa zostata
wdrozona zamiast podzialu w stosunku 3:1:1, a jako zbiér do podzialu wskazano 80% calosci zbioru
danych. Pozostale 20% pozostawiono do finalnej weryfikacji modelu. W drugiej fazie uczenia modeli
nadal obowiazywala strategia wczesnego zatrzymania dla 200 epok uczenia. Modele byly inicjowane
wedtug zapisanych hiperparametrow dla 50 modeli o najwyzszym SROCC w pierwszej fazie. Byty

jednak trenowane od zera, aby nie bazowa¢ na wczeéniej ustalonych wagach.
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5.1 Optymalizacja dla modeli z jedng warstwag ukryta

Algorytm 3: Uczenie sieci neuronowej do klasyfikacji z migkkimi etykietami. Podejscie z
podziatem na zbiory: treningowy, walidacyjny i testowy w proporcjach 3:1:1
Dane wejsciowe: Iterator zbioru treningowego: train_ loader, Iterator zbioru walidacyjnego:
validation__loader, zainicjowany z okreslonymi hiperparametrami model: model
Dane wyjsciowe: Najlepszy model: best__model, Zbiér metryk: metrics

1 tmprove_ limit < 10
2 without__improve_ct < 0
3 Dla epoch < 1 do 200 wykonaj
4 Dla kazdego train_ batch w train_loader wykonaj
5 y_train_predicted < model(x__train_batch)
6 loss < oblicz strate KLDivLoss(y_ predicted, y_ train_ batch)
7 model < wykonaj propagacje wsteczna i zaktualizuj wagi modelu
8 Koniec
9 Dla kazdego validation__batch w validation_loader wykonaj
10 y_ predicted < model(z_validation__batch)
11 y_ predicted__probs < softmax(y_predicted)
12 predictions__list < dodaj do listy y_ predicted_probs
13 truth_ list < dodaj do listy y_ validation_ batch
14 Koniec
15 metrics < oblicz metryki bazujac na y_ predicted_ probs oraz y_wvalidation__batch
16 Jesli loss < best_loss to
17 best_loss < loss
18 without__improve_ct <+ 0
19 best _model <+ model
20 W przeciwnym razie
21 without__improve_ ct + +
22 Jesli without__improve__ct >= improve__limit to
23 ‘ Przerwij ze wzgledu na brak poprawy
24 Koniec

N
S}

Zwréé best__model, metrics

W pierwszej petli operujacej na podziale zbioru na treningowy i testowy wytrenowano w sumie
192 modele. Bazujac na wynikach SROCC wybrano do dalszej analizy 50 modeli o najwyzszej
wartosci tego wskaznika. W tabeli 5.2 umieszczono wyniki dla 50 préb o najwyzszych wartosciach
SROCC dla pierwszej fazy uczenia (kolumna SROCC 1). W kolumnie SROCC 2 umieszczono
wartosci wspotczynnika korelacji Spearmana dla drugiej fazy uczenia.

Poszczegédlne kolumny zawieraja hiperparametry dla modeli:
e N — liczba wejsé warstwy ukrytej z zakresu 16 - 512,
e DO — wartos¢ wspotczynnika dropout z zakresu 0,1 - 0,5,
e LR — warto$¢ wspoéltczynnika uczenia z zakresu 0,0001 - 0,01,
o WD — wartos¢ wspotczynnika regularyzacji L2 z zakresu 0,000001 - 0,001,
e BS — liczba prébek w jednym kroku propagacji z zakresu 2 - 64,
o Act — funkcja aktywacji,

o Opt — zastosowany optymalizator.

92



5.1 Optymalizacja dla modeli z jedng warstwag ukryta

Algorytm 4: Uczenie sieci neuronowej do klasyfikacji z miekkimi etykietami. Podejscie z

10-cio krotna walidacja krzyzowa

Dane wejSciowe: Zbiér treningowy: train_d, Zbioér walidacyjny: validation__d, zainicjowany z

okre$lonymi hiperparametrami model: model

Dane wyjsciowe: Najlepszy model: best__model, Zbiér srednich metryk: avg metrics

improve__limit < 10

without__improve__ct < 0

cross_val_metrics + ||

Dla train_indexes, validation_indexes < cross_validation(k do 10 z train_d, validation_d)
wykonaj

B W N =

5 train__loader < zainicuj iterator zbioru treningowego bazujac na train_ indexes

6 validation_loader < zainicuj iterator zbioru walidacyjnego bazujac na validation__indexes
7 Dla epoch <+ 1 do 200 wykonaj

8 Dla kazdego train_ batch w train_loader wykonaj

9 y_train_predicted < model(z__train_batch)
10 loss < oblicz strate KLDivLoss(y_ predicted, y_ train_ batch)
11 model < wykonaj propagacje wsteczna i zaktualizuj wagi modelu
12 Koniec
13 Dla kazdego validation__batch w validation_loader wykonaj
14 y_ predicted < model(x_ validation_ batch)

15 y_predicted__probs < softmax(y_predicted)

16 predictions_list < dodaj do listy y_ predicted__probs

17 truth_ list < dodaj do listy y_ validation_ batch
18 Koniec
19 metrics < oblicz metryki bazujac na y_ predicted_probs oraz y_validation__batch
20 Jesli loss < best_loss to

21 best_loss < loss

22 without__improve__ct < 0

23 best _model <+ model
24 W przeciwnym razie

25 without__improve_ ct + +

26 Jesli without__improve__ct >= improve__limit to

27 ‘ Przerwij ze wzgledu na brak poprawy
28 Koniec
29 cross_wval__metrics < dodaj do listy metryki metrics dla k-tego sprawdzianu krzyzowego

30 Koniec
31 avg_metrics < oblicz Srednie metryki z wszystkich walidacji z cross_val_metrics
32 Zwrdé best__model, avg_metrics

W pierwszej fazie uczenia najlepsze wyniki zostaly osiggniete przez préby o numerach porzad-
kowych 132, 153 oraz 177. Modele te osiagnety SROCC o wartoéci powyzej 0,9455. Pierwsze dwa
modele charakteryzuja sie liczba wejs¢ N = 128, czterema probkami w jednym kroku propagacji
oraz funkcja aktywacji GELU. Trzeci model, o nieco nizszej wartosci SROCC posiadatl liczbe wejéé
wartswy ukrytej wynoszaca N = 512. Liczba prébek w jednym kroku propagacji to dwie zamiast
czterech. Aktualizacja wag sieci zostata wykonana przez optymalizator AdamW. Ogdlnie, wyzsze
warto$ci SROCC w pierwszej fazie uczenia byty osiagane przez algorytmy z matg liczba probek w
jednym kroku propagacji. Tylko 3 modele z 50 posiadaly liczbe probek z zakresu 16 - 32. Ponadto,
najwyzsze wyniki byly osiggane zawsze dla funkcji aktywacji GELU i optymalizatora Adam lub
AdamW.
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Tabela 5.2 50 najlepszych modeli sposréd 192 préb optymalizacji. Modele zostaly posortowane
malejaco wedtug osiagnietego SROCC w pierwszej fazie

Trial | SROCC 1 [ SROCC2 | N | DO | LR WD | BS | Act Opt
132 | 0,9477 0,9249 | 128 | 0,319 | 0,0049 | 4,796E-06 | 4 | GELU | Adam
153 | 0,9475 0,9304 | 128 | 0,293 | 0,0052 | 4,475E-06 | 4 | GELU | Adam
177 | 0,9455 0,9253 | 512 | 0,321 | 0,0045 | 2,082E-06 | 2 | GELU | AdamW
182 | 10,9438 0,9215 | 512 | 0,332 | 0,0051 | 1,774E-06 | 2 | GELU | AdamW
122 | 0,9432 0,0272 | 128 | 0,316 | 0,0054 | 3,011E-06 | 4 | GELU | Adam
108 | 10,9427 0,0033 | 128 | 0,331 | 0,0046 | 2,527E-06 | 4 | GELU | Adam
97 | 0,9416 0,0126 | 128 | 0,301 | 0,0043 | 4,864E-06 | 4 | GELU | Adam
92 0,9414 0,9168 | 128 | 0,289 | 0,0059 | 4,016E-06 | 4 | GELU | Adam
185 | 0,9408 0,9104 | 512 | 0,333 | 0,0011 | 5,920E-06 | 2 | GELU | AdamW
107 | 0,9397 0,9236 | 128 | 0,330 | 0,0047 | 4,811E-06 | 4 | GELU | Adam
124 | 0,9396 0,9266 | 128 | 0,309 | 0,0072 | 2,643E-06 | 4 | GELU | Adam
183 | 0,9392 0,9309 | 512 | 0,330 | 0,0050 | 6,108E-06 | 2 | GELU | AdamW
123 | 0,9390 0,9378 | 128 | 0,312 | 0,0054 | 3,105E-06 | 4 | GELU | Adam
180 | 0,9385 0,9147 | 512 | 0,317 | 0,0059 | 5,706E-06 | 2 | GELU | AdamW
81 0,9385 0,9258 | 128 | 0,322 | 0,0047 | 5,449E-06 | 4 | GELU | AdamW
45 0,9384 0,9324 | 128 | 0,355 | 0,0040 | 1,591E-06 | 4 | GELU | Adam
188 | 10,9383 0,9069 | 512 | 0,347 | 0,0011 | 5,707E-06 | 2 | GELU | AdamW
169 | 0,9379 0,9314 | 128 | 0,343 | 0,0033 | 3,206E-06 | 2 | GELU | AdamW
144 | 0,9377 0,9070 | 128 | 0,292 | 0,0051 | 4,490E-06 | 4 | GELU | Adam
198 | 10,9377 0,9152 | 512 | 0,319 | 0,0012 | 9,142E-06 | 2 | GELU | AdamW
192 | 0,9374 0,8092 | 512 | 0,341 | 0,0013 | 7,187E-06 | 2 | GELU | AdamW
32 0,9374 0,091 | 128 | 0,325 | 0,0053 | 1,735E-06 | 32 | GELU | AdamW
106 | 0,9369 0,0201 | 128 | 0,327 | 0,0047 | 4,421E-06 | 4 | GELU | Adam
162 | 0,9368 0,9207 | 128 | 0,311 | 0,0050 | 4,554E-06 | 4 | GELU | Adam
80 0,9367 0,9220 | 128 | 0,308 | 0,0040 | 1,558E-06 | 2 | GELU | Adam
33 0,9366 0,8014 | 128 | 0,325 | 0,0030 | 1,725E-06 | 16 | GELU | AdamW
102 | 0,9365 0,0242 | 128 | 0,293 | 0,0053 | 4,425E-06 | 4 | GELU | Adam
134 | 0,9363 0,9333 | 128 | 0,317 | 0,0062 | 5,275E-06 | 4 | GELU | Adam
93 0,9359 0,9280 | 128 | 0,285 | 0,0055 | 3,923E-06 | 4 | GELU | Adam
130 | 0,9358 0,9333 | 128 | 0,322 | 0,0049 | 2,455E-06 | 4 | GELU | Adam
135 | 0,9352 0,9161 | 128 | 0,317 | 0,0062 | 3,288E-06 | 4 | GELU | Adam
112 | 0,9352 0,0087 | 128 | 0,312 | 0,0053 | 3,079E-06 | 4 | GELU | Adam
187 | 10,9349 0,9176 | 512 | 0,347 | 0,0058 | 3,789E-06 | 2 | GELU | AdamW
57 0,9346 0,0032 | 128 | 0,394 | 0,0036 | 2,291E-06 | 8 | GELU | AdamW
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163 | 0,9343 0,9324 | 128 | 0,287 | 0,0053 | 4,289E-06 | 4 | GELU | Adam
191 | 0,9338 0,8094 | 512 | 0,356 | 0,0009 | 7,191E-06 | 2 | GELU | AdamW
85 0,9334 0,8884 | 128 | 0,303 | 0,0060 | 4,017E-06 | 2 | GELU | Adam
87 | 10,9332 0,8973 | 128 | 0,305 | 0,0067 | 3,425E-06 | 2 | GELU | Adam
133 | 0,9332 0,9332 | 128 | 0,299 | 0,0055 | 4,675E-06 | 4 | GELU | Adam
148 | 10,9329 0,9264 | 128 | 0,302 | 0,0032 | 3,691E-06 | 4 | GELU | Adam
143 | 0,9328 0,0119 | 128 | 0,292 | 0,0055 | 4,409E-06 | 4 | GELU | Adam
95 0,9325 0,0108 | 128 | 0,278 | 0,0058 | 3,824E-06 | 4 | GELU | Adam
184 | 10,9325 0,9280 | 512 | 0,329 | 0,0052 | 5,546E-06 | 2 | GELU | AdamW
114 | 0,9324 0,9166 | 128 | 0,314 | 0,0041 | 4,450E-06 | 4 | GELU | Adam
139 | 0,9323 0,9016 | 128 | 0,332 | 0,0043 | 1,403E-05 | 4 | GELU | Adam
89 0,9321 0,9226 | 128 | 0,291 | 0,0066 | 2,803E-06 | 4 | GELU | Adam
103 | 0,9321 0,9156 | 128 | 0,319 | 0,0038 | 5,824E-06 | 4 | GELU | Adam
37 | 0,9320 0,9365 | 128 | 0,312 | 0,0067 | 3,332E-06 | 16 | GELU | Adam
128 | 0,9318 0,9283 | 128 | 0,311 | 0,0077 | 1,691E-06 | 4 | GELU | Adam
91 0,9318 0,0198 | 128 | 0,287 | 0,0085 | 5,753E-06 | 2 | GELU | Adam

Druga faza obejmowata wytrenowanie 50-ciu najlepszych modeli sposréd 192 algorytméw tre-
nowanych w trakcie pierwszej fazy. W kolumnie SROCC' 2 tabeli 5.2 zawarto usredniona warto$é
wspotcezynnika korelacji Spearmana dla 10 iteracji uczenia kazdego modelu realizowanego w ramach
10-cio krotnej walidacji krzyzowe;j.

W tej fazie najwyzsze wartosci wspotczynnika SROCC uzyskano dla prob 123, 37 oraz 134:

e Model 123 - SROCC: 0,9378,
e Model 37 — SROCC: 0,9365,

e Model 134 — SROCC: 0,9333.

