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Influence of video content type on the usefulness of reinforcement learning
algorithms in DASH systems

Wplyw typu tresci wideo na przydatnosci algorytméw uczenia ze
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Abstract

The article presents the result of research on DASH (Dynamic Adaptive Streaming over HTTP) systems. In the pro-
posed solution, the adaptive algorithm is based on the RL (Reinforcement Learning) paradigm. The Pensieve algorithm
was chosen as the basis for the tests. This algorithm is widely discussed in the scientific literature and therefore the
study and analysis of its properties is useful in a wide range of solutions using DASH. The main contribution of the
presented test results to the development of knowledge on video streaming services consists in the analysis of the im-
pact of the characteristics of video materials on the effectiveness of the adaptation process implemented by the devel-
oped RL model. The presented results show that this influence should not be omitted in any in-depth analyses of the
characteristics of DASH systems.
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Streszczenie

Artykut przedstawia wynik badan nad systemami adaptacyjnego strumieniowania DASH (ang. Dynamic Adaptive Stre-
aming over HTTP). W zaproponowanym rozwigzaniu algorytm adaptacyjny oparty jest na paradygmacie uczenia
ze wzmocnieniem RL (ang. Reinforcement Learning). Jako podstawe do przeprowadzonych testow wybrany zostat
algorytm Pensieve. Algorytm ten jest szeroko omawiany w literaturze naukowe;j i dlatego badanie i analiza jego wta-
snosci jest przydatna w szerokiej gamie rozwiazan wykorzystujacych DASH. Glowny wklad zaprezentowanych wyni-
kow testow w rozwoj wiedzy nad ustugami strumieniowej transmisji wideo polega na analizie wptywu cech charaktery-
stycznych materialéw wideo na efektywno$¢ procesu adaptacji realizowanego przez opracowany model RL. Przedsta-
wione wyniki $wiadcza o tym, ze wptyw zmiennosci treSci wideo nie powinien by¢ pomijany w jakichkolwiek pogte-
bionych analizach cech systeméw DASH.
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1. Wstep mozliwie najwyzsze jakosci wideo, a z drugiej oczekuje
zachowania duzej ptynnos$ci transmisji. Jezeli dostgpna
przepustowos¢ wykorzystywanego tacza nie pozwala by
w danym momencie odtworzy¢ wideo najwyzszej jako-
$ci, moze wystapic¢ konieczno$¢ buforowania strumienia
danych. W takim przypadku, aplikacja klienta zatrzy-
muje odtwarzanie wideo iczeka az bufor zapetni si¢
danymi, po czym wznawia odtwarzanie. Buforowanie
wstrzymuje odtwarzanie, wigc zakloca plynnosé
transmisji. Te zjawiska ilosciowo opisuje wspotczynnik
QoE (ang. Quality of Experience) [2]. Im wyzZsza war-
tos¢ tego wspotczynnika tym wyzsza satysfakcja z od-
bieranej tre$ci, co oznacza jak najmniej zdarzen bufo-
rowania i wysoka ptynnos$¢ transmisji. By spelni¢ wy-
mienione wyzej oczekiwania uzytkownikow, powstaty
dedykowane rozwiazania transmisji strumieniowej wi-
deo, takie jak DASH (ang. Dynamic Adaptive Stream-
ing over HTTP), czy HLS (ang. HTTP Live Streaming)
[3]. Najnowsze implementacje klienta DASH wykorzy-
stujg uczenie ze wzmocnieniem. W tej pracy badany jest
wplyw parametréw strumieniowanej tresci wideo na
metryke QoE w tego typu rozwigzaniach oraz analiza w
jakim kierunku nalezatoby poszerzy¢ analizg.

Od wielu lat ruch sieciowy [1] na catym $wiecie jest
zdominowany przez platformy transmitujace wideo.
Wiekszo$¢ z nich wywodzi si¢ z branzy rozrywkowej a
wsérod nich sa tacy potentaci jak Netflix, Apple TV,
Youtube, Twitch i wiele innych. Dostarczenie dobrej
jakosci wideo zachowujac plynno$¢ odtwarzania jest
jednym z najbardziej krytycznych probleméw technicz-
nych. Popyt ioczekiwania na wysoka jakos¢ wideo
wcigz rosng, napgdzane przez coraz wigksze rozdziel-
czosci interfejsow urzadzen mobilnych, czy innego
rodzaju odbiornikow wideo. Geneza badanego zagad-
nienia jest zlozona, stanowi konsolidacje kilku proble-
méw. Dostawcy muszg zapewni¢ wysoka dostepnosé
ustugi, a klienci dostosowuja jakos¢ wideo do biezacych
parametrow tacza. Ze wzglgdu na losowy charakter
ruchu sieciowego, mozliwo$¢ gwarantowania wymaga-
nych warto$ci przepustowosci nie zawsze jest proste.
Kolejnym aspektem jest poziom satysfakcji odbiorcy
ogladajacego transmisje. Uzytkownik z zalozenia ma
sprzeczne oczekiwania co do odtwarzanego wideo. Z
jednej strony oczekuje on dostgpu do tresci wideo w
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Rysunek 1: Estymacja transferu danych w EB/miesiac w podziale
na rozne typy danych/aplikacje [1].

