CENTRO FEDERAL DE EDUCACAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS
CURSO DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO

ROGERIO PEREZ PEREIRA JUNIOR

TRANSMISSAO ADAPTATIVA DE VIDEO EM IOT UTILIZANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA

Leopoldina

2025



ROGERIO PEREZ PEREIRA JUNIOR

TRANSMISSAO ADAPTATIVA DE VIDEO EM IOT UTILIZANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA

Trabalho de Conclusao de
Curso apresentado ao Curso de Engenharia
de Computacdo do Centro Federal de
Educacdo Tecnoldgica de Minas Gerais,
do Campus Leopoldina, como parte do
requisito para obtencdo do titulo de Bacharel
em Engenharia de Computacio.

Orientador: Fabiano Pereira Bhering
Coorientador: Fernando Garcia Diniz

Campos Ferreira

Leopoldina

2025



Pereira Junior, Rogeéric Perez.
P436t Transmiszfo adaptativa de video em IoT utilizande aprendizado de ma-
quina. / Rogério Perez Pereira Jonior. — 2025,
108 £ : 4l grafs | tabs.

Orientador: Fabiano Pereira Bhering.
Coorientador: Fernandeo Garcia Diniz Campos Ferreira.
Bibliografia: f 103-108.

Trabalho de Concloséo de Curso (Graduagdo) — Centro Federal de
Educagdo Tecnologica de Minas Gerais. Campur Leopoldina. Engenharia de
Computagdo, Departamento de Computagio, 2023.

1. Bedes de computadores. 2. Internet das coisas (IoT). 3. Cameras de
video. 4. Aprendizado de maquina. 5. Medidas de variabilidade. 1. Bhering,
Fabiano Pereira. [1. Ferreira, Fernande Gareia Diniz Campos. IT1. Titulo.

CDU:-004.7

Elaboragio da ficha catalografica pela biblictecania Luzia Adriana Damasceno,
CEE 6°- 2305. / CEFET-MG campus Leopoldina.




ROGERIO PEREZ PEREIRA JUNIOR

TRANSMISSAO ADAPTATIVA DE VIDEO EM IOT UTILIZANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA

Trabalho de conclusdo de curso apresentado
ao Curso de Engenharia de Computagdo do
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica de
Minas Gerais, do Campus Leopoldina, como
parte do requisito para obtencdo do titulo de
Bacharel em Engenharia de Computagao.

Aprovado em: 16 de dezembro de 2025
Banca Examinadora:

Prof. Dr. Fabiano Pereira Bhering- Orientador
CEFET-MG

Prof. Dr. Fernando Garcia Diniz Campos Ferreira- Coorientador
CEFET-MG

Prof. Dr. José Eduardo Henriques da Silva
CEFET-MG

Prof. Tiago Bittencourt Nazare
CEFET-MG

(Assinaturas Digitais)

Leopoldina
2025



MINAS GERAIS R FOLHA DE ASSINATURAS
SISTEMA INTEGRADO DE PATRIMONIO,

CEFET-MG ADMINISTRACAO E CONTRATOS

MINISTERIO DA EDUCAGAO
@ CENTRO FEDERAL DE EDUCAGAO TECNOLOGICA DE

ATA N° 61/2025 - DECOMLP (11.61.11)

(N° do Protocolo: 23062.066822/2025-91)

(Assinado digitalmente em 17/12/2025 09:15 ) (Assinado digitalmente em 17/12/2025 12:16 )
FABIANO PEREIRA BHERING FERNANDO GARCIA DINIZ CAMPOS FERREIRA
PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO
DECOMLP (11.61.11) DECOMLP (11.61.11)
Matricula: ##564#0 Matricula: ##845#9
(Assinado digitalmente em 20/12/2025 01:12) (Assinado digitalmente em 17/12/2025 09:49 )
JOSE EDUARDO HENRIQUES DA SILVA TIAGO BITTENCOURT NAZARE
PROF ENS BAS TEC TECNOLOGICO-SUBSTITUTO PROF ENS BAS TEC TECNOLOGICO-SUBSTITUTO
DECOMLP (11.61.11) DECOMLP (11.61.11)
Matricula: ##170#4 Matricula: ##397#7

(Assinado digitalmente em 17/12/2025 21:10)
ROGERIO PEREZ PEREIRA JUNIOR
DISCENTE
Matricula: 2019###H#H#H1

Visualize 0 documento original em https://sig.cefetmg.br/documentos/ informando seu nimero: 61, ano: 2025, tipo:
ATA, data de emissdo: 17/12/2025 e o codigo de verificagdo: 0a90a3a783



https://sig.cefetmg.br/public/jsp/autenticidade/form.jsf

A minha mie, que sempre esteve ao
meu lado, cuidando e incentivando a
ser forte, mesmo nos momentos mais
dificeis. Seu amor incondicional e apoio
constantes foram a base para eu alcancar

meus objetivos.

A minha namorada, é essencial em minha
caminhada. Vocé compartilhou comigo
seus dias, suas forcas e sonhos, sempre
me fortalecendo e incentivando a seguir
em frente, com paciéncia e dedicagao.
Sem o seu apoio didrio, esse trabalho

nao teria sido possivel.

Aos meus amigos e irmaos, que sempre
estiveram presentes, oferecendo apoio,
conselhos e, acima de tudo, irmandade.
Vocés sdo pra mim fonte de motivacao
e o alicerce sobre o qual me apoio para

seguir sempre em frente.

A todos vocés, minha eterna gratidao e

amor.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus, que me guiou e me deu forcas em todos os
momentos desta caminhada. Sem Sua presenca em minha vida, nada disso teria sido

possivel.

Agradeco a minha mae, Elaine, pelo apoio constante, amor incondicional e
dedicacdo. Voc€ me ensinou a ser forte e a persistir nos momentos mais dificeis. Sem

vocé, nada disso seria possivel.

Em especial, dedico este trabalho a memoria do meu tio Duda, que partiu na
véspera da entrega deste TCC. Ele foi como um pai para mim, sempre presente, me
ensinando e me dando motivos para acreditar e seguir em frente com a faculdade.
Sua forga, carinho e exemplos ficardo para sempre marcados em minha vida e em
cada conquista. Também dedico a memoria do meu pai, que sempre me ensinou a
nunca desistir dos meus sonhos e cuja lembran¢a me deu forcas nos momentos mais
dificeis. Ambos foram fundamentais na minha trajetoria e este trabalho €, sobretudo,
uma homenagem a importancia que tiveram na minha formacdo e na pessoa que sou
hoje.

Agradeco imensamente a minha namorada, Silvia, pelo apoio incansavel, pelas
palavras de incentivo e por estar ao meu lado todos os dias, me fortalecendo e me
motivando a seguir em frente. Sua paciéncia e amor foram fundamentais durante essa

jornada.

Aos meus avoés, Walter e Olga, que, mesmo a distancia, sempre me incentivaram
e me ajudaram como puderam. Suas palavras de apoio e carinho foram fundamentais
para que eu pudesse continuar minha trajetdria, e sou eternamente grato por tudo o que

fizeram por mim.



Ao professor Fabiano Bhering, pela orientacdo e apoio prestados ao longo do
desenvolvimento deste trabalho. Suas contribuicdes e conselhos foram fundamentais

para o €xito desta pesquisa.

Aos amigos Turi, Humberto, Vinicius, Mauro, Marcelo(s), Gabriel, Artur e Igor,
por sempre estarem ao meu lado, oferecendo conselhos, apoio e boas risadas. Cada um
de vocés teve um papel importante em minha jornada, me ajudando a seguir em frente,

mesmo nos momentos mais desafiadores.

Ao CEFET-MG e ao corpo docente, por me proporcionarem um ambiente de
aprendizado de exceléncia, onde pude crescer como estudante e como pessoa. Sou grato

a todos os professores e colaboradores que contribuiram para minha formagao.

A todos vocés, minha eterna gratidao. Este trabalho € resultado do apoio e da

forca de cada um.



“Deus ndo promete uma jornada sem desafios, mas garante que o sucesso serd a
recompensa para aqueles que confiam Nele*
Autor Desconhecido



RESUMO

Este trabalho apresenta uma estratégia para roteamento adaptativo em transmissao
de video em ambientes de Internet das Coisas (IoT), considerando a movimentacao das
taxas de bits geradas pelos fluxos de video. O método proposto baseia-se na classificacido
automadtica da variacdo das taxas de bits de video, uma métrica estatistica que reflete a
dindmica do movimento e a complexidade das cenas. Essas informag¢des, combinadas
com parametros como a taxa de quadros (FPS), sdo utilizadas para estimar as necessidades
de fluxo e auxiliar na selecdo de rotas no framework FITPATH, visando otimizar a
qualidade de servico (QoS) e a experiéncia do usudrio (QoE) em cenarios heterogéneos. A
avaliacdo da proposta foi realizada por meio de experimentos e simulagdes, considerando
diferentes tipos de movimentagdes de cenas. Os resultados demonstram o potencial da

proposta para integracdo com roteamento adaptativo ciente do trafego do video.

Palavras-chave: Roteamento Adaptativo, Streaming de Video, Coeficiente de Variagao,

Muiltiplas Cameras, Redes de 10T.



ABSTRACT

This paper presents an adaptive routing strategy for Internet of Things (IoT) video
streaming environments, considering the bitrate delivery generated by video streams.
The proposed method is based on the automatic classification of video bitrate variations,
a statistical metric that reflects motion dynamics and scene complexity. This information,
combined with parameters such as frame rates (FPS), is used to estimate flow needs and
assist in route selection in the FITPATH framework, optimizing quality of service (QoS)
and user experience (QoE) in heterogeneous scenarios. The proposal was evaluated
through experiments and simulations, considering different types of motion scenes. The
results demonstrate the proposal’s potential for integration with video traffic-aware

adaptive routing.

Keywords: Adaptive Routing, Video Transmission, Dynamic Bitrate Estimation, Multiple

Cameras, IoT Networks.
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1  INTRODUCAO

A transmissdo de video em tempo real é um dos maiores desafios em redes
heterogéneas, como as redes de Internet das Coisas (I0T), onde as condi¢des de largura
de banda, laténcia e perda de pacotes podem variar significativamente. Nessas redes, a
compressao de video € necessdria para garantir uma transmissao eficiente, pois reduz o
volume de dados a serem enviados, tornando vidvel a comunica¢cdo mesmo em cendrios
com restri¢des severas de recursos. Sem compressao, a quantidade de dados gerada por
videos de alta resolugdo seria incompativel com a capacidade de transmissdao de muitos
dispositivos IoT. Além disso, técnicas modernas de compressao permitem reduzir a taxa
de bits sem comprometer significativamente a qualidade visual, garantindo uma melhor
adaptacao as condi¢des dinamicas do canal e mantendo a (Qualidade da Experiéncia

(Quality of Experience) (QoE)) do usuério final [44,49].

Em redes IoT, a transmissdo de video deve ser otimizada para lidar com a
variabilidade das condi¢des de rede, como largura de banda instdvel, laténcia e perdas
de pacotes [11]. Para garantir a eficiéncia da transmissao, a classificacdo da variagcdo
da taxa de bits necessdria para transmitir um video é fundamental. O codificador
de video desempenha um papel crucial ao se ajustar dinamicamente as mudangas na
complexidade das cenas, como movimentos rdpidos e variacdes de conteddo. Este ajuste
dinamico deve ser realizado de forma que a qualidade do video seja preservada mesmo
quando as condi¢des de rede mudam significativamente. Modelos matematicos que
utilizam métricas de atividade espacial e temporal, juntamente com parametros como
o Parametro de Quantizacdo (Quantization Parameter) (QP) e a Quadros por Segundo
(Frames Per Second) (FPS), tém se mostrado eficazes para prever essas flutuacdes e
otimizar a configuracdo do codificador [32]. No entanto, essas classificagdes precisam ser
integradas aos mecanismos de selecdo de rotas, para permitir uma selecdo de caminhos

que considere as caracteristicas especificas dos fluxos de video a serem transmitidos.
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Essa integracdo é importante para uma transmissdo adaptativa, capaz de preservar a

qualidade do video em diferentes cendrios de rede.

Neste sentido, esse trabalho propde estratégias de roteamento adaptativo por
meio de um modelo de classificacdo da variacdo da taxa de bits de videos, considerando a
dinamica das cenas. O modelo pode ser integrado ao framework FITPATH [6], projetado
para selecionar dinamicamente os melhores caminhos de transmissao em redes 10T,

levando em conta as estimativas da variacdo da taxa de bits dos fluxos de video.

Diante desse cendrio, surge a seguinte questdo: como a integracdo de um modelo
de classifica¢do da variacdo da taxa de bits ao framework FITPATH [6] pode melhorar
a transmissao de video em redes IoT, considerando a preservacao da qualidade e a

adaptagdo as condigdes de rede?

A combinac¢do do modelo de estimativa da variagdo da taxa de bits com o
framework FITPATH [6] visa ndo apenas melhorar a Qualidade de Servigco (Quality of
Service) (QoS), mas também proporcionar uma maior qualidade de experiéncia para o
usudrio QoE. Espera-se que os resultados deste trabalho possam auxiliar na selecdo de
rotas para melhorias no desempenho da rede, permitindo uma entrega de video mais

eficiente e com melhor qualidade, mesmo em condi¢des adversas de rede [11].

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo apresentar estratégias de roteamento
adaptativo para otimizar a transmissao de video em redes 10T heterogéneas, propondo
um modelo para classificar da taxa de bits dindmicas de videos utilizando métricas de
atividade espacial e temporal, para melhorar a qualidade de servigo (QoS) e a experiéncia

do usudrio QoE.

Os objetivos especificos sdo:

* Desenvolver um modelo de classificacio da variacao de taxa de bits, baseado
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em métricas de atividade espacial e temporal, além de parametros de codificacio

como o QP e a FPS.

* Identificar a dindmica das diferentes movimentacées de cena em videos,
avaliando de que forma as variacdes na complexidade das cenas influenciam

a taxa de bits requerida para assegurar uma qualidade de video satisfatoria.

* Integrar o modelo de classificacao com o framework FITPATH, para otimizar
0 mecanismo de sele¢do de caminhos para transmissdo de videos, considerando as

condi¢Oes da rede em tempo real.

* Avaliar a precisao do modelo de classificacdo, verificando sua capacidade de
classificar a taxa de bits em diferentes cenarios de transmissdao, com base na

codificacdo dos videos.

* Analisar o desempenho do modelo proposto em relacao as estimativas usadas
pelo FITPATH, como atraso, perdas de pacotes e vazio da rede, comparando com

modelos baseado em taxa constante.

1.2 Justificativa

A constante evolucdo das redes de comunicagdo e o crescente consumo de
conteddo multimidia, especialmente videos, impdem novos desafios para a transmissao
eficiente de dados. As redes de Internet das Coisas IoT t€m se tornado cada vez mais
populares, especialmente em aplicacdes como cidades inteligentes, satide conectada
e sistemas de monitoramento [11]. No entanto, essas redes enfrentam limitacdes
significativas, como largura de banda restrita, laténcia varidvel e recursos computacionais

limitados, o que pode prejudicar a qualidade da transmiss@o de video em tempo real [51].

Este trabalho se justifica pela necessidade de desenvolver um modelo de estimativa

da variacdo da taxa de bits que, além de considerar métricas de atividade espacial
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e temporal, se integre a um sistema adaptativo para selecdo de caminhos, como o
FITPATH [6]. A integracdo da estimativa da variacdo da taxa de bits com 0 mecanismo
de selecdo de caminhos pode otimizar ainda mais a alocacdo de recursos na rede.
Especificamente, uma classificacdo pode ser usada para prever as flutuacdes na demanda
de largura de banda, ajustando a sele¢cdo dos melhores caminhos de transmissdo de
acordo com a necessidade de dados dos fluxos de video em tempo real. Ao integrar
essas classificacdes, o FITPATH [6] poderia ajustar dinamicamente os caminhos de
transmissdao com base na quantidade de dados necessaria em cada momento, garantindo
uma utilizacdo mais eficiente da largura de banda disponivel e uma transmissao de video

continua e de alta qualidade.

1.3 Metodologia

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada e descritiva, cujo
objetivo € propor e avaliar um modelo de classificacdao da taxa de bits de fluxos de
video em redes IoT, com foco na otimiza¢do do roteamento adaptativo em ambientes sem
fio. A metodologia adotada define explicitamente os procedimentos técnicos empregados,

desde a obten¢do dos dados até a validacao experimental da solu¢@o proposta.

A metodologia é organizada nas etapas descritas a seguir.

1.3.1 Levantamento e Definicao dos Requisitos

Inicialmente, sdo definidos os requisitos do sistema de classificagdo da taxa de
bits a partir da andlise das caracteristicas dos fluxos de video e das limita¢Ges inerentes
as redes [oT. Sdo considerados parametros de codificacdo de video, como o QP e a FPS,
bem como métricas de atividade espacial e temporal extraidas diretamente do trafego

gerado pelos videos.

Essas métricas incluem valores estatisticos calculados sobre janelas temporais
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fixas do fluxo, tais como média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo, valores maximo e
minimo da taxa instantanea de bits, além da identificacdo de variacdes abruptas (spikes).
A definicdo desses requisitos estabelece quais atributos serdo utilizados como variaveis

de entrada do modelo de classificagao.