Wartosé SROCC wynosita powyzej 0,93 dla kazdej z prob. Wspdlne hiperparametry to liczba
wejsé warstwy ukrytej wynoszaca N = 128, funkcja aktywacji GELU oraz optymalizator Adam.
Model z proby 37 korzystal z 16 probek w jednym kroku propagacji, natomiast pozostale operowaty
na 4 prébkach. W kolejnym podrozdziale przedstawiono szczegdélowe wyniki dla modeli z wybranych

prob.
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Rysunek 5.1 Rozproszenie wartoéci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektorow wartosci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany model z pojedyncza warstwa ukryta z préby 123

Model z préoby 123 uzyskal SROCC na poziomie 0,9378. Na wykresie 5.1 przedstawiono rozpro-

szenie wartosci oczekiwanych dla wektoréw warto$ci prawdziwych i predykeji. Widaé¢ na nim, ze

wartoéci szacowane nieco odstaja od czerwonej linii zgodnoéci, jednak skupienie punktéw jest mniej

rozproszone niz dla modeli z poprzedniego rozdziatu.
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Model: 37 | SROCC: 0.9365
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Rysunek 5.2 Rozproszenie wartoéci oczekiwanych rozkladu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany model z pojedyncza warstwa ukryta z proby 37

Na wykresie 5.2 przedstawiono rozproszenie dla modelu z proby 37 i drugim najwyzszym

wskazniku SROCC, wynoszacym 0,9365. Rozproszenie predykeji wartosci oczekiwanych jest zblizone

do poprzedniego modelu. Model ten nieco gorzej radzi sobie z najwyzszymi ocenami.
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Model: 134 | SROCC: 0.9333
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Rysunek 5.3 Rozproszenie wartoéci oczekiwanych rozkladu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany model z pojedyncza warstwa ukryta z proby 134

Wykres rozproszenia dla trzeciego modelu z préby 134 o warto$ci SROCC 0,9333 przedstawiono

na wykresie 5.3. Model ten ma nizszg skutecznos¢ predykcji dla ocen w okolicy oceny 4.
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Rozktad wartosci oczekiwanych
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Rysunek 5.4 Gestosé rozktadu wartosci oczekiwanych dla zoptymalizowanych modeli z pojedyncza
warstwa, ukryta

Na wykresie gestosci rozktadu wartosci oczekiwanych 5.4 widaé, ze charakterystyki sa do siebie
podobne. Rozkltad wartosci oczekiwanych dla rzeczywistych prawdopodobienstw zaznaczono linia
przerywana. Gestoéci dla modeli zoptymalizowanych zblizyty sie do gestosci wartosci oczekiwanych
rzeczywistych rozkladow. Nadal widoczne jest przeszacowanie dla zakresu od 2,0 do 3,5 jednak
jest ono nizsze niz dla modeli z poprzedniego rozdziatu. Obecne jest takze niedoszacowanie ocen

w okolicach wartosci oczekiwanej wynoszacej 4,0.
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Rozktad prawdopodobienstwa dla catego zbioru walidacyjnego
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Rysunek 5.5 Rozklad u$rednionego prawdopodobienstwa kazdej klasy dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Rozktad usrednionego prawdopodobienstwa kazdej klasy przedstawiono na wykresie 5.5. Przeciet-
nie modele do$¢ dobrze odwzorowuja prawdopodobienstwo etykiet dla rzeczywistych ocen. Widoczny
jest brak zbalansowania etykiet spowodowany subiektywnoécia danych. Modele potrafia odwzoro-
wacé niezbalansowanie danych i nie daza do usredniania wynikéw, co jest oczekiwanym efektem.
Gdyby rozktady usrednionego prawdopodobienstwa dla predykeji byly mniej wigcej na takim samym
poziomie dla kazdej oceny, oznaczaloby to brak decyzyjnosci modeli.

Na wykresach 5.6 - 5.11 przedstawiono wyniki predykcji dla przykladowych prébek (takich
samych jak w rozdziale poprzednim). Kazda probka sktada sie z sekwencji 2 filméw po 30 sekund.
Wykresy przedstawiono w formie liniowej ze wzgledu na lepsza czytelnosé. W tabelach 5.3 - 5.8
zawarto podsumowanie parametréw probek oraz skojarzone wektory prawdopodobienstw [p_1 -
p_5]. Pierwszy wiersz numer probki - true w kazdej tabeli zawiera wlasciwosci danej probki oraz
rzeczywiste wartoéci prawdopodobienstw. Kolejne wiersze to predykcja modeli z préby (ang. trial).
Przyktadowo wiersz 6 - 123 oznacza wyniki predykcji dla prébki ¢ = 6 przez model z préby 123.

Nagtéwki tabel przedstawione jako akronimy objasniono ponizej:

i - trial — numer prébki oraz modelu, dla przypadku 7 - true sg to wartosci prawdziwe,

e c_a — current_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 aktualnie odtwarzanego

materialu wideo (material B z pary A i B),

e p_a — previous_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 poprzednio odtwarzanego

materialu wideo (material A z pary A i B),

c¢_b — current_ bitrate - przeplywnosé¢ aktualnie odtwarzanego materiatu wideo,
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cdc — codec - typ kodeka,

e t_v_s — zakres rozmiaru ekranu TV w calach,

o a_r — zakres wieku ogladajacego,

ACR.
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p__b — previous_ bitrate - przeptywnos¢ poprzednio odtwarzanego materiatlu wideo,

Rysunek 5.6 Wyniki predykcji dla probki walidacyjnej i = 6 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.3 Parametry dla prébki i = 6

p_1,p_2,p_3, p_4, p_5— wektor prawdopodobienstw przydzielenia danej oceny w skali

i—trial |c_a|p_a| c b |p_b cdce t v s a r p_1 P2 | p 3| p. 4| p b
6 —true | 79 79 | 3298 | 5342 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,040 | 0,120 | 0,480 | 0,360
6 - 123 - - - - - - - 0,011 | 0,038 | 0,227 | 0,414 | 0,310
6 — 37 - - - - - - - 0,013 | 0,047 | 0,187 | 0,424 | 0,329
6 - 134 - - - - - - - 0,017 | 0,053 | 0,175 | 0,436 | 0,319

Dla prébki ¢ = 6 rzeczywista ocena byltoby 4. Na wykresie 5.6 oraz w tabeli 5.3 widoczna jest

zgodno$¢ modeli co do kolejnosci prawdopodobienstw ocen. Dla ocen 3-5 istnieje nieznaczny btad

predykcji. Ocena 3 zostata nieznacznie przeszacowana, natomiast wartosci 4 i 5 sg niedoszacowane.
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Rysunek 5.7 Wyniki predykeji dla probki walidacyjnej i = 23 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.4 Parametry dla probki ¢ = 23

i—trial |c a|p a|c b |p_ b cde t v s a r p_1 p 2| p_3 p.4 | p_5
23 — true | 68 90 | 3000 | 6000 | H.264 | > 56 | 40 - 59 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,333
23 — 123 - - - - - - - 0,008 | 0,026 | 0,204 | 0,442 | 0,319
23 - 37 - - - - - - - 0,006 | 0,031 | 0,180 | 0,497 | 0,286
23 — 134 - - - - - - - 0,004 | 0,023 | 0,171 | 0,542 | 0,259

Predykcja dla probki ¢ = 23 widoczna na wykresie 5.7 oraz w tabeli 5.4 pokazuje, ze podobnie jak

poprzednio, modele prawidtowo przydzielity najwyzsze prawdopodobienistwo ocenie 4. Widoczne jest

mocne przeszacowanie oceny 3 oraz niedoszacowanie 4. Rzeczywiste wartosci prawdopodobienstw sa

niezerowe tylko dla prébek 4 i 5. Predykcja jest bardziej rozmyta, gdyz kazda ocena ma niezerowe

prawdopodobienstwo.

102




5.2 Wyniki dla modeli z jedng warstwag ukryta
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Rysunek 5.8 Wyniki predykeji dla probki walidacyjnej i = 89 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.5 Parametry dla prébki ¢ = 89

i—trial |c a|p_a| ¢ b | p_ b cde t v s a r p_1 p_2 p3 | p 4| p b

89 — true | 85 75 | 10000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,053 | 0,263 | 0,684

89-123 | — | - - - - - — 10,000 | 0,028 | 0,063 | 0,356 | 0,553
89-37 | - | - - - - - — 10,000 | 0,009 | 0,037 | 0,234 | 0,720
89134 | — | - - - - - — 10,000 | 0,010 | 0,042 | 0,324 | 0,625

Wartoéci dla probki ¢ = 89 widoczne na wykresie 5.8 oraz w tabeli 5.5 wskazuja celne odwzorowanie
predykcji przez wszystkie modele. Wszystkie predykcje dla oceny 1 sg zerowe. Model z préby 37
odwzorowal rzeczywiste prawdopodobienistwa z minimalnym bledem. Modele z préb 123 i 134
wskazaly ocene 5 z najwyzszym prawdopodobienistwem, jednak widoczne jest nideoszacowanie tej

oceny kosztem oceny nizszej.
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Rysunek 5.9 Wyniki predykcji dla probki walidacyjnej i = 222 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.6 Parametry dla prébki ¢ = 222

i— trial c_a|p_alc_b|p_b cde t v s a r p_1 p_2 p.3 | p_4 | p_>b

222 — true | 63 60 | 6000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,421 | 0,368 | 0,211

222 123 | - | - - - - - — 10,012 | 0,087 | 0,283 | 0,371 | 0,246
222-37 | - | - - - - - — 10,009 | 0,000 | 0,311 | 0,355 | 0,236
222 134 | — | - - - - - — 10,009 | 0,075 | 0,279 | 0,424 | 0,213

Parametry oraz predykcje dla probki ¢ = 222 widoczne na wykresie 5.9 i w tabeli 5.6 wskazuja
na bledne oszacowanie oceny przez wszystkie modele. Subiektywne oceny wskazuja na najbardziej
prawdopodobna oceng o wartosci 3, nastepnie 4 i 5. Oceny 1 1 2 sa wyzerowane. Modele wskazuja

najwyzsze prawdopodobienstwo dla oceny 4. Oceny 3 i 5 sa odpowiednio drugie i trzecie w kolejnosci.
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Rysunek 5.10 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 345 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.7 Parametry dla prébki ¢ = 345

i— trial c_a|p_alc_b|p_b cde t v s a r p_1 p_2 p.3 | p_4 | p_>b

345 — true | 77 88 | 3298 | 6364 | H.265 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,350 | 0,550

345 — 123 - - - - - — 10,001 | 0,023 | 0,088 | 0,280 | 0,608
345 — 37 - - - - - — 10,001 | 0,028 | 0,105 | 0,286 | 0,579
345 — 134 - - - - - — 10,000 | 0,021 | 0,071 | 0,270 | 0,638

Oceny dla probki ¢ = 345 widoczne na wykresie 5.10 oraz w tabeli 5.7 sa oszacowane prawidtowo.
Monotonicznosé wartosci prawdopodobienstw jest taka sama jak dla prébki ¢ = 89. Podobnie jak dla

poprzedniej probki widoczne sg nieznaczne bledy predykcji dla ocen 4 i 5.
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Rysunek 5.11 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 587 dla zoptymalizowanych modeli
z pojedyncza warstwa ukryta

Tabela 5.8 Parametry dla prébki ¢ = 587

i— trial c_a|p_alc_b|p_b cde t v s a r p_1 p_2 p.3 | p_4 | p_>b

587 — true | 93 81 | 5342 | 2276 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,000 | 0,120 | 0,360 | 0,520

587123 | - | - - - - - — 10,006 | 0,036 | 0,220 | 0,366 | 0,372
587-37 | - | - - - - - — 10,004 | 0,033 | 0,176 | 0,408 | 0,378
587134 | — | - - - - - — 10,003 | 0,031 | 0,161 | 0,345 | 0,459

Dla prébki ¢ = 587 tylko model z préby 134 jednoznacznie wskazal poprawna kolejno$¢ prawdo-
podobienstw. Na wykresie 5.11 oraz w tabeli 5.8, wida¢ rozbieznos¢ pomiedzy predykcjami. Model
z proby 37 przydzielitby ocene 4. Model z proby 123 wskazal prawie takie same prawdopodobienistwo
dla ocen 4 i 5, z minimalng przewaga dla oceny 5. Wartos$¢ réznicy wskazuje, ze model moze nie by¢

pewny decyzji dla tej prébki.
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Macierz pomytek | Model: 123
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Rysunek 5.12 Macierz pomytek dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta
z proby 123

Tabela 5.9 Metryki dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta z proby 123

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 123 | 0,938 0,732 0,587 0,531 | 0,542

Podobnie jak w poprzednim rozdziale, macierze pomyltek zostaly wygenerowane bazujac na
ocenach z najwyzszym prawdopodobienstwem czyli argmax y(i). Macierz pomylek dla modelu
z préoby 123 zostala przedstawiona na wykresie 5.12. Model ten nie wskazal najnizszej oceny
dla Zadnej prébki, zamiast tego, zostata wskazana ocena 3. Ocena 2, dla ktérej 28 prébek zostato
oznaczone prawidtowo jest czesto mylona z ocenami 3 i 4, odpowiednio 13 i 12 btedéw. 40 przypadkow
zostalo prawidtowo sklasyfikowanych jako ocena 3. Klasa ta zostala pomylona 21 razy z ocena 4
i 7 razy z ocena 5. W subiektywnym zbiorze jest najwiecej ocen o wartosci 4. 256 razy zostata
prawidtowo wskazana ocena 4. Dla tej klasy wystapito 41 pomytek z ocena 3 i 32 z ocena 5. Ocena
5 zostala wskazana prawidlowo w 137 przypadkach, natomiast 38 razy przypisano 4. Z macierzy
pomytek widaé, ze model z préby 123 dosé czesto myli oceny z klasami sasiednimi. Ze wzgledu na
minimalna liczbe negatywnych ocen - ocena 1, model nie byl w stanie nauczy¢ sie rozpoznawac tej

klasy.
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5.2 Wyniki dla modeli z jedng warstwag ukryta

W tabeli 5.9 zawarto wartoéci dla metryk okreslajacych skuteczno$¢ modelu. Model z préby 123
znaczaco dobrze odwzorowuje kolejnosci prawdopodobienstw w wektorach, na co wskazuje wartosé
wspotezynnika korelacji rang Spearmana. Pozostate metryki tj. Accuracy, Precision, Recall i F1 sg
na do$¢ niskim poziomie. Dokladno$é (Accuracy) wskazuje, ze 72,3% prébek zostalo przypisanych do
wlasciwiej klasy. Niska precyzja wynoszaca 58,7% jest powiazana z wskazywaniem blednie sasiednich
klas. Czulo$¢ (Recall) i $rednia harmoniczna F1 na poziomie nieco powyzej 50% wskazuje, ze model

czesto zachowuje trend, jednak ma problemy z precyzyjnym wskazaniem prawidlowej oceny.
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Rysunek 5.13 Macierz pomytek dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta
z préby 37

Tabela 5.10 Metryki dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta z préby 37

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 37 | 0,937 0,852 0,674 0,604 | 0,629

Macierz pomylek dla modelu z préby 37 zostata przedstawiona na rysunku 5.13. Model, podobnie
jak poprzedni, nie byl w stanie rozpozna¢ probek z najnizszg ocena. Zostaly one przypisane do oceny
o wartosci 3. Prawidlowe przypisanie dla klasy 2 wystapilo 36 razy. Ocena 2 zostala sumarycznie 19
razy blednie przypisana do wyzszych klas. Dla tego przypadku model ma tendencje do zawyzania

oceny. Srodkowa ocena o wartosci 3 zostala zidentyfikowana prawidlowo dla 35 przypadkéw. 20
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5.2 Wyniki dla modeli z jedng warstwag ukryta

prébek zostato btednie przypisanych do oceny 4, a 13 razy do oceny 5. W tym przypadku takze
istnieje tendencja do zawyzania ocen. Ocena 4 zostata poprawnie sklasyfikowana 302 razy. Grupa ta
jest najliczniejsza i jest to najpewniej rozpoznawana klasa. Model przypisal btednie ocene o wartosci
3 dwukrotnie, natomiast ocena o wartosci 5 zostata blednie przypisana 26 razy. Préobki w najwyzszej
klasie zostaly sklasyfikowane poprawnie 164 razy. Klasa 4 zostala blednie przypisana 11 razy. Model
z préby 37 nie jest w stanie wykryé prébek w najnizszej klasie, podobnie jak poprzedni model. Dla
nizszych klas model ma tendencje do zawyzania ocen.