1.1. Adaptacyjne strumieniowanie wideo

Elementy skladowe systemu opartego o ten stan-
dard i ich wzajemne relacje sg przedstawione na rysun-
ku 2. Standard DASH, w najbardziej podstawowym
zatozeniu co do sposobu komunikacji, jest w petni opar-
ty o protokot HTTP. W podstawowych zalozeniach
funkcjonalnych system DASH umozliwia dynamiczne
dostosowanie wyswietlanych tresci adekwatnie do moz-
liwosci medialnych urzadzenia, wydajnosci lacza oraz
preferencji uzytkownika. Klient DASH, probujac od-
tworzy¢ wideo, wysyla pierwsze zadania do serwera
DASH. DASH w standardzie wymaga od serwera do-
starczenia dla klienta definicji metadanych wideo nie-
zbednych do przeprowadzenia transmisji wideo. Meta-
dane odnoszace si¢ do tresci i formatu wideo sg umiesz-
czone w pliku MPD (ang. Media Presentation De-
scription) [4]. Jest to plik zawierajacy tzw. Manifest
w formacie XML (ang. Extensible Markup Language).
W pliku MPD [5] opisane sg informacje o kodowaniu
fragmentow wideo, ich rozmiarze, dostgpnych jako-
$ciach. Dla kazdego wideo odtwarzanego w systemie
DASH jest wymagana definicja treSci wideo zawarta
w MPD. Odpowiedzialno$¢ za $ledzenie stanu transmi-
sji i za decyzje jaki fragment wideo pobrac jako nastep-
ny oraz jakiej jakosci ma by¢ ten fragment, spoczywa
na kliencie. Klient odpowiedzialny za dobor odpowied-
niej jakoséci wykorzystuje zaimplementowany algorytm
adaptacji ABR (ang. Adaptive Bitrate Streaming). Algo-
rytm ten to zestaw instrukcji, w oparciu o ktére dobiera-
na jest jako$¢ kolejnego fragmentu wideo w zaleznosci
od parametréow lacza czy innych danych wejsciowych.
Istnieja czynniki zewngtrzne, ktore moga zaklocié
transmisj¢. Najbardziej istotne to [6]:

e niedostateczna warto$¢ dostepnej przepustowosci

acza internetowego,

e zbyt dtugi czas odpowiedzi serwera — opdznienie.

Dostepna przeplywnos$¢ wptywa na to ile czasu zajmie
pobranie konkretnego fragmentu wideo. Czas odpowie-
dzi serwera ma szczegdlnie istotne znaczenie w przy-
padku transmisji na zywo. Najwazniejszym zalozeniem
algorytmow ABR jest zapewnienie jak najlepszej jako-
$ci 1 plynnosci transmisji w ramach dostgpnych zaso-
bow sieciowych i sprzetowych urzadzenia klienta. Zda-

rzenia negatywnie wptywajace na odbior transmitowa-

nej tresci to [2]:

e buforowanie — zatrzymanie transmisji spowodowane
tym, ze klient nie dysponuje w danym momencie
fragmentem wideo w buforze i jest w trakcie jego
pobierania,

e czeste przelaczanie jako$ci na przestrzeni kolejnych
odtwarzanych fragmentéw wideo w transmisji.

Zaklocenia sa wypadkowa parametrow sieciowych

transmisji jak i sterowania doborem fragmentow wideo

przez algorytm ABR.
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Rysunek 2: Diagram dziatania systemu DASH [34].

1.2. Kierunki badan nad systemami DASH

Pierwsze badania [7] adaptacji strumienia w stan-
dardzie DASH oparty si¢ na obserwacji stanu zapelnie-
nia bufora BBA (ang. Buffer Based Approach). Zarza-
dzanie bufora tak by zminimalizowa¢ zdarzenia bufo-
rowania transmisji wideo zapewnia ptynno$¢ odtwarza-
nia przez czas calej transmisji. Priorytetem algorytmu
byto poczatkowe zapehienie bufora fragmentami niz-
szej jakosci, tak by zapewnié ciagglos¢ w przypadku
spadku przepustowos$ci tacza i stopniowe zwigkszanie
jakosci pobieranych kolejnych fragmentoéw tresci wideo.
W ten sposéb mozliwe byto amortyzowanie wszelkich
wariacji w przepustowosci lacza. Jednakze kolejne
badania wykazaty, ze omawiany algorytm jest rozwia-
zaniem suboptymalnym, poniewaz jego responsywnosc¢
na dostepng wysoka przepustowo$é tacza byta bardzo
opdzniona, co uniemozliwialo poprawienie jakosci.
Alternatywne rozwigzania jak RB [8] (ang. Rate Based)
wykorzystujace obserwacje dostepnej przeplywnosci
lacza rowniez nie daly zadowalajacych rezultatow,
przyczynily si¢ do duzej fluktuacji w transmisji wideo
co znacznie pogorszyly plynnosé. Kolejnym krokiem w
rozwoju bylo utworzenie hybrydowych rozwigzan jak
[8] MPC (ang. Model Predictive Control) wykorzystu-
jace podejscie kontrolowania strumieniem w oparciu o
predykcje dwoch wymienionych wcze$niej zmiennych
(przeptywnos$¢ tacza, stan zapeinienia bufora). Dodat-
kowo w dalszych badaniach nad rozwojem wprowadzo-
no pojecie metryki QoE, ktora umozliwita obiektywna
oceng algorytméw ABR w oparciu o zmienne, ktére
maja rzeczywiste odzwierciedlenie w odczuciach od-
biorcy koncowego strumieniowych ustug wideo. MPC
realizuje proces predykcji, w ktorym szacuje si¢ wybor
najbardziej optacalnej przeptywnos$ci fragmentu w per-
spektywie metryki QoE. Umozliwito to uzyskanie
o wiele lepszych rezultatow w stosunku do klasycznych
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algorytmow (BBA, RB). Jednocze$nie metoda oceny
metryka QoE stala si¢ podwaling w opracowaniu kolej-
nych rozwigzan. Inne rozwigzania jak BOLA-E, czy
DYNAMIC [9] réwniez wykorzystuja ta metodg.

2. Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem jest jedng z 3 podsta-
wowych technik uczenia. Wigkszo$¢ §rodowisk uczenia
ze wzmocnieniem jest zdefiniowana w postaci procesu
decyzyjnego Markov’a MDP (ang. Markov Decision
Process), ktory jest rozbudowana koncepcja rownania
Bellmana. Podstawowymi elementami w stochastycz-
nym modelu MDP sg [10]:

e $rodowisko (ang. Environment) — jest to odizolowa-
na skonczona przestrzen w ramach, ktorej agent ope-
ruje,

e agent (ang. Agent) — jest to algorytm odpowiedzial-
ny za podejmowanie dziatanh w celu zrealizowania
narzuconego zadania/wytycznych,

e cel — s3 to wytyczne/wytyczna, ktora maja by¢ final-
nie zrealizowane przez agenta,

e stan (ang. State) — agent moze przyjac okreslony
stan po podjeciu okreslonej akcji, sa to etapy przej-
sciowe na drodze do realizacji celu,

e akcja (ang. Action) — jest to dziatanie/zestaw dzia-
fan, ktére moze podjaé agent w celu przejscia z jed-
nego stanu do kolejnego. Gama mozliwych dziatan
jest narzucona przez dostgpne stopnie swobody w
srodowisku,

e nagroda (ang. Reward) — agent za podjecie akcji
i przejscie do kolejnego stanu otrzymuje odpowied-
nig nagrode.

Agent w srodowisku, podejmujac akcje przechodzac

z jednego stanu do kolejnego, otrzymuje nagrodg. Na-

groda jest przydzielana adekwatnie do tego czy uzyska-

ny stan przez agenta przybliza go do koncowego celu,
czy oddala. W duzym stopniu to w jaki sposob jest
przydzielona nagroda jest silnie uzaleznione od warun-
kéw s$rodowiska jak i implementacji agenta. Kazda
akcja podjeta przez agenta, ktora wigze si¢ z przejsciem
z pierwotnego stanu do kolejnego wybranego stanu,
opisana moze by¢ z wykorzystaniem poj¢cia prawdopo-
dobienstwa. Kazdy stan prowadzacy coraz blizej do
zrealizowania celu jest wyzej nagradzany. W ten sposob
agent wie jaki jest priorytet w realizacji celu. Tq metoda
mozna znalez¢é najlepszg sekwencje akcji (polityke).
Znalezienie optymalnej polityki w $rodowisku o skon-

—
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Akcia
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R
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Rysunek 3: Interakcja elementéw sktadowych w modelu uczenia
ze wzmocnieniem [11], gdzie t stanowi krok w ciaglej iteracji
zmiany stanow.

czongj ilosci standw jest kluczowym celem.

2.1. Algorytm Pensieve

Algorytm Pensieve zostal zaproponowany w pracy
[12]. Jego fundamentem jest metoda A3C (ang. Asyn-
chronous Advantage Actor-Critic). Jest to asyn-
chroniczny wariant metody A2C (ang. Advantage Ac-
tor-Critic) [13, 14]. Podstawowa metoda AC (ang. Ac-
tor-Critic) obejmuje zatozenia co do formy samego
agenta imetody maksymalizacji wynagrodzenia.
W procesiec AC funkcja agenta podejmujace akcje sa
podzielone na dwie sieci neuronowe. Sie¢ neuronowa
jest to zagadnienie silnie powigzane z gigbokim ucze-
niem [15]. W duzym uogdlnieniu sztuczne sieci neuro-
nowe to systemy, ktéore moga ,,nauczy¢ si¢” rozpozna-
waé wzorce i relacje migdzy danymi. Nazywa si¢ to
siecig neuronowsa, poniewaz jest inspirowana strukturg
i funkcja ludzkiego mozgu. Proste sieci sa to modele
sktadajace si¢ typowo z 3 warstw powiazanych we-
ztow/neurondw. Pierwsza warstwa jest wejsciowa,
a ostatnia petni role warstwy wyjsciowej. Poszczegdlne
wezly sieci (sztuczne neurony) operuja na wartosciach
skalarnych i kazdy z weztdow ma przypisang wage, od-
powiedzialng za jego wzgledng istotno$¢ w procesie
przetwarzania danych w sieci [10]. Agent zawiera sie¢
neuronowg aktora i sie¢ neuronows krytyka. Sie¢ neu-
ronowa aktora jest odpowiedzialna za przyjmowanie
parametréw wejsciowych z §rodowiska i podejmowanie
akcji. Kazde podjete dziatanie aktora jest oceniane przez
sie¢ krytyka, a jego ocena przekazana jest dalej do akto-
ra jako informacja zwrotna. Proces uczenia nie nastgpu-
je na koncu kazdej iteracji jak przy polityce gradiento-
wej, a juz wtrakcie danego przebiegu. Dzigcki temu
réowniez mozliwe jest wykorzystanie tej techniki
w srodowiskach ciaglych i wymaga ona mniejszej licz-
by iteracji w celu wytrenowania polityki. W przypadku
gradientu polityk mamy réwniez do czynienia z duza
wariancjg w rezultatach generowanych polityk, co jest
robwniez powigzane z iloscig iteracji potrzebnych do
osiagniecia konwergencji. Natomiast metoda AC sta-
nowi rodzing¢ algorytméw, stad A2C funkcjonuje z tymi
samymi zalozeniami, a réznica wynika w funkcji esty-
macji sieci krytyka. Tak samo wariant A3C jest rozbu-
dowanym A2C, gdzie $rodowiska agenta sa powielone
W procesie uczenia ioperujg na wspolnym zestawie
parametrow [14].