1.3.2 Extracio e Preparaciao dos Dados

A extracdo dos dados € realizada a partir de logs de transmissao de video, nos
quais sao registrados os tamanhos dos pacotes associados a cada quadro transmitido. A
partir desses dados brutos, a taxa de bits é estimada em kbps considerando o tamanho

dos pacotes, a taxa de quadros do video e o intervalo temporal entre quadros.

Os dados sdo organizados em janelas temporais deslizantes com tamanho fixo,
permitindo a andlise do comportamento da taxa de bits ao longo do tempo. Para cada
janela, sdo calculadas as métricas estatisticas previamente definidas. Em seguida, os
dados passam por uma etapa de pré-processamento, que inclui normalizacao, padronizacao
de formatos numéricos e balanceamento das classes por meio de técnicas de reamostragem,

com o objetivo de evitar viés no treinamento do modelo.

1.3.3 Definicao e Implementacao do Modelo de Classificacao

O modelo de classificagdo da taxa de bits € implementado utilizando técnicas
de aprendizado de méquina supervisionado. Os vetores de caracteristicas extraidos
das janelas temporais constituem as entradas do modelo, enquanto a varidvel de saida
corresponde a classe de taxa de bits do fluxo de video, categorizada em niveis discretos

(por exemplo, baixa, média e alta).

O conjunto de dados € dividido em subconjuntos de treinamento e teste, respeitando
a proporcao entre classes. O treinamento do modelo € realizado com ajuste dos
hiperparametros e utilizacio de estratégias para lidar com desbalanceamento de classes. A

avaliacdo do desempenho € feita por meio de métricas como acurdcia, matriz de confusio
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e medidas de precisdo e revocagdo, permitindo verificar a capacidade do modelo em

classificar corretamente os diferentes padroes de trafego de video.

1.3.4 Classificacido em Tempo de Execucao

Apés o treinamento, o modelo € aplicado em um cendrio de execugao continua, no
qual novos dados de trifego sdo processados em tempo quase real. A medida que novas
janelas de dados sao formadas, as métricas sdo extraidas e fornecidas ao classificador,
que estima a classe de taxa de bits correspondente ao comportamento recente do fluxo de

video.

Essa classificagdo dindmica permite acompanhar variacdes no perfil do trafego
ao longo da transmissao, fornecendo informacdes atualizadas sobre a demanda de rede

associada a cada fluxo de video.

1.3.5 Integracio com o Roteamento Adaptativo

A saida do modelo de classificacdo € integrada ao framework FITPATH, sendo
utilizada como pardmetro auxiliar no processo de selecdo de multiplos caminhos de
transmissdo. A classe de taxa de bits estimada é empregada para orientar decisdes de
roteamento, de forma a selecionar caminhos mais adequados as exigéncias do fluxo de

video, considerando a capacidade e as condi¢Oes da rede.

Essa integrac¢do tem como objetivo reduzir perdas de pacotes e variagdes abruptas

de qualidade, contribuindo para a melhoria da QoE dos usudrios finais.

1.3.6 Testes e Validaciao Experimental

Por fim, sdo realizados experimentos controlados para validar a solug@o proposta.
Os testes avaliam o impacto da classificacdo da taxa de bits nas decisdes de roteamento e

no desempenho da transmissao de video.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Transmissiao de Video em Redes Sem Fio

A transmissdo de video em redes sem fio apresenta uma série de desafios
especificos devido as caracteristicas das proprias redes, como a variacdo na qualidade
do sinal, a interferéncia e as limitacdes de largura de banda. Em redes sem fio, como as
utilizadas em 10T, as condi¢des de rede podem ser altamente dindmicas, com flutuagcdes
constantes em termos de laténcia, largura de banda e perda de pacotes. Esses fatores
podem afetar diretamente a qualidade da transmissdo de video, que depende de uma

entrega estdvel e continua de dados [2,11].

A largura de banda disponivel em redes sem fio € frequentemente compartilhada
entre multiplos dispositivos, o que pode resultar em congestionamento e em variacdes
de velocidade de transmissdo. Além disso, a laténcia das redes sem fio pode ser maior
do que em redes cabeadas, devido ao tempo necessério para que os dados percorram
as diferentes camadas de comunicagao e enfrentem obstaculos fisicos, como paredes e
outros dispositivos interferentes [11]. Esses problemas tornam a transmissao de video
em tempo real um desafio, pois videos de alta qualidade requerem uma largura de banda

estdvel e uma laténcia baixa para manter a continuidade da imagem e do som.

A compressdo de video se torna fundamental para mitigar os efeitos da largura
de banda limitada, permitindo a reducdo da quantidade de dados transmitidos sem
comprometer a qualidade visual [32]. No entanto, a adaptacdo da taxa de bits € um
aspecto critico, pois, em ambientes sem fio, € necessario ajustar a taxa de transmissdo de
acordo com as condi¢des de rede, a fim de evitar interrupgdes e perdas de pacotes que

podem degradar a experiéncia do usudrio [6,51].

Em redes sem fio, a implementacido de mecanismos de adaptacdo em tempo real

€ necessaria para lidar com as flutuagcdes de rede e evitar uma deterioracdo significativa
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da qualidade do video. Sem essas estratégias, variagdes na largura de banda, laténcia ou
perda de pacotes poderiam comprometer a entrega do conteudo. Para mitigar esses efeitos,
utilizam-se técnicas como controle de taxa de bits, ajustes dindmicos na compressao
do video e estratégias de roteamento adaptativo, que permitem selecionar os melhores

caminhos de transmissdo, garantindo maior eficiéncia e menor laténcia possivel [11].

2.2 Compressao de Video

A compressao de video pode ser definida como o conjunto de técnicas e algoritmos
utilizados para reduzir a quantidade de dados necessdria para representar uma sequéncia
de imagens em movimento, de forma a viabilizar seu armazenamento ou transmissao em
redes de comunica¢do, mantendo um nivel aceitdvel de qualidade visual. Esse processo
¢ essencial em sistemas multimidia modernos, especialmente em cendrios com restri¢cdes

de largura de banda, como redes sem fio e ambientes baseados em IoT [32].

De acordo com Lottermann et al. [32], técnicas modernas de compressao de
video permitem reduzir significativamente a taxa de bits necessdria para a transmissao,
sem prejuizo perceptivel da qualidade visual. Essa eficiéncia € alcancada por meio da
exploracdo de redundancias inerentes ao sinal de video, que podem ser classificadas,

principalmente, como redundéncia temporal e redundancia espacial.

A compressao de video e a complexidade temporal estd associada as variagdes
dindmicas do contetido ao longo do tempo, refletidas nas mudangas entre quadros
consecutivos de uma sequéncia [48,51]. Cenas que apresentam movimentos intensos
ou alteracdes rapidas de conteido tendem a possuir maior complexidade temporal, o
que impacta diretamente a eficiéncia da compressao e a taxa de bits necessaria para a

transmissao [32].

Para lidar com esse tipo de variagao, técnicas de predi¢ao temporal sdo amplamente

empregadas nos algoritmos de compressdo de video, fazendo uso de quadros de referéncia
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passados e futuros com o objetivo de codificar apenas as diferencgas relevantes entre

quadros consecutivos, reduzindo assim a quantidade de dados transmitidos [48].

No contexto desses métodos, diferentes tipos de quadros desempenham papéis
especificos na codificagdo de video, conforme descrito na literatura e nos padroes de

compressao modernos [40,48]:

* I-frames (intraquadros): armazenam a imagem completa, sendo codificados sem

dependéncia de outros quadros;

* P-frames (quadros preditivos): codificam apenas as diferencas em relacdo a

quadros de referéncia anteriores;

* B-frames (quadros bidirecionais): exploram informa¢des de quadros anteriores

e posteriores para maximizar a eficiéncia da codificacdo.

A Figura 2.1 ilustra de forma esquematica o mecanismo de predicdo temporal em
uma sequéncia de video, evidenciando o uso de quadros de referéncia passados e futuros

na codificagdo interquadro, conforme adotado em padrdes como H.264/AVC [1, 48].

Figura 2.1 — Exemplo de predicdo temporal entre quadros em uma sequéncia de video, demonstrando
a utilizacdo de quadros de referéncia passados e futuros (I, P, B frames) para explorar a complexidade
temporal e otimizar a compressdo. Fonte: Autor.
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A complexidade espacial estd relacionada ao nivel de detalhe, textura e variacao
dentro de cada quadro individual. Regides com maior riqueza de detalhes demandam
maior quantidade de bits para serem representadas com qualidade, impactando diretamente

a eficiéncia da compressao [48].

Para explorar essa caracteristica, algoritmos modernos de compressao utilizam
técnicas de codificacdo intraquadro, que exploram similaridades espaciais dentro do
proprio quadro. No padrao H.264/AVC, diferentes modos de particionamento de
blocos sao empregados (como 8 x8, 4x8, 8 x4 e 4x4), permitindo melhor adaptacdo a

complexidade espacial presente em diferentes regidoes da imagem [40].

8§ = 8 Types §x3 8 x 4 8% 4

Figura 2.2 — Exemplos de modos de particionamento de blocos (8 x8) utilizados na predi¢cdo por compensa-
¢do de movimento no padrdo H.264/AVC. Diferentes divisdes permitem melhor adaptagdo a complexidade
espacial e ao padrao de movimento em diferentes regides do quadro. Fonte: Autor.

Entre os codecs modernos, o Codificacdo de Video Avancgada (Advanced Video
Coding) (H.264) — também conhecido como AVC (Advanced Video Coding) — destaca-se
por sua ampla utilizagdo em transmissdes de video em tempo real, devido a elevada
eficiéncia de compressao e a manutencao de boa qualidade visual, mesmo em taxas
de bits relativamente baixas [31]. O H.264 é amplamente empregado em servicos de

streaming, videoconferéncias e diversas outras aplicacdes de video ao vivo.

A codificagdo entre quadros (interframe) utiliza técnicas que permitem explorar as
semelhancas temporais ao longo da sequéncia de video. Um dos principais mecanismos
empregados € a predicdo com compensagdo de movimento, fundamental em padrdes

como H.264/AVC e H.265/HEVC [48]. Essa técnica envolve dois estdgios principais:
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» Estimativa de movimento: para cada macrobloco do quadro atual, identifica-se a
regido mais semelhante em quadros de referéncia anteriores ou futuros, utilizando
algoritmos de correspondéncia de blocos que determinam vetores de movimento

precisos, muitas vezes com resolucao de subpixel (meio ou um quarto de pixel) [24];

* Compensacao de movimento: calcula-se o residual, ou seja, a diferenca entre o
bloco previsto e o bloco real do quadro atual, que entdo € transformado, quantizado

e compactado por meio de codificagdo por comprimento de codigo varidvel (VLC).

Destaca-se que a predicdo com compensacdo de movimento € a etapa mais
demandante computacionalmente em codecs modernos, podendo representar entre 80 e
90% do tempo total de processamento, especialmente em implementacdes baseadas no

H.264/MPEG-4 AVC [24].

No entanto, o H.265 (HEVC - High Efficiency Video Coding) oferece uma
compressao superior em comparacao ao H.264, proporcionando uma redug@o significativa
na taxa de bits necessdria para transmitir videos de alta qualidade. Isso torna o H.265
ideal para videos em alta definicdo (HD) e 4K, permitindo uma transmissdo de video com
menor consumo de largura de banda e mantendo excelente qualidade visual. Apesar de
suas vantagens em termos de compressao, o H.265 exige maior poder de processamento
para codificacdo e decodificacdo, o que pode ser um obstdculo em dispositivos com

recursos limitados, como os encontrados em redes de IoT ou dispositivos méveis [11].
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O padrao H.265/HEVC, mostrado na Figura 2.3, amplia a flexibilidade do
particionamento de blocos, utilizando uma estrutura hierdrquica baseada em quadtrees,
0 que permite um ajuste ainda mais preciso as variacdes da complexidade espacial nos

quadros.

Figura 2.3 — Exemplo de particionamento de blocos em H.265/HEVC. O padrao HEVC permite particiona-
mentos ainda mais flexiveis, como quadtrees, adaptando-se melhor a complexidade espacial das imagens e
otimizando a eficiéncia da compressao. Fonte: Autor.

2.2.1 Taxas de Bits de Video

Na transmissdo de video em redes, a taxa de bits € um fator determinante para a
qualidade visual e a eficiéncia da comunica¢do, uma vez que define o volume de dados
transmitidos por segundo e impacta diretamente na largura de banda necesséria [32,48].
Tradicionalmente, a taxa de bits pode ser controlada por duas abordagens principais:
CBR (Constant Bitrate) e Taxa de Bits Varidvel (Variable Bit Rate) (VBR) (Variable
Bitrate). Cada abordagem possui vantagens e desvantagens, que variam de acordo com

as condic¢des de rede e os requisitos da aplicagdo.

* CBR: Como o nome sugere, 0 CBR mantém a taxa de bits fixa durante toda a
transmissdo. Embora essa abordagem seja simples e previsivel, ela ndo aproveita
eficientemente a largura de banda disponivel, especialmente em videos com cenas
de diferentes complexidades. Em cenas mais simples, a quantidade de dados
necessdria para representar o video poderia ser reduzida, mas com o CBR a taxa
de bits permanece constante, desperdicando largura de banda. Por outro lado,

em cenas complexas, a taxa de bits fixada pelo CBR pode nao ser suficiente
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para manter a qualidade do video, resultando em distor¢des visuais ou perda de

detalhes [32].

* VBR: Diferente do CBR, o VBR ajusta a taxa de bits dinamicamente, conforme a
complexidade da cena em cada momento. Em trechos com pouca movimentagao,
como imagens estdticas ou com baixo detalhamento, o VBR reduz a taxa de bits,
economizando largura de banda. J4 em cenas mais dindmicas e complexas, onde
mais detalhes precisam ser representados, a taxa de bits aumenta. Esse ajuste
continuo torna o0 VBR mais eficiente em termos de utilizacdo da largura de banda
e, em muitos casos, resulta em melhor qualidade visual em comparagdo ao CBR,
pois permite alocar mais dados para cenas complexas sem desperdigar recursos em

trechos mais simples [11].

A variacdo da taxa de bits em esquemas de Taxa de Bits Varidvel (VBR) estd
diretamente relacionada a complexidade espacial e a complexidade temporal das cenas
do video. A complexidade espacial refere-se ao nivel de detalhe, textura e variacdo
presentes em cada quadro individual, enquanto a complexidade temporal estd associada

a quantidade de movimento ou mudancas entre quadros sucessivos.

Assim, cenas estaticas ou com baixa complexidade espacial e temporal exigem
uma taxa de bits menor, pois hd menos informagdes novas a serem codificadas. Em
contrapartida, cenas com alta complexidade espacial (muitos detalhes e texturas) ou alta
complexidade temporal (movimento intenso, cortes rdpidos) demandam taxas de bits

mais elevadas para preservar a qualidade visual e evitar a perda de detalhes importantes.

O uso do VBR permite otimizar a taxa de bits de acordo com a complexidade
de cada cena, como ilustrado na Figura 2.4. Em cenas estdticas, como paisagens, a taxa
de bits € reduzida significativamente, economizando largura de banda. Para cenas com
movimento lento, como uma pessoa caminhando, a taxa de bits aumenta moderadamente

para capturar os detalhes necessarios. Por outro lado, cenas com movimento rdpido,
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como persegui¢des ou mudangas bruscas de cendrio, demandam uma alta taxa de bits

para manter a qualidade visual e preservar os detalhes [45].

Comparagao entre CBR e VBR

—— CBR (Ruido pegueno)
7.0 — VBR (Variavel)
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Figura 2.4 — Comparagdo entre CBR e VBR ao longo de uma sequéncia de video. A linha azul representa
CBR (taxa de bits constante), enquanto a linha vermelha representa VBR (taxa de bits varidvel). Fonte:
Autor.

Esse comportamento adaptativo da taxa de bits, em funcdo da complexidade
das cenas, impacta diretamente o trafego de video nas redes. As transmissdes em VBR
podem apresentar picos de uso de banda — conhecidos como rajadas — especialmente
durante cenas altamente dinamicas. O conhecimento dessa dindmica € fundamental para
o planejamento e provisionamento dos recursos de rede, garantindo que os sistemas
estejam preparados para lidar com variagdes abruptas no consumo de largura de banda

sem prejudicar a experiéncia do usudrio.

A Figura 2.5 exemplifica como diferentes tipos de cenas — esttica, movimento

lento e movimento rdpido — resultam em diferentes padrdes de taxa de bits ao longo do
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tempo, reforcando a necessidade de técnicas inteligentes de adaptacdo e gerenciamento

de rede em aplicagdes de video.

Variagdo Instavel do Bitrate com VBR (Média Constante)
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Figura 2.5 — Comparacdo das taxas de bits observadas em cenas estdticas, de movimento lento e de
movimento rapido. Fonte: Autor.

2.3 Protocolos de Roteamento para Transmissao de Video em Redes Sem Fio

A transmissdo de video em tempo real em redes sem fio apresenta desafios
especificos, como a necessidade de garantir uma transmissao estdvel e de alta qualidade
em condicdes de rede dindmicas. Para garantir a entrega eficiente e continua do video, os

protocolos de roteamento desempenham um papel fundamental.