W tabeli 5.10 zawarto wartosci metryk oceniajacych skuteczno$é modelu. Wspdtczynnik korelacji
rang Spearmana na poziomie 0,937 wskazuje, ze model bardzo dobrze zachowuje porzadek miedzy
prawdopodobienstwami. Dokladno$é na poziomie 0,852 okresla, ze ponad 85% prébek zostalo
poprawnie sklasyfikowanych. Jest to warto$é wyzsza o okoto 12% w stosunku do modelu z proby
123. Precyzja modelu to niewiele ponad 67%, natomiast czuloéé to 60,4%. Poprawa wzgledem
poprzedniego modelu jest niewielka. Srednia harmoniczna precyzji i czulosci wyniosta 62,9%. Model
jest w stanie zachowywadé porzadek ocen, dokladno$é na poziomie 85,2% wskazuje, ze wickszosé
probek jest klasyfikowana poprawnie. Model ma niska precyzje i czulosé, ze wzgledu na pomytki,

szczegoOlnie dla nizszych klas.
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Rysunek 5.14 Macierz pomytlek dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta
z proby 134
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Tabela 5.11 Metryki dla zoptymalizowanego modelu z pojedyncza warstwa ukryta z préby 134

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 134 | 0,933 0,889 0,949 0,839 | 0,878

Dla modelu z préby 134 macierz pomytek zostata przedstawiona na rysunku 5.14. Ocena 1 zostala
prawidtowo wskazana dla obu probek. Model byl w stanie rozpoznaé¢ najnizsza ocene, pomimo
bardzo niskiej reprezentacji subiektywnych ocen o wartosci 1 w zbiorze danych. Ocena wyzsza zostalta
sklasyfikowana prawidlowo 41 razy, blednie 14 razy, kazdy blad to zawyzenie oceny. 39 probek
zostalo poprawnie sklasyfikowanych dla érodkowej oceny. Niestety, model wskazal btedna ocene 29
razy. Zawyzajac ja za kazdym razem. Najliczniejsza klasa zostata prawidtowo wskazana 319 razy,
tylko 11 razy zostala zawyzona do oceny wyzszej. Najwyzsza ocena zostala wskazana poprawnie 159
razy, a 16 razy ocena zostata niedoszacowana. Model z proby 134 jako jedyny do tej pory poprawnie
sklasyfikowal probki z najnizsza ocena. Nadal wystepuje problem dla klas 2 i 3, ktore sa zawyzane.
Model bardzo dobrze radzi sobie z predykcja wyzszych ocen.

Metryki dla modelu z préby 134 zostaly przedstawione w tabeli 5.11. Podobnie jak dla poprzednich
modeli, wspotczynnik SROCC jest powyzej wartosci 0,93. Doktadnosé na poziomie 0,899 to wartosé
wyzsza niz dla dwoch poprzednich modeli. Precyzja o wartosci 0,949, oznacza, ze model zazwyczaj
prawidlowo wskazuje ocene. Jest to znacznie wyzsza warto$¢ w odniesieniu do poprzednich modeli.
Czulo$é na poziomie 0,839 oznacza, ze prawie 84% probek zostalo prawidlowo odnalezionych.
Pozostale oceny to bledne klasyfikacje powiazane z sasiednimi klasami. Srednia harmoniczna F1 na
poziomie 0,878 wskazuje, ze model jest nieco bardziej precyzyjny i zbalansowany do predykcji ocen
bazujacych na danych subiektywnych niz poprzednie modele.

Pierwsza préba optymalizacji umozliwita na uzyskanie nieco lepszych wynikéw dla SROCC
niz wartosci dla modeli bazowych. Modele z préb 123 i 37 uzyskaly niezadowalajacy poziom
wartosci doktadnosci (ang. Accuracy), precyzji (ang. Precision), czulosci (ang. Recall) oraz Sredniej
harmonicznej F1. Trzeci wybrany model, z préby 134 uzyskal znacznie lepsze wyniki wskazanych
metryk. Warto$ci zblizone do 90% sugeruja, ze moze istnie¢ przestrzen do poprawy skutecznosci

modeli.

5.3 Optymalizacja dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

W tym podrozdziale opisano dalsze kroki optymalizacyjne dla modeli szacujacych poziom
QoE, bazujacych na subiektywnym zbiorze danych. Modele nadal byty optymalizowane pod katem
SROCC, tak jak to opisano w poprzednim rozdziale 5.1. Tym razem budowano jednak modele
glebsze, z dodatkowymi warstwami ukrytymi. W tabeli 5.12 przedstawiono 4 rodzaje architektur
testowanych modeli. Modele ptytkie to jedna warstwa ukryta z liczba wej$¢ N = 64, modele srednie
posiadaja dwie warstwy ukryte, pierwsza z nich posiada liczbe wejs¢ N = 128, natomiast druga
N = 64. Modele glebokie posiadaja trzy warstwy ukryte z liczba wejs¢é N wynoszaca odpowiednio
256,128 i 64. Modele bardzo glebokie posiadaja pie¢ warstw ukrytych, z liczba wej$¢ N wynoszaca
odpowiednio 512,256,128, 64, 32. Pozostale hiperparametry pozostaly bez zmian zgodnie z tabela
5.1.
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5.3 Optymalizacja dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

Tabela 5.12 Typy modeli testowanych w drugim podejsciu optymalizacyjnym

Typ architektury | Liczba warstw | Liczba wejé¢ kolejnych warstw ukrytych

Plytka 1 64

Srednia 2 128, 64

Gleboka 3 256, 128, 64
Bardzo gteboka 5 512, 256, 128, 64, 32

Algorytm 5: Optymalizacja sieci neuronowej dla modeli z r6zng liczbg warstw ukrytych

Dane wyjsciowe: Lista préb: trials_list, Zbiér metryk prob: trials_metrics
1 trials_list + []
2 trials_metrics < []
3 Dla trial < 1 do 250 wykonaj
4 arch__options < wybierz typ architektury z: [plytka, $rednia, glteboka, bardzo glteboka]
arch_dims < wybierz liczbe wejé¢ w zaleznoéci od wybranej architektury:
dropout < wybierz warto$¢ dropout z zakresu: 0,1 — 0,5
learning_rate <— wybierz warto$¢ wspotczynnika uczenia z zakresu: 0,0001 — 0,01
weight__decay < wybierz wartosé¢ wspélczynnika regularyzacji L2 z zakresu: 0,000001 — 0,001
batch__size < wybierz wartosé liczby prébek z: [2,4, 8,16, 32, 64]
10 activation__func < wybierz funkcje aktywacji z: [ReLU, LeakyReLU, Tanh, GELU]
11 optimizer < wybierz optymalizator z: [Adam, AdamW, SGD, RM S Prop]
12 H < przypisz do zbioru wybrane hiperparametry:
arch__options, arch__dims, dropout, learning rate, weight__decay, batch__size, activation__func, optimizer

© 0 N o w»

13 train__loader < utwoérz iterator zbioru treningowego

14 validation__loader <— utwoérz iterator zbioru walidacyjnego

15 model < utworz instancje modelu bazujac na hiperparametrach H
16 trial__model, trial__metric < wywolaj Algorytm 3 z argumentami:

model, train_loader, validation_ loader
17 trials_list < dodaj do listy trial__model
18 trials__metrics < dodaj do listy trial__metric

19 Koniec
20 Zwréé trials_list, trials_metrics

Poszukiwanie optymalnego modelu zostalo podzielone na dwie fazy podobnie jak w poprzednim
przypadku. Gtéwna petla algorytmu 5 odpowiada za 250 prob optymalizacji wywolujac algorytm 3
uczacy modele wielowarstwowe. Podobnie jak w poprzednim przypadku podzielono zbiér danych na
zbiory: treningowy, walidacyjny i testowy w proporcjach 3:1:1.

Zbiér 50-ciu najlepszych modeli zostal przedstawiony w tabeli 5.13. Akronimy w kolumnach

tabeli zawieraja hiperparametry modeli z 50-ciu najlepszych prob:
e Trial — proba optymalizacyjna,
e [ — liczba wejs¢ warstw ukrytych, wskazuje takze na architekture modelu,
e DO — wartos¢ wspotczynnika dropout z zakresu 0,1 - 0,5,
e LR — warto$é¢ wspolczynnika uczenia z zakresu 0,0001 - 0,01,

o WD — wartos¢ wspotczynnika regularyzacji L2 z zakresu 0,000001 - 0,001,
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e BS — liczba probek w jednym kroku propagacji z zakresu 2 - 64,
o Act — funkcja aktywacji,
e Opt — zastosowany optymalizator.

Na zbiorze 50-ciu najlepszych modeli przeprowadzono 10-krotna walidacje krzyzowa zgodnie
z algorytmem 4. Modele zostaly wytrenowane ponownie, bez wczedniejszego zapisu stanu. Dla
wytrenowanych modeli obliczono SROCC, doktadnosé, precyzje, czutoéé i sredniag harmoniczng F1
dla wartoéci oczekiwanych rozkladu prawdopodobienstw rzeczywistych i predykcji. Wyniki zostaly

zawarte w tabeli 5.14. Modele w tabeli zostaly posortowane malejaco wedtug wartosci SROCC.

Tabela 5.13 50 najlepszych modeli sposréd 200 préb optymalizacji dla architektury wielowarstwowe;j.
Modele zostaly posortowane malejaco wedtug usrednionych metryk

Trial L DO | LR WD | BS Act Opt
225 128, 64] 0,141 | 0,0100 | 2,259E-05 | 4 ReLU SGD
226 (128, 64] 0,141 | 0,0093 | 2,262E-05 | 4 ReLU SGD
245 128, 64] 0,145 | 0,0095 | 2,693E-05 | 4 ReLU SGD
200 (128, 64] 0,126 | 0,0067 | 1,223E-05 | 4 ReLU SGD
244 128, 64] 0,145 | 0,0085 | 1,506E-05 | 4 ReLU SGD
204 (128, 64] 0,144 | 0,0068 | 1,136E-05 | 4 ReLU SGD
217 128, 64] 0,141 | 0,0089 | 1,663E-05 | 4 ReLU SGD
215 [128, 64] 0,140 | 0,0084 | 1,622E-05 | 4 ReLU SGD
143 | [512, 256, 128, 64, 32] | 0,117 | 0,0053 | 1,243E-06 | 4 | LeakyReLU | SGD
223 (128, 64] 0,138 | 0,0083 | 2,088E-05 | 4 ReLU SGD
233 128, 64] 0,139 | 0,0093 | 2,081E-05 | 4 ReLU SGD
247 [128, 64] 0,153 | 0,0098 | 2,713E-05 | 4 ReLU SGD
193 128, 64] 0,116 | 0,0056 | 1,227E-05 | 4 ReLU SGD
218 128, 64] 0,142 | 0,0083 | 1,716E-05 | 4 ReLU SGD
208 128, 64] 0,145 | 0,0083 | 1,417E-05 | 4 ReLU SGD
236 (128, 64] 0,162 | 0,0091 | 2,884E-05 | 4 ReLU SGD
221 128, 64] 0,143 | 0,0094 | 2,025E-05 | 4 ReLU SGD
155 128, 64] 0,134 | 0,0076 | 1,006E-06 | 4 ReLU SGD
170 128, 64] 0,115 | 0,0073 | 1,548E-06 | 4 ReLU SGD
184 128, 64] 0,123 | 0,0067 | 2,270E-05 | 4 ReLU SGD
229 128, 64] 0,159 | 0,0089 | 2,412E-05 | 4 ReLU SGD
231 128, 64] 0,159 | 0,0090 | 2,726E-05 | 4 ReLU SGD
181 (128, 64] 0,115 | 0,0067 | 1,048E-05 | 4 ReLU SGD
212 128, 64] 0,127 | 0,0083 | 1,368E-05 | 4 ReLU SGD
182 (128, 64] 0,122 | 0,0068 | 1,422E-05 | 4 ReLU SGD
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10 | [512, 256, 128, 64, 32] | 0,116 | 0,0014 | 8,737E-06

—_
D

LeakyReLLU | Adam

214 128, 64] 0,139 | 0,0084 | 1,608E-05 ReLU SGD
216 (128, 64] 0,141 | 0,0082 | 1,597E-05 ReLU SGD
199 128, 64] 0,122 | 0,0067 | 1,722E-05 ReLU SGD
224 (128, 64] 0,141 | 0,0095 | 2,352E-05 ReLU SGD
163 128, 64] 0,110 | 0,0075 | 1,147E-06 ReLU SGD
213 (128, 64] 0,128 | 0,0068 | 1,673E-05 ReLU SGD
173 128, 64] 0,103 | 0,0063 | 1,554E-06 ReLU SGD
201 (128, 64] 0,126 | 0,0055 | 1,822E-05 ReLU SGD
227 128, 64] 0,142 | 0,0098 | 2,146E-05 ReLU SGD
171 (128, 64] 0,104 | 0,0064 | 1,567E-06 ReLU SGD

140 | [512, 256, 128, 64, 32] | 0,115 | 0,0066 | 1,001E-06 LeakyReLU | SGD

183 [128, 64] 0,124 | 0,0068 | 1,496E-05 ReLU SGD
205 128, 64] 0,124 | 0,0067 | 1,184E-05 ReLU SGD
159 [128, 64] 0,135 | 0,0075 | 1,009E-06 ReLU SGD
195 128, 64] 0,120 | 0,0056 | 1,163E-05 ReLU SGD
230 (128, 64] 0,152 | 0,0087 | 2,643E-05 ReLU SGD
246 128, 64] 0,150 | 0,0100 | 2,532E-05 ReLU SGD

142 | [512, 256, 128, 64, 32] | 0,109 | 0,0067 | 1,257E-06 LeakyReLU | SGD

[ N N = T T N

207 128, 64] 0,147 | 0,0063 | 1,452E-05 ReLU SGD
172 128, 64] 0,103 | 0,0061 | 1,525E-06 ReLU SGD
222 128, 64] 0,153 | 0,0084 | 1,894E-05 ReLU SGD
234 128, 64] 0,150 | 0,0083 | 2,002E-05 ReLU SGD
188 128, 64] 0,112 | 0,0068 | 1,273E-05 ReLU SGD
180 128, 64] 0,109 | 0,0049 | 1,564E-05 ReLU SGD

Tabela 5.14 Wartosci metryk zoptymalizowanych wielowarstwowych modeli po 10-krotnej walidacji
krzyzowej. Wartosci obliczone dla wartosci oczekiwanej wartosci prawdziwych i predykcji

Trial | SROCC 1 | SROCC 2 | Accuracy F1 Recall
225 0,9839 0,9797 0,8667 | 0,6699 | 0,6432
226 0,9832 0,9786 0,9254 0,9091 | 0,8854
245 0,9821 0,9844 0,9222 | 0,7189 | 0,7010
200 0,9798 0,9809 0,8698 0,6524 | 0,6456
244 0,9793 0,9832 0,8984 | 0,6776 | 0,6633
204 0,9790 0,9841 0,9349 0,7459 | 0,7371
217 0,9785 0,9886 0,9143 0,7292 | 0,7208
215 0,9785 0,9885 0,8857 0,6572 | 0,6295
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143 0,9784 0,9875 0,8492 | 0,6181 | 0,5997
223 0,9784 0,9825 0,8746 | 0,6463 | 0,6242
233 0,9781 0,9851 0,8762 | 0,6527 | 0,6140
247 0,9780 0,9837 0,9381 | 0,7481 | 0,7396
193 0,9774 0,9784 0,9175 | 0,6723 | 0,6566
218 0,9773 0,9857 0,9270 | 0,7256 | 0,7138
208 0,9773 0,9793 0,9063 | 0,6980 | 0,6749

236 | 0,9772 0,9822 0,9190 | 0,9179 | 0,8904
221 | 0,9770 0,9833 0,635 | 0,6302 | 0,6126
155 | 0,9769 0,9805 0,8952 | 0,6778 | 0,6795
170 | 0,9769 0,9825 0,8968 | 0,9102 | 0,8957
184 | 0,9760 0,9844 0,9000 | 0,6609 | 0,6366