Warstwaly

Warsta ' Warsta

wyjsciowa

Rysunek 4: Pogladowa struktura glebokiej sieci neuronowej [11].
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2.2. Uczenie ze wzmocnieniem w systemach DASH

Obecnie uczenie wzmocnieniem jest dominujacym
zagadnieniem i kierunkiem badan w celu usprawnienia
adaptacji strumienia wideo. Przyktadem takich rozwia-
zan jest system DeepLive [16] do generowania algoryt-
mu ABR wykorzystujacy metode optymalizacji warto-
$ci metryki QoE. Jednakze DeepLive rdzni si¢ od MPC
nie tylko samg implementacja, a dodatkowo przezna-
czeniem rozwigzania w systemach DASH i inaczej
sformutowang definicja QoE. DeepLive jest zaprojek-
towany z mysla o platformach z transmisjami na zywo.
Oznacza to, ze sposob fragmentacji wideo i priorytety
odtwarzania transmisji r6znig si¢ np. od standardowego
wideo na platformie Netflix. Dodatkowym usprawnie-
niem jest mechanizm omijania klatek. Oznacza to, ze
jezeli czas odpowiedzi przekroczy narzucony, dopusz-
czalny limit to pomijane sg klatki wideo by zredukowac
opoOznienie i pobierane sa kolejne. W implementacji
Deeplive wykorzystany jest algorytm Double-DQN,
czyli ztozenie dwoch glebokich sieci neuronowych.
Wprowadzono tez usprawnienia takie jak uzycie algo-
rytmu typu RB na poczatku wys$wietlania transmisji, czy
w momencie przewini¢cia wideo do okreslonego miej-
sca. Okazato si¢ one korzystniejsze poniewaz algorytm
Pensieve przyjmowat domyslne ustawienia, ktore oka-
zywaly si¢ nieadekwatne do biezacego stanu systemu.
Opracowane rozwigzanie zostalo zestawione w testach z
innymi algorytmami z grup BBA, RB oraz referencyj-
nym algorytmem w dash.js DYNAMIC i podobnym
rozwigzaniem Pensieve. Z testow zrealizowanych dla
réznych symulowanych warunkow sieciowych wynika,
ze Deeplive pod kazdym wzgledem zyskuje po okoto
16% w stosunku do najlepszego dwczesnie rozwigzania
jakim byt Pensieve.

W innych publikacjach [17] badane jest rowniez
zaganienie rywalizacji o dostgp do zasobdw. Tradycyj-
nie gtdéwng odpowiedzialno$¢ za optymalizacje metryki
QoE w systemie DASH ponosi klient. Poszerzyto to
zatozenia co do optymalizacji transmisji dla wielu klien-
tow wspodtdzielacych to samo lacze internetowe. Roz-
wigzania klientow korzystajacych z uczenia ze wzmoc-
nieniem np. DeepLive, czy Pensieve, w swojej ograni-
czajg si¢ do samolubnej alokacji facza w celu maksyma-
lizacji metryki QoE. W przypadku wielu klientow wy-
korzystujacych powyzsze rozwigzania moze to Spowo-
dowaé, ze klienci bedg rywalizowaé co negatywnie
wplynie na jako$¢ odbieranych transmisji (na wartosci
metryki QoE kazdego klienta) i spowoduje niezadowo-
lenie uzytkownikéw dostrzegajacych brak ptynnosci
w wyswietlanej tre$ci. Rozwigzanie FBAC [12] korzy-
sta z pomocy serwera sterujac przeptywnoscia facza dla
klientow. Analogicznie jak na potrzeby klienta w poli-
tykach ABR wygenerowanych metodami uczenia ze
wzmocnieniem korzysta si¢ z mechanizméw optymali-
zacji metryki QoE, tak i dla serwera opracowana zostala
nowa metryka optymalizacji QoE. Natomiast do reali-
zacji kontroli przeptywnosci lacz klientow wykorzysta-
ny zostat algorytm generowany metoda DRL (ang. Deep
Reinforcement Learning). Nowo zaproponowana me-
tryka QoE jest nazwana metrykg uczciwosci, czyli po-