Diversos protocolos de roteamento tém sido propostos com o objetivo de melhorar
a transmissao de video em redes sem fio. De modo geral, esses protocolos podem ser
classificados em duas categorias principais: protocolos tradicionais de roteamento, que
utilizam métricas fixas, e protocolos adaptativos, que consideram as condi¢des dinamicas

da rede, como variacdes de largura de banda, atraso e perda de pacotes [4,33].
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2.3.1 Protocolos de Roteamento Tradicionais

Os protocolos de roteamento tradicionais, como o Roteamento de Estado de
Enlace Otimizado (Optimized Link State Routing) (OLSR) (Optimized Link State
Routing) e o Vetor de Distancia sob Demanda Ad Hoc (Ad hoc On-Demand Distance
Vector) (AODV), sdo amplamente utilizados em redes sem fio. Embora esses protocolos
sejam eficientes em redes convencionais, eles podem nao ser ideais para a transmissao

de video devido a sua falta de adaptacdo dinamica a mudancas nas condi¢des da rede.

O OLSR € um protocolo baseado em um método de roteamento de estado de link,
onde cada n6 mantém informagdes sobre a topologia da rede. Embora seja eficiente em
ambientes estdticos, ele ndo leva em consideracdo as variagdes temporais e a dindmica

de largura de banda necessdrias para a transmissao de video em tempo real [13].

O protocolo AODV opera de maneira dinamica, estabelecendo rotas somente
quando necessario. Embora seja eficiente em termos de consumo de recursos, sua
capacidade de lidar com flutua¢des de rede, como a variacdo de largura de banda para

fluxos de video, é limitada [42].

2.3.2 Protocolos Adaptativos para Video

Para melhorar a transmissao de video em redes sem fio, alguns protocolos de
roteamento foram especificamente adaptados para lidar com a varia¢ao da largura de
banda e a demanda de dados dos fluxos de video. Esses protocolos ajustam dinamicamente
as rotas de transmissdo com base nas condi¢des da rede e nas necessidades especificas

de largura de banda do video.

O protocolo Roteamento de Fonte com Multipath (Source Routing with Multipath)
(SRM) permite a utilizacdo de multiplos caminhos para transmissao de dados, o que pode
melhorar a resisténcia a perdas de pacotes e flutuacdes de largura de banda em redes sem

fio. A utilizacdo de multiplos caminhos € particularmente ttil em redes moveis, onde as
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condig¢des de conectividade podem mudar rapidamente [11].

O framework FITPATH propde um mecanismo adaptativo de selecao de multiplos
caminhos, desenvolvido para redes [oT, com o objetivo de otimizar a transmissdo de
video a partir das condi¢des dinamicas da rede e dos requisitos de taxa de bits dos fluxos
de video. Para isso, o FITPATH emprega uma abordagem heuristica iterativa que avalia
o desempenho da rede em tempo real, permitindo a selecdo dos caminhos de transmissao
mais adequados e a mitigacdo dos efeitos de interferéncia entre fluxos. O principal
objetivo do framework € aumentar a eficiéncia da transmissdo e maximizar a Qualidade

de Experiéncia (QoE), mesmo em cendrios adversos de rede [6].

Os detalhes do funcionamento do FITPATH e da proposta de integracdo adotada

neste trabalho sdo apresentados na Subsecio 2.4.3.

2.4 Classificacao de Variacao da Taxa de Bits para Roteamento Adaptativo

A classificacdo multiclasse da variacdo da taxa de bits necessdaria para a transmissao
de videos constitui um elemento central para a otimiza¢do do uso da largura de banda
e para a garantia da Qualidade de Servico (QoS) em redes com recursos restritos. A
literatura apresenta diversos métodos voltados a modelagem, estimativa e previsao do
trafego de video, geralmente baseados em métricas de atividade espacial e temporal

extraidas do conteudo [30,48].

Entretanto, conforme apontado por Li et al. [30], a maior parte dos trabalhos
concentra-se na estimativa direta da taxa de bits ou em classificacdes simplificadas do
trafego, ndo explorando de forma sistemdtica abordagens de classificagcdo multiclasse

voltadas a tomada de decisdo em mecanismos de controle e roteamento adaptativo.

Nesse contexto, Lottermann et al. [32] propdem um modelo baseado em caracteristicas
de movimento para prever a taxa de compressao de videos, demonstrando que padrdes

de movimentacao influenciam diretamente a necessidade de largura de banda. Embora
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eficaz, o0 modelo concentra-se na predi¢do continua da taxa de bits, ndo abordando
explicitamente o problema sob a perspectiva de uma classificacdo multiclasse orientada a

selecdo de rotas. o.

Contudo, esses métodos geralmente tratam o problema como bindrio ou com foco
apenas na estimativa direta da taxa, e nao abordam a classificacdo multiclasse da variacao
de taxa de bits (por exemplo, baixa, média e alta complexidade), nem lidam de maneira
eficaz com flutuagdes dindmicas durante a transmissdo. Além disso, tais modelos ndao
apresentam integracdo com mecanismos adaptativos de roteamento, especialmente em

cendrios reais de redes distribuidas e heterogéneas.

No contexto de mecanismos como o FITPATH, que opera de forma adaptativa
e orientada a performance da rede, a identificacio prévia da classe de variacao da taxa
de bits pode otimizar a selecdo de caminhos. Isso ocorre porque a dindmica da taxa
de bits é diretamente influenciada pela complexidade da cena e pela intensidade dos
movimentos presentes no video. Sem essa estimativa multiclasse, o protocolo pode falhar
ao selecionar as rotas, seja alocando largura de banda insuficiente para videos de alta
complexidade, seja desperdigando recursos ao superdimensionar rotas para videos de

baixa complexidade.

2.4.1 Modelos de Estimativa de Taxa de Bits

Além dos modelos tradicionais de estimativa continua da taxa de bits, pesquisas
mais recentes t€m incorporado abordagens de classificacdo multiclasse para categorizar
videos de acordo com sua complexidade, nivel de movimento ou demanda de largura de
banda. Essa abordagem permite separar os videos em classes como baixa, média e alta

variacdo, oferecendo maior interpretabilidade para sistemas adaptativos.

Do ponto de vista tedrico, Ting e Witten [47] discutem questdes fundamentais
da classificagdo multiclasse, destacando que muitos algoritmos de aprendizado sdo

originalmente bindrios e requerem técnicas de decomposicao para lidar com multiplas
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categorias. Os autores analisam diferentes estratégias de decomposi¢do, como one-vs-one
e one-vs-all, bem como os impactos dessas abordagens na propagac¢do de erros e na

ambiguidade entre classes.

Complementarmente, Rifkin e Klautau [41] apresentam uma andlise detalhada do
método one-vs-all, investigando seu desempenho, escalabilidade e custo computacional
em problemas de classificacdo multiclasse. Os autores demonstram que, apesar de sua
simplicidade, o método pode alcancar desempenho competitivo quando comparado a
abordagens mais complexas, especialmente em cendrios com nimero reduzido de classes

e quando hd necessidade de decisdes interpretaveis.

Os resultados indicam que o one-vs-all € particularmente adequado para aplicagdes
nas quais as classes possuem significado seméantico claro e impacto direto na tomada de
decisdo, além de apresentar baixo custo computacional. Essas caracteristicas tornam a
abordagem alinhada aos requisitos deste trabalho, que busca classificar a varia¢do da taxa
de bits em niveis discretos (baixa, média e alta) com o objetivo de subsidiar mecanismos

de roteamento adaptativo em redes com recursos restritos.

No dominio de video, Li et al. [29] propdem um modelo baseado em aprendizado
profundo para classificar videos segundo o nivel de movimento, evidenciando que a
separacao multiclasse contribui para uma representacao mais adequada da complexidade
visual. Abordagens semelhantes também sdo observadas em estudos de Qualidade de
Experiéncia, como o trabalho de Yamagishi e Hayashi [50], que utilizam classificadores

para mapear métricas objetivas em categorias subjetivas de qualidade percebida.

A pesquisa sobre controle adaptativo de taxa de bits passou a incorporar de forma
significativa técnicas de aprendizado de maquina, com o objetivo de melhorar a alocagao
de largura de banda e garantir maior estabilidade na transmiss@o. Um marco importante
nesse contexto € a proposta de Souihi et al. [5], que introduzem o método Q2ABR. Esse

modelo utiliza Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning) (RL) para otimizar



39

a selecao de representacdes de video com base na Qualidade de Experiéncia (QoE) do
usudrio, avaliada por meio da métrica Pontuagdo Média de Opinido (Mean Opinion

Score) (MOS).

A solu¢ao Q2ABR demonstra elevada eficdcia ao otimizar a utilizacdo da largura
de banda e proporcionar maior estabilidade na experiéncia do usuério, conforme evidenciado
pela melhoria de métricas objetivas de desempenho da transmissdo e pelo aumento dos
valores médios de Qualidade de Experiéncia (QoE), medidos por meio da métrica MOS,

mesmo sob condicdes de rede varidveis [5].

Com a evolugdo das redes de comunicacdo e o aumento da variabilidade nas
condi¢des dos canais, novas abordagens baseadas em aprendizado profundo passaram a
ser exploradas. Zhu et al. [52] propdem uma solu¢do baseada em redes neurais artificiais
(Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks) (RNA)) para a estimativa de
estado em sistemas ndo lineares com restri¢des de taxa de bits. A proposta incorpora um
mecanismo de aloca¢do adaptativa de taxa de bits combinado a um modelo supervisionado
de aprendizado profundo, permitindo que o estimador se ajuste ao ruido e as condigdes

do canal em tempo real.

O método supera limitacdes presentes em abordagens tradicionais ao adaptar
dinamicamente os parametros de estimativa, resultando em maior precisao e eficiéncia

em cendrios de transmissdo com largura de banda limitada.

A principal limitacido de abordagens recentes baseadas em aprendizado profundo
reside na dependéncia de elevado poder computacional para processar grandes volumes
de dados e realizar estimativas de taxa de bits em tempo real. Modelos desse tipo
frequentemente envolvem milhares ou milhdes de parametros, exigindo grande nimero
de operagdes por inferéncia e, em muitos casos, o uso de hardware especializado, como

GPUs, o que dificulta sua aplicacdo em ambientes com recursos limitados.

Em contraste, métodos de classificacao supervisionada tradicionais apresentam
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complexidade computacional significativamente menor, operando com niimero reduzido
de parametros e demandando apenas centenas de operacdes por decisdo. Na prética, isso
se traduz em tempos de inferéncia da ordem de microssegundos a poucos milissegundos,
mesmo em plataformas com capacidade computacional restrita, como dispositivos [oT

ou gateways de rede.

Com o aumento da demanda por transmissdes de video em alta defini¢do e 4K,
cujas taxas de bits podem ultrapassar dezenas de megabits por segundo, torna-se critica
a necessidade de mecanismos de decisdo rdpidos e eficientes para o gerenciamento
da largura de banda. Diante desse cendrio, este trabalho propde o uso de métodos de
classificacdo supervisionada para gerar modelos de baixo custo computacional, capazes
de classificar a variacdo da taxa de bits em tempo quase real, viabilizando sua integracio

a mecanismos de roteamento adaptativo em ambientes com recursos limitados.

2.4.2 Algoritmos de AutoML para Classificacdo Supervisionada

A utilizagdo de técnicas de Automated Machine Learning (AutoML) tem crescido
significativamente, especialmente em cendrios que envolvem grande nimero de hiperparametros,
multiplos algoritmos candidatos e necessidade de otimizacdo automatica de desempenho
[17,22]. Nesse contexto, o Tree-based pipeline Optimization Tool (TPOT) destaca-se
como uma ferramenta que emprega algoritmos genéticos para otimizar automaticamente

os modelos completos de aprendizado supervisionado [36].

O TPOT funciona explorando um grande espagco de combinagdes possiveis entre
algoritmos de pré-processamento, selecdo de caracteristicas e classificadores, além de
seus respectivos hiperparametros [36]. Para avaliar cada modelo candidato, o TPOT
utiliza validacdo cruzada (k-fold cross-validation) [35], na qual o conjunto de dados
€ particionado em k subconjuntos aproximadamente iguais. Em cada iteracdo, k —
1 subconjuntos sdo usados para treinamento € o subconjunto restante ¢ empregado

para validagdo, garantindo que todas as partes do conjunto de dados sejam utilizadas
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tanto para treino quanto para teste em algum momento. A média obtida ao longo
das k execucdes fornece uma estimativa de desempenho menos dependente de uma
unica divisdo dos dados, reduzindo variancias decorrentes de amostragens particulares
e diminuindo o risco de superestimar ou subestimar a real capacidade do modelo [25].
Assim, o processo torna-se estatisticamente mais robusto e confiavel. Cada individuo
da populagdo representa um modelo , o qual € avaliado segundo a métrica definida pelo

usudrio (por exemplo, accuracy ou balanced accuracy) [36].

A selec@o de modelos e hiperparametros ocorre de forma evolutiva: os melhores
modelos, segundo a métrica de validacdo, sdo selecionados para reproducao; operadores
genéticos — como mutation € crossover — criam novas combinagdes de modelos e
configuracdes, permitindo a exploracdo continua do espaco de busca [12, 18]. Dessa
forma, o TPOT testa, combina e aprimora diferentes algoritmos cldssicos de classificacio

supervisionada, convergindo gradualmente para o modelo com melhor desempenho [36].

Durante a otimizac¢do, o TPOT avalia varias classes de algoritmos tradicionais,
incluindo arvores de decisdo, métodos de conjunto, maquinas de vetor de suporte,
métodos bayesianos, regressdo logistica, k-vizinhos mais préximos e modelos baseados
em gradiente. Cada um desses métodos contribui para a busca evolutiva, oferecendo
solugdes com diferentes estruturas, complexidades e vieses, o que permite a ferramenta

selecionar automaticamente o modelo mais adequado ao conjunto de dados em anadlise.

2.4.2.1 Arvores de Decisio e Métodos Baseados em Conjuntos

As arvores de decisdo constituem os blocos fundamentais para diversos classificadores
usados pelo TPOT. Elas particionam o espaco das caracteristicas por meio de regras
hierdrquicas baseadas em atributos, formando um modelo interpretdvel e de baixo custo
computacional [39]. Além das arvores individuais, o TPOT avalia métodos baseados
em conjunto, como Random Forest e Extra Trees. O Random Forest, introduzido por

Breiman [16], constréi miltiplas drvores independentes a partir de amostras aleatdrias
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e combina suas previsdes por votagdo, reduzindo a variincia e mitigando o problema
de overfitting. Ja os classificadores Extra Trees (Extremely Randomized Trees) utilizam
divisdes totalmente aleatérias nos nds, o que aumenta a diversidade entre as arvores e
pode melhorar o desempenho em tarefas ruidosas [21]. Esses métodos sao amplamente
explorados pelo TPOT devido a sua robustez, escalabilidade e capacidade de capturar

interagdes complexas entre atributos.

2.4.2.2 Support Vector Machines

O TPOT também inclui modelos baseados em Support Vector Machines (SVM),
introduzidos por Cortes e Vapnik [14]. O SVM busca encontrar o hiperplano 6timo que
maximiza a margem entre classes, proporcionando elevada capacidade de generalizacao.
A ferramenta testa diferentes variantes, como SVM linear e SVM com kernel RBF, que
permitem lidar tanto com dados linearmente separdveis quanto com padrdes complexos
ndo lineares no espago das caracteristicas. Métodos baseados em kernel sdo particularmente
uteis em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, sendo frequentemente selecionados

quando a estrutura do problema favorece fronteiras de decisdo mais refinadas.

2.4.2.3 Regressao Logistica e Naive Bayes

A regressao logistica € outro algoritmo avaliado pelo TPOT devido a sua simplicidade,
interpretabilidade e desempenho consistente em problemas lineares [23]. Como modelo
probabilistico, ela estima a probabilidade das classes a partir de uma combinagdo
linear das caracteristicas, sendo uma ferramenta tradicional em tarefas de classificagdao
multiclasse. J4 o Naive Bayes é um classificador probabilistico baseado no teorema
de Bayes, que assume independéncia condicional entre atributos [34]. Apesar de sua
simplicidade, o Naive Bayes apresenta bom desempenho em problemas com muitas
dimensdes e é extremamente rapido, tornando-o uma opc¢do valiosa nos ciclos de

avaliacdao do TPOT.
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2.4.2.4 K-Nearest Neighbors

O TPOT também avalia o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), introduzido
por Cover e Hart [15]. O KNN classifica cada instancia com base nas classes dos
seus k vizinhos mais proximos, definidos por uma métrica de distdncia. Esse método
nao assume nenhuma distribui¢ao prévia e € eficaz em problemas onde a relacdo entre
atributos € altamente nao linear. Entretanto, por ser computacionalmente custoso em
grandes volumes de dados, tende a ser selecionado pelo TPOT apenas quando seu

desempenho se destaca significativamente sobre alternativas mais eficientes.

2.4.2.5 Métodos Baseados em Gradiente

Outra categoria de modelos explorados pelo TPOT s@o os métodos baseados
em gradiente, como Gradient Boosting Machines (GBM) e XGBoost. Esses modelos
constroem uma sequéncia de arvores fracas, onde cada nova drvore corrige erros residuais
das anteriores [19]. Tais métodos apresentam forte capacidade de modelagem em
dados complexos, sendo com frequéncia os melhores desempenhos em competicdes
de ciéncia de dados. O TPOT testa diferentes variantes desses algoritmos, ajustando
automaticamente hiperparametros como profundidade das drvores, taxa de aprendizado e

ndmero de estimadores.

