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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo a andlise de modelos auto-similares para o trafego
de taxa de bit varidvel em Redes ATM. Os diversos modelos recentemente introduzidos
para a caracterizagao desse tipo de trafego, sio apresentados e exemplificados com da-
dos reais tipicos e com dados gerados artificialmente. Esses dados englobam sinais de
trafego reais de uma rede Ethernet e sinais tipicos de lmagens paradas monocrométicas,
obtidas aleatoriamente na Internet. Sinais de video foram também utilizados. Alguns
resultados interessantes para a caracterizacio estatistica de sinais de video de taxa de
bit variavel sdo apresentados. Uma nitida diferenciacao dos processos espaciais (intra-
quadros) e dos processos temporais (interquadros) de sinais de video, pode ser observada
com estes modelos, onde o parametro de Hurst foi utilizado como medida do grau de
auto-similaridade. Além de sua grande importancia no projeto, dimensionamento e ge-
renciamento das Redes ATM, estes modelos podem ser muito tteis também no projeto e
na avaliagdo de codificadores de video de taxa de bit varidvel para essas redes. Sio ain-
da abordadas, neste trabalho, algumas formas de construcdo de processos estocasticos
auto-similares, o que resultou na implementacio de um gerador de séries temporais desse
tipo. Todos os programas implementados sio listados nos apéndices e as peculiarida-
des dos vérios modelos sao enfatizadas. Uma extensa referéncia bibliogréfica é também
apresentada ao final deste trabalho.
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Introducao

O crescimento vertiginoso da demanda por servi¢os de multimidia, tem acelerado de for-
ma significativa o desenvolvimento das redes de faixa larga. Servicos integrados de alta
qualidade e de baixo custo estariio disponiveis aos usudrios, concomitantemente a um
alto grau de utilizacdo dos recursos da rede e elevado faturamento para as empresas de
telecomunicagdes. A recente descoberta da caracteristica auto-similar do trafego gerado
pela rede Ethernet do Laboratério Bellcore [25, 26], bem como por servigos de trans-
missao de video & taxa de bit varidvel [26, 29, 21, 62, 63], gerou uma grande apreensio e
expectativa na comunidade de redes de faixa larga, em razio de suas sérias implicacoes
sobre o desempenho dessas redes. Em conseqiiéncia, novos caminhos para a modelagem
de desempenho de redes de faixa larga estio sendo trilhados, pois os varios modelos tra-
dicionais, baseados na estatistica de Poisson, foram colocados em cheque [36]. Torna-se
necessario, entao, explorar novos modelos que possam caracterizar o comportamento real
do trafego, para permitir o projeto, o dimensionamento e o gerenciamento adequados
dessas redes.

Neste trabalho estuda-se os modelos e as caracteristicas dos varios sinais que deverao
se constituir nos principais clientes das redes de faixa larga. Mais precisamente, serao
analisados alguns sinais de trifego de redes locais Ethernet, sinais de imagens tipicas
comumente transmitidas via Internet, bern como algumas seqiiéncias de video. Este
estudo € precedido de uma discussdo dos diversos resultados recentemente obtidos na
drea de processos estocdsticos auto-similares (fractais) [6, 8, 9, 15, 25. 261,

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos e 2 apéndices.

O capitulo 1 apresenta uma visdo geral das Redes de Faixa Larga com modo de
transferéncia assincrono (ATM), abordando o problema da multiplexacdo estatistica na
presenca de trafego auto-similar.

O capitulo 2 apresenta a caracterizacio matematica e métodos para a determinacio
da auto-similaridade, bem como alguns processos estocasticos dessa natureza, Como
ilustragao, ¢ apresentada ainda a comprovacio da caracteristica auto-similar do trafego
da Rede Ethernet do Laboratério Bellcore, originalmente apresentada por Leland et. al.
25, 26].

No capitulo 3 é realizada uma analise da auto-similaridade do trafego agregado gerado
por imagens monocromaticas e de seqiiéncias de video.

O capitulo 4 trata da construcao de processos auto-similares e apresenta um gerador
de séries temporais com essa natureza estatistica.

As conclusbes obtidas deste trabalho sdo apresentadas no capitulo 5.

O Apéndice A apresenta os conceitos bisicos da Geometria Fractal e no Apéndice
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B sao listados os programas elaborados neste trabalho, inclusive com uma descrigdo do
“workspace” da plataforma KHOROS para a manipulacdo de imagens monocromaticas
e a geracao das respectivas séries temporais.