maga ustali¢ na ile sprawiedliwie jest przydzielany
dostep do przeptywnosci tacza w kontek$cie maksyma-
lizacji warto$ci metryk QoE uzyskiwanych u poszcze-
gblnych klientéw. FBAC korzysta z mechanizmu kon-
trolowania przecigzen. W FBAC réwniez wykorzystana
jest metoda uczenia ze wzmocnieniem, ale w tym wy-
padku autorzy zdecydowali si¢ na zastosowanie metody
opartej na niezaleznej proksymalnej polityce optymali-
zacji IPPO (ang. Independent Proximal Policy Optimi-
zation). Przedstawione rozwigzanie systemowe zostato
zweryfikowane w $rodowisku testowym. Srodowisko to
obejmowato dedykowany serwer i wielu klientow wy-
korzystujacych algorytm MPC, dla ktorych serwer prze-
liczat swoja globalng wartos¢ metryki w oparciu o war-
tosci metryk QoE uzyskane od klientéw. Mechanizm
sterujacy przecigzeniami zostal oparty o mechanizm
QUIC (ang. Quick UDP Internet Connections) zaim-
plementowany w serwerze DASH. Zrealizowano seri¢
testow zestawiajac ze sobg rdézne treSci wideo
w roznych jakosciach dostosowane do standardu
DASH. Scenariusze testowe obejmowaty wiele klientow
z r6znymi implementacjami polityki ABR: MPC, Pen-
sieve, BOLA, FBAC z serwerem Nginx i protokotem
QUIC. Wyniki tych testow wykazaly, ze metryka ucz-
ciwosci jak i $rednia warto§¢ metryk QoE klientow
w przypadku FBAC byla wyzsza o 9-13% w stosunku
do pozostatych polityk ABR. To oznacza, ze odgoérne
sterowanie laczem, tak by zoptymalizowa¢ metryke
uczciwosci, pozytywnie wplynelo na wartosci metryki
QoE po stronie klientow.

3. Metodyka badan

Opracowane $rodowisko testowe, do weryfikacji
wilasnosci algorytmow ABR generowanych w oparciu
o uczenie ze wzmocnieniem, sktada si¢ z dwoch pod-
stawowych modutow. Pierwszy z nich to modut odpo-
wiedzialny za proces przygotowania modelu, natomiast
drugi pozwala na przeprowadzenie symulacji wykorzy-
stujacych wytrenowany model i akwizycj¢ danych po-
miarowych. Korzystajac z doswiadczen innych zespo-
16w badawczych [12, 18] zostato zaprojektowane oraz
wdrozone srodowisko testowe o opisanej ponizej struk-
turze.

3.1. Srodowisko testowe

Algorytm ABR zostal wygenerowany metodg ucze-
nia ze wzmocnieniem zaktualizowanym systemem Pen-
sieve. Platforma testowa observing-rl-agents-netai2019
[18] postuzyta do ewaluacji modelu w testowym $rodo-
wisku symulacyjnym oraz do wizualizacji zgormadzo-
nych rezultatow. System Pensieve wymaga zbiorow
danych wejsciowych o okreslonym szczegoétowo forma-
cie w celu wytrenowania modelu. Jednym z podstawo-
wych sktadnikow tego zbioru sa zapisy parametrow
transmisji w sieciach komputerowych, ktére sa wyko-
rzystywane w procesie uczenia agenta jako informacja
o dostepnej w danej chwili przepustowos$ci tacza. Ko-
lejnym skladnikiem zbioru danych wejsciowych sg
fragmenty wideo. Kazdy z tych fragmentoéw reprezentu-
je okreslong przeptywno$c/jakosé fragmentu w danym
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przedziale czasu. Drugi modul realizuje dwa etapy ba-
dan. Pierwszy z nich to ewaluacja wytrenowanego mo-
delu w $rodowisku symulacyjnym wykorzystujacym
zmodyfikowane zapisy transmisji w sieci komputerowe;j
[19] oraz generowanych sztucznie zapisy transmisji na
faczach o statej przepustowosci. Drugim etapem jest
analiza zebranych rezultatéw ewaluacji modelu z uzy-
ciem narzedzia lime [20]. Jednym z podstawowych
celow zastosowania tego narzedzia jest sprawdzenie i
ocena wpltywu poszczegodlnych cech wejSciowych na
jakos¢ odpowiedzi generowanych przez badany model.
Ocena stanowi warto$¢ metryki QoE [8]:

QoEf = ¥i_-1q(Re) — A XKZH1q(Ryy1) —

di(Rg)
aR| — pXk= ("‘C—k" — Bi) — T,

ey

gdzie:
e YK . q(Ry)— érednia warto$¢ jakosci fragmentu
wideo w perspektywie catego wideo,

o Y¥-Hq(Rrs+1) —q(Ry)| — obserwowalny zakres
zmian w jakos$ci miedzy kolejnymi fragmentami wi-
deo,

o YK | (dkéik) - Bk) — jest to taczny czas jaki uzyt-

kownik spedzit w oczekiwaniu na zatadowanie ko-
lejnych fragmentéw wideo. Buforowanie zachodzi
wtedy, gdy czas pobierania fragmentu wideo zajmu-
je dhuzej niz czas pobieranego fragmentu wideo,

e T, — poczatkowe opdznienie,

o A, u ps — to wspotczynnik istotnosci (wagi) dla
odpowiednio: $redniej wariancji jako$ci fragmentow
wideo, tacznego czas buforowania calego wideo i
poczatkowego opdznienia.