229 0,9758 0,9786 0,8794 | 0,6549 | 0,6474
231 0,9757 0,9811 0,9317 | 0,7214 | 0,7033
181 0,9754 0,9858 0,8873 | 0,6681 | 0,6377

212 0,9752 0,9828 0,9111 0,7141 | 0,7014
182 0,9746 0,9853 0,9095 | 0,7128 | 0,6971
10 0,9743 0,9849 0,8794 | 0,7033 | 0,6933
214 0,9740 0,9840 0,8984 | 0,7007 | 0,6818
216 0,9734 0,9820 0,9127 | 0,7098 | 0,6887
199 0,9731 0,9790 0,9063 | 0,7015 | 0,6865
224 0,9729 0,9809 0,8952 | 0,7010 | 0,6840

163 | 0,9728 0,9850 0,000 | 0,7155 | 0,7003
213 | 0,9727 0,9811 0,9048 | 0,8899 | 0,8704

173 0,9724 0,9804 0,8984 | 0,6732 | 0,6516
201 0,9724 0,9764 0,9413 | 0,7241 | 0,7110
227 0,9723 0,9857 0,8762 | 0,6852 | 0,6666
171 0,9718 0,9845 0,9222 | 0,7149 | 0,6947
140 0,9716 0,9884 0,8413 | 0,6408 | 0,6408

183 | 10,9707 0,9805 0,063 | 0,7183 | 0,7069
205 | 0,9704 0,9797 0,8683 | 0,6447 | 0,6321
159 | 0,9704 0,9836 0,8889 | 0,6685 | 0,6559

195 | 0,9704 0,9812 0,9111 | 0,7200 | 0,7046
230 | 0,9704 0,9831 0,8857 | 0,7059 | 0,6933
246 | 0,9702 0,9850 0,984 | 0,6589 | 0,6387
142 | 0,9700 0,9870 0,8571 | 0,6562 | 0,6431
207 | 10,9699 0,9757 0,8794 | 0,6534 | 0,6505
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172 | 0,9697 0,9764 0,9302 | 0,7374 | 0,7272
222 | 10,9693 0,9862 0,8571 | 0,6501 | 0,6349
234 | 0,9692 0,9805 0,8587 | 0,6402 | 0,6269
188 | 0,9690 0,9820 0,9095 | 0,6707 | 0,6584
180 | 10,9687 0,9713 0,9127 | 0,7095 | 0,6876

Ostatecznie do dalszej analizy wybrano 3 modele. Wybor zostal dokonany bazujac na ztozonosci
modelu, warto$ci SROCC oraz $redniej doktadnosci, precycji, czutoéci i $redniej harmonicznej F1.
Decyzja o wyborze jest powigzana z wynikami analizy zoptymalizowanych modeli jednowarstwowych.
W poprzednim podejsciu dwa modele o najwyzszym SROCC nie byly wystarczajaco dokladne,
precyzyjne i czute. Model trzeci z préby 134 uzyskal nieco lepsze wyniki. Finalnie wytypowano trzy
modele z préb: 236, 226 oraz 170. W kolejnym podrozdziale przedstawiono szczegélowe wyniki dla

wybranych modeli.

e Model 236 - SROCC: 0,9822
e Model 226 - SROCC: 0,9786

e Model 170 — SROCC: 0,9825
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5.4 Wyniki dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

Model: 236 | SROCC: 0.9822
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Rysunek 5.15 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany wielowarstwowy model z préby 236

Na wykresie 5.15 przedstawiono wykres rozproszenia wartoéci oczekiwanej dla modelu z préoby
236. Model ten uzyskal SROCC na poziomie 0,9822. Na wykresie widaé¢ ze predykcja nieco lepiej
oddaje stan rzeczywisty w poréwnaniu do poprzednich modeli. Widoczne sa pojedyncze elementy

odstajace, szczegdlnie dla dwdch najwyzszych ocen.
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Model: 226 | SROCC: 0.9786
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Rysunek 5.16 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozkladu ocen ACR dla wektoréw wartosci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany wielowarstwowy model z préby 226

Rozproszenie wartosci oczekiwanej dla modelu z préby 226 zostalo przedstawione na wykresie
5.16. W przypadku tego modelu warto$¢ oczekiwana z predykcji dla najwyzszej oceny ma wyzsza
zgodnos$é niz poprzedni model. Pojedyncze punkty, reprezentujace wartosé oczekiwana z predykcji sa

przesuniete w kierunku wyzszej oceny. Model z préby 226 osiagnal SROCC na poziomie 0,9786.
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Rysunek 5.17 Rozproszenie wartosci oczekiwanych rozktadu ocen ACR dla wektoréw wartodci
prawdziwych i predykcji. Zoptymalizowany wielowarstwowy model z préby 170

Model z préby 170 osiagnat SROCC o wartosci wynoszacej 0,9825. Podobnie jak w przypadku

poprzednich modeli widoczne sa pojdyncze, przewidziane wartoéci oczekiwane, ktore sa przesuniete

w kierunku wyzszej oceny. Wykresy rozproszenia wartosci oczekiwanej dla modeli wielowarstwo-

wych sa bardziej splaszczone dookota linii zgodnosci niz wykresy dla modeli jednowarstwowych.

Jezeli pojawiaja sie widoczne punkty odstajace to zazwyczaj sa to pojedyncze wartosci. Modele

wielowarstwowe osiagnely znaczaco wyzszy wspoélczynnik korelacji rang Spearmana.
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Rozktad wartosci oczekiwanych

=== Prawdziwe
—— Model: 236
Model: 226
Model: 170
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Wartos$¢ oczekiwana

Rysunek 5.18 Gestosé rozktadu wartosci oczekiwanych dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Na wykresie gestosci wartosci oczekiwanych 5.18 widaé, ze rzeczywisty rozklad wartosci ocze-
kiwanych jest znaczaco zblizony do rozkladéw wartosci oczekiwanych przewidzianych ocen przez

wszystkie modele. Dla poprzednich modeli, widoczna byla znaczaca réznica w okolicach $rodkowej

oceny.
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Rozktad prawdopodobienstwa dla catego zbioru walidacyjnego
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Rysunek 5.19 Rozklad usrednionego prawdopodobienstwa kazej klasy dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Na rozktadzie prawdopodobienstwa dla catego zbioru walidacyjnego 5.19 widaé, ze modele
zachowuja odpowiednie proporcje $redniego prawdopodobienstwa ocen w stosunku do wartodci
rzeczywistych.

Na wykresach 5.20 - 5.25 zaprezentowano wyniki predykcji dla trzech modeli wielowarstwowych
dla takich samych prébek jak w poprzednich podrozdziatach. W tabelach 5.15 - 5.20 zamieszczono
podsumowanie parametréw probek oraz skojarzone wektory prawdopodobienistw [p_1 - p_5]. Podob-
nie jak poprzednio, pierwszy wiersz numer prébki — true w kazdej tabeli to probka z rzeczywistymi
wartosciami prawdopodobienstw. Kolejne wiersze to predykcja modeli z danej proby. Nagltéwki tabel

przedstawione jako akronimy objasniono ponizej:

i - trial - numer prébki oraz modelu, dla przypadku 7 - true sa to wartosci prawdziwe

e c_a — current_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 aktualnie odtwarzanego

materialu wideo (material B z pary A i B),

e p_a — previous_ assessment - subiektywna ocena w skali od 1 do 100 poprzednio odtwarzanego

materialu wideo (material A z pary A i B),
e c_b — current_ bitrate - przeplywnos¢ aktualnie odtwarzanego materiatu wideo,
e p_b — previous_ bitrate - przeplywnos¢ poprzednio odtwarzanego materialu wideo,
e cdc — codec - typ kodeka,

e t_v_s— zakres rozmiaru ekranu TV w calach,
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e a_r — zakres wieku ogladajacego,

ACR.

e o o o o
- N w N [6)]

Prawdopodobienstwo oceny

o
o

-®- Prawdziwe
—»— Model: 236
—o— Model: 226
—#— Model: 170

Rozktad klas | i = 6

Ocena w skali ACR

Rysunek 5.20 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 6 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.15 Parametry dla probki ¢ = 6

p_1,p 2, p 3, p_4, p_5— wektor prawdopodobienstw przydzielenia danej oceny w skali

i—trial |c_a|p_a|c b |p_b cde t v s a r p_1 p_2 p_3 p.4 | p_5
6 — true | 79 79 | 3298 | 5342 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,040 | 0,120 | 0,480 | 0,360
6 — 236 - - - - - - - 0,003 | 0,026 | 0,122 | 0,513 | 0,336
6 — 226 - - - - - - - 0,006 | 0,028 | 0,148 | 0,479 | 0,339
6 - 170 - - - - - - - 0,005 | 0,028 | 0,132 | 0,473 | 0,362

Wykres 5.20 pokazuje, ze wszystkie trzy modele w zblizony sposéb dokonaty predykcji dla

prébki ¢ = 6. Model z proby 236 nieznacznie przeszacowal prawdopodobienstwo oceny 4. Kolejnosé

prawdopodobienstw zostala zachowana, tak jak w przypadku wartosci rzeczywistych. W tabeli 5.15

widaé, ze wszystkie modele przypisaly minimalne, niezerowe prawdopodobienistwo najnizszej ocenie.
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Prawdopodobienstwo oceny
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Rozktad klas | i = 23

Ocena w skali ACR

Rysunek 5.21 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 23 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.16 Parametry dla prébki ¢ = 23

i—trial |c a|p a|c b |p_ b cde t v a r p_1 p 2| p_3 p.4 | p_5
23 — true | 68 90 | 3000 | 6000 | H.264 | > 56 | 40 - 59 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,333
23 — 236 - - - - - - - 0,000 | 0,001 | 0,016 | 0,652 | 0,331
23 — 226 - - - - - - - 0,000 | 0,001 | 0,027 | 0,665 | 0,308
23 - 170 - - - - - - - 0,000 | 0,000 | 0,026 | 0,712 | 0,262

Prébka i = 23 sklada sie z dwdch sekwencji wideo reprezentujacych przejécie ze strumienia 3000

Kbit/s do 6000 Kbit/s. Na wykresie 5.21 oraz w tabeli 5.16 widaé, ze prawidlowo zostala oszacowana

klasa 4, jako ocena z najwyzszym prawdopodobienstwem.
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Rozktad klas | i = 89
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Rysunek 5.22 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 89 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.17 Parametry dla prébki ¢ = 89

i—trial |c a|p_a| ¢ b | p_ b cde t v s a r p_1 p_2 p3 | p 4| p b

89 — true | 85 75 | 10000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,053 | 0,263 | 0,684

89-236 | — | - - - - - — 10,000 | 0,006 | 0,061 | 0,310 | 0,624
89-226 | — | - - - - - — 10,000 | 0,003 | 0,039 | 0,258 | 0,700
89-170 | — | - - - - - — 10,000 | 0,004 | 0,032 | 0,246 | 0,717

W tabeli 5.17 zawarto oceny dla prébki ¢ = 89 reprezentujacej wzrost przeptywnosci strumienia
z 1500 Kbit/s do 10000 Kbit/s. Segmenty wideo zostaly $rednio ocenione na 75 punktéw - 1500
Kbit/s oraz 85 punktéw - 10000 Kbit/s. Pomimo duzej réznicy przeplywnosci, strumienie maja
zblizone oceny w skali od 1 do 100. Na wykresie 5.22 widaé, ze kolejno$é¢ prawdopodobienstw
zostata prawidlowo odwzorowana. Z najwickszym prawdopodobienstwem zostala wskazana ocena

o najwyzszej klasie.
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Rozktad klas | i = 222
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Rysunek 5.23 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 222 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.18 Parametry dla prébki ¢ = 222

i— trial c_a|p_alc_b|p_b cde t v s a r p_1 p_2 p3 | p 4| p b
222 — true | 63 60 | 6000 | 1500 | H.264 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,421 | 0,368 | 0,211
222 — 236 - - - - - - - 0,000 | 0,029 | 0,403 | 0,338 | 0,229
222 — 226 - - - - - - - 0,000 | 0,023 | 0,390 | 0,341 | 0,246
222 - 170 - - - - - - - 0,000 | 0,049 | 0,347 | 0,341 | 0,262

Prébka ¢ = 222 widoczna na wykresie 5.23 i opisana w tabeli 5.18 to para segmentow wideo
o przeplywnosciach 6000 Kbit /s oraz 1500 Kbit/s. Prébka okresla wzrost przeptywnosci o 4500 Kbit /s.
Segmenty zostaly subiektywnie ocenione na podobnym poziomie, czyli w okolicach 60 punktow.
Modele prawidtowo wskazaly ocene 3, jako klase o najwyzszym prawdopodobienstwie. Model 170
wskazal oceny 3 i 4 z bardzo zblizonym prawdopodobienistwem. Kolejnos¢ prawdopodobienstw zostata

odwzorowana prawidtowo.
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Rozktad klas | i = 345
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Rysunek 5.24 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 345 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.19 Parametry dla prébki ¢ = 345

i— trial calp.alcb|pb cde t v s a r p_1 p_2 p3 | p 4| p b

345 — true | 77 88 | 3298 | 6364 | H.265 | 43 - 55 | 26 - 39 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,350 | 0,550

345-236 | - | - - - - - — 10,000 | 0,008 | 0,083 | 0,391 | 0,518
345226 | - | - - - - - — 10,000 | 0,003 | 0,078 | 0,377 | 0,542
345170 | — | - - - - - — 10,000 | 0,006 | 0,076 | 0,394 | 0,524

Prébka ¢ = 345 widoczna na wykresie 5.24 to para segmentéw opisujaca spadek jakosci o okoto
3000 Kbit/s dla materialéw wideo kodowanych przez H.265. Pomimo spadku jakosci, rzeczywista
ocena z najwyzszym prawdopodobienstwem to 5. Takze i w tym przypadku, modele wielowymia-
rowe prawidtowo uszeregowaly kolejnos¢ prawdopodobienstw. W tabeli 5.19 widaé, ze dla dwdoch
najnizszych ocen przypisano zerowe lub nieznaczne prawdopodobienstwo, zgodnie z rzeczywistym

stanem.
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Rysunek 5.25 Wyniki predykcji dla prébki walidacyjnej i = 587 dla zoptymalizowanych modeli
wielowarstwowych

Tabela 5.20 Parametry dla préobki ¢ = 587

i— trial calp.alcb|pb cde t v s a r p_1 p_2 p3 | p 4| p b
587 — true | 93 81 | 5342 | 2276 | H.265 | 31 - 42 | 18 - 25 | 0,000 | 0,000 | 0,120 | 0,360 | 0,520
587 — 236 - - - - - - - 0,001 | 0,019 | 0,126 | 0,371 | 0,483
587 — 226 - - - - - - - 0,001 | 0,018 | 0,130 | 0,423 | 0,428
587 — 170 - - - - - - - 0,002 | 0,015 | 0,134 | 0,357 | 0,492

Na wykresie 5.25 widoczna jest probka dla wzrostu przeplywnosci o okoto 3000 Kbit/s dla
segmentéw kodowanych H.265. W tym przypadku wzrost jest od przeptywnosci nieznacznie przekra-
czajacej 2200 Kbit/s do ponad 5300 Kbit/s. Uczestnicy badania wskazali, ze $rednia subiektywna
ocena to 5 dla obu tredci. Dla H.265 segmenty wideo czegsto byly oceniane w gérnej czesdci skali
ACR, wiec pomimo niskiej przeptywnoéci poczatkowej, segmenty byly subiektywnie oceniane na
podobnym poziomie 5.20. Modele prawidlowo odwzorowaly kolejno$¢ prawdopodobienstw. Model
226 wskazat zblizone wartosci prawdopodobienistw dla dwoch najwyzszych ocen. Pozostate modele

wskazaly ocene 5 jednoznacznie.
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5.4 Wyniki dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