2.4.3 Framework FITPATH para Roteamento Adaptativo

O FITPATH € um framework de roteamento adaptativo multipath proposto para
otimizar a transmissio de fluxos multimidia em redes com caracteristicas dinamicas e
recursos limitados, como redes IoT. Conforme apresentado por Bhering et al. [8],
o FITPATH tem como objetivo selecionar, em tempo quase real, os caminhos de
transmissao mais adequados para cada fluxo de video, levando em consideracao tanto
as condi¢des instantaneas da rede quanto os requisitos de taxa de bits e sensibilidade a

qualidade dos fluxos.
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Diferentemente de abordagens tradicionais de roteamento estatico, o FITPATH
adota um mecanismo de decisdo adaptativo baseado em uma heuristica iterativa. Esse
mecanismo permite que as rotas de transmissd@o sejam continuamente ajustadas em
resposta a variagdes na largura de banda disponivel, no atraso, na taxa de perdas
de pacotes e no nivel de interferéncia entre fluxos concorrentes. Como resultado, o
framework busca maximizar a eficiéncia da transmissdo e melhorar a Qualidade de

Experiéncia (QoE) percebida pelos usudrios finais.

2.4.3.1 Heuristica Iterativa de Selecao de Caminhos

A heuristica do FITPATH opera por meio de ciclos sucessivos de monitoramento,
avaliacdo e adaptacdo. Inicialmente, o framework mantém um conjunto de caminhos
candidatos entre os nds de origem e destino, obtidos a partir de mecanismos de roteamento
multipath. Esses caminhos sdo considerados alternativas potenciais para a transmissao

dos fluxos de video, nao sendo assumidos como fixos ao longo do tempo.

Em cada itera¢do do processo heuristico, o estado da rede € avaliado a partir de
métricas de desempenho relevantes, incluindo vazao estimada, atraso médio, taxa de
perda de pacotes e interferéncia entre enlaces. Essas métricas refletem o comportamento

dindmico da rede e o impacto da coexisténcia de multiplos fluxos concorrentes.

Com base nessas informagdes, o FITPATH calcula um custo heuristico para cada
caminho candidato. Esse custo representa a adequagdo do caminho para transportar
determinado fluxo de video, considerando seus requisitos de taxa de bits e sua sensibilidade
a degradagdes de desempenho. Caminhos com menor custo heuristico sdo priorizados ou
selecionados para a transmissao, podendo ser utilizados de forma combinada no contexto

de roteamento multipath.

Esse processo de avaliagdo nao € definitivo. A medida que novas informagdes
sobre o estado da rede sdo obtidas, os custos dos caminhos sdo recalculados e as

decisdes de roteamento podem ser ajustadas. Dessa forma, caminhos que apresentem
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degradacdo de desempenho podem ser descartados ou ter sua prioridade reduzida,
enquanto alternativas mais favordaveis podem ser incorporadas. Esse comportamento
caracteriza o cardter iterativo e adaptativo da heuristica do FITPATH, permitindo decisdes

de baixo custo computacional adequadas a ambientes dinamicos.

2.4.3.2 Estimativa Deterministica de Desempenho com 0o MAPE

Um elemento central do funcionamento do FITPATH € a forma como as métricas
de desempenho da rede sdo obtidas. Tradicionalmente, a avaliagao de desempenho em
redes € realizada por meio de simuladores estocdsticos, como 0 ns-3, que incorporam
elementos aleatdrios para modelar o comportamento da rede. Embora precisos, esses
simuladores apresentam elevado custo computacional e tempo de execucdo, tornando-se

invidveis para aplicagdes que exigem decisdes em tempo real [9].

Para contornar essa limitacao, Bhering et al. [10] incorporam ao FITPATH o
Estimador de Desempenho Consciente de Multimidia (Multimedia-Aware Performance
Estimator) (MAPE) (Multimedia- Aware Performance Estimator), um estimador deterministico
projetado para fornecer previsdes de desempenho em tempo real para fluxos multimidia
transmitidos sobre redes multihop IEEE 802.11. O MAPE permite estimar, de forma
eficiente e com baixo custo computacional, métricas como vazao, atraso e taxa de perda
para cada fluxo individualmente, considerando a interferéncia entre multiplos fluxos

concorrentes.

As estimativas fornecidas pelo MAPE sdo utilizadas diretamente pela heuristica
do FITPATH como entrada para o cdlculo do custo heuristico dos caminhos. Dessa forma,
o MAPE atua como um mddulo de estimacao de desempenho, enquanto a heuristica
do FITPATH ¢ responsdvel pela tomada de decisdo de roteamento com base nessas

estimativas.
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2.4.3.3 Limitacoes do Modelo Atual

Apesar de sua eficiéncia, 0o MAPE assume que os fluxos de dados possuem taxa
constante (CBR), ndo incorporando um analisador do trafego efetivamente gerado pelos
fluxos de video. Essa suposicao simplifica o processo de estimag@o, mas pode introduzir
imprecisdes em cendrios nos quais os fluxos apresentam comportamento de taxa varidvel

(VBR), caracterizado por rajadas e variacdes abruptas de taxa de bits.

Como consequéncia, a heuristica do FITPATH pode tomar decisdes de roteamento
baseadas em estimativas que nao refletem plenamente a variabilidade real do trafego de
video, o que pode comprometer a adequagdo dos caminhos selecionados em determinados
cendrios. Essa limitacdo evidencia a necessidade de mecanismos capazes de caracterizar
de forma mais precisa o comportamento dos fluxos de video, especialmente no que se

refere a variacdo da taxa de bits ao longo do tempo.

A Figura 2.6 ilustra a arquitetura geral do FITPATH, destacando seus principais
componentes, incluindo o médulo de estimativa de desempenho (MAPE), o processo
heuristico de selecdo de caminhos e a interacao entre os fluxos de video e os multiplos

caminhos de transmissao.
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Figura 2.6 — Arquitetura do FITPATH para Selecdo de Caminhos Adaptativos, Adaptado: [6].

O processo de decisdo inicia-se com a coleta de informagdes sobre o estado da
rede e os requisitos dos fluxos de video. Em seguida, o algoritmo heuristico avalia os
caminhos disponiveis com base nas estimativas fornecidas pelo MAPE, selecionando

aqueles mais adequados para a transmissao. Esse processo € repetido iterativamente,
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permitindo ajustes dindmicos nas rotas conforme ocorrem variacdes na taxa de bits dos

fluxos ou nas condi¢des da rede.

As estimativas de desempenho fornecidas pelo MAPE sdo fundamentais para
o processo de roteamento adaptativo. No entanto, essas estimativas sdo baseadas na
suposi¢ao de fluxos com taxa constante (CBR), uma vez que o estimador nao incorpora
um analisador do trafego gerado pelos fluxos de video. Essa limitacdo pode comprometer
a qualidade das rotas selecionadas, especialmente em cendrios com trifego de taxa
variavel (VBR), caracterizado por rajadas e variagdes abruptas de taxa de bits, que nao

sdo plenamente capturadas pelo modelo atual.
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3 PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO

Propde-se, neste trabalho, o desenvolvimento de uma estratégia de roteamento
adaptativo para transmissdo de video em tempo real, incorporando um classificador
multiclasse da variagdo da taxa de bits como nova métrica de suporte a decisdo. A
proposta tem como objetivo aprimorar a eficiéncia na selecdo de rotas ao fornecer ao
mecanismo de roteamento informacdes mais precisas sobre o comportamento dos fluxos
de video, permitindo estimativas mais confidveis das condicdes de rede necessarias para

sua transmissao.

O modelo desenvolvido integra a classificacao da varia¢ao da taxa de bits ao
protocolo FITPATH, utilizando essa informagdo como parametro adicional para a escolha
adaptativa de caminhos, conforme ilustrado na Figura 3.1. Ao classificar cada janela de
video em uma dentre doze classes associadas a diferentes tipos de cena, o sistema passa
a identificar perfis distintos de comportamento do trafego, relacionados a variabilidade

temporal e espacial do conteudo e a correspondente demanda de largura de banda.
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Figura 3.1 — Proposta da Arquitetura do FITPATH para Sele¢ao de Caminhos Adaptativos. Adaptado
de [7].

A integracdo do classificador ao FITPATH é realizada de forma complementar ao
estimador MAPE, sem modificar a estrutura original do framework. No funcionamento

original, o MAPE estima o desempenho dos caminhos assumindo fluxos com taxa
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constante (CBR), a partir de uma taxa média previamente definida como requisito do

fluxo de video.

Na proposta deste trabalho, a classe atribuida a cada janela de video € utilizada
como informacao adicional de entrada para o processo de decisdo do FITPATH, permitindo
ajustar os requisitos de taxa de bits considerados pelo MAPE. Cada classe representa um
perfil especifico de comportamento do trafego, refletindo padrdes tipicos de variagdo da
taxa de bits e diferentes niveis de sensibilidade a atraso, perda de pacotes e flutuagdes de

largura de banda.

Com base nessas estimativas ajustadas, a heuristica ILS do FITPATH calcula o
custo dos caminhos disponiveis de forma mais aderente ao comportamento real de fluxos
de taxa varidvel (VBR), priorizando aqueles que apresentam maior compatibilidade entre
a capacidade estimada da rede e o perfil de trafego associado a classe de cena identificada.
Esse mecanismo permite diferenciar fluxos com taxas médias semelhantes, porém com
padrdes de variacdo distintos, reduzindo decisdes inadequadas de roteamento em cenarios
com rajadas de trafego e contribuindo para a manuten¢do da Qualidade de Servigo (QoS)

durante a transmissdo de video em tempo real.

3.1 Modelagem para Classificacdo dos Fluxos de Video

O modelo de classificacdo dos fluxos de video desenvolvido neste trabalho é
fundamentado em um processo sequencial composto pelas etapas de extragdo, consolidacao,
preparacdo e aplicacdo das métricas extraidas a partir dos traces de cada video. Inicialmente,
para cada video analisado, sdo reconstruidos os frames a partir dos registros temporais
presentes no arquivo de frace, de modo que o valor acumulado dos pacotes em cada
intervalo correspondente a um frame seja somado. Esse procedimento permite representar
o video como uma série temporal de intensidade de trafego, associada indiretamente a

variacdo da movimentacdo da cena.
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Em seguida, os dados sdo normalizados por meio do RobustScaler. A escolha
dessa técnica de normalizacdo € motivada pelas caracteristicas do conjunto de dados
analisado, que apresenta distribuicdes assimétricas e a presenga de valores extremos
decorrentes de rajadas de trafego e variacOes abruptas tipicas de fluxos de video com
taxa varidvel (VBR). Diferentemente de métodos como o StandardScaler ou o MinMaxS-
caler, que sdo fortemente influenciados por valores extremos, o RobustScaler realiza o
escalonamento com base na mediana e no intervalo interquartil, reduzindo o impacto de

outliers e preservando melhor as relacdes relativas entre as janelas temporais analisadas.

Essa escolha contribui para uma representacdo mais estavel e informativa das
métricas estatisticas extraidas dos traces de video, favorecendo o processo de aprendizado
do classificador e a identificacdo de padrdes consistentes de movimentacdo entre diferentes

tipos de cena.

A Figura 3.2 apresenta uma visdo geral do modelo de classificacdo adotado neste
trabalho, sintetizando de forma estruturada as principais etapas que compdem O processo
de modelagem dos fluxos de video. O objetivo desse modelo € transformar as métricas
extraidas dos traces em informacgdes uteis para tomada de decisdo, permitindo que o
sistema determine, de forma automatica, a classe de movimentacdo correspondente a

cada janela temporal do video.

O fluxo inicia-se com o conjunto de features derivadas da série temporal de 60
quadros, representadas em bits por frame. Essas métricas capturam diferentes aspectos
estatisticos da movimentacdo do video, como variacdo temporal, presenca de picos,
intensidade das oscilagcdes e estabilidade local. Em seguida, os dados s@o normalizados
por meio do RobustScaler, técnica robusta a outliers e adequada para distribuicdes
assimétricas — caracteristicas frequentemente observadas em fluxos de video com

movimentacido complexa.

Apés o pré-processamento, o vetor de atributos € utilizado no processo de
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avaliacdo conduzido pelo AutoML. O TPOT explorou diversos modelos candidatos
e identificou o ExtraTreesClassifier como o modelo que melhor conseguiu separar
as classes do conjunto de dados. Aqui, o objetivo ndo é empregar o modelo para
predicao operacional, mas sim verificar se o conjunto de features e a estrutura do dataset
sdo suficientemente informativos para permitir que um classificador aprenda padrdes
consistentes. Dessa forma, o desempenho alcancado funciona como um indicador da

qualidade e da adequacdo do dataset ao problema de classificagdo proposto.

Por fim, o modelo ilustrado no fluxograma 3.2 fornece evidéncias empiricas sobre
a capacidade discriminativa das métricas extraidas. Essa avaliacdo orienta a validagdo
do dataset e confirma sua viabilidade para integracdo com sistemas adaptativos, como o
FITPATH, que poderio utilizar o nivel de movimentagao do video como parametro para

selec@o de rotas e ajustes dinamicos de taxa de bits.

Features extraidas
(60 quadros em bits)
N\ J

Pré-processamento

{ Classificador }

L Predi¢cdo da classe }

{Integragﬁo com FITPATH}

Figura 3.2 — modelo final selecionado pelo AutoML (TPOT).

As métricas extraidas de cada janela temporal sdo organizadas em um vetor de

caracteristicas que representa o comportamento estatistico do fluxo de video naquele
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intervalo. Cada vetor corresponde a uma janela especifica e constitui a unidade bésica
utilizada no processo de classificacdo. As caracteristicas que compdem esse vetor estao

sintetizadas na Tabela 3.1.

Conforme apresentado na Tabela 3.1, o vetor de caracteristicas é composto por
métricas de tendéncia central e dispersao da taxa de bits por frame, como média, desvio
padrdo e coeficiente de variagdo, bem como por valores extremos e amplitude (maximo,
minimo e amplitude). Adicionalmente, sdo incluidas métricas robustas e de variabilidade
local, como o intervalo interquartil (IQR), a média das diferencas absolutas (MAD) e o
numero de variagdes abruptas (spikes), que capturam a presenca de rajadas tipicas de

fluxos de video com taxa variavel.

O vetor também incorpora descritores da forma da distribui¢do, como curtose
e assimetria, além de percentis elevados, como o percentil 90 (P90), que refletem
comportamentos extremos do trafego associados a cenas de maior movimentacdao. Em
conjunto, essas métricas permitem caracterizar de forma abrangente a dinAmica temporal
e a variabilidade da taxa de bits, possibilitando a identificacdo de padrdes especificos

associados a diferentes tipos de cena e perfis de movimentagao.

Para o desenvolvimento do modelo de classificacdo supervisionada, foi utilizado
0 DCSASS Dataset, assim como [26], composto por videos pertencentes a categorias
distintas como Normal, Accident, Violence, Burglary, entre outras. Cada video possui
um rétulo explicito definido pelo préprio nome do arquivo, o que possibilita a constru¢io
de um modelo multiclasse sem dependéncia de heuristicas externas ou classificacdes
baseadas em limiares. Assim, o nome da classe do video foi utilizado como variavel alvo

(label) em todas as etapas do aprendizado supervisionado.

Diferentemente de abordagens baseadas em motion score ou classificacoes
heuristicas por limiares, o presente trabalho nao utiliza qualquer métrica sintetizada para

determinar as classes. A classificagdo depende exclusivamente dos rétulos fornecidos
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pelo dataset, permitindo que o modelo aprenda automaticamente padrdes estatisticos que
distinguem cada categoria. Essa abordagem assegura consisténcia metodoldgica entre
a etapa de extracdo das caracteristicas e o processo de rotulagem, além de garantir que
o classificador capte diretamente a variabilidade intrinseca presente em cada classe do

DCSASS.

A modelagem para classificacdo dos fluxos de video foi conduzida em etapas
sequenciais que abrangem desde a preparacdo dos videos até a integracdo com o MAPE
usado no FITPATH. A seguir sdo apresentados os detalhes de cada uma das etapas. O
modelo de classificacdo foi treinado, validado e testado utilizando exclusivamente o
DCSASS Dataset. A aplicagdo do classificador no contexto do roteamento adaptativo,
por sua vez, ocorre sobre fluxos de video distintos, representados por meio de traces de
trafego extraidos de videos codificados com 0s mesmos parametros € no mesmo padrao

de compressao.

A generaliza¢do do modelo € viabilizada pelo fato de que o classificador ndo
opera diretamente sobre o contetiido visual dos videos, mas sobre vetores de caracteristicas
estatisticas derivados do comportamento do trafego gerado. Assim, desde que os fluxos
de video apresentem padroes de codificacdo e variabilidade temporal semelhantes, e
sejam representados no mesmo espacgo de atributos definido neste trabalho, o modelo

pode ser aplicado a novos conjuntos de dados sem necessidade de re-treinamento.

3.1.0.1 Reprodutibilidade e Condicoes de Generalizacao

A reprodutibilidade do presente trabalho € garantida pelo uso de um dataset
publico (DCSASS), pela defini¢do explicita do modelo de processamento e pela descri¢do
detalhada das etapas de extracdo de traces, segmentacao temporal, cdlculo das métricas
estatisticas e treinamento do modelo de classificacdo. Dessa forma, a repeticao dos
experimentos utilizando o mesmo conjunto de dados e as mesmas configuracdes resulta

em desempenhos equivalentes, assegurando a reprodutibilidade metodolégica da proposta.
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Quanto a generalizacdo, destaca-se que o classificador ndo opera diretamente
sobre o conteudo visual ou semantico dos videos, mas sobre vetores de caracteristicas
estatisticas derivados do comportamento do trafego gerado. Assim, a aplicacdo do
modelo a novos conjuntos de dados € vidvel desde que os fluxos de video apresentem
caracteristicas compativeis com o dominio considerado neste trabalho, incluindo o uso do
mesmo padrao de codificacdo, a extracio de traces no mesmo formato e a representacio

dos dados no mesmo espago de atributos.