3.2. Zbiory danych i ich charakterystyka

Zbiér wszystkich zapisow parametrow transmisji
zostat podzielony na zbidr testowy i zbior treningowy.
Zbior testowy jest skomponowany z udostgpnionego
zbioru HSDPA [19] i generowanych sztucznie danych
o transmisji na tgczu o statej przepustowosci. Dane
generowane sztucznie reprezentujg warunki transmisji
dla réznych (ale o statej wartosci) przeptywnosci lacza,
od 300 kb/s do 4700 kb/s. Ich uwzglednienie w zbiorze
danych shuzy odpowiedzi na pytanie na ile wytrenowa-
ny model jest sklonny do dobierania lepszej jakosci
fragmentow kosztem wigkszej czgstotliwosci zmian
jakosci wideo, czy tez zapewnienia jak najplynniejszy
obraz iunika pobierania fragmentdw wyzszej jakoSci.
Zbior treningowy jest kompozycjg réznych zrodet da-
nych, wtym zapisow z HSDPA oraz danych z bazy
FCC [21]. Ten zbior pokrywa si¢ w petni ze zbiorem
danych, ktore zostal wykorzystany na potrzeby procesu
uczenia modelu Pensieve.

Oba powyzsze zbiory danych zostaly wykorzystane
do analizy wlasno$ci opracowanego modelu w testo-
wym $rodowisku symulacyjnym (modut drugi) i pozwo-
lity na obserwacj¢ zachowania tego modelu w systemie

transmisji strumieniowej wideo opartym o zasady
DASH. Testy zostalty wykonane z wykorzystaniem
lacza sieciowego o zestawie parametréw, ktore byty
wykorzystywane w procesie uczenia jak i catkowicie
nowych (nie wykorzystywanych w procesie uczenia).
Dzigki temu uzyskane rezultaty testow sa bardziej
obiektywne z punktu widzenia jego wykorzystania w

100 . —
1
P_l ?5 4
(VI
S
=, 501
o
-‘é —— Przepustowosc tgcza
by = Przepustowos¢ wymagana
g 04— | , przez fragllment WIdE?
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Przepustowosc {acza transmisyjnego [kb/s]

Rysunek 5: Warto$¢ funkcji CDF dla przepustowosci w fragmentach
wideo. Materiat wideo: ,,Red Bull Playstreets”.
rzeczywistym systemie sieciowych ustug strumienio-
wych. Innymi slowami, takie podejScie stawia na jak
najwickszg zbiezno$¢ symulacji z oczekiwanymi wa-
runkami rzeczywistymi a nie na testowanie warunkow
krytycznych (specyficznych dla danej technologii
transmisji danych i topologii infrastruktury sieciowej).
Tre$ci wideo zostaly przygotowane w postaci list roz-
miar6w kolejnych fragmentow wideo w bajtach. Zostaly
sporzadzone oddzielnie dla kazdej dostepnej przeptyw-
nos$ci wraz z plikiem manifestu. Przeptywno$ci wideo w
uzytych zbiorach wideo dobrano tak, by byly jak naj-
blizsze przeptywnosciom zdefiniowanym w zbiorze
treningowym oraz zostaty one dostosowane do zapre-
zentowanego wczesniej formatu danych: 300, 750,

1200, 1850, 2850, 4300 Kb/s.

4. Woyniki testow

Na potrzeby zbadania zagadnienia uzyteczno$ci
uczenia ze wzmocnieniem w generowaniu algorytmow
ABR opracowano poszczeg6lne etapy wraz z scenariu-
szami testowymi:

1. Wytrenowanie modelu.

2. Ewaluacja modelu w emulowanym s$rodowisku
dla utworzonego zbioru parametrow lacza transmi-
syjnego:

a. scenariusz 1 — dalej nazywany S1, emulacja od-

twarzania 10 minut wideo ,,Big Buck Bunny”
[22, 23] film animowany z duzg iloscig statycz-
nych ujeé,

b. scenariusz 2 — dalej nazywany S2, emulacja od-
twarzania 10 minut wideo ,,Red Bull Playstreets”
[22] — film sportowy z duza iloScig dynamicz-
nych ujeé,

c. scenariusz 3 — dalej nazywany S3, emulacja od-
twarzania 10 minut wideo ,,Valkaama” [22] —
film obyczajowy z roznym zakresem ujgc.

3. Analiza statystyczna zebranych pomiarow.
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Rysunek 7: Zalezno$¢ pomigdzy procesem decyzyjnym, a zmianami dostgpnej przepustowosci tacza transmisyjnego.

4. Wizualizacja kluczowych metryk na potrzeby inter-
pretacji wynikow.

Dla kazdego ze scenariuszy emulacj¢ srodowiska prze-

prowadzono dla tych samych warunkéw tacza interne-

towego. Analiza statystyczna obejmuje badanie zalez-

nosci miedzy danymi wejSciowymi oraz tym jaki maja

wplyw na metryke QoE.

Pierwsza badang cechg jest rozklad wybieranych
przepustowosci. Dla wszystkich scenariuszy badaw-
czych S1, S2, S3 uzyskano bardzo podobne rezultaty.
Na przyktadzie rysunku 5 mozna zauwazy¢, ze mimo
dostepnosci przepustowosci 1200 kb/s, 2850 kb/s bada-
ny model unika wyboru fragmentéw o tych przepusto-
wosciach, co oznacza, ze ich wybor jest suboptymalny.
Mozna to potwierdzi¢ na podstawie obserwacji danych
na rysunku 7. Przedstawia on wynik analizy istotnosci
przepustowosci ostatniego fragmentu i dostepnej prze-
pustowosci w trakcie wyboru przepustowos$ci kolejnego
fragmentu. Dla przepustowosci 1200 kb/s i 2850 kb/s
widoczne jest znacznie mniejsze zageszczenie lub cal-
kowity brak istotnych relacji, natomiast dla pozostatych
przepustowosci wida¢ zdecydowanie wicksza istotnosé
relacji. Jednoczeénie nalezy podkresli¢, ze we wszyst-
kich przeprowadzonych testach zauwazono ze poprzed-
nia przepustowos¢ fragmentu wideo jest jednym z klu-
czowych elementow w doborze kolejnego fragmentu
tego wideo.