Macierz pomytek | Model: 236
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Rysunek 5.26 Macierz pomytek dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z proby 236

Tabela 5.21 Metryki dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z préby 236

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 236 | 0,982 0,919 0,960 0,890 | 0,918

Macierz pomytek dla modelu z proby 236 zostata przestawiona na wykresie 5.26. Model prawidlowo
rozpoznatl przypadki dla najnizszej i najrzadziej wystepujacej oceny. Dla oceny 2 prawidtowo zostalo
sklasyfikowanych 49 prébek, a 6 probek zostalo przeszacowanych. Dla srodkowej oceny prawidlowo
zostato sklasyfikowanych 46 probek, a 22 prébki zostaty przeszacowane. Najliczniejsza klasa 4 zostata
prawidtowo oszacowana 324 razy, a 6 razy zostala zawyzona. Dla najwyzszej klasy model prawidtowo
wskazal 158 prébek, natomiast 17 zostato niedoszacowych. Model pewnie rozpoznaje dominujaca
klase 4. Nie ma takze problemu z ocena najnizsza i prawidtowo sklasyfikowal 2 prébki nalezace do
tej klasy. Klasy poérednie sa rozpoznawane z tendencja do zawyzania oceny. W tabeli 5.21 zawarto
wartosci metryk okreslajacych skutecznosé modelu z préby 236. SROCC na poziomie 0,982 wskazuje,
ze model bardzo dobrze odwzorowuje kolejno$é prawdopodobienistw. Doktadno$é na poziomie 91,9%
to poprawa wzgledem poprzednich modeli. Precyzja na poziomie 96% oznacza, ze model zazwyczaj
przypisuje poprawng klase. Model poprawnie wykrywa okolo 89% wszystkich przyktadéw o czym
$wiadczy wartosé czulosci. Srednia harmoniczna F1 o wartosci 0,918% wskazuje, na znaczng precyzje

i kompletnos¢ modelu.
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5.4 Wyniki dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

Macierz pomytek | Model: 226
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Rysunek 5.27 Macierz pomytlek dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z proby 226

Tabela 5.22 Metryki dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z préby 226

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 226 | 0,979 0,925 0,942 0,885 | 0,909

Dla modelu z préby 226 przedstawiono macierz pomytek na wykresie 5.27. Prébki z najnizsza
oceng zostaly wykryte prawidtowo. Dla oceny 2 prawidlowo sklasyfikowano 44 probki, 11 probek
zostalo przeszacowanych. Ocena $rodkowa zostata wykryta prawidtowo dla 47 prébek, 1 z nich
zostalta niedoszacowana, a 20 przeszacowanych. Dla oceny 4 sklasyfikowano poprawnie 322 probki
a 8 zostalo przeszacowanych. Dla najwyzszej klay prawidlowo wskazano 168 probek, natomiast 7
zostalo niedoszacowanych. W tabeli 5.22 zawarto wartosci metryk modelu. SROCC dla tego modelu
wynosi 0,979, jest to warto$é zblizona do podobnego modelu. Dokladno$é to 92,5%, precyzja jest
na poziomie 94,2%, natomiast warto$é¢ czulosci to okolo 88,5%. Srednia harmoniczna F1 wynosi
90,9%. Predykcje modelu sa trafne, jednak istnieje tendencja do zawyzania ocen, gléwnie w kierunku

wyzszych klas.
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5.4 Wyniki dla modeli z wieloma warstwami ukrytymi

Macierz pomytek | Model: 170
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Rysunek 5.28 Macierz pomytlek dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z proby 170

Tabela 5.23 Metryki dla zoptymalizowanego modelu wielowarstwowego z préby 170

Model SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 170 | 0,983 0,897 0,942 0,896 | 0,910

Macierz pomytek dla modelu z préby 170 zostala przedstawiona na wykresie 5.28. Dla najnizszej
klasy obie prébki zostaty sklasyfikowane poprawnie. Dla oceny 2 prawidtowo oszacowano 49 prébek,
natomiast 6 z nich zostalo przeszacowanych. Model wykonal 48 poprawnych klasyfikacji dla oceny 3,
a 20 probek zostato blednie zidentyfikowanych jako klasy 4 lub 5. 291 prébek zostalo poprawnie
sklasyfikowanych jako ocena 4. 39 prébek zostato btednie uznanych za najwyzsza klase, a 1 z nich
zostala blednie wskazana jako ocena 2. Dla klasy najwyzszej wszystkie probki zostaly poprawnie
wskazane. W tabeli 5.23 zawarto metryki poréwnawcze dla modelu z tej proby. Wartos¢ SROCC
wynosi okoto 0,983. Jest to podobna wartos¢ do poprzednich modeli wielowarstwowych. Doktadnosé
wynosi okolo 89,7% i jest nieznacznie nizsza w stosunku do poprzednich modeli. Precyzja wynosi

94,2%, a czulosé to okolo 89,6%. Srednia harmoniczna F1 dla tego modelu wyniosta 91%.
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5.5 Podsumowanie

5.5 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono podejscie do optymalizacji modeli uczenia maszynowego w celu
uzyskania rozwigzania mozliwego do wdrozenia do oceny jakosci do$wiadczen w produkcyjnym
systemie telewizji Hiway, bazujacym na transmisji strumieniowej HT'TP. Lacznie wytrenowano
442 modele. Dla weryfikacji ponownie przetrenowano 100 najlepszych modeli (dla architektur

jednowarstwowych i wielowarstwowych), wykorzystujac walidacje krzyzowa.

Tabela 5.24 Poréwnanie wybranych modeli przedstawionych w rozdziale

Préba SROCC | Accuracy | Precision | Recall | F1
Model 123 | 0,938 0,732 0,587 0,531 | 0,542
Model 37 0,937 0,852 0,674 0,604 | 0,629
Model 134 | 0,933 0,889 0,949 0,839 | 0,878
Model 236 | 0,982 0,919 0,960 0,890 | 0,918
Model 226 | 0,979 0,925 0,942 0,885 | 0,909
Model 170 | 0,983 0,897 0,942 0,896 | 0,910

Sposrod 100 najlepszych modeli wybrano po trzy modele dla architektury jednowarstwowej i wielo-

warstwowej. Metryki poréwnawcze tych modeli zestawiono w tabeli 5.24.

e Model z préby 123 — jedna warstwa ukryta, liczba wej$¢ N = 128, funkcja aktywacji
GELU, optymalizator Adam, 2 prébki na wsad. Model osiagnatl wysoki SROCC réwny 0,938.
Doktadnoéé wyniosta 73,2%, precyzja 58,7%, czuto$é 53,1%, a miara F1 — 54,2%. Wéréd modeli
jednowarstwowych byl to jeden z najlepszych wynikéw SROCC (prawidlowe porzadkowanie
prawdopodobienistw), jednak pozostale metryki sa niskie, co ogranicza uzytecznosé praktyczna.

Moze stanowié¢ punkt odniesienia ze wzgledu na SROCC.

e Model z proby 37 — jedna warstwa ukryta, N = 128, funkcja aktywacji GELU, optymalizator
Adam, 16 probek na wsad. SROCC poréwnywalny z poprzednim modelem; pozostate metryki

uleglty poprawie, cho¢ nadal sa ponizej oczekiwan.

o Model z préby 134 — jedna warstwa ukryta, N = 128, funkcja aktywacji GELU, optyma-
lizator Adam, 4 probki na wsad. SROCC zblizony do poprzednich; znaczaco lepsze metryki
klasyfikacyjne: dokltadno$é 88,9%, precyzja 94,9%, czutoéé 83,9%, F1 87,8%.

o Model z préby 236 — dwie warstwy ukryte (N = 128 oraz N = 64), funkcja aktywacji
ReLU, optymalizator SGD, 4 prébki na wsad. SROCC wyzszy o ok. 5% wzgledem najlepszych
modeli jednowarstwowych; doktadnos$é 91,9%. Precyzja 96% (najwyzsza ze wszystkich), czulosé

89%, F1 91,8% (najwyzsza w zestawieniu).

o Model z préby 226 — dwie warstwy ukryte (N = 128 oraz N = 64), funkcja aktywacji
ReLU, optymalizator SGD, 4 prébki na wsad. SROCC 97,9% (nieco nizszy niz w prébie 236).
Najwyzsza dokladnosé: 92,5%. Precyzja 94,2%, czulosé 88,5%, F1 90,9% — nieznacznie nizsze
niz w proébie 236.
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5.5 Podsumowanie

e Model z préby 170 — dwie warstwy ukryte (N = 128 oraz N = 64), funkcja aktywacji
ReLU, optymalizator SGD, 4 prébki na wsad. Najwyzszy SROCC: 98,3%. Dokladno$é nizsza
(ponizej 90%). Precyzja taka jak w prébie 226, czulo$é najwyzsza (89,6%), F1 ~ 91% (zblizona
do préby 226).

Z wyjatkiem préby 134, modele z pojedyncza warstwa ukryta wyraznie ustepuja modelom z
dwiema warstwami. Dodanie warstwy ukrytej poprawilo metryki i stanowi korzystny kompromis
miedzy zlozonoscia a skutecznoscia. Model z préby 236 osiagnal najwyzsza warto$¢ F1 (uwzgledniajac
precyzje i czulosé), zadowalajaca dokladnosé oraz bardzo wysoki wspélezynnik SROCC, co wskazuje
na niemal idealne odwzorowanie porzadku prawdopodobienstw w wektorach wyjsciowych. Model
z proby 226 moze by¢ alternatywa, jesli priorytetem jest maksymalizacja doktadnosci. Proba 170
oferuje najwyzszy SROCC kosztem nieco nizszej doktadnoéci.

Modele z dwiema warstwami ukrytymi sa do siebie bardzo zblizone pod wzgledem wynikéw. Do
wdrozenia wybrano model z préby 236. Srednia trzech kluczowych miar (SROCC, Accuracy, F1) jest
dla tej proby najwyzsza i wynosi 94%. Model z proby 226 uzyskal srednig 93,8%, a model z préoby
170 — 93%.
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Rozdziat 6

Implementacja narzedzia do analizy

QoE

Model z préby 236, z hiperparametrami zestawionymi w tabeli 6.1, zostal wdrozony jako narzedzie
do analizy jakosci do$wiadczen (QoE) w ustudze Hiway. Implementacje wykonano w jezyku Python,
a podstawowym elementem rozwiazania jest framework Django. Narzedzie jest dostepne z poziomu
przegladarki WWW.

Tabela 6.1 Parametry wdrozonego modelu z proby 236

Liczba wejsé

Dropout

Learning_ rate

Weight__decay

Batch_ size

Aktywacja

Optymalizator

[128, 64]

0,162

0,0091

2,884E-05

4 ReLU

SGD

Wejscie: Adres MAC

Wyszukanie skojarzonych
logéw tekstowych dla
danego adresu MAC

dekodera

Usrednienie ocen dla
zakresu: 1 dzien, 7 dni, 30
dni

A 4

Analiza informacji i

ekstrakcja niezbednych
danych

Y

Przetworzenie danych do
formatu wejsciowego dla
modelu

Usrednienie ocen dla sesji,
kanatdéw oraz pojedynczych
programéw

Predykcja QoE co minute

A

dla wskazanych
programoéw

Wyjscie: Analiza QoE
» dla wskazanego adresu

MAC

Rysunek 6.1 Schemat narzedzia do analizy Quality of Experience dla tresci prezentowanych przez

dekodery
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Celem wdrozenia bylo przygotowanie aplikacji umozliwiajacej sprawdzenie jakosci doswiadczen
QoE na wybranym dekoderze ustugi Hiway. Narzedzie zaprojektowano tak, aby stanowilo rozszerzenie
zestawu istniejacych narzedzi monitorujacych ustuge, opisanych w ramach wielowarstwowego modelu
analizy jakosci w [1]. Na rysunku 6.1 przedstawiono uproszczony schemat dziatania aplikacji.

Wejsciem systemu jest adres MAC dekodera, ktéry ma zosta¢ poddany analizie. Na tej podstawie
wyszukiwane sa logi generowane przez urzadzenie. Logi opisuja m.in. uruchomienie i wytaczenie
dekodera, rozpoczecie odtwarzania kanatu, wystapienie bledéw, zmiane jakosci strumienia czy sko-
rzystanie z funkcji innych niz telewizja na zywo. Duza czesé¢ logdw jest nieistotna z punktu widzenia
analizy jakosci, dlatego poddawane sa one filtracji i ekstrakcji niezbednych danych. Nastepnie wyko-
nywana jest standaryzacja i kodowanie cech, po czym wyznaczane sa obejrzane audycje i aktualnie
odtwarzany program.

Dla kazdej z audycji model dokonuje predykcji jakosci doswiadczen w skali ACR, aktualizowanej
co minute. Mozliwe jest rowniez uwzglednienie w analizie przedzialtu wiekowego odbiorcy i rozmiaru
ekranu. Wyniki predykcji sa usredniane dla calej audycji, kanatu, a takze catej sesji ogladania.
Aplikacja umozliwia rowniez prezentacje srednich ocen w ujeciu dobowym, 7-dniowym i 30-dniowym.

Dane przedstawiane sg w formie graficznej w dedykowanych widokach aplikacji.

Dekoder. 686359F5B4BD

Sesje - usredniona ocena Usredniona ocena

Sesja 1
25.08.2025, 10:00 — 25 , 10:30 vy, ‘B

Sesja 2 40
29.08.2025, 08:00 — 29.08.2025, 10:00 - 1 ew. L
Liczene po kericu eventu (EPG), wszystkie
Sesja 3 i kanaly.
29.08.2025, 11:45 — 30.08.2025, 01:00 - 4 ev. :
Obejrzane Srednia ocena QoE dla kanatu
- P TVP1 HD
pt 29 sierpnia sob Bate
0 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:C
Polsat News
TVP1 HD 40
Ocen: 1
Polsat News
R Eurosport 1 HD
Ocen: 2 i
Eurosport 1 HD Vuelta a Espana, Andora - C/
Eurosport 2 HD a
US Ope Ocen: 2

Eurosport 2 HD US Open w

US Open w N

Rysunek 6.2 Narzedzie do analizy QoE — widok sesji ogladania i érednich ocen dla kanatu
Na rysunku 6.2 przedstawiono przyklad analizy calej sesji ogladania — od momentu uruchomienia

dekodera do jego wylaczenia. Dodatkowo narzedzie prezentuje usredniong ocene dla wybranego

kanalu oraz wartosci skumulowane dla dnia, 7- i 30-dniowego okresu.
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Ocena QoE - event

N Ocena po evencie

1AM 2AM 3AM  4AM 5AM  GAM TAM  3AM  9AM 10AM 1AM 12PM 1PM  2PM  3PM  4FM SPM GFM 7TPM  SPM  9PM 10PM 1IPM 12AM 1AM
Czas zakoficzenia eventu

Zbidr eventow

Wiadomosci

25.08.2025, 10:00 — 25.08.2025, 10:30
TVP1HD

Nowy dzien

29.08.2025, 08:00 — 29.08.2025, 10:00
Polsat News

Vuelta a Espana, Andora - Cerler. Kolarstwo

29.08.2025, 11:45 — 29.08.2025, 17:45
Eurosport 1 HD

US Open w Nowym Jorku. Tenis.

29.08.2025, 17:45 — 29.08.2025, 19:30

Rysunek 6.3 Narzedzie do analizy QoE — widok listy audycji

Widok zaprezentowany na rysunku 6.3 pozwala na przeglad listy audycji obejrzanych na danym

dekoderze wraz z przypisanymi do nich usrednionymi ocenami.