Nessas condi¢des, o modelo pode ser aplicado a fluxos de video distintos sem
necessidade de re-treinamento, uma vez que a similaridade entre os dados de treinamento
e de aplicagdo reside na equivaléncia estatistica das caracteristicas extraidas, e ndo na

identidade do conteddo visual ou das classes semanticas originais dos videos.

3.1.1 Geracao dos Traces com MP4Trace

A primeira etapa do modelo proposto consiste na extracdo sistemadtica das
informacgdes estruturais de cada quadro dos videos utilizados no experimento. Essa
etapa € responsdvel por transformar arquivos de video no formato MP4 em arquivos
de trace padronizados, contendo, para cada quadro, seu indice sequencial, o tamanho
comprimido em bytes e o respectivo carimbo temporal. Esses dados constituem a base
para todas as andlises posteriores, incluindo reconstru¢do temporal, cdlculo da taxa

instantanea de bits e extragdo de métricas estatisticas (Figura 3.3).

Para a realizacdo dessa tarefa, foi desenvolvido um script em Python que automatiza
a varredura de todos os videos presentes no diretdrio de entrada e executa o MP4Trace
em modo estruturado. O processo assegura robustez, reprodutibilidade e padronizagao,

garantindo que todos os videos sejam tratados de maneira homogénea.

O script percorre recursivamente o diretorio contendo os arquivos MP4 (ROOT_DIR),
identifica automaticamente todos os videos e executa a rotina de extra¢io para cada um

deles. Para cada arquivo encontrado, o MP4Trace € invocado por meio do Windows
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Subsystem for Linux (WSL), permitindo a utilizagdo nativa de ferramentas de anélise

multimidia em ambiente Linux.
A execucgdo € realizada com o comando:

mp4trace —-f -s video.mp4 <ip_destino> <porta_udp> > st_video.txt

Figura 3.3 — Comando utilizado para gerar o arquivo de trace a partir de um video MP4 utilizando o
MPA4Trace. Fonte: Autor.

Esse comando gera um arquivo de frace contendo, linha a linha, os campos
referentes ao indice do quadro, seu tamanho comprimido e o timestamp correspondente,

0s quais serdo posteriormente utilizados nas etapas de andlise e processamento do modelo.

3.1.1.1 Estrutura do Arquivo de Trace

Cada arquivo de frace, como ilustrado na Figura 3.4, possui trés colunas fundamentais:
indice do frame, tamanho do pacote em bytes e timestamp. Inicialmente, os valores sdo
lidos e convertidos para tipos numéricos apropriados. Em seguida, a série temporal é
reconstruida quadro a quadro por meio de uma agregacdo deterministica baseada no

indice do frame.

Nesse processo, todos os registros associados a um mesmo frame sdo combinados
utilizando operagdes de agregacao simples: os tamanhos dos pacotes sdo somados, de
modo a obter o tamanho total do frame em bytes, enquanto o menor timestamp observado
¢ atribuido como referéncia temporal do frame. Essa etapa ndo constitui um método de
agrupamento estatistico ou de aprendizado nao supervisionado, mas sim uma operagao
de group-by necessdria para a reconstituicdo fiel da sequéncia temporal original da

transmissio de video.

<id_do_frame> <tamanho_em_bytes> <timestamp_em_ segundos>
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Para ilustrar como esse formato se manifesta na pratica durante a extracao dos
dados, a Figura 3.4 apresenta um trecho real obtido a partir dos experimentos conduzidos
neste trabalho.

3388 0.000000

39 0.033333
318 0.066667
41 0.100000
221 0.133333

Figura 3.4 — Exemplo real de trecho de um arquivo de trace contendo o indice do frame, seu tamanho em
bytes e o timestamp correspondente. Fonte: Autor.
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3.1.2 Processamento dos Traces e Extracao das Features Estatisticas

Ap6s a geracdo dos arquivos de frace, que contém informacdes associadas a cada
quadro dos videos, realiza-se o processamento desses arquivos e a extracdo das métricas
estatisticas que serdo utilizadas como atributos no modelo de classificacdo. Nessa etapa,
a série temporal de bytes por quadro € transformada em um conjunto de caracteristicas
numéricas capazes de capturar o comportamento dinamico do fluxo, especialmente no

que se refere a variacdo da taxa de bits ao longo do tempo.

A reconstrugdo da série temporal € necessaria porque a ferramenta MP4Trace
pode gerar multiplos registros para um mesmo quadro, dependendo do codificador
utilizado e do formato do contéiner MP4, particularmente em fluxos comprimidos com
H.264. Assim, os registros correspondentes a um mesmo quadro sdo agregados de forma

deterministica, permitindo a obtencao de uma representagdo tnica por frame.

Ap6s essa reconstrugdo, o primeiro quadro de cada série temporal é removido,
uma vez que, em diversos videos, ele apresenta um tamanho atipico associado ao
carregamento inicial do fluxo ou a presenca de um I-frame de abertura, o que poderia

distorcer as métricas estatisticas calculadas posteriormente.



57

Além disso, para padronizar o tamanho de entrada do modelo de classificagdo,

apenas os primeiros 60 quadros de cada video sdo considerados, conforme definido em:

FRAMES_LIMITE = 60

Esse procedimento assegura que todos os videos sejam representados por vetores
de mesma dimensao, independentemente de sua duragdo original. O vetor resultante,
composto pelos 60 quadros selecionados, € tratado como uma unica janela temporal, a
partir da qual sdo extraidas diversas métricas estatisticas capazes de descrever a dindmica
temporal da série. Todas as métricas sdo calculadas com base nos valores de bytes por

quadro.

3.1.3 Meétricas extraidas dos fluxos de video

A partir dessa série, um conjunto de métricas estatisticas é calculado com o
objetivo de capturar diferentes aspectos da dindmica temporal do video, incluindo
intensidade média, variabilidade, irregularidade, presenca de picos e estrutura estatistica
avancada da distribuicdo. As métricas estatisticas adotadas neste trabalho ndo foram
selecionadas de forma arbitrdria. Sua escolha foi guiada por critérios metodolégicos
alinhados ao objetivo de caracterizar a variagdo temporal da taxa de bits em fluxos
de video com codificacao varidvel (VBR). Em particular, foram priorizadas métricas
capazes de capturar diferentes dimensdes do comportamento do trafego, incluindo
intensidade média, dispersao, irregularidade temporal, presenca de rajadas e propriedades

da distribuicao estatistica.

Adicionalmente, a selecdo considerou métricas amplamente empregadas na
literatura de andlise de séries temporais, processamento de sinais e caracterizacdo de
trafego multimidia, bem como seu baixo custo computacional, fator relevante para

aplicacdes associadas a mecanismos de roteamento adaptativo. Dessa forma, o conjunto
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de métricas adotado busca um equilibrio entre poder discriminativo, interpretabilidade
e viabilidade computacional, sendo adequado a identificagdo de padrdes associados a

diferentes niveis e tipos de movimentagdo de cena.

Essas métricas foram selecionadas devido a sua capacidade de distinguir conteidos
com diferentes niveis de movimentagao, permitindo que o classificador aprenda padrdes
caracteristicos de fluxos de complexidade temporal. A seguir, cada métrica € detalhada

individualmente.

3.1.3.1 Média (Média)

Representa o valor médio de bits por quadro ao longo dos 60 frames analisados.
Essa coluna da tabela quantifica a intensidade global do trafego de cada classe. Videos
como Fighting e Shoplifting, por exemplo, apresentam médias elevadas, indicando alta

demanda de bits devido a movimentacao intensa.

1 n
M—ﬁizlﬂﬁi

3.1.3.2 Desvio padrao (Desvio Padrao)

A coluna de desvio padrdo indica o grau de dispersdo dos valores em torno da
média. Classes com cenas mais cadticas, como Explosion ou Robbery, exibem desvios

maiores.

3.1.3.3 Coeficiente de variacdo (Coef. Var)

Razao entre o desvio padriao e a média, normalizando a variabilidade em relacao

ao nivel médio de bits. Na andlise exploratoria realizada neste trabalho, essa métrica
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mostrou-se particularmente discriminativa para classes como Robbery, Explosion e
Fighting, que apresentam elevada oscilacdo relativa da taxa de bits ao longo das janelas

analisadas.

cv="2
W
3.1.3.4 Maximo e minimo (Max, Min)

O maior e o menor valor de bits por frame. Classes como Explosion e Burglary
apresentam maximos elevados, associados a picos de movimento; o minimo reflete

periodos de pouca mudanga na cena.

3.1.3.5 Amplitude (Amplitude)

Diferenga entre o valor maximo e minimo, presente na coluna correspondente da

tabela. Essa métrica quantifica a oscilacao total da série temporal do video.

Amplitude = T 0 — Tiin

3.1.3.6 IQR — Intervalo interquartil (IQR)

Representa a diferencga entre os quartis 75% e 25%. Na tabela, videos como

Shoplifting apresentam IQR elevado, refletindo variacdo interna significativa.

IQR = Qs — Q1

3.1.3.7 Spikes (Spikes)

Numero de transi¢des abruptas entre quadros consecutivos, utilizando limiar de

T = 500 x 8 bits. Na tabela, classes como Burglary, Robbery e Stealing apresentam trés
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spikes, indicando maior instabilidade temporal.

Spikes = > "W(|lz; — ;1| > T)

i=2
3.1.3.8 Curtose (Curtose)

Mede o peso das caudas da distribui¢do, destacando presenga de quadros com
valores extremamente altos. Na tabela, Burglary possui curtose muito elevada, sugerindo

picos intensos.

1 & 371'—#4
kurt = —
ur nz( - )

=1
3.1.3.9 Assimetria (Assimetria)

Quantifica o grau de inclinacdo da distribuicdo. Valores positivos indicam
frequéncia maior de quadros leves com alguns picos muito altos — caso observado

em classes como Arson e Robbery.

1 & :Uz-—u?’
kew = —

3.1.3.10 Diferenca absoluta média (MAD)

Presente na coluna MAD da tabela, essa métrica captura a suavidade da série

temporal. Valores altos indicam mudancas frequentes ou cortes rapidos.

1 n
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3.1.3.11 Percentil 90 (P90)

Indica o nivel acima do qual estdo os 10% dos quadros mais pesados. Classes

como Shoplifting e Fighting exibem P90 elevado, refletindo cenas com picos de movimentagao.

3.1.3.12 Média global

Corresponde a média dos 60 valores da série original e fornece uma visdo geral
do comportamento temporal, funcionando como referéncia para escalonamento dos

niveis de taxa de bits entre classes.

Conjuntamente, as métricas listadas na Tabela 3.1 caracterizam de forma abrangente
o comportamento temporal das treze classes, permitindo identificar padrées de movimentacao,
variabilidade, irregularidade e intensidade dos picos, fornecendo assim uma base estatistica

sOlida para a classificacdo automatizada dos videos.

3.1.3.13 Construcao do Dataset Consolidado

Para cada arquivo st __ processado, o conjunto de atributos descrito anteriormente
¢ armazenado como uma linha de uma tabela. Essa tabela € entdo exportada para o

arquivo:

Tabela 3.1 — Resumo das métricas extraidas dos videos a partir dos traces de transmissao.

Video Média Desvio Padrdo Coef. Var. Max Min Amplitude IQR Spikes Curtose Assimetria MAD P90

Abuse 269.43 1133.90 4.21 8828 14 8814 230.25 5 52.95 7.34 32279 3523
Abuse 278.35 1185.49 4.26 9213 14 9199 208.25 7 52.61 7.31 35593 433.6
Abuse 261.27 1213.82 4.65 9463 14 9449 184.00 1 53.93 7.44 291.15 314.8
Abuse 273.52 1235.55 4.52 9642 14 9628 200.00 1 53.97 7.45 316.22  279.1
Abuse  296.92 1198.76 4.04 9297 14 9283 281.00 3 51.77 7.23 372.54 364.1

Esse arquivo representa o conjunto de dados utilizado no treinamento € na
avaliacdo dos modelos de classificacao. Para cada video, ele retine tanto os atributos
estatisticos calculados a partir dos traces quanto o nome do arquivo ja normalizado,

permitindo sua associac@o posterior com a classe de movimentagdo correspondente.
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Esses atributos constituem a base do processo de modelagem supervisionada, pois
permitem que o classificador aprenda a distinguir diferentes padrdes de complexidade

visual com base exclusivamente no comportamento da taxa de bits ao longo do tempo.

3.1.4 Treinamento e Selecao Automatica do Modelo com TPOT

Esta subsecao é responsdvel pela construcao, otimizagdo e avaliacdo do modelo de
classificacdo multiclasse utilizado para identificar o nivel de movimentacdo de cada video.
Para esse fim, s@o empregadas técnicas de aprendizado supervisionado e ferramentas
automatizadas de AutoML, com o objetivo de selecionar a melhor combinacdo de
algoritmos e hiperparametros. O processo é conduzido de forma sistemadtica, garantindo

rigor experimental e permitindo a reprodutibilidade completa dos resultados.

3.1.4.1 Preparacio dos Dados de Treinamento e Teste

Antes de fazer o treinamento € necessario organizar os dados em conjuntos
distintos para as etapas de treinamento e teste. Essa preparacdo passou a ser realizada
de forma automatizada, garantindo que cada subconjunto contenha representacdes
adequadas dos videos disponiveis. O procedimento envolve tanto a divisdo do arquivo
consolidado de atributos quanto a separacao fisica dos respectivos arquivos de trace,

mantendo a integridade e a correspondéncia entre os dados.

Para assegurar uma divisdo equilibrada e evitar que videos de um mesmo tipo
fiquem concentrados apenas em um dos grupos, empregou-se a técnica de divisdao
estratificada via train_test_split. Nesse processo, a coluna video foi utilizada
como critério de estratificagdo, garantindo que cada tipo de contetdo estivesse representado

tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste.
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A divisdo adotou os seguintes parametros:

test_size = 0.20, random_state = 42

resultando em 80% dos videos destinados ao treinamento e 20% destinados a
avaliagdo do modelo. Os arquivos gerados, t reino_features.csveteste_features.csv,
retnem as features e metadados necessdrios para a etapa de modelagem, servindo como

base para a validag¢do da capacidade discriminativa do conjunto de atributos.

Ainda na etapa de treinamento, os atributos sao normalizados por meio do
método RobustScaler. Esse procedimento realiza o escalonamento das features com
base na mediana e no intervalo interquartil, reduzindo a influéncia de valores extremos e
tornando os atributos mais compardveis entre si. Essa escolha é particularmente adequada
neste contexto, uma vez que as métricas extraidas apresentam magnitudes distintas (por
exemplo, média, amplitude e curtose) e distribuicdes assimétricas, caracteristicas comuns

em fluxos de video com taxa variavel.

Além disso, diversos algoritmos avaliados pelo AutoML sdo sensiveis a escala
dos dados, de modo que a normalizacdo contribui para uma convergéncia mais estavel dos
modelos e reduz possiveis vieses durante o processo de aprendizado. O scaler final é
armazenado em arquivo (scaler_tpot.pkl) para ser reutilizado posteriormente no

modelo operacional integrado ao FITPATH.

Como entrada, esta etapa utiliza os arquivos treino_features.csv e
teste_features.csv. Cada linha desses arquivos corresponde a um video e

contém:

* atributos estatisticos extraidos da série temporal de bits por quadro;
* o nome do video ja normalizado;

* metadados complementares utilizados para rastreabilidade.
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A coluna contendo o nome do video (video) € utilizada para representar o
rétulo real de cada amostra (1abel_video). Cada video possui uma classe distinta,
totalizando 13 categorias, correspondentes aos 13 tipos de conteiddo video presentes no

dataset utilizado.

Para o treinamento, sdo removidas colunas auxiliares que ndo devem ser utilizadas

como atributos:

Exclusdes = {video, class label_video}.

O vetor de atributos (X') é formado por todas as demais colunas. Os rétulos (y)

sdo obtidos diretamente de 1abel video.

3.1.4.2 Otimizacao Automatica com TPOT

Agora etapa de treinamento, o TPOT foi responsével por explorar diferentes
modelos de classifica¢do, avaliar combinagdes distintas de algoritmos e hiperparametros,
otimizar a métrica accuracy e selecionar, ao final, o modelo com melhor desempenho
no conjunto de validac¢do. Para este estudo, foram adotados os seguintes parametros:
generations = 300,population_size = 100,scoring = "accuracy",
max_time_mins = 20en_jobs = -1, permitindo a utilizacdo de todos os nicleos
de processamento disponiveis. A métrica de acurdcia foi adotada como critério de
otimizacao no processo de busca conduzido pelo TPOT. Embora a acurécia seja reconhecidamente
sensivel a cendrios de forte desbalanceamento entre classes, sua utilizacio neste trabalho
¢ justificada pelo perfil do conjunto de dados analisado, que apresenta distribui¢do
moderadamente equilibrada entre as classes, sem a presenga de categorias raras ou

dominantes.