Widoczna jest tendencja, ze dla nizszych przepu-
stowosci (<=2850 kb/s) oczekiwana jest coraz wyzsza
przepustowos¢ kolejnego fragmentu i ma istotny wpltyw
na warto$ci metryki QoE. Natomiast dla wyzszych
przepustowosci (>2850 kb/s) stabnie i oczekiwana prze-
pustowos¢ jest taka sama lub nizsza. Ilustruje to rysunek
6. Generalny wniosek ze wszystkich zrealizowanych
testow jest taki, ze istotno$¢ wartosci przeptywnosci
poprzedniego fragmentu wideo w procesie decyzyjnym
badanego modelu wyniosta srednio ~35%.

Nastepng analizowang zaleznoscig byt sposob dobo-
ru strategii oceny istotnosci w predykcji przepustowosci
kolejnego fragmentu wideo przez wytrenowany model.
Na poczatku, gdy brak jeszcze danych w buforze, bada-
ny model dazy do szybkiego gromadzenia tych danych i
wraz z jego wypetnieniem poprzednie wartosci przepu-

stowosci fragmentow staja si¢ coraz mniej istotne. Kry-
tyczny moment nastgpuje po przekroczeniu zapehienia
objetosci bufora trescig wideo o czasie odtwarzania
powyzej 20 sekund. Wtedy, ponownie warto$¢ przepu-
stowosci poprzednio pobranego fragmentu staje si¢
znaczacy w predykcji. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze ta
zaobserwowana istotno$¢ jest mniej zalezna od zapel-
nienia bufora i maleje wraz z rosngcg iloscig buforowa-
nych danych. Istotna cze$¢ testow zostata po§wigcona
zagadnieniu wptywu zmian w dostepnej przepustowosci
acza transmisyjnego na dobor przeplywnosci kolejnych
fragmentow wideo. Wyniki przedstawione na rysunku 7
dowodza, ze w trakcie testOw zaobserwowano zblizone
dziatanie badanego modelu dla wszystkich trzech scena-
riuszy. W przypadkach gdy tres¢ wideo wymagata tacza
o duzych warto$ciach przeptywnosci, model podejmo-
wal decyzje maksymalizujace wykorzystanie tacza.
Nastepnie, po osiggnigciu stanu wypelnienia tacza,
nastepowata decyzja o dos¢ gwaltownym zmniejszeniu
wymagan odno$nie przepustowosci dla kolejnego frag-
mentu. Ta strategia pozwalala na zachowanie statych
warto$ci metryki QoE dzieki danym zgromadzonym w
buforze. Zaobserwowano tez, ze przez wigkszo$¢ czasu
transmisji wideo $rednia warto$¢ przepustowosci frag-
mentow wideo wynosita 750 kb/s. Wartos$¢ ta wynika z
faktu, ze przepustowo$¢ tacza w zakresie 0-750 kb/s
spetniata zapotrzebowanie dla wigkszosci pobieranych
fragmentow. Dodatkowo, na podstawie rysunku 7,
mozna stwierdzi¢, ze w przypadku filmu w scenariuszu
2, wykorzystywana byla najwicksza przepustowosé¢
lacza przy jednoczesnie najmniejszej liczbie zmian
przepustowosci pomigdzy kolejnymi fragmentami wi-
deo. Natomiast, dla scenariusza 3 transmisja wideo
miala najmniejsze zapotrzebowanie na dostgpng przepu-
stowo$¢ tacza ale charakteryzowata si¢ najwigksza fluk-
tuacja przepustowosci pomigdzy poszczegdlnymi, po-
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Rysunek 8: Relacja pomigdzy przepustowoscia pobieranych fragmentow wideo a oczekiwang warto$cia przepustowosci transmisji.
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bieranymi fragmentami.

Omowione wyzej zaleznosci zostaty dodatkowo
przeanalizowane pod katem relacji pomigdzy przepu-
stowoscig pobieranych fragmentow a oczekiwang war-
toscig przepustowosci transmisji. Relacje te dla wszyst-
kich trzech scenariuszy badawczych przedstawia rysu-
nek 8. Na tym rysunku, kolorem niebieskim oznaczono
relacje optymalne dla chwilowej wartosci dost¢pnej
przepustowosci tacza a kolorem czerwonym, oznaczano
przeciwng sytuacje. Dla wszystkich scenariuszy, w
zdecydowanej wigkszosci przypadkéw, model dokony-
wal doboru optymalnej przepustowosci. Jednakze wi-
doczne sg tez roznice migdzy scenariuszami, co wynika
z cech charakterystycznych transmitowanej tre$ci wi-
deo. Dla scenariuszy S1 i S2 w zakresie mniejszych,
oczekiwanej przeptywnosci mozna zaobserwowac
wicksze zageszczenie sub-optymalnych wyborow. Jak
wspomniano wyzej, moze to wynika¢ z charakteru wi-
deo poniewaz scenariusz 1 oraz 2 obejmuja odpowied-
nio, kategorie filméw animowanych i sportowych. Na
podstawie wynikow analizy, ktére zostaly zebrane na
rysunku 9, mozna stwierdzi, ze kluczowymi elementami
w ocenie wyboru przeptywnosci kolejnego fragmentu
wideo sg:

e przeptywno$¢ poprzedniego fragmentu wideo,

o dostepna przepustowosc tacza,

e stan zapelnienia bufora.