Szczegoély eventu
Wiadomosci | 2025-08-25T10:00:00 -> 2025-08-25T10:30:00

Urzadzenie: 686359F5B4BD Konto: 1142 Profil: profile1142

$rednia ocena: ()

Quality of Experience

[ cena/min

Ocena

1

o~ «© «© o g o~ o o © © o o o o o -~ o~ o «© o o o~ o o o o o g o o~ o~
0% o @® 9% % ®® ®® 1% B®% ®% 0% a1 e e 0 % e e 0% n? p% 3% % 6% 2% A% 2% 0% 0%
JR O O TS OSSN A A N N T AR A R S R S N N N I Ll

[ + Wr6¢ do dashboardu ]
Rysunek 6.4 Narzedzie do analizy QoE — widok szczegdtowy audycji
Przejscie do szczegblowego widoku (rys. 6.4) umozliwia analize ocen predykowanych co minute
dla wybranego programu, zgodnie z wynikami modelu z préby 236.
Celem przygotowanego narzedzia bylo umozliwienie szybkiej weryfikacji jakosci doswiadczen

uzytkownikow, szczegdlnie w sytuacjach zgtaszania problemdéw z dziataniem ustugi TV. W kolejnym

rozdziale przedstawiono podsumowanie pracy i wnioski z badan.
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Rozdziat 7

Podsumowanie

Analiza doswiadczen klienta oraz wynikajaca z niej dazno$é do zaspokojenia jego oczekiwan
stanowi dzi$ kluczowy element dziatalnoéci kazdej firmy $wiadczacej ustugi. Jest to réwniez istotny
aspekt funkcjonowania sieci operatorskich, determinujacy rozwéj nowoczesnych ustug.

Szczegdlnie wyraznie widaé to w przypadku ustug telewizyjnych, w ktérych zapewnienie uzyt-
kownikom mozliwie najlepszych wrazen z odbioru tresci oraz jednoczesne utrzymanie ich lojalnosci
stanowi jedno z najtrudniejszych wyzwan dla dostawcéw. Podstawowym produktem oferowanym
w ramach ustugi telewizyjnej jest tre$¢ wideo. Sposob jej dystrybucji zalezy od technologii stosowanej
w danym systemie operatorskim.

Klasyczne systemy IPTV (ang. Internet Protocol Television) dostarczaly liniowy sygnal wideo
w technologii IP Multicast, cechujacej sie optymalnym wykorzystaniem zasobow sieciowych. Funkcje
dodatkowe w takich systemach byly ograniczone do podstawowych, takich jak wideo na zadanie
VOD (ang. Video on Demand) czy nagrywanie programoéw na lokalnym dysku dekodera.

Obecnie systemy telewizyjne oparte na strumieniowaniu adaptacyjnym HTTP wykorzystuja
zaawansowane urzadzenia STB (ang. Set-top-box), stale podlaczone do sieci. Odtwarzanie tresci
liniowych stanowi tylko jedng z wielu oferowanych funkcjonalnoéci. Nowoczesne dekodery i oprogramo-
wanie umozliwiajg m.in. nagrywanie w chmurze, cofanie programéw, nagrywanie seryjne, profilowanie
uzytkownikéw oraz rekomendowanie audycji przy uzyciu silnikéw rekomendacji. Dekodery pozwalaja
rowniez na korzystanie z ustug VOD w formie aplikacji instalowanych bezposrednio na urzadzeniach,
co zapewnia dostep do niemal nieograniczonego katalogu tresci. Rownolegle rozwijane sa systemy mo-
nitorowania jakosci i gromadzenia danych, umozliwiajace operatorom szybkie wykrywanie i usuwanie
probleméw wplywajacych na jakosé odbioru.

Niezmiennie jednak kluczowym elementem pozostaje tres¢ wideo. Niska jakosé obrazu lub brak
oczekiwanych kanaléw moze sprawié, ze pozostate funkcje straca dla uzytkownika znaczenie, a jego
niezadowolenie przelozy sie na negatywna ocene calej ustugi oraz operatora.

W rozprawie przedstawiono metode odwzorowania subiektywnej oceny jakosci ustugi telewizyjnej
platformy Hiway, w ramach ktérej firma INEA oferuje swoim abonentom m.in. ustuge telewizji.
W tym celu przeprowadzono badania umozliwiajace zebranie ocen uzytkownikow. Duzym wyzwaniem
byto przeprowadzenie badan na rzeczywistych urzadzeniach STB platformy Hiway, ze wzgledu na

stosowane w nich algorytmy adaptacji strumienia, ktére moga powodowaé¢ odmienne zachowania
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w poréwnaniu z typowymi odtwarzaczami HAS (ang. HTTP Adaptive Streaming). Trudno$é stanowito
réwniez opracowanie sposobu zbierania ocen w trakcie rzeczywistego ogladania tresci. Tradycyjny
formularz papierowy, zgodny z zaleceniami I'TU, okazatl sie niewystarczajacy ze wzgledu na niska
precyzje i niedostosowang forme. Skutecznym rozwigzaniem byta specjalnie przygotowana aplikacja
mobilna, udostepniana abonentom po zeskanowaniu kodu QR.

Wyzwaniem byla takze subiektywno$¢ i rozbiezno$é ocen. Dane byty silnie niezréwnowazone,
poniewaz wiekszos¢ ocen znajdowala sie w goérnych decylach skali, a liczba ocen najnizszych byta
znikoma. Zdecydowano si¢ jednak nie stosowaé¢ metod réwnowazenia zbioru, aby w pelni zachowaé
autentyczno$¢ danych uzytkownikow.

Do predykcji ocen zastosowano perceptron wielowarstwowy w konfiguracji miekkiego klasyfikatora
(ang. soft classifier), ktérego wyjscie stanowi rozklad prawdopodobiefistwa poszczegélnych ocen.
Rozwiazanie to wybrano ze wzgledu na charakter danych — klasyczne modele klasyfikacyjne nie byty
w stanie uchwycié¢ ztozonych wzorcow i popelniaty zbyt wiele btedéw, aby mogty zosta¢ wdrozone
w $rodowisku produkcyjnym. Skutecznosé modeli oceniano za pomoca wspoétczynnika korelacji rang
Spearmana (SROCC), powszechnie stosowanego w badaniach jakosci wideo, a takze standardowych
metryk klasyfikacyjnych. Do predykcji przyjmowano ocene o najwyzszym prawdopodobienistwie.

Ze wzgledu na wdrozeniowy charakter pracy przeprowadzono optymalizacje modeli, przeszukujac
przestrzen hiperparametrow i poréwnujac rézne architektury klasyfikatora. Na kazdym etapie
wytoniono trzy najlepsze modele, ktére poddano szczegdlowej walidacji.

Zweryfikowana hipoteza badawcza zaktada, ze mozliwa jest estymacja jakosci ustug telewizyjnych
na podstawie analizy szerokiego zakresu parametréw dostarczanych przez system OTT (ang. over-
the-top), w tym danych z urzadzen konicowych, z dokladnoscia przekraczajaca 90%. Warunek ten

zostal spelniony poprzez:

o Dobér liczebnosci proby tak, aby blad maksymalny nie przekraczal 10% przy 95% poziomie

ufnosci, z uwzglednieniem populacji systemu.

o Osiagniecie wspolczynnika korelacji rang Spearmana na poziomie co najmniej 0,9 wzgledem

ocen uzyskanych w badaniach subiektywnych.

o Uzyskanie $rednich wartosci metryk klasyfikacyjnych (doktadnosci, precyzji, czulosci i miary

harmonicznej F1) na poziomie co najmniej 90%.

W wyniku przeprowadzonych badan i zdobytych doswiadczen zaproponowano wdrozenie systemu
umozliwiajacego analize danych i predykcje jakosci doswiadczen QoE dla wybranych zdarzen, kanatow

liniowych oraz calych sesji ogladania — od wlaczenia do wytaczenia dekodera.
Do najwazniejszych osiagnieé¢ rozprawy nalezy zaliczy¢:
1. Analize architektury systemu i danych raportowanych przez urzadzenia koncowe STB.

2. Przeglad i analize metod subiektywnej oceny jakoéci tresci wideo w strumieniowaniu adapta-

cyjnym.

3. Przygotowanie i wdrozenie badan subiektywnej oceny jakosci z wykorzystaniem aplikacji

mobilnej.
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4. Analize wynik6w badan i utworzenie zbioru danych taczacego parametry z dekoderéw z ocenami

subiektywnymi.
5. Wytrenowanie bazowych modeli migkkiej klasyfikacji wyznaczajacych kierunek dalszych prac.

6. Wytrenowanie i optymalizacje koncowych modeli klasyfikacyjnych spetniajacych zatozone

wymagania.

7. Opracowanie i rekomendacj¢ wdrozenia systemu predykcji jakosci doswiadczenn QoE.

Dalsze kierunki badan moga obejmowac:

1. Rozszerzenie badan nad pozyskiwaniem subiektywnych ocen jakosci w réznych scenariuszach

korzystania z ustugi.

2. Uwzglednienie wplywu dynamicznego wstrzykiwania reklam DAI (ang. Dynamic Ad Insertion)

na postrzegana jakosc.

3. Rozwdj metod proaktywnego wykrywania spadkéw jakosci doswiadczen i automatyzacji dziatan

poprawiajacych QoE.

Podsumowujac, w pracy przeprowadzono badania percepcji subiektywnej jakosci wideo, wytreno-
wano i zoptymalizowano algorytmy uczenia maszynowego, a nastepnie zweryfikowano ich skuteczno$c.
Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze postawiony cel zostal osiagniety, a zaproponowane rozwiaza-
nia moga stanowi¢ podstawe dalszego rozwoju systemow monitorowania i poprawy jakosci ustug

telewizyjnych.
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Dodatek A

Tresé¢ wideo wykorzystana w sekwencji

nr 1

Tabela A.1 Material audio wykorzystany w trakcie sekwencji badawczej nr 1

# | Nazwa filmu Prawa autorskie URL
1 | Stockaudios - Upbeat Music by Ruwin from https://pixabay.com/music/
Acoustic Pixabay acoustic-group-upbeat-
acoustic-113986/

Tabela A.2 Tresci wideo wykorzystane w sekwencji badawczej nr 1 dla kodowania zgodnie ze
standardem H.264

Para Nazwa filmu Prawa URL
Test 1 | Elephant, Tusks, Family Video by Tesh Lad from https://pixabay.com/
Pixabay videos/elephant-tusks-
family-animal-134761/
Test 2 | Autumn, Forest, Trees Video by Fundacja Dla https://pixabay.com/
Biebrzy from Pixabay videos/autumn-forest-
trees-nature-53580/
1 Road By The Riverside Video by Kelly https://www.pexels.com/

video/road-by-the-
riverside-2356321/

2 Drone Footage On The Video by Videographer https://www.pexels.com/
Island Of Maldives Shiyaz video/maldives-free-
download-drone-video-
beach-island-4010941/
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https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://www.pexels.com/video/road-by-the-riverside-2356321/
https://www.pexels.com/video/road-by-the-riverside-2356321/
https://www.pexels.com/video/road-by-the-riverside-2356321/
https://www.pexels.com/video/maldives-free-download-drone-video-beach-island-4010941/
https://www.pexels.com/video/maldives-free-download-drone-video-beach-island-4010941/
https://www.pexels.com/video/maldives-free-download-drone-video-beach-island-4010941/
https://www.pexels.com/video/maldives-free-download-drone-video-beach-island-4010941/

3 Drone Footage Of Sakhalin | Video by Yaroslav Shuraev | https://www.pexels.com/

Lighthouse In Russia video/sea-dark-storm-
seagulls-4167691/

4 Traffic On An Intersection | Video by Taryn Elliott https:

Road In A City //www.pexels.com/video/
traffic-on-an-intersection-
road-in-a-city-3121459/

5) Waves Crashing To The Video by Engin Akyurt https://www.pexels.com/

Rocks video/waves-crashing-to-
the-rocks-2141798/

6 Traffic Flow In The Video by Mike Bird https://www.pexels.com/

Highway video/traffic-flow-in-the-
highway-2103099/

7 Elephants And Their Video by Magda Ehlers https://www.pexels.com/

Habitat video/elephants-and-their-
habitat-3842814/

8 A Motor Boat Traversing A | Video by Tom Fisk https:

River //www.pexels.com/video/
a-motor-boat-traversing-a-
river-2647736/

9 Man Paddleboarding in Video by Be The Observer | https:

Placid River / /www.pexels.com/video/
man-paddleboarding-in-
placid-river-4791166/

10 Video of a Ducks on Water | Video by Am- https://www.pexels.com/
bient_ Nature_ Atmosphere | video/video-of-a-ducks-on-
water-6235636/
11 Cerro de Monserrate 01 Video by Ricardo Perez https://www.pexels.com/
video/cerro-de-monserrate-
01-18092718/
12 People Hanging Out And | Video by Joshua Santos https://www.pexels.com/

Walking Around
Washington Square On a
Breezy Day

video/people-hanging-out-
and-walking-around-
washington-square-on-a-
breezy-day-2985407/
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https://www.pexels.com/video/sea-dark-storm-seagulls-4167691/
https://www.pexels.com/video/sea-dark-storm-seagulls-4167691/
https://www.pexels.com/video/sea-dark-storm-seagulls-4167691/
https://www.pexels.com/video/traffic-on-an-intersection-road-in-a-city-3121459/
https://www.pexels.com/video/traffic-on-an-intersection-road-in-a-city-3121459/
https://www.pexels.com/video/traffic-on-an-intersection-road-in-a-city-3121459/
https://www.pexels.com/video/traffic-on-an-intersection-road-in-a-city-3121459/
https://www.pexels.com/video/waves-crashing-to-the-rocks-2141798/
https://www.pexels.com/video/waves-crashing-to-the-rocks-2141798/
https://www.pexels.com/video/waves-crashing-to-the-rocks-2141798/
https://www.pexels.com/video/traffic-flow-in-the-highway-2103099/
https://www.pexels.com/video/traffic-flow-in-the-highway-2103099/
https://www.pexels.com/video/traffic-flow-in-the-highway-2103099/
https://www.pexels.com/video/elephants-and-their-habitat-3842814/
https://www.pexels.com/video/elephants-and-their-habitat-3842814/
https://www.pexels.com/video/elephants-and-their-habitat-3842814/
https://www.pexels.com/video/a-motor-boat-traversing-a-river-2647736/
https://www.pexels.com/video/a-motor-boat-traversing-a-river-2647736/
https://www.pexels.com/video/a-motor-boat-traversing-a-river-2647736/
https://www.pexels.com/video/a-motor-boat-traversing-a-river-2647736/
https://www.pexels.com/video/man-paddleboarding-in-placid-river-4791166/
https://www.pexels.com/video/man-paddleboarding-in-placid-river-4791166/
https://www.pexels.com/video/man-paddleboarding-in-placid-river-4791166/
https://www.pexels.com/video/man-paddleboarding-in-placid-river-4791166/
https://www.pexels.com/video/video-of-a-ducks-on-water-6235636/
https://www.pexels.com/video/video-of-a-ducks-on-water-6235636/
https://www.pexels.com/video/video-of-a-ducks-on-water-6235636/
https://www.pexels.com/video/cerro-de-monserrate-01-18092718/
https://www.pexels.com/video/cerro-de-monserrate-01-18092718/
https://www.pexels.com/video/cerro-de-monserrate-01-18092718/
https://www.pexels.com/video/people-hanging-out-and-walking-around-washington-square-on-a-breezy-day-2985407/
https://www.pexels.com/video/people-hanging-out-and-walking-around-washington-square-on-a-breezy-day-2985407/
https://www.pexels.com/video/people-hanging-out-and-walking-around-washington-square-on-a-breezy-day-2985407/
https://www.pexels.com/video/people-hanging-out-and-walking-around-washington-square-on-a-breezy-day-2985407/
https://www.pexels.com/video/people-hanging-out-and-walking-around-washington-square-on-a-breezy-day-2985407/