Capitulo 1
As Redes de Faixa Larga

1.1.  Introducio

As redes de faixa larga ditas eldsticas, sio capazes de acomodar varios ususrios
com sinais de taxa de bit varidvel em meios fisicos de transmissio com taxas fixas, tais
como nos enlaces SDH (Synchronous Digital Hierarchy). Isto se torna possivel gracas
& utilizagdo de multiplexadores estatisticos estrategicamente inseridos em nés de rotea-
mento dessas redes. Idealmente, a uniformizacdo obtida por agregacdo do trifeqo nestes
multiplexadores pode oferecer grandes vantagens aos usudrios e as empresas operado-
ras. Conforme serd discutido neste trabalho, a hipétese de uniformizacdo do trifego foi
inicialmente admitida pelos vdrios idealizadores das redes eldsticas, nas quais a Rede
ATM (“Asynchronous Transfer Mode”) se inclui [1, 2, 4, 5]. Esta hipdtese é perfei-
tamente defensdvel quando se admite que o trafego agregado é Poissoniano. Estudos
recentes, todavia, indicam claramente que o trafego agregado dessas redes nao tem esse
comportamento [25, 26, 28, 29, 38, 30], o que implicard em novas abordagens para o
problema da Codificagao com Taxa de Bit Varidvel (VBR) e da concepcio das Camadas
de Adaptacao ATM (AAL}), bem como em uma possivel integracio dos processos de
gerenciamento reativo da rede e de codificacio VBR.

1.2. A Rede Digital de Servicos Integrados de Faixa
Larga (B-ISDN)

A rede digital de servigos integrados de faixa larga (“Broadband-Integrated Service
Digital Network” - B-ISDN) é a evolucio das atuais redes de telecomunicacdes. Estd
fundamentada nos conceitos de interfaces universais, largura de faixa sob demanda, in-
terconexao de pacotes baseada em hardware e integragio de trifego multimidia. Nessa
rede, todos os tipos de trafego apresentados pelos usudrios finais sio formados de peque-
nos pacotes de comprimento fixo. Para isto, necessita-se de segmentacio e formatacio
de blocos fixos de dados. Quanto 3s interfaces sincronas da rede B-ISDN , estas devem
operar iniclalmente com velocidades de acesso de 155 Mbits/s e 622 Mbits/s, sendo os
dados transportados no modo ATM.




1.2.1. As Redes ATM

O modo de transferéncia assincrona (ATM) é um conceito motivado, em parte, pela
necessidade de se acomodar a grande variedade de servicos oferecidos pela B-ISDN 4, 5].

Na rede ISDN de faixa estreita o modo de transferéncia ¢ o STM {“Synchronous
Transfer Mode”). A regra de subdivisio e alocacdo de faixa do STM se baseia na
designacao de “time slots” dentro de uma estrutura recorrente (quadro), para um dado
servigo, enquanto durar a chamada. Um canal STM é identificado pela posicdo do seu
“time slot” no quadro. Este modo de transferéncia tem estrutura rigida, tornando-o
ineficiente para servigos de faixa larga com taxa varidvel, que geram trifego em surtos
(“burst services” ).

No modo ATM isto ndo acontece, pois a capacidade da rede ¢ alocada sob demanda,
proporcionando flexibilidade. Seu protocolo explora o ganho estatistico entre servicos
com trafego em surtos e também garante um desempenho aceitivel para servicos de
taxa de bit constante. Apesar de alguns conceitos fundamentais se basearem na co-
mutagao de pacotes, o modo ATM difere significativamente dessa técnica, pois suporta
maior variedade de servicos gracas a utilizagdo de procedimentos que asseguram melhor
desempenho.

O bloco bésico de transferéncia de dados do modo ATM é uma célula de 53 bytes. A
arquitetura tipica da rede ATM, mostrada na Figura 1.1, é composta basicamente dos
seguintes elementos fisicos:

» Equipamento de Usudrio (EU), cuja fun¢io primordial é converter sinais de
informacgao arbitrdrios em células ATM sequenciadas, e vice-versa. A nivel de
protocolo, esta fungao é realizada pela Camada de Adaptacio ATM - AAL (“ATM
Adaptation Layer”).

e NG de Multiplexacao Remota (NMR), cujo objetivo é realizar a multiplexacio
estatistica de células ATM oriundas de diversos Equipamentos de Usuérios de baiza
taza de informacdo.

*» N6 de Acesso (NA), que tem como funcio concentrar estatisticamente os si-
nais das NMR’s juntamente com sinais provenientes de outras EU’s de mais alta
capacidade.

* N6 de Comutagdo Local (NCL), que é basicamente uma central comutadora
ATM e cujos sinais de entrada sdo aqueles gerados pelas NA's, NMR’s e eventual-
mente EU’s de capacidade muito alta.

¢ N6 de Comutacio de Transito (NCT), cuja finalidade é comutar sinais pro-
venientes unicamente das NCL’s. As NCT’s siio Centrais de Comutacio ATM de
grande porte.