Ten wniosek dodatkowo potwierdza przydatno$¢ defini-
cji metryki QoE [12], w ktorej powyzsze parametry
sa gtownymi sktadnikami. Nalezy si¢ zastanowié¢ czy
parametr — stan zapelnienia bufora nie jest zbyt duzym
uproszczeniem dla rzeczywistej zmiennoS$ci tresci wi-
deo. Opracowane rozwigzania monitorujg jedynie jego
stan zapetnienia a nie z jaka dynamikg zmienia si¢ jego
objetosé. Zaktadajac, ze rdznica w przyrostach objgtosci
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Rysunek 10: Relacja pomigdzy wartosciami kary/nagrody zwigzanej
z warto$cig metryki QoE a przepustowoscia fragmentéw wideo.
Materiat wideo: ,,Valkaama”.

0.6 1

0.4 4

0.2 1

0.0 1

Wartos¢ kary/nagrody

1000 2000 3000 4000
Przepustowos¢ fragmentow wideo [kb/s]
Rysunek 11: Relacja pomigdzy warto$ciami kary/nagrody zwiazanej
z wartoscig metryki QoE a przepustowoscia fragmentéw wideo.
Materiat wideo: ,,Big Buck Bunny”.
moze by¢ zalezna od dynamiki wideo, §wiadczy to o
pominigciu tej zalezno$ci w dotychczasowych rozwia-
zaniach, jak i braku jej uwzglednienia w badanym mo-
delu. Stanowi to istotny wniosek prze definiowaniu
kolejnych etapow rozwoju tego modelu.

Ostatnim analizowanym aspektem dziatania wytre-
nowanego modelu byla jego zdolno$¢ do adaptacji w
sytuacji sterowania transmisjg zré6znicowanych materia-
16w wideo. Wyniki dla tej czes$ci badan sg przedstawio-
ne na rysunkach 10, 11 oraz 12. Mozna zaobserwowac,
ze wytrenowany model, ktérego proces uczenia oparty
byt jedynie na pojedynczym zbiorze danych wideo,
probuje dostosowac si¢ do nowych warunkéw Srodowi-
ska (do materiatdow o zdecydowanie innych cechach, np.
dynamiki zmian przepustowosci). Dla tych samych
parametréw tacza sieciowego, ale dla réznych kategorii
wideo otrzymano znaczaco rézne wyniki testow. Mozna
zatem wysung¢ wniosek, ze trenowanie modelu na tylko
pojedynczym zbiorze wideo jest istotnym uproszcze-
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Rysunek 12: Relacja pomigdzy wartosciami kary/nagrody zwigzanej

z wartoscia metryki QoE a przepustowoscia fragmentow wideo.
Materiat wideo: ,,Red Bull Playstreets”.

niem. Stanowi to cenng informacje, ze w przypadku
przysztych dziatan zmierzajacych do udoskonalenia
modelu nalezatoby poszerzyé proces uczenia o tresci
wideo jak najbardziej zréznicowanych parametrach (o
rézne kategorie wideo). Przedstawione wyzej relacje
prowadza do jeszcze jednej, istotnej obserwacji. Gene-
ralizacja znajomosci wlasnosci srodowiska jaka posiadt
badany model na podstawie zbioru uczacego o niewy-
starczajaco zroznicowanych parametrach wideo prowa-
dzi do zachowawczych decyzji odno$nie doboru prze-
plywnosci kolejnego fragmentu wideo.

5. Podsumowanie

Idea realizacji algorytméw ABR z wykorzystaniem
technik jak uczenie ze wzmocnieniem moze by¢ trakto-
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wana jako istotna alternatywa dla rozwigzan klasycz-
nych. W trakcie wykonanych testow potwierdzono,
zetego typu rozwigzania moga by¢ w prosty sposob
implementowane w klientach DASH, takich jak cho-
ciazby referencyjny klient dash.js. Algorytmy z rodziny
Pensieve, w swojej pierwotnej postaci, opieraja si¢
jedynie o dane o przepustowos$ci tacza, rozmiary pobie-
ranych fragmentow wideo oraz informacje o dostepnych
poziomach jakos$ci. Zaprezentowane wyniki badan za-
lezno$ci wptywu réznych kategorii tresci wideo odbie-
ranej przez klienta DASH na jakoSciowe parametry
wchodzace w sktad metryki QoE wykazano ich silne,
wzajemne relacje. W praktyce oznacza to, ze w zalezno-
$ci na jakim zestawie danych wideo model zostat wy-
trenowany, bedzie w konsekwencji inaczej radzit sobie
dla tresci wideo innej kategorii. Na podstawie uzyska-
nych rezultatdéw zauwazono, ze s3 to subtelne réznice w
warto$ciach metryki QoE pomiedzy takimi kategoriami
wideo jak film animowany, akcji i sport. Jako przyszly,
niezwykle istotny kierunek badan zaproponowanego
modelu, nalezy wskaza¢ testy wzajemnego wplyw kilku
klientéw DASH uruchomionych w tym samym segmen-
cie sieci. W takim przypadku scenariusze testowe nale-
zatoby rozbudowaé o dodatkowy element pozwalajacy
na ewaluacje wptywu wzajemnej konkurencji o ta sama
pule dostepnej przepustowosci.
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