13 Mountains, Alps, Fog Video by FelixMittermeier | https:
from Pixabay / /pixabay.com/pl/videos/
g% C3%B3ry-alpy-mg%
C5%82a-%C5%9Bnieg-
chmury-zima-91545/
14 Hong-Kong, Cruise, Harbor | Video by Bellergy BC from | https://pixabay.com/
Pixabay videos/hong-kong-cruise-
harbour-transport-2849/
15 Waterfall, River, Cascade Video by Engin Akyurt https://pixabay.com/

from Pixabay

videos/waterfall-river-
cascade-that-126442/
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https://pixabay.com/pl/videos/g%C3%B3ry-alpy-mg%C5%82a-%C5%9Bnieg-chmury-zima-91545/
https://pixabay.com/pl/videos/g%C3%B3ry-alpy-mg%C5%82a-%C5%9Bnieg-chmury-zima-91545/
https://pixabay.com/pl/videos/g%C3%B3ry-alpy-mg%C5%82a-%C5%9Bnieg-chmury-zima-91545/
https://pixabay.com/pl/videos/g%C3%B3ry-alpy-mg%C5%82a-%C5%9Bnieg-chmury-zima-91545/
https://pixabay.com/pl/videos/g%C3%B3ry-alpy-mg%C5%82a-%C5%9Bnieg-chmury-zima-91545/
https://pixabay.com/videos/hong-kong-cruise-harbour-transport-2849/
https://pixabay.com/videos/hong-kong-cruise-harbour-transport-2849/
https://pixabay.com/videos/hong-kong-cruise-harbour-transport-2849/
https://pixabay.com/videos/waterfall-river-cascade-that-126442/
https://pixabay.com/videos/waterfall-river-cascade-that-126442/
https://pixabay.com/videos/waterfall-river-cascade-that-126442/

Dodatek B

Tres¢ wideo wykorzystana w sekwenc

nr 2

Tabela B.1 Materiat audio wykorzystany w trakcie sekwencji badawczej nr 2

# | Nazwa filmu

Prawa autorskie

URL

1 | Stoc

kaudios - Upbeat

Acoustic

Music by Ruwin from
Pixabay

https://pixabay.com/music/
acoustic-group-upbeat-
acoustic-113986/

Tabela B.2 Tresci wideo wykorzystane w sekwencji badawczej nr 2 dla kodowania zgodnie ze

standardem H.265

Para Nazwa filmu Prawa URL
Test 1 | Elephant, Tusks, Family Video by Tesh Lad from https://pixabay.com/
Pixabay videos/elephant-tusks-
family-animal-134761/
Test 2 | Autumn, Forest, Trees Video by Fundacja Dla https://pixabay.com/
Biebrzy from Pixabay videos/autumn-forest-
trees-nature-53580/
1 Bird, Grouse, Rock Video by Kanenori from https://pixabay.com/
Pixabay videos/bird-grouse-rock-
ptarmigan-174406/
2 Trees, Sunrise, Farm Video by D M from https://pixabay.com/
Pixabay videos/trees-sunrise-farm-
nature-117745/
3 Work, Office, People Video by Oybek Ostanov https://pixabay.com/
from Pixabay videos/work-office-people-
working-87593/
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https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/music/acoustic-group-upbeat-acoustic-113986/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/elephant-tusks-family-animal-134761/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://pixabay.com/videos/autumn-forest-trees-nature-53580/
https://pixabay.com/videos/bird-grouse-rock-ptarmigan-174406/
https://pixabay.com/videos/bird-grouse-rock-ptarmigan-174406/
https://pixabay.com/videos/bird-grouse-rock-ptarmigan-174406/
https://pixabay.com/videos/trees-sunrise-farm-nature-117745/
https://pixabay.com/videos/trees-sunrise-farm-nature-117745/
https://pixabay.com/videos/trees-sunrise-farm-nature-117745/
https://pixabay.com/videos/work-office-people-working-87593/
https://pixabay.com/videos/work-office-people-working-87593/
https://pixabay.com/videos/work-office-people-working-87593/

5 Bike Ride, Bike Path, Park | Video by dae jeung kim https://pixabay.com/
from Pixabay videos/bike-ride-bike-path-
park-sports-171960/
6 Ski, Winter, Snow Video by heimseiten https://pixabay.com/
WebdesignKoeln from videos/ski-winter-snow-
Pixabay mountains-8558/
7 Zebra, Wild, Animal Video by Tham Nguyen https://pixabay.com/
from Pixabay videos/zebra-wild-animal-
grass-field-152527/
8 Road, Highway, Car Video by Design Scape https://pixabay.com/
Studio from Pixabay videos/road-highway-car-
mountain-42483/
9 Sea, View, Sky Video by Engin Akyurt https://pixabay.com/
from Pixabay videos/sea-view-sky-ocean-
nature-kennedy-122450/
10 Rabbits, Feeder, Mammals | Video by Engin Akyurt https:
from Pixabay //pixabay.com/videos/
rabbits-feeder-mammals-
animal-farm-172613/
11 Road, Farmland, Scooter Video by Matthias https://pixabay.com/
Groeneveld from Pixabay videos/road-farmland-
scooter-plot-forest-167768/
12 Mountain, River, Nature Video by Paul Diaconu https://pixabay.com/
from Pixabay videos/mountain-river-
nature-landscape-34545/
13 Rims, Worker, Video by Alex Kopeykin https://pixabay.com/
Manufacturing from Pixabay videos/rims-worker-
manufacturing-hard-work-
78331/
14 Cell Tower, Tower, Steel Video by Jerry Turner from | https://pixabay.com/
Pixabay videos/ cell-tower-tower-
steel-construction-58484/
15 Construction, Equipment, | Video by Rodney Eastman | https://pixabay.com/

Tools

from Pixabay

videos/construction-
equipment-tools-139175/
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https://pixabay.com/videos/bike-ride-bike-path-park-sports-171960/
https://pixabay.com/videos/bike-ride-bike-path-park-sports-171960/
https://pixabay.com/videos/bike-ride-bike-path-park-sports-171960/
https://pixabay.com/videos/ski-winter-snow-mountains-8558/
https://pixabay.com/videos/ski-winter-snow-mountains-8558/
https://pixabay.com/videos/ski-winter-snow-mountains-8558/
https://pixabay.com/videos/zebra-wild-animal-grass-field-152527/
https://pixabay.com/videos/zebra-wild-animal-grass-field-152527/
https://pixabay.com/videos/zebra-wild-animal-grass-field-152527/
https://pixabay.com/videos/road-highway-car-mountain-42483/
https://pixabay.com/videos/road-highway-car-mountain-42483/
https://pixabay.com/videos/road-highway-car-mountain-42483/
https://pixabay.com/videos/sea-view-sky-ocean-nature-kennedy-122450/
https://pixabay.com/videos/sea-view-sky-ocean-nature-kennedy-122450/
https://pixabay.com/videos/sea-view-sky-ocean-nature-kennedy-122450/
https://pixabay.com/videos/rabbits-feeder-mammals-animal-farm-172613/
https://pixabay.com/videos/rabbits-feeder-mammals-animal-farm-172613/
https://pixabay.com/videos/rabbits-feeder-mammals-animal-farm-172613/
https://pixabay.com/videos/rabbits-feeder-mammals-animal-farm-172613/
https://pixabay.com/videos/road-farmland-scooter-plot-forest-167768/
https://pixabay.com/videos/road-farmland-scooter-plot-forest-167768/
https://pixabay.com/videos/road-farmland-scooter-plot-forest-167768/
https://pixabay.com/videos/mountain-river-nature-landscape-34545/
https://pixabay.com/videos/mountain-river-nature-landscape-34545/
https://pixabay.com/videos/mountain-river-nature-landscape-34545/
https://pixabay.com/videos/rims-worker-manufacturing-hard-work-78331/
https://pixabay.com/videos/rims-worker-manufacturing-hard-work-78331/
https://pixabay.com/videos/rims-worker-manufacturing-hard-work-78331/
https://pixabay.com/videos/rims-worker-manufacturing-hard-work-78331/
https://pixabay.com/videos/cell-tower-tower-steel-construction-58484/
https://pixabay.com/videos/cell-tower-tower-steel-construction-58484/
https://pixabay.com/videos/cell-tower-tower-steel-construction-58484/
https://pixabay.com/videos/construction-equipment-tools-139175/
https://pixabay.com/videos/construction-equipment-tools-139175/
https://pixabay.com/videos/construction-equipment-tools-139175/

Dodatek C

Plansze informacyjne wykorzystane w

sekwencjach badawczych

C.1 Grafiki informacyjne dla sekwencji badawczych

W tej sekcji zostaly przedstawione grafiki wedtug kolejnoéci wyéwietlania dla sekwencji numer 1.
Dla drugiej sekwencji plansza C.1 zostaje zamienione na C.10, natomiast plansza C.3 na C.11.

Grafika C.1 prezentuje informacje powitalna, ktéra zostaje wyswietlona po uruchomieniu sekwecji
na dekoderze. Grafika wyswietlana jest przez 17 sekund i zawiera informacje¢ o anonimowoéci badania
oraz czasie trwania badania nie przekraczajacym 25 minut. Zeskanowanie kodu QR powoduje

uruchomienie formularza ocen na telefonie.

BADANIE JAKOSCI TRESCI WIDEO HIWAY TV

Twoja subiektywna ocena jakosci materiatéw prezentowanych przez dekodery HIWAY
pozwoli nam przeniesé Swiadczone ustugi na wyzszy poziom.

Badanie jest anonimowe i potrwa okoto 25 minut.

Aby uzyskac dostep do formularza ocen, zeskanuj ponizszy kod QR.

Rysunek C.1 Informacja powitalna dla sekwencji numer 1 wyswietlana 17 sekund.
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C.1 Grafiki informacyjne dla sekwencji badawczych

PRZEBIEG BADANIA OCENY JAKOSCI WIDEO

. Zobaczysz kilkanascie par takich samych materiatéw wideo (A i B), ale w réznej jakosci.
Poczatkowa sekwencja testowa dwdch par filméw pozwoli Ci na zapoznanie sie
z metodg badania.

. Po obejrzeniu kazdej pary bedzie krotka przerwa. W jej trakcie w formularzu ocen
dostepnym po zeskanowaniu kodu QR nalezy oceni¢ jakos¢ obejrzanych filmoéw.

. Prezentowane filmy ocenisz w skali od 1 (jake$¢ bardzo zta) do 100 (jakosé wspaniata),
przesuwajgc po osi suwakiem.

. Po zakonczonej ocenie kliknij Dalej i poczekaj, za moment wyswietli sie kolejna
para filmoéw.

. Na koniec badania pojawig sie 4 pytania statystyczne. Odpowiedz na nie, a potem
wybierz przycisk Przeslij.

Rysunek C.2 Plansza ze szczegétowa instrukcja wyswietlag przez 40 sekund. W instrukeji przebiegu
badania opisano procedure oceniania tresci oraz dostepna skale ocen.

Aby uzyskaé dostep do formularza, zeskanuj ponizysz kod QR

Rysunek C.3 Powtérzenie kodu QR na planszy trwajacej 10 sekund. Sekwencje maja osobne
formularze ze wzgledéw organizacyjnych zwigzanych z gromadzeniem ocen.
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C.1 Grafiki informacyjne dla sekwencji badawczych

Za chwile zobaczysz sekwencje testowg sktadajgca sie z 4 filmow.
Nie oceniaj ich, stuzg jedynie temu, byS mégt zapoznac sie z badaniem.

Rysunek C.4 Informacja o rozpoczeciu sekwencji demonstracyjnej sktadajcej sie z 2 par filmow.
Plansza wyswietlana przez 8 sekund.

FILM TESTOWY 1

Rysunek C.5 Informacja o rozpoczeciu prezentacji pierwszego filmu testowego w ramach sesji
demonstracyjnej. Kazdy z 4 filméw posiada osobng plansze wy$wietlang przez 4 sekundy.
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C.1 Grafiki informacyjne dla sekwencji badawczych

Teraz nastgpi wtasciwa czes¢ badania.
Nanies oceny, gdy pojawi sie odpowiedni komunikat.

Rysunek C.6 Informacja o rozpoczeciu wlasciwej czesci badania, czyli prezentacji 15 par materiatéw
testowych. Plansza wyswietlana przez 10 sekund.

FILM 1A

Rysunek C.7 Informacja o rozpoczeciu prezentacji filmu 1A. Kazdy z 30 filméw posiada wlasng
plansze wyswietlana przez 4 sekundy.
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C.1 Grafiki informacyjne dla sekwencji badawczych

TERAZ DOKONAIJ OCENY

Rysunek C.8 Proéba o dokonanie oceny za pomoca formularza. Plansza wyswietlana przez 7 sekund
po kazej parze filméw.

¥

DZIEKUJEMY ZA WZIECIE
UDZIAtU W BADANIU

Oceny zostang wykorzystane do ulepszenia jakoSci ustugi telewizyjnej HIWAY.

Rysunek C.9 Podziekowanie za wziecie udziatu w badaniu. Plansza wyswietlana przez 15 sekund na
zakonczenie sekwencji.
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C.2 Plansze zamienne dla sekwencji badawczej nr 2

C.2 Plansze zamienne dla sekwencji badawczej nr 2

BADANIE JAKOSCI TRESCI WIDEO HIWAY TV

Twoja subiektywna ocena jakosci materiatéw prezentowanych przez dekodery HIWAY
pozwoli nam przenies¢ Swiadczone ustugi na wyzszy poziom.

Badanie jest anonimowe i potrwa okoto 25 minut.

Aby uzyska¢ dostep do formularza ocen, zeskanuj ponizszy kod QR.

Rysunek C.10 Informacja powitalna dla sekwencji numer 2 wyswietlana 17 sekund

Aby uzyskac dostep do formularza, zeskanuj ponizysz kod QR

Rysunek C.11 Ponowienie kodu QR na planszy trwajacej 10 sekund.
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C.3 Implementacja badania na dekoderze

C.3 Implementacja badania na dekoderze

BADANIE JAKOSCI WIDEO BADANIE JAKOSCI WIDEO

Sekwencja nr1 Sekwencja nr 2

(a) Sekwencja kodowana zgodnie ze (b) Sekwencja kodowana zgodnie ze
standardem H.264 standardem H.265

Rysunek C.12 Oktadki VOD dla sekwencji badawczych
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C.3 Implementacja badania na dekoderze

KATALOG VOD SR 28T
DOKUMENTALNE ~ SCI-FII FANTASY HORROR  PORADNIKI ~ BADANIE JAKDSCI

BADANIE JAKOSCI WIDED BADANIE JAKOSCI WIDED

4

Rysunek C.13 Sekwencje badawcze dostepne w bibliotece VOD ustugi Hiway.

BADANIE JAKOSCI - SEKWENCIA 1

POLSKA 2024 | 23MIN
DZWIEK: ORYGINALNY

BADANIE JAKOSCI WIDEO
wykorzystasz w trakcie ogladania

Drogi Uzytkowniku! Poméz nam
ulepszyc jakos¢ naszych ustug.
Zeskanuj kod OR i wez udziat w
badaniu poziomu jakosci wideo. Po
zeskanowaniu kodu otrzymasz
dostep do formularza ocen, ktéry

filmaw.