Além disso, o objetivo do uso do AutoML neste estagio € explorar o espaco

de modelos e hiperparametros e verificar a capacidade discriminativa do conjunto de
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atributos proposto, e ndo otimizar uma métrica especifica associada a custos assimétricos
entre classes. Nesse contexto, a acurdcia fornece uma medida global adequada do

desempenho do classificador, permitindo a sele¢io de um modelo base consistente.

Ressalta-se ainda que a acurdcia € utilizada apenas como métrica de busca
durante o processo automatico de selecdo de modelos, sendo complementada por andlises
adicionais de desempenho nas etapas subsequentes, de modo a fornecer uma avaliagdo

mais abrangente do comportamento do classificador em cenario multiclasse.

Ao término dessa etapa, obteve-se toda a configuracdo necessaria para materializar
um modelo capaz de classificar os videos em 13 categorias distintas. Essas categorias ndo
representam apenas rétulos semanticos, mas perfis diferenciados de comportamento do
trafego de video, definidos a partir das métricas estatisticas extraidas dos traces gerados

durante a transmissio simulada.

Cada classe corresponde a um padrio especifico de movimentacido de cena,
refletido em caracteristicas como intensidade média da taxa de bits, variabilidade
temporal e ocorréncia de picos de trifego. Dessa forma, o modelo fundamenta sua
decisdo exclusivamente nas propriedades estatisticas do fluxo de dados, e ndo no conteddo

visual direto dos videos.

A distin¢d@o entre esses perfis pode ser observada na Figura 4.1, que apresenta
a variacdo do volume médio de pacotes entre as classes, evidenciando diferencgas
consistentes no comportamento do trafego associado a cada categoria. Os rétulos

especificos das classes sdo discutidos em detalhes na se¢do de resultados.

3.1.5 Modelo Selecionado pelo AutoML (TPOT)

A Figura 3.5 ilustra o processo evolutivo empregado pelo TPOT no contexto do
AutoML. Inicialmente, o algoritmo gera uma populacio de pipelines de aprendizado de

mdquina construidos de forma aleatoria. Cada pipeline representa uma combinagdo valida
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de etapas de pré-processamento, algoritmo de classificag@o e respectivos hiperparametros,

compondo o espaco de busca do problema.

Esses pipelines iniciais sdo avaliados com base na métrica de acurécia, utilizada
como funcao de aptidao. A partir dessa avaliacdo, € aplicado um mecanismo de sele¢do
que combina elitismo e selecdo por torneio. O elitismo garante a preservacao dos
melhores pipelines da geragdo atual, enquanto a sele¢do por torneio escolhe individuos

candidatos a reproducdo com base em seu desempenho relativo.

Os pipelines selecionados sdo entdo submetidos a operadores genéticos de
cruzamento e mutacdo. O cruzamento combina partes de diferentes pipelines, enquanto
a mutacdo introduz variacoes aleatdrias, como a alteracdo de hiperparametros ou a
substituicdo de algoritmos. Esse processo permite explorar de forma eficiente um espago
de busca combinatorial amplo, sem a necessidade de avaliagdo exaustiva de todas as

combinacdes possiveis.
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O ciclo de avaliagdo, selecdo e reproducdo é repetido ao longo das geragdes,
até que seja identificado um pipeline com desempenho superior. Ao final do processo,
o TPOT exporta automaticamente o modelo de melhor desempenho encontrado, que,
neste trabalho, corresponde a combina¢cdo do RobustScaler com o classificador

ExtraTrees.

f Inicializacdo da populacdo )
(modelos aleatdrios)

= J

Avaliag@o dos modelos
(Acurracy)

Selec@o dos melhores
(elitismo + torneio)

( 7
Cruzamento e mutagao

(geracdo de novos modelos)

Iteracdo por 6 geracoes

' N N
modelo 6timo encontrado:
L RobustScaler + ExtraTrees ]

Exportagdo:
modelo _otimizada_tpot.py

Figura 3.5 — Fluxograma do processo evolutivo do AutoML (TPOT).



68

ApOs seis geracdes de evolugdo, o TPOT convergiu para o seguinte modelo final:

Listing 3.1 — modelo final obtido pelo TPOT. Fonte: Autor

RobustScaler ()
ExtraTreesClassifier (
bootstrap = False,
criterion = "entropy",
max_features = 0.85,
min_samples_leaf = 2,
min_samples_split = 3,

n_estimators = 100

No processo de otimizag¢ao automadtica, o TPOT avaliou um total de 4000 modelos
distintos. Esse nimero decorre da combinacdo dos parametros definidos: uma populacio
inicial de 100 individuos e trezentas geragdes evolutivas adicionais, cada uma contendo

100 novos modelos avaliados, resultando em:

N = 1000 + (300 x 100) = 4000 execugdes.

Cada individuo corresponde a uma configuragdo completa de pré-processamento
e classificador, treinada e validada segundo a métrica accuracy a. Todas as execucdes

foram registradas no arquivo tpot_full_log.csv.

No presente trabalho, a func¢do de aptidao utilizada pelo TPOT considera exclusivamente
a métrica de acurécia, conforme definido pelo parametro scoring. Essa acurécia é
calculada a partir de validacdo cruzada interna, sendo utilizada como valor escalar para

ordenar os individuos da populacio durante o processo evolutivo.

A opc¢do por uma Unica métrica de aptidao decorre da necessidade de manter um
critério objetivo e computacionalmente eficiente para a selec@o dos pipelines, caracteristica

intrinseca a algoritmos genéticos. Além disso, considerando que o problema abordado
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€ multiclasse, sem custos assimétricos entre categorias e com distribuicio moderadamente
equilibrada, a acurdcia fornece uma medida global adequada para guiar a busca automética
no espacgo de solugdes. Ressalta-se que essa métrica é empregada apenas como critério
de otimiza¢gdao no AutoML, ndo substituindo andlises complementares de desempenho

realizadas posteriormente.

A seguir sdo apresentados os componentes selecionados e a justificativa técnica

de cada um deles.

3.1.5.1 Pré-Processador

O pré-processador escolhido pelo TPOT foi o RobustScaler, que normaliza
os dados utilizando estatisticas robustas aos outliers, como a mediana € o intervalo
interquartil (IQR). Esse tipo de escalonamento mostra-se particularmente adequado para
este trabalho, pois as séries temporais de bits por quadro apresentam picos abruptos
que distorcem métodos baseados em média e desvio padrio; videos com movimentagao
intensa exibem distribuicdes assimétricas, caracterizadas por alta curtose e skewness, nas
quais normalizadores como o StandardScaler podem introduzir viés; e, adicionalmente,
0 RobustScaler preserva as relagdes relativas entre as classes mesmo na presencga de
valores extremos. Dessa forma, o TPOT identificou que a natureza estatistica dos fluxos
demanda um pré-processamento robusto, o que tornou esse método superior aos demais

ao longo das geracdes evolutivas.

3.1.5.2 Classificador

O classificador final escolhido foi o ExtraTrees (Extremely Randomized Trees),
um modelo conjunto baseado em arvores de decisdo totalmente randomizadas. Sua
selecdo é coerente com o tipo de problema abordado neste trabalho, pois o modelo
apresenta capacidade para capturar relacdes ndo lineares entre as métricas estatisticas

extraidas dos videos, demonstra robustez diante de dados ruidosos ou nao escalonados
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— caracteristica reforcada pelo uso prévio do RobustScaler —, alcanca desempenho
elevado em problemas multiclasse com grande variabilidade intra-classe, como ocorre
nas 13 categorias de videos analisados, e ainda mantém baixo risco de overfitting
devido a aleatorizacdo extrema aplicada na divisdo dos nés. A seguir, sdo descritos

os hiperparametros otimizados pelo TPOT e seu papel no comportamento do modelo.

3.1.5.3 Hiperparametros do ExtraTrees e sua funcao

No modeloselecionado, o parametro criterion = entropy define que a impureza
das divisdes € calculada por entropia, em vez do indice de Gini. A entropia € mais
sensivel a pequenas diferencas na distribuicdo das classes, o que favorece problemas
de alta granularidade, como o presente, composto por 13 categorias distintas. O
parametro max_features = 0.85 estabelece que, a cada divisao, 85% dos atributos sdao
considerados; tal configuracdo mantém grande parte da informacdo disponivel, a0 mesmo
tempo em que introduz aleatoriedade suficiente para reduzir o risco de overfitting. O
hiperparametro min_samples_leaf = 2 exige pelo menos duas amostras por folha, evitando
divisOes excessivamente especificas — como folhas contendo apenas uma amostra — e,
assim, favorecendo a capacidade de generalizacdo do modelo. De modo complementar,
min_samples_split = 3 determina que uma divisdo s6 pode ocorrer quando hé pelo menos
trés amostras, o que contribui para evitar divisdes instaveis, especialmente relevantes em

conjuntos de dados com variabilidade temporal.

Além disso, o parametro bootstrap = False indica que todas as amostras sio
utilizadas no treinamento de cada drvore, em vez de se aplicar o procedimento de
bagging; em modelos extremamente randomizados, essa configuracdo tende a melhorar
o desempenho por preservar a diversidade gerada pela aleatoriedade interna das divisoes.
Por fim, o hiperparametro n_estimators = 100 define que o ensemble € composto por 100
arvores, nimero que representa um equilibrio adequado entre estabilidade estatistica,

rapidez na inferéncia — requisito importante para o funcionamento do FITPATH — e
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custo computacional moderado.

A escolha final do pipeline pelo TPOT é corroborada por evidéncias quantitativas
extraidas dos préprios dados e do processo evolutivo. As estatisticas descritivas das
features indicam distribui¢des assimétricas e presenca de valores extremos, justificando o
uso do RobustScaler. A selecao do ExtraTreesClassifier reflete a necessidade de capturar
relagdes ndo lineares entre as métricas extraidas, evidenciada pelo melhor desempenho

desse modelo em relagdo a alternativas avaliadas durante o AutoML.

Adicionalmente, o desempenho consistente obtido na validacdo cruzada interna,
significativamente superior ao nivel aleatério esperado em um cendrio com 13 classes,
indica boa capacidade de generalizagdo. Por fim, a estabilidade do modelo frente a
métricas associadas a ruido e variacdes abruptas sugere baixa sensibilidade as flutuacdes

inerentes aos fluxos de video com taxa variavel.

3.1.5.4 Avaliacao do Modelo

A consiste na aplicacdo do modelo treinado aos arquivos de trace produzidos
para o conjunto de teste, com o objetivo de classificar cada video em uma das 13 classes
definidas e, posteriormente, consolidar essas informacdes em formatos adequados para
andlise, visualizagdo e integracdo ao médulo MAPE do FITPATH. Essa etapa representa
a operacionalizagao do classificador e a transformacdo dos dados brutos em informagdes

gerenciais Uteis para a tomada de decisdo em sistemas adaptativos.

A avaliagdo do desempenho de modelos de classificacdo supervisionada € usada
para verificar a confiabilidade dos resultados obtidos em tarefas de aprendizado de
maquina e orientar a escolha do modelo mais adequado para cada aplicacdo. Esse
processo permite analisar ndo apenas a acurdcia do modelo, mas também sua capacidade
de generalizacdo para novos dados, ajudando a identificar problemas como overfitting ou
underfitting. O underfitting ocorre quando o modelo € incapaz de aprender os padrdes

relevantes presentes nos dados de treinamento, geralmente devido a uma estrutura
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excessivamente simples ou a um ndmero insuficiente de parametros, resultando em baixo

desempenho tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste.

O conjunto de teste, por sua vez, é empregado exclusivamente para a avaliagao
definitiva do classificador ja otimizado. Como esses dados ndo participam da fase
de ajuste, eles fornecem uma estimativa imparcial da capacidade de generalizacao do
modelo para novos videos. Dessa forma, a avaliacdo sobre o conjunto de teste representa
o desempenho real do sistema em um cendrio independente, caracterizando a medida

final de desempenho do classificador.

A avaliac@o do desempenho do classificador € especialmente relevante no presente
trabalho, uma vez que o objetivo consiste em distinguir entre treze classes de videos, cada
qual associada a um padrao distinto de movimenta¢do e demanda de taxa de bits. Nesse
contexto, métricas globais — como acurdcia, balanced accuracy, precisao macro, recall
macro e F1-score macro — tornam-se essenciais, pois fornecem uma visao equilibrada

do desempenho em cendrios multiclasse e potencialmente desbalanceados.

A avaliacdo de modelos de classificacdo supervisionada € tradicionalmente
baseada em medidas derivadas da matriz de confusdo, que organiza os resultados preditos
em quatro categorias fundamentais: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP),
falsos negativos (FN) e verdadeiros negativos (VN). A partir dessas quantidades, é
possivel construir indicadores capazes de capturar ndo apenas o desempenho global
do modelo, mas também seu comportamento por classe, especialmente em cendrios

desbalanceados [3, 20, 28,43].

Dentre as métricas de avaliacdo mais empregadas na literatura de classificacio
supervisionada destacam-se a acuricia, a precisdo, o recall e o Fl-score [3,20]. No
presente trabalho, a adocdo dessas métricas decorre de uma escolha metodolégica
alinhada as caracteristicas do problema abordado, que envolve classificacdo multiclasse

com 13 categorias, sem custos assimétricos entre classes e com distribuicdo moderadamente
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equilibrada.

A acurdcia fornece uma visdo global do desempenho do classificador, enquanto
as métricas de precisdo, recall e F1-score, calculadas na forma macro, permitem avaliar
de maneira equilibrada o comportamento do modelo em todas as classes, evitando que

categorias especificas dominem a andlise.

Outras métricas amplamente utilizadas na literatura, como AUROC e AUPRC,
ndo foram priorizadas neste estudo por apresentarem menor interpretabilidade no contexto
multiclasse adotado ou por serem mais indicadas em cendrios bindrios ou com classes
raras criticas. Métricas como o coeficiente Kappa de Cohen, a Balanced Accuracy e
o Coeficiente de Correlacao de Matthews (MCC), por sua vez, foram empregadas na
etapa de avaliacdo final sobre o conjunto de teste, com o objetivo de fornecer uma andlise

complementar e mais robusta do desempenho do classificador.

3.1.5.5 Matriz de Confusao

A matriz de confusao fornece uma representacdo detalhada da distribui¢ao dos
acertos e erros do modelo, relacionando valores reais e valores preditos para cada

classe [38]. A partir dela € possivel extrair:

* VP (verdadeiros positivos) — amostras corretamente classificadas;

» FP (falsos positivos) — amostras preditas incorretamente como pertencentes a

uma classe;
* FN (falsos negativos) — amostras de uma classe real preditas como outra classe;

* VN (verdadeiros negativos) — acertos relativos as demais classes.
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3.1.5.6 Matriz de Confusao Absoluta

A matriz de confusdo absoluta representa a distribui¢cao dos acertos e erros do
classificador em valores absolutos, relacionando as classes reais as classes preditas. Cada
elemento M;; da matriz indica o numero de amostras pertencentes a classe real ¢ que

foram classificadas como pertencentes a classe j.

Essa representacdo permite identificar padrdes especificos de confusdo entre
classes, sendo fundamental para a andlise detalhada do desempenho do modelo em

problemas de classificacdo multiclasse.

3.1.5.7 Matriz de Confusao Normalizada

A matriz de confusdo normalizada € obtida a partir da matriz de confusao absoluta
por meio da normalizac¢do de cada linha pelo nimero total de amostras da respectiva
classe real. Dessa forma, cada elemento passa a representar a propor¢do de acertos ou

erros associados a uma classe.

Essa normalizacdo facilita a comparacgdo entre classes com diferentes quantidades
de amostras e fornece uma interpretacdo proporcional do desempenho do classificador

em cada categoria.

3.1.5.8 Acuracia

A acurdcia (accuracy) mede a proporcdo de previsdes corretas em relagdo ao

total de amostras classificadas. Ela é definida como:

. nimero de acertos
Acuréacia = — (3.1)
nimero total de amostras

Em termos da matriz de confusdo multiclasse, assume a forma:
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k
Acuricia = %, (3.2)

onde k € o nimero de classes, TP; representa o nimero de verdadeiros positivos
da classe 7 e NV € o total de amostras avaliadas [20,37]. Embora popular, a acuricia pode
ser inadequada quando o conjunto de dados é desbalanceado, pois tende a privilegiar

classes majoritdrias [3]. Por isso, outras métricas complementares sao indispensaveis.

3.1.5.9 Precisao

A precisao (ou precision) mede a propor¢cdo de predi¢des positivas que sio

realmente corretas. Ela é definida como:

VP
Precisao = ———— 3.3
recisao VP L FD (3.3)

onde V' P representa os verdadeiros positivos e F'P os falsos positivos. A
precisdo indica, portanto, qudo confidveis sdo as amostras que o modelo classificou

como pertencentes a uma determinada classe.

3.1.5.10 Recall

O recall (também chamado de sensibilidade ou true positive rate — TPR)
quantifica a capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instancias

positivas daquela classe:

VP
Recall = — - 4
A= VPTEN 4)

onde F'N corresponde aos falsos negativos. Valores baixos de recall indicam
que o modelo estd deixando de detectar elementos que deveriam ser reconhecidos, o que

€ especialmente critico em tarefas onde a deteccdo completa € essencial.
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3.1.5.11 Precisao, Recall e F1-score (Macro)

A precisdo (precision) mede a proporcao de predicdes corretas dentre todas as

amostras atribuidas a uma determinada classe, sendo definida por:

VP
Precisaio = ————. 3.5
recisao VP T PP 3.5

O recall (ou sensibilidade) quantifica a capacidade do modelo em identificar

corretamente todas as amostras pertencentes a uma classe:

VP
Recall = m—m (36)

O Fl1-score corresponde a média harmonica entre precisao e recall, integrando

ambas as métricas em um dnico indicador:

Fle9w Prec%sa:lo X Recalli 3.7)
Precisao + Recall

No presente trabalho, essas métricas sdo calculadas na forma macro, isto é,
sao computadas individualmente para cada classe e posteriormente promediadas. Essa
abordagem atribui 0 mesmo peso a todas as classes, sendo adequada para cendrios

multiclasse com possivel desbalanceamento.

Os resultados apresentados na Tabela 3.2 representam, portanto, a qualidade
efetiva do modelo. Da mesma forma, as métricas por classe (Tabela 3.3) evidenciam
o comportamento do classificador em cada categoria especifica, permitindo identificar
classes mais desafiadoras ou com maior variabilidade interna. Essa andlise detalhada é
crucial para validar a robustez do modelo e orientar sua futura integragcdo ao MAPE do

FITPATH.
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Tabela 3.2 — Desempenho do classificador ExtraTrees otimizando 13 classes de videos.

Métrica Valor
Acurécia 0.6243
Balanced Accuracy 0.5806
Precisdo Macro 0.6184
Recall Macro 0.5806
F1-score Macro 0.5950

Coeficiente de Matthews (MCC) 0.5779
Coeficiente Kappa de Cohen 0.5772

Complementarmente, a Tabela 3.3 detalha o desempenho especifico em cada
uma das 13 classes, permitindo analisar como o modelo se comporta frente as diferencas
intrinsecas entre os tipos de contetdo. Essa andlise por classe € especialmente importante
porque o conjunto de dados apresenta variacOes significativas de distribuicdo, com

algumas classes muito mais representadas que outras.

A combinacdo das duas tabelas oferece um panorama completo da performance
do modelo: enquanto a primeira sumariza o desempenho geral, a segunda revela eventuais
assimetrias ou dificuldades especificas em classes particulares, fornecendo informagdes

essenciais para avaliar a adequacdo do modelo no contexto do FITPATH.

Tabela 3.3 — Precisao, recall e F1-score por classe do modelo extraido pelo TPOT.

Classe Precisao Recall F1-score
Abuse 0.64 0.73 0.68
Arrest 0.52 0.46 0.49
Arson 0.59 0.61 0.60
Assault 0.64 0.57 0.60
Burglary 0.62 0.62 0.62
Explosion 0.59 0.42 0.49
Fighting 0.55 0.53 0.54
RoadAccidents 0.62 0.60 0.61
Robbery 0.63 0.74 0.68
Shooting 0.65 0.51 0.57
Shoplifting 0.67 0.60 0.63
Stealing 0.62 0.67 0.64

Vandalism 0.71 0.49 0.58
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Os resultados apresentados nas Tabelas 3.2 e 3.3 demonstram que o classificador
otimizado pelo TPOT obteve desempenho consistente considerando a complexidade do
problema, composto por 13 classes distintas e fortes diferencas de distribui¢do entre
elas. O modelo baseado em ExtraTreesClassifier apresentou acurdcia global de 62,4%,
com macro F1-score de 0,595 e coeficientes Kappa e MCC acima de 0,57, indicando
concordancia moderada e boa capacidade discriminativa mesmo em cendrio multiclasse

desbalanceado.

Classes com maior nimero de amostras, como Robbery, Stealing e Burglary,
apresentaram métricas superiores, como esperado pela literatura. Ja classes com menor
representatividade, como Fighting e Explosion, exibiram métricas inferiores, efeito
tipico de problemas com desbalanceamento estrutural. Ainda assim, o modelo manteve

desempenho estdvel, validando a eficidcia do modelo desenvolvido.

O modelo final selecionado pelo TPOT atingiu uma acuracia global de 0,6243
na classificacdo das 13 categorias de videos. Embora a acurécia seja uma medida
intuitiva, ela ndo captura adequadamente a complexidade de problemas multiclasse e

desbalanceados. Por isso, métricas adicionais foram analisadas.

O Balanced Accuracy apresentou valor de 0,5806, indicando que o modelo
mantém desempenho estdvel mesmo em classes menos representadas. Ja a Precisao
Macro e o Recall Macro foram de 0,6184 e 0,5806, respectivamente, refletindo que
o modelo consegue identificar corretamente um conjunto diversificado de padrdes de

trafego sem depender de classes dominantes.

O F1-score Macro, de 0,5950, demonstra que o classificador alcanga um equilibrio
adequado entre precisdo e recall em todas as classes, o que € essencial para aplicacdes

que exigem distin¢do entre comportamentos de movimentacgdo diferentes.

Os coeficientes Cohen Kappa (0,5772) e MCC (0,5779) também confirmam

que o modelo possui concordancia moderada com os rétulos reais, superando modelos
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baseados apenas em aleatoriedade e capturando padrdes reais na distribui¢do dos dados.

No contexto deste trabalho, tais resultados sio particularmente expressivos, pois
o problema envolve 13 classes com comportamentos distintos, utiliza séries temporais
curtas de apenas 60 pontos, apresenta videos com grande variabilidade interna, possui
um dataset naturalmente desbalanceado e ainda apresenta classes com sobreposi¢ao
estatistica relevante. Assim, o desempenho alcangado demonstra que o modelo encontrado
pelo TPOT, composto por RobustScaler seguido de ExtraTreesClassifier, € capaz de
identificar padrdes consistentes de movimentacdo em fluxos de video e fornece uma base

sOlida para sua integracdo ao médulo MAPE do FITPATH.

3.1.5.12 Classificacio dos Videos por Meio do Modelo Treinado

Para permitir essa integracdo, foi desenvolvido um script de monitoramento
capaz de operar em tempo real sobre os arquivos de trace gerados pelas fontes de
video. Esse mddulo realiza leitura continua dos logs de trafego produzidos pelas
cameras ou fluxos de video, segmenta o fluxo em janelas fixas de 60 quadros, extrai
automaticamente as features estatisticas definidas nas etapas anteriores, normaliza os
atributos utilizando o scaler treinado e, por fim, infere a classe correspondente por meio
do modeloselecionado pelo TPOT. Cada janela € classificada de forma independente,
permitindo que o sistema identifique mudancas no padrao de movimentagao ao longo
do video e reaja imediatamente a picos ou quedas na demanda de bits. O script
inicia carregando os arquivos de treinamento (.pkl), que correspondem ao modelo final
selecionado automaticamente pelo TPOT e ao normalizador ajustado durante o processo

de treinamento.

Para cada arquivo de trace armazenado no diretério definido (RAIZ), o script
realiza a leitura no formato <frame> <bytes> <tempo>, converte os valores de
bytes para bits por meio da relagdo bits = bytes x 8, reconstrdi a sequéncia temporal dos

quadros, extrai as mesmas features estatisticas utilizadas no treinamento, normaliza os



80

atributos com o scaler e classifica o video em uma das 13 categorias a partir do modelo
treinado. Apds esse processo, cada video € associado a classe estimada e armazenado
na estrutura videos_por_classe, o que possibilita agrupar videos com padrdes de

movimentac¢ao semelhantes.

Para cada classe identificada, o script cria uma planilha especifica dentro do
arquivo:

Tabela 3.4 — Exemplo de frames contendo tempo e bits por frame para a classe Abuse.

Frame Tempo (s) Bits por frame (média da classe)

0 0.000000 865.68
1 0.033333 1149.47
2 0.066667 974.30
3 0.100000 2321.09
4 0.133333 1092.63
5 0.166667 1472.96
6 0.200000 1832.43
7 0.233333 1653.63
8 0.266667 1714.22
9

0.300000 1211.70

Fonte: Elaborado pelo autor a partir da aba Abuse do arquivo fitpath_13classes.xlsx.

Cada planilha contém a coluna frame, numerada de 0 a 59, seguida por uma
coluna para cada video pertencente a classe, na qual sdo registrados os valores de bits
por quadro correspondentes. Ao final, inclui-se uma coluna adicional que representa a

média da classe, calculada segundo
_ 1 &
b(i) = N ; bitsy (1),
em que N corresponde ao ndmero de videos atribuidos a classe e bitsy(i) indica a

quantidade de bits no quadro ¢ do video k.

O resultado desse processo € um conjunto de séries temporais agregadas que
descrevem o comportamento médio de cada classe em termos de variagdo de bits por

frame.
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3.2 Integracdo com o FITPATH

A integragdo do modelo de classificacdo com o FITPATH constitui a etapa final
e central deste trabalho, pois permite que o sistema de roteamento adaptativo utilize
informacgdes extraidas diretamente do conteiido do video para ajustar dinamicamente
a taxa de bits alocada a cada fluxo. Em vez de utilizar valores constantes do alvo da
taxa de codificacao do video, o FITPATH passa a operar orientado por dados reais de

movimentacao, fornecidos continuamente pelo classificador treinado.

3.2.1 Implementacao das Taxas Simuladas para o MAPE

Para permitir a simulacido deterministica do FITPATH, foi necessario definir
perfis realistas de demanda de rede para cada fluxo. Essa etapa foi implementada
utilizando diretamente os valores médios obtidos a partir dos arquivos de trace (st_),
o que garante forte aderéncia ao comportamento real dos videos analisados. A partir
dos traces individuais pertencentes a cada classe, foi construida uma janela temporal

contendo a taxa média de bits observada, definida por

8 X bytes(t) x FPS
kbps(t) = 1000

Esse valor médio por classe passa a ser utilizado como entrada para o MAPE,
permitindo que o sistema simule o comportamento de um fluxo representativo daquela
categoria. Assim, preserva-se a dindmica temporal caracteristica do contetddo transmitido,
possibilitando que as avaliacdes conduzidas pelo FITPATH reflitam a variabilidade real
observada experimentalmente, bem como a demanda de recursos associada a diferentes
padrdes de movimentacdo — elementos que impactam diretamente métricas de vazao,

atraso e perda sob distintas condi¢des de rede.

As 13 classes definidas ao longo da modelagem correspondem a padrdes distintos

de complexidade visual, estimados a partir da quantidade de bits por frame registrada
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nos traces experimentais. Para cada classe C;, o FITPATH utiliza uma curva média de

consumo de bits ao longo dos 60 frames analisados, representada como
CZ_>Ml(f)7 fE [0759}7

em que /;( f) indica o trago médio de bits da classe C; no frame f, calculado diretamente

a partir dos logs de transmissao.

A partir desses perfis médios, o FITPATH extrai o valor agregado

tracerequerido = i,

que sintetiza a demanda tipica da classe e funciona como parametro de entrada para
o mddulo adaptativo do protocolo. Dessa forma, classes com maior variabilidade e
picos intensos de bits requerem maior alocacdo de banda, enquanto classes com baixa

movimentac¢do podem operar com rotas mais simples € menor consumo de recursos.

O mecanismo resultante permite que a configuracao de recursos da rede deixe de
ser fixa e passe a refletir diretamente a complexidade temporal das cenas presentes no
dataset. Com isso, reduz-se o desperdicio de capacidade, aprimora-se a escolha de rotas
e alcanca-se maior eficiéncia operacional — uma vez que o objetivo das multiclasses é

fornecer ao FITPATH perfis representativos e estaveis de consumo.

3.2.2 Beneficios da integracao final

A alocagdo de recursos passa a ser proporcional a complexidade do video,
permitindo que o sistema responda rapidamente a mudancas subitas no conteido transmitido
e reduzindo desperdicios de largura de banda. Além disso, a integracio mantém a
qualidade de experiéncia (QoE) mesmo em cendrios de rede limitados e possibilita que
as decisoes de roteamento sejam orientadas por dados reais, em vez de heuristicas fixas.
Por fim, o processo de incorporacdo ao MAPE ocorre de forma simples e eficiente,

transformando o FITPATH de um mecanismo estitico para uma solu¢do cognitiva,
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adaptativa e sensivel ao contetido, capaz de ajustar a transmissdo de acordo com a

movimentacao visual detectada em cada janela.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A metodologia de avaliagdo da proposta foi realizada por meio de simulagdes
realizadas utilizando os scripts desenvolvidos em Python e os cédigos do MAPE,

considerando diferentes cendrios de rede e complexidade das cenas.

Inicialmente, com o objetivo de validar a defini¢do das classes, foram avaliadas
as distribuicoes das classes assim como os traces de video gerados para cada classe. Em
seguida, foi avaliado a aplicacdo do modelo treinado em cendrios reais, para demonstrar
a aplicabilidade do classificador em videos dindmicos, simulando um ambiente pratico
de transmissdo. Por fim, foi avaliado a integracdo com o FITPATH, considerando as

simulacao das taxas médias definidas pelas classes de de video.

4.1 Distribuicao das Classes

Com o objetivo de analisar o comportamento médio de cada classe de video
ao longo do tempo, foi construida uma representacao consolidada das curvas de bits
por frame, obtidas a partir dos traces processados na etapa de extracdo. A Figura 4.1
apresenta as curvas médias correspondentes as 13 categorias utilizadas no classificador,
permitindo uma visualizagdo comparativa direta do padrao de consumo de bits entre

diferentes tipos de contetdo.

Cada linha do gréafico representa a média dos 60 quadros iniciais de todos
os videos pertencentes a uma determinada classe, expressa em bits por frame. Essa
abordagem evidencia como diferentes perfis de movimentagdo apresentam assinaturas
temporais distintas: classes associadas a maior dindmica visual, como Robbery, Explo-
sion e RoadAccidents, exibem picos acentuados e maior variabilidade entre os frames;
por outro lado, classes de menor movimentagao, como Stealing, Vandalism e Shoplifting,

apresentam curvas mais suaves, com menor amplitude e variagdo temporal.
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A sobreposi¢do das curvas em um Unico grafico facilita a comparacdo entre os
perfis médios, permitindo observar tendéncias gerais, diferencas estruturais entre classes
e padrdes recorrentes de comportamento. Essa visualiza¢do fornece uma interpretacao
intuitiva da complexidade temporal de cada categoria e justifica, do ponto de vista
estatistico, a necessidade de uma modelagem multiclasse: cada classe segue uma
distribui¢do especifica de consumo de bits, refletindo a natureza distinta das cenas

que representa.

Assim, o grafico consolidado complementa a andlise das métricas estatisticas
extraidas e reforca o papel das curvas médias na geracio das taxas simuladas utilizadas

pelo mecanismo adaptativo do FITPATH.

Bits Médios por Frame — Classes pelo Nome

Abuse
Arrest
Arson

Assault
Burglary
Explosion
Fighting
RoadAccidents
’ Robbery
Shooting
Shoplifting
Stealing
—— Vandalism
A\
)
K /

10000

8000

6000 1

Bits por frame

4000 -

ﬁ‘-.;\,f‘A \
YL
V "\‘_» W

2000 1

Figura 4.1 — Pacotes médios por frame para as classes detectadas pelo classificador, gerados a partir dos
traces reconstruidos.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados experimentais.
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4.2 Comportamente Temporal dos Fluxos de Video

A partir das curvas médias consolidadas, torna-se possivel realizar uma analise
mais aprofundada do comportamento temporal dos fluxos de video. A principal motivagdo
desse estudo é compreender como a taxa de bits evolui ao longo dos frames e de que
forma essa evolugdo reflete a complexidade visual de cada classe. Para isso, foram
gerados graficos individuais para cada categoria, nos quais o eixo horizontal representa a
progressao dos frames, enquanto o eixo vertical exibe o valor médio de bits transmitidos

em cada posicao temporal da janela de 60 quadros.

Essa forma de visualiza¢do permite distinguir claramente padrdes caracteristicos
de cada classe. Videos de menor movimentacao tendem a apresentar curvas suaves, com
baixa amplitude e variacdo temporal reduzida, indicando estabilidade no consumo de bits
ao longo da sequéncia. Em contrapartida, classes associadas a cenas dindmicas exibem
picos abruptos, oscilagdes acentuadas e flutuagdes frequentes, refletindo maior demanda

de codificag@o e maior variabilidade temporal.

Além de facilitar a interpretacao visual dos padrdes presentes nos dados, esses
graficos desempenham um papel fundamental na validacao da metodologia adotada. As
diferencas observadas entre as curvas corroboram os critérios estatisticos empregados
na classificagdo, demonstrando que as classes realmente capturam niveis distintos de

complexidade temporal.

A seguir sdo apresentadas as curvas médias dos bits por frame para cada uma
das 13 classes, acompanhadas de uma breve andlise interpretativa. Cada grafico reflete a

estrutura temporal média extraida diretamente dos t races processados.

A classe Abuse apresenta média baixa (3000 bits/frame) e amplitude de apenas
144 bits (Figura 4.2), indicando comportamento predominantemente estivel e de baixa

complexidade temporal.
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Figura 4.2 — Trace representativo da classe Abuse. Fonte: Autor

A classe Arrest exibe média de 3064 bits/frame e amplitude de 2519 bits
(Figura 4.3), refletindo cenas que alternam momentos estiticos e acdes rdpidas de

abordagem policial.