Sekwencja 1

REZYSERIA

INEA

& OCEN

+ ZAPAMIETAJ

Rysunek C.14 Film VOD widoczny na dekoderze. Przycisk Ogladaj kieruje uzytkownika do
badania.




Dodatek D

Szczegdlowy zbidér ocen dla badan

subiektywnej jakosci wideo
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Tabela D.1 Oceny uzyskane od uczestnikéw badania dla sekwencji z materialami wideo kodowanymi
H.264. Skrajna lewa kolumna okresla numer pary, natomiast nagtéwek A i B okresla material w

ramach danej pary.

A B
#||MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
1 15,0 | 64,3 | 74,0 | 81,0 | 99,7 | 72,5 | 14,9 || 13,0 | 32,0 | 45,5 | 65,5 | 80,9 | 49,3 | 20,7
2 | 18,0 | 51,3 | 70,0 | 81,0 | 95,8 | 66,3 | 20,7 || 1,0 | 50,0 | 65,0 | 78,8 | 97,9 | 61,1 | 24,5
3 | 13,0 | 59,0 | 70,0 | 86,8 | 95,8 | 70,0 | 19,8 || 25,0 | 63,0 | 80,0 | 87,8 | 100,0 | 74,9 | 19,3
4 8,0 | 55,0 70,5 80,0| 90,0 | 66,6 | 185 || 1,0 | 24,3 | 35,0 | 60,0 | 83,9 | 41,5 | 24,0
5 | 27,0 | 58,3 | 72,5 | 81,0 | 95,0 | 68,5 | 18,9 || 11,0 | 60,3 | 70,0 | 78,8 | 98,0 | 68,7 | 18,1
6 9,0 |50,0 630708 84,9 | 60,3 | 17,6 || 12,0 | 60,5 | 78,0 | 8,0 | 99,7 | 71,8 | 20,2
7 || 15,0 | 51,0 | 71,0 | 81,5 | 93,0 | 66,3 | 20,7 || 8,0 | 59,0 | 70,0 | 80,0 | 93,8 | 66,7 | 19,9
8 || 12,0 | 61,5 | 74,0 | 83,8 | 91,0 | 70,7 | 17,2 || 37,0 | 55,3 | 70,0 | 80,0 | 93,0 | 67,9 | 16,9
9 1,0 | 14,3 | 33,5 | 63,5 | 85,0 | 40,0 | 28,6 || 39,0 | 66,8 | 79,5 | 90,0 | 100,0 | 77,6 | 16,2
10 || 13,0 | 52,3 | 72,0 | 85,0 | 94,0 | 67,8 | 21,9 || 11,0 | 59,3 | 73,0 | 80,8 | 99,7 | 69,1 | 19,0
11 ] 8,0 | 68,5 ]| 780|850 | 949 | 72,9 | 18,5 || 11,0 | 34,3 | 56,0 | 70,8 | 86,9 | 53,8 | 22,7
12 || 13,0 | 45,0 | 68,0 | 78,0 | 87,0 | 62,0 | 20,6 || 14,0 | 47,3 | 70,0 | 80,8 | 90,0 | 64,4 | 21,6
13 || 24,0 | 72,3 | 83,0 | 90,0 | 100,0 | 78,9 | 16,0 || 16,0 | 45,5 | 64,0 | 75,8 | 99,7 | 61,5 | 22,5
14 || 7,0 | 48,0 | 63,5 | 79,5 | 89,0 | 60,8 | 20,4 || 15,0 | 50,0 | 65,0 | 77,8 | 93,8 | 62,6 | 21,5
15| 7,0 | 41,5 | 68,0 | 76,8 | 99,7 | 62,2 | 22,6 || 25,0 | 60,3 | 74,5 | 8,0 | 95,9 | 70,8 | 17,9
Tabela D.2 Oceny uzyskane od uczestnikéw badania dla sekwencji z materialami wideo kodowanymi
H.265. Skrajna lewa kolumna okresla numer pary, natomiast nagtéwek A i B okresla material w
ramach danej pary.
A B

#|IMIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o MIN | Q1 | Q2 | Q3 | 95% | AVG | o
1 || 30,0 | 65,5 | 76,0 | 87,5 | 95,9 | 74,7 | 16,1 || 28,0 | 67,0 | 82,0 | 90,0 | 99,5 | 77,6 | 17,7
2 | 33,0 | 60,5 | 70,0 | 77,5 | 90,0 | 67,8 | 16,6 || 20,0 | 55,0 | 70,0 | 79,0 | 89,9 | 65,6 | 18,6
3 1 20,0 | 58,5 | 71,0 | 84,5 | 929 | 70,1 | 18,6 || 15,0 | 66,0 | 77,0 | 87,0 | 93,0 | 72,4 | 19,6
4 || 32,0 | 69,5 | 80,0 | 89,5 | 94,0 | 76,0 | 16,2 || 29,0 | 65,0 | 77,0 | 84,0 | 94,0 | 74,2 | 15,2
5 || 25,0 | 70,0 | 80,0 | 88,0 | 98,7 | 76,7 | 16,1 || 36,0 | 66,0 | 80,0 | 87,5 | 94,0 | 74,7 | 16,6
6 || 40,0 | 66,5 | 75,0 | 90,0 | 94,0 | 75,6 | 14,8 || 20,0 | 50,0 | 71,0 | 86,0 | 94,9 | 68,7 | 21,0
7 || 38,0 | 67,5 | 79,0 | 81,5 | 97,6 | 74,4 | 14,4 || 33,0 | 68,5 | 79,0 | 87,0 | 99,6 | 76,7 | 15,7
8 3,0 159,01 72,0184,0| 92,8 | 68,2 | 20,1 || 23,0 | 56,0 | 71,0 | 84,0 | 93,9 | 68,0 | 19,7
9 | 20,0 | 69,0 | 81,0 | 88,0 | 99,7 | 75,9 | 18,3 || 20,0 | 65,0 | 77,0 | 88,5 | 100,0 | 74,2 | 19,8
10 || 25,0 | 75,5 | 85,0 | 94,5 | 100,0 | 82,5 | 15,8 || 35,0 | 73,0 | 80,0 | 88,0 | 99,9 | 78,5 | 14,8
11 || 18,0 | 58,0 | 68,0 | 77,0 | 87,8 | 65,4 | 17,8 || 18,0 | 40,5 | 56,0 | 72,5 | 85,4 | 55,4 | 19,6
12| 1,0 | 62,0 | 73,0 | 81,5 | 93,0 | 68,7 | 20,6 || 20,0 | 61,5 | 80,0 | 89,5 | 99,8 | 75,9 | 18,3
131 1,0 |36,5| 61,0 | 750 | 88,6 | 57,0 | 23,1 1,0 | 37,5 | 54,0 | 70,0 | 86,8 | 54,6 | 22,8
14 ]| 1,0 | 52,5 | 66,0 | 79,0 92,9 | 65,1 | 19,3 || 1,0 | 43,0 | 62,0 | 78,5 | 90,9 | 59,1 | 25,5
15 || 34,0 | 59,0 | 71,0 | 85,5 | 93,8 | 71,2 | 158 || 3,0 | 53,0 | 66,0 | 785 | 94,9 | 64,9 | 20,9
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Tabela D.3 Réznice ocen pomiedzy materialami A i B dla danej pary okreslonej przez skrajna lewa
kolumne. Warto$¢ ujemna oznacza spadek oceny dla materialu B w stosunku do A. Wartosé
dodatnia to wzrost oceny. Wartosci dla sekwencji kodowanej H.264.

#TMIN]T Q1 [ Q2 [ Q3 [95% [ AVG | &
1 || -71,0 [ -40,0 | -24,0 | -12,0 | 13,8 | -23,2 | 224
2 || -78,0 | -16,8 | -45 | 6,0 | 38,8 | -5,2 | 23,1
31-62,0|-12,3| 40 | 21,8 | 43,7 | 49 | 273
4 || -78,0 | 47,5 | 28,0 | -7.8 | 23,6 | -25,1 | 29,1
5 1| -89,0 | -12,5 | -0,5 | 11,5 | 438 | 02 | 22,3
6 | -73,0| 1,0 | 135 | 27,3 | 44,9 | 11,6 | 26,5
7 1| -850 | -10,0 | 0,0 | 10,0 | 30,0 | 0,4 | 204
8 || -53,0|-130] -3,0 | 68 | 296 | -2,8 | 17,2
9 || -21,0 | 20,8 | 36,0 | 59,8 | 88,8 | 37,7 | 31,0
10 || -46,0 | -11,0 | 0,0 | 7,0 | 429 | 1,3 | 205
11 || -86,0 | -42,8 | -16,0 | -0,5 | 28,7 | -19,0 | 31,4
12 || -69,0 | -10,0 | 4,0 | 19,8 | 40,0 | 24 | 25,7
13 || -74,0 | 34,0 | -155 | 1,8 | 20,7 | -17.4 | 25,8
141|630 -75 | 00 | 95 |367| 1,8 | 19,2
15| 51,0 | 9.8 | 4,5 | 235 | 49,9 | 8,6 | 25,2

Tabela D.4 Réznice ocen pomiedzy materialami A i B dla danej pary okreslonej przez skrajna lewsa
kolumne. Wartosé ujemna oznacza spadek oceny dla materiatu B w stosunku do A. Wartosé
dodatnia to wzrost oceny. Wartosci dla sekwencji kodowanej H.265.

#TMINT Q1 [ Q2 | Q3 [95% | AVG | o
1| 450] 5,0 | 00 [130] 254 29 |165
2 || -48,0 | -135| 0,0 | 80 | 21,4 | 2,2 | 17,0
31490 <15 | 00 | 90 | 247 | 23 | 154
4| -46,0 | -10,0 | 0,0 | 8,0 | 150 -1,7 | 15,8
51410 | 6,0 | 00 | 55 | 159 | -2,0 | 13,8
6 || -47,0 | -145 | -4,0 | 05 | 14,8 | -6,9 | 15,2
7 || -40,0 | 0,0 | 2,0 | 10,0 | 249 | 23 | 144
8 || -43,0 | -10,5| 0,0 | 10,0 | 20,0 | -0,1 | 16,1
9 || 46,0 | -70 | 00 | 1,5 | 16,0 | -1,7 | 16,3
10 || 42,0 | 7.5 | 20 | 0,0 | 9,8 | -4,0 | 13,2
11 || -49,0 | -16,0 | -10,0 | 0,0 | 10,0 | -10,0 | 16,5
12 || 280 | -1,5 | 50 | 12,0254 | 7.2 | 19,6
13 || 470 | 85 | 0,0 | 50 | 16,6 | -2,3 | 14,9
14 || -71,0 | -12,0 | -2,0 | 3,5 | 23,9 | -6,0 | 20,5
15 || -70,0 | -15,0 | -1,0 | 1,0 | 10,9 | -6,3 | 16,5
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Dodatek E
Dorobek publikacyjny

W ramach realizacji rozprawy doktorskiej autor opublikowal szereg prac naukowych, obejmu-
jacych artykuty w czasopismach, rozdziaty w monografiach oraz publikacje konferencyjne. Ponizej
przedstawiono szczegdlowy wykaz dorobku wraz z punktacja (MEIN oraz punktacja czasopism z

tzw. listy CORE) oraz zestawienie podsumowujace.

Artykuly w czasopismach naukowych

1. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Subiektywne postrzeganie pojedynczych
znieksztalcen w telewizji opartej o strumieniowanie adaptacyjne, Przeglgd Telekomunikacyjny —
Wiadomosci Telekomunikacyjne, 2024, nr 4, s. 249-252. (20 pkt MEiN)

2. Pawel Andruloniw, Karol Kowalik, Bartosz Partyka, Piotr Zwierzykowski: Multi-layer QoFE
Learning System Implemented by Fiberhost, Applied Sciences, 2023, vol. 13, iss. 4, s. 2300-1—
2300-23. (100 pkt MEiN, IF=2.5)

3. Karol Kowalik, Pawel Andruloniw, Bartosz Partyka, Piotr Zwierzykowski: Telecom Operator’s
Approach to QoE, Journal of Telecommunications and Information Technology, 2022, nr 2,
s. 26-34. (40 pkt MEiN)

4. Pawel Andruloniw, Karol Kowalik, Piotr Zwierzykowski: Unsupervised Learning Data-Driven
Continuous QoE Assessment in Adaptive Streaming-Based Television System, Applied Sciences,
2022, vol. 12, iss. 16, s. 8288-1-8288-23. (100 pkt MEiN, IF=2.7)

Rozdzialy w monografiach i publikacje konferencyjne

1. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Quality of Fxzperience Studies in TV
Systems: Insights and Lessons Learned, w: Artificial Intelligence and Machine Learning. 43rd
IBIMA Conference, Madrid, 2024, Springer Nature, 2025, s. 267-273. (20 pkt MEiN, 70
pkt CORE)

2. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Quality of Experience Studies in TV

Systems: Insights and Lessons Learned, w: Artificial Intelligence and Computer Security in
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Modern Computing: Proceedings of the 43rd IBIMA Conference, 2024, IBIMA Publishing,
2024, s. 474-478. (5 pkt MEiN, 70 pkt CORE)

3. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Subiektywna ocena jakosci wideo w
stect dostawcy dla ustugi telewizyjnej opartej o strumieniowanie adaptacyjne, w: Perspektywy
rozwoju w naukach inzZynieryjno-technicznych — trendy, innowacje i wyzwania. Tom 1, Wyd.
Naukowe TYGIEL, 2024, s. 104-114. (20 pkt MEiN)

4. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Quality of Experience Data Gathering
in OTT Television Service, w: Proceedings of the 41st IBIMA Conference, Granada, 2023,
IBIMA Publishing, 2023, s. 119-122. (5 pkt MEiN, 70 pkt CORE)

5. Pawel Andruloniw, Karol Kowalik, Piotr Zwierzykowski: Analiza skupien dla skoriczonego oraz
cigglego strumienia danych, w: Rozwigzania technologiczne XXI wieku — skutki ¢ perspektywy
rozwoju. Tom 1, Wyd. Naukowe TYGIEL, 2022, s. 7-22. (20 pkt MEiN)

6. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski, Karol Kowalik: Analysis of Adaptive Video Streaming
Degradation Based on Clustering Approach, w: Proceedings of the 39th IBIMA Conference,
Granada, 2022, IBIMA Publishing, 2022, s. 192-199. (5 pkt MEIN, 70 pkt CORE)

7. Pawel Andruloniw, Piotr Zwierzykowski: W jaki sposéb metody uczenia maszynowego mogq
pomoc w wykrywaniu degradacji i szacowaniu jakosci ustug wideo w sieciach telekomunikacyj-
nych?, w: Technologie XXI wieku — aktualne problemy i nowe wyzwania. Tom 3, Wyd. Naukowe
TYGIEL, 2021, s. 132-141. (20 pkt MEiN)

Podsumowanie punktacji

Tabela E.1 Podsumowanie punktacji publikacji autora: punkty MEiN oraz punkty po uwzglednieniu
wyzszej wartosci w przypadku podwdjnej punktacji.

Kategoria Punkty MEIN | Punkty (z wyzsza punktacja)
Artykuly w czasopismach 260 260
Rozdziaty i konferencje 95 340
Razem 355 600

Przy uwzglednieniu wytacznie punktacji MEiN dorobek wynosi 355 pkt, z czego 73,2% przypada
na artykuly w czasopismach, a 26,8% na rozdzialy i konferencje. Po uwzglednieniu punktacji z

konferencji umieszonych na tzw. liscie CORE catkowita liczba punktéw wynosi 600.
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