Classe: Arrest
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Figura 4.3 — Trace representativo da classe Arrest. Fonte: Autor

A classe Arson mantém média de 2843 bits/frame e amplitude de 3572 bits
(Figura 4.4), indicando influéncia visual de fogo, fumaca e elementos ambientais

variaveis.
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Figura 4.4 — Trace representativo da classe Arson. Fonte: Autor

A classe Assault € uma das mais dindmicas do dataset, com média de 4407
bits/frame e amplitude extrema de 5575 bits (Figura 4.5), evidenciando agressdes e

movimentos bruscos.

Classe: Assault
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Figura 4.5 — Trace representativo da classe Assault. Fonte: Autor

A classe Burglary exibe média de 2848 bits/frame e amplitude de 4993 bits

(Figura 4.6), sugerindo variacdo moderada tipica de invasdes e manipulac¢ao de objetos.
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Figura 4.6 — Trace representativo da classe Burglary. Fonte: Autor

A classe Explosion tem média alta (3436 bits/frame) e amplitude ampla de 7928

bits (Figura 4.7), efeito de chamas, fragmentos e variacao de luz intensa.

Classe: Explosion
104 P
1F T T T T T T T =

Bytes por frame

0.2 B

| | | | | |
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Frame

Figura 4.7 — Trace representativo da classe Explosion. Fonte: Autor

A classe Fighting apresenta média de 7574 bits/frame e amplitude de 8238 bits

(Figura 4.8), resultante de movimentos fisicos intensos e continuos.
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Figura 4.8 — Trace representativo da classe Fighting. Fonte: Autor

A classe RoadAccidents possui média de 3278 bits/frame e amplitude superior a

4665 bits (Figura 4.9), associada a colisdes e movimento intenso de veiculos.

Classe: Road Accidents
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Figura 4.9 — Trace representativo da classe Road Accidents. Fonte: Autor

A classe Robbery apresenta média de 3888 bits/frame e amplitude de 5817 bits
(Figura 4.10), com oscilagcdes moderadas associadas a acdes rapidas, interagao entre

individuos e deslocamentos bruscos.
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Classe: Robbery
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Figura 4.10 — Trace representativo da classe Robbery. Fonte: Autor

A classe Shooting exibe média de 2727 bits/frame e amplitude de 1905 bits

(Figura 4.11), alternando periodos estdveis com picos relacionados a disparos e transi¢des

répidas.
Classe: Shooting
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Figura 4.11 — Trace representativo da classe Shooting. Fonte: Autor

A classe Shoplifting apresenta média elevada (5873 bits/frame) e amplitude
extrema (5952 bits), refletindo cenas com variac@o abrupta e irregularidades intensas

(Figura 4.12).
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T T T T T T T
(0]
§ 8,000 |- .
—
S 6,000 |- |
8
Z 4,000 .
| | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60
Frame

Figura 4.12 — Trace representativo da classe Shoplifting. Fonte: Autor

A classe Stealing tem média baixa (2889 bits/frame) e amplitude moderada (3352

bits), sugerindo cenas estaveis com pequenas flutuacdes (Figura 4.13).
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Figura 4.13 — Trace representativo da classe Stealing. Fonte: Autor

A classe Vandalism apresenta média baixa (2648 bits/frame) e amplitude de 2746

bits (Figura 4.14), refletindo cenas pouco dindmicas e relativamente estiveis.
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Figura 4.14 — Trace representativo da classe Vandalism. Fonte: Autor

A andlise detalhada das treze classes revelou padrdes temporais distintos e
consistentes, evidenciados pelas curvas médias de bits por frame extraidas diretamente
dos traces. As diferencas observadas entre as classes demonstram que cada tipo de cena
possui uma assinatura temporal propria, refletindo sua complexidade visual e dindmica
interna. Enquanto algumas classes exibem comportamento predominantemente estavel,
caracterizado por baixas amplitudes e variagdes suaves — como Abuse, Stealing e Vanda-
lism — outras apresentam flutuagdes acentuadas, picos abruptos e grande variabilidade

temporal, como Explosion, Assault e Shoplifting.

Essas curvas reforcam a adequacdo das métricas estatisticas utilizadas para
caracterizar a movimentacao nos videos, uma vez que a variabilidade, a amplitude e o
comportamento temporal capturado pelas séries se alinham as descrigdes semanticas
das classes e ao nivel de complexidade associado a cada uma. Além disso, a distin¢do
clara entre os padrdes temporais confirma a separabilidade intrinseca entre as classes no
espaco de atributos, o que dé suporte a etapa posterior de classificagdo automatica por

meio de aprendizado de miquina.

Em sintese, a caracterizagao temporal dos fluxos de video evidencia que as treze
classes capturam diferentes niveis de dinamismo, variabilidade e complexidade visual,

justificando o emprego de um modelo multiclasse e a subsequente integracdo com o
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FITPATH para adaptacao da taxa de bits em cendrios reais de transmissao. Essa etapa
consolida o entendimento sobre o comportamento dos videos e prepara o terreno para a
avaliac@o quantitativa do classificador e sua aplicacdo pratica em um sistema adaptativo

de rede.

4.3 Performance do MAPE utilizando o Classificador

Por fim, para demonstrar a performance do MAPE ao considerar o classificador
de video para determinar o tipo de trafego que serd analisado para escolhas de rotas,
foram realizados 3 cendrios de experimentos considerando uma topologia de rede mesh
apresentada na Figura 4.15. Essa topologia € representada por um grafo, onde os
vértices sdo os nos da rede e as arestas sdo as conexdes entre os nds. O peso das
arestas representam a qualidade do sinal medida em Contagem de Transmissdo Esperada
(Expected Transmission Count) (ETX) métrica utilizada para avaliar a qualidade de um
enlace, indicando o numero esperado de transmissdes até que um pacote seja recebido

com sucesso no destino.

Os valores médios empregados como referéncia encontram-se na Tabela 4.1.
Tais valores foram calculados a partir das taxas de bits observadas nos fluxos de trafego

médio, conforme detalhado na figura 4.1.

Para a avaliac@o, foi considerado um cendrio com dois fluxos de dados, cada
um utilizando rotas distintas para minimizar a interferéncia direta entre eles. Foram
configurados trés saltos para cada caminho, definidos como: Fluxo0: 1 -3 — 5 —=0e
Fluxo 1: 2 —+ 4 — 5 — 0. A inclusdo da estimativa de trafego no processo de selecdo
de rotas € necessdria para otimizar o desempenho do sistema, uma vez que permite
identificar gargalos e distribuir a carga de forma equilibrada entre os enlaces. Dessa
forma, busca-se reduzir a laténcia, evitar perdas de pacotes e melhorar a vazdo, aspectos

diretamente relacionados a Qualidade de Servigo (QoS) [27,46].
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Figura 4.15 — Topologia Rede Mesh, Fonte: Autor.

Incialmente, foram realizados experimentos utilizando um trafégo CBR, considerando
a taxa média de cada classe. Os resultados apresentados na Figura 4.16 demonstram um
comportamento de rede altamente deterministico e estdvel, independente da categoria
do video. Embora haja uma variacdo expressiva na demanda de trafego — com a
categoria Fighting exigindo mais que o dobro da vazio ( 3.635 kbps) em relagdo a
categorias Vandalism ( 1.271 kbps), essa demanda ndo provocou congestionamento. Isso
¢ evidenciado pela uniformidade das métricas de atraso e perdas, onde todas as categorias
apresentaram o atraso médio menores que 100 ms e perdas de pacotes inferiores a 1%.
Isso indica que, no modo CBR, a auséncia de rajadas abruptas de trafego permite um

dimensionamento de fila mais eficiente, onde o impacto da complexidade do video recai
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Tabela 4.1 — Bitrate médio estimado para cada uma das 13 classes, calculado a partir dos valores médios
de bits por frame do consolidado. Fonte: Autor.

Classe Bitrate Médio (kbps)
Abuse 697.04
Arrest 735.44
Arson 682.48
Assault 1057.68
Burglary 683.52
Explosion 824.72
Fighting 1817.92
RoadAccidents 786.88
Robbery 933.12
Shooting 654.64
Shoplifting 1409.68
Stealing 693.52
Vandalism 635.76

puramente sobre o consumo de largura de banda, sem degradar a laténcia ou a integridade

dos pacotes, desde que a capacidade do canal ndo seja excedida.

Vandalism -
Stealing |
Shoplifting |
Shooting -
Robbery |
RoadAccidents |
Fighting |
Explosion |
Burglary |
Assault 1
Arson |
Arrest 1
Abuse |

11,271

1 1,386.48

12,818.23

1,308.75

| 1,865.48

| 1,573.13

| 3,635.17

| 1,648.77

| 1,366.49

12,114.5

1 1,364.41

] 1,470.28

11,393.52
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Throughput (kbps)

Figura 4.16 — Comparagao da vazdo agregada (2 fluxos, 3 saltos) entre transmissdes CBR das diferentes

classes.Fonte: Autor

Para as simulagdes usando trafego VRB, os resultados evidenciam que a natureza
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do conteudo de video e a consequente variagdo de suas taxas de bits exercem um impacto
determinante sobre o desempenho da rede, demonstrando a importancia de classificar
a variacdo das taxas. Observa-se nas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19, uma distin¢ao entre
categorias: cendrios de alta dinamicidade, como Fighting e Shoplifting, geram padrdes de
trafego instaveis (rajadas) que, embora resultem em uma vazao média agregada inferior
( 1.160 kbps) devido a degradacao do canal, saturam os buffers da rede, provocando as
maiores taxas de perda (acima de 48%) e elevacdo do atraso. Em contrapartida, categorias
como Shooting e Vandalism apresentam um comportamento de trafego mais estavel,
permitindo que a rede mantenha perdas proximas a zero (0,04%) e a menor laténcia
média registrada ( 131 ms). Essa variabilidade da taxa de bits, inerente a complexidade
de cada video, pode gerar o congestionamento momentaneo dos enlaces, influenciando

diretamente na qualidade do servigo.

Vandalism 1 | 1,236.25
Stealing | | 1,452.42
Shoplifting | | 1,161.78
Shooting | | 1,391.18
Robbery | | 1,469.64
RoadAccidents | | 1,466.38
Fighting | | 1,164.91
Explosion | | 1,314.32
Burglary | ] 1,313.9
Assault | | 1,461.46
Arson | | 1,464.6
Arrest | | 1,463.98
Abuse | | | ‘ ‘ ‘ ] 1,311.54 ‘
0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400 1,600
Throughput (kbps)

Figura 4.17 — Comparagdo da vazio agregada (2 fluxos, 3 saltos) entre transmissdes VBR das diferentes
classes.Fonte: Autor
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Figura 4.18 — Comparagdo do delay médio (2 fluxos, 3 saltos) entre transmissdes VBR das diferentes
classes.Fonte: Autor.
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Figura 4.19 — Comparacdo da perda de pacotes média (2 fluxos, 3 saltos) entre transmissdes VBR das
diferentes classes.Fonte: Autor
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5 CONCLUSAO

A conclusdo deste trabalho apresenta uma estratégia para o roteamento adaptativo
de fluxos de video em redes de Internet das Coisas (IoT), com foco na otimizagdo da
transmissdo de video em tempo real. O principal objetivo foi desenvolver e validar
experimentalmente, por meio de aprendizado de maquina, um modelo de estimativa da
variacdo da taxa de bits que poderd futuramente ser integrado ao framework FITPATH,
permitindo decisdes de roteamento mais precisas e adaptativas conforme a complexidade

do video transmitido e as condi¢des da rede.

A contribui¢@o central da proposta reside na demonstragdo de que é possivel
ajustar dinamicamente as rotas de transmissao a partir da detec¢do de variacdes abruptas
na taxa de bits, especialmente durante transi¢cdes de cena. Com isso, o FITPATH podera,
futuramente, selecionar rotas mais adequadas para cada fluxo, otimizando a utilizagao
dos recursos da rede e proporcionando melhorias tanto na qualidade de servigo (QoS)

quanto na qualidade de experiéncia do usudrio (QoE).

A etapa pratica deste trabalho envolveu a criacdo e avaliacdo de um sistema de
classificacdo de complexidade de movimentacdo baseado em aprendizado de mdquina,
cujo potencial de integracdo ao FITPATH foi analisado por meio de experimentos com
captura, processamento e andlise de videos em tempo real. Os resultados evidenciaram a
eficicia do modelo em identificar diferentes padroes de movimentagdo e sugerem que, se
integrado ao processo de roteamento, pode contribuir para maior eficiéncia no uso dos
recursos da rede. Além disso, abrem caminho para futuras implementacdes de sistemas

auto-adaptativos e de autoaprendizagem no contexto de redes inteligentes para [oT.

5.1 Limitac¢oes do Trabalho

Apesar dos avangos alcancados na modelagem, classificacdo e integracdo preliminar

com o FITPATH, algumas limita¢des estruturais do presente estudo devem ser consideradas.
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A primeira delas diz respeito ao conjunto de videos utilizado: embora abrangente
e diversificado, o dataset analisado ndo contempla toda a variabilidade possivel de
cenas reais, especialmente em ambientes urbanos de [oT, que podem envolver oclusdes,
iluminagdo varidvel, cAmeras com diferentes taxas de compressao e situa¢des imprevisiveis.
Assim, a modelagem obtida a partir das treze classes pode ndo generalizar de forma ideal

para fluxos de video capturados em condi¢des extremas ou nio controladas.

Outra limitacdo relevante refere-se ao método de obtencdo e processamento
dos traces. Os valores de bits por frame foram derivados a partir de transmissdes
deterministicas utilizando mp4t race, o que fornece consisténcia experimental, mas nao
reproduz integralmente efeitos de rede reais, como jitter, congestionamento, interferéncia,
enlaces instaveis ou perda aleatdria de pacotes. Consequentemente, as curvas médias
calculadas para cada classe refletem apenas o comportamento intrinseco dos videos, e
ndo a interacdo completa entre conteudo, codificacio e rede — o que tende a ocorrer em

ambientes 10T de producdo.

Da mesma forma, a extra¢do das métricas temporais foi limitada aos 60 primeiros
quadros de cada sequéncia, obedecendo ao padrao definido para o classificador. Embora
esse recorte seja adequado para criar uma janela representativa, ele nao captura eventos
mais longos ou padrdes ciclicos que podem ocorrer em videos extensos. Além disso, a
divisdo em janelas fixas pode ndo ser suficientemente sensivel a transi¢des abruptas ou

mudancgas de contexto que acontecem fora do intervalo analisado.

O préprio modelo de classificagdo apresenta limitagdes inerentes. Embora o
ExtraTreesClassifier tenha demonstrado desempenho consistente em um problema
multiclasse complexo, a acurdcia global de 62%, aliada a variacdes de precisdo e
recall entre as categorias, indica que algumas classes continuam sendo desafiadoras,
especialmente aquelas com maior variabilidade interna ou menor niimero de amostras. A
falta de balanceamento perfeito entre as classes e a ausé€ncia de técnicas de treinamento

incremental também podem restringir a capacidade do modelo de generalizar para novos
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padrdes de movimentagdo que ndo estejam suficientemente representados nos dados.

No campo da integracdo com o FITPATH, a maior limitacdo estd no fato de
que o ajuste adaptativo de taxa de bits ndo foi aplicado em uma rede real ou num
ambiente de simulacdo completo. A utilizagdo de um ambiente deterministico impede a
avaliacdo de como a classificagc@o influenciaria rotas sob métricas reais de rede, como
ETX, laténcia, perda, ocupacdo de buffers ou variacdo temporal da capacidade do enlace.
Como consequéncia, ainda ndo é possivel quantificar, de forma rigorosa, o impacto da
classificacdo nas decisdes de roteamento, nem medir efetivamente o ganho esperado de

QoS ou QoE.

Também nao foram considerados cendrios com nés heterogéneos ou topologias
variadas. Do ponto de vista da escalabilidade, ndo hd evidéncias de como o sistema se

comportaria ao classificar dezenas ou centenas de fluxos em tempo real.

Por fim, ndo foi realizada comparagdo direta com protocolos de roteamento
estabelecidos, tais como AODYV, OLSR, RPL ou variantes multipath. Essa auséncia
restringe a interpretacao quantitativa da eficicia do FITPATH como solucdo de selecdo de
rotas orientada por contetudo, limitando o estudo a uma prova de conceito de integracdo e

ndo a uma valida¢do comparativa completa.

5.2 Trabalhos Futuros

Diante das limitagdes identificadas, uma série de extensdes e aprimoramentos
podem ser explorados em trabalhos futuros. A primeira linha de evolucdo envolve
a integracdo completa do modelo ao FITPATH em um ambiente de rede real ou em
simuladores como, que permitiriam avaliar o impacto do classificador em cendérios
sujeitos a congestionamento, interferéncia, mobilidade e compartilhamento de recursos

entre multiplos fluxos.

Também se destaca a necessidade de realizar medi¢des experimentais com
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repeti¢do estatistica, variacdo de topologias e cendrios com multiplos fluxos concorrentes,
permitindo avaliar escalabilidade, estabilidade e impacto global da solug¢do proposta.
Tais experimentos podem revelar gargalos, limitacdes de processamento e cendrios de

saturacdo que nao sao perceptiveis em ambientes deterministicos.

Por fim, sugerem-se estudos comparativos para mensurar ganhos reais da integracao
do classificador com o FITPATH em termos de desempenho, QoS e QoE. A partir dessas
evidéncias experimentais, seria possivel consolidar o uso de classificadores de video como
parametros adicionais para sistemas de roteamento adaptativo em redes IoT, ampliando a

aplicabilidade da abordagem proposta.
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