¢ Enlace de Comunicacdo Sincrona (ECS), que servem para a comunicacio
fisica dedicada e exclusiva entre as varias NMR’s, NA's, NCL’s e NCT’s. Estes sao
enlaces que eventualmente deverdo utilizar os padrées SDH (Synchronous Digitai
Hierarchy) ou SONET {Synchronous Optical NETwork).
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Figura 1.1: Arquitetura bésica de uma Rede ATM de faixa larga.

Os usudrios da rede sao interligados através de circuitos virtuais orientados a co-
nexdo. Isto significa que nao existem recursos fisicos alocados exclusivamente para esta-
belecer a conexdo. Varios circuitos virtuais compartilham um subconjunto de recursos
de forma estatistica, evitando-se, assim, o desperdicio de recursos reservados mas nem
sempre utilizados. Apesar das células serem transportadas em circuitos virtuais, o ser-
vigco oferecido pela rede, visto pelo usudrio, pode ser ou nio orientado a conexdo. O
oferecimento desse ultimo servico é uma caracteristica importante da rede ATM, pois
permite a interligacao de redes locais tradicionais (LAN’s). Com isso, fica plenamente
legitimado o potencial mais apreciado da rede ATM, qual seja, o de prover recursos de
servigos integrados. Deve-se enfatizar, todavia, que a tendéncia é gradativamente subs-
tituir as atuais LAN’s por redes locais ATM (ATM LAN), onde estacdes de trabalho e
seus periféricos sao conectados diretamente a uma sub-rede ATM de menor porte.

A célula consiste de um cabecalho de 5 bytes e de 48 bytes de carga iitil (dados).
O cabegalho da célula ATM contém informacoes que permitemn encaminhar os dados do
endereco do remetente ao do destinatdrio, bem como dados para o gerenciamento da
rede. A Figura 1.2 apresenta a estrutura da célula.

A corregao de erros na rede ATM ¢ feita pela rede apenas nos bits do cabecalho.
Protegao de erros na carga 1til é deixada para o préprio usuério, que a realiza {ou ndo)
através das camadas superiores do protocolo. Na Figura 1.2 verifica-se a presenca de
um bit de priorizagdo de perda de célula, cuja finalidade é indicar aos multiplexadores
estatisticos a prioridade de cada célula na eventualidade de iminente transbordamen-
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Figura 1.2: Estrutura da célula ATM. (CGF=controle de fluxo genérico; ITV = identi-
ficador de trajeto virtual; ICV = identificador de canal virtual; TCU = tipo de carga
util; PPC = prioridade de perda de célula; VEC = verificacio de erro de cabecalho).

to das memdrias eldsticas. As células de menor prioridade sdo as primeiras a serem
descartadas.

Considerando que as redes ATM serao relativamente sofisticadas e caras, é de se
esperar que sejam utilizadas de forma eficiente, isto ¢, a uma alta vazdo. Contudo, a
natureza variavel da taxa de geracdo de células das LAN’s e dos sinais de usudrios, pode
forar a operagao da rede com vazdes bem inferiores 4 capacidade méxima. Esta hipdtese
tem sido levantada em trabalhos recentes, onde se verificon que o trafego agregado nos
nés da rede ATM deverd ter um comportamento estatistico auto-similar {(ou fractal)
[26]. Neste cendrio, fica ainda mais evidenciada a importancia do gerenciamento da
rede ATM. Ainda é um problema em aberto saber se um gerenciamento inteligente
poderd contornar, ou pelo menos amenizar, uma eventual baixa vazao decorrente da
auto-similaridade do trafego. Uma resposta positiva ou negativa a esta questdo, talvez
s6 possa ser obtida quando modelos estatisticos mais elaborados forem encontrados. E
interessante notar que, caso os usudrios fossem de taxa de bit constante (CBR), entdo a
otimizagao da vazao em wn dado instante, onde N usudrios de um né estivessem ativos,
se transformaria em um problema relativamente simples (supondo solucio sub-Otima) de
alocagao de recursos. Neste caso, o problema seria deterministico e Alutuacoes na vazio
s6 ocorreriam quande o nimero de usudrios ativos variasse.

O gerenciamento da rede ATM ¢ basicamente constituido de:

e Controle de Admissao - necessdrio para garantir que novos ususrios sejam ad-
mitidos na rede somente se ndo houver perigo de congestionamento em algum dos
nos posteriores; este controle depende crucialmente de descritores estatisticos de
trdfego confidveis.

e Policiamento de Usudrio - sistema que fiscaliza a estatistica dos sinais de
usuarios, a fim de garantir que estes se enquadrem nas caracteristicas especifi-
cadas no estabelecimento do contrato de conezdo.

¢ Controle de Fluxo - também conhecido como gerenciamento reativo de tré-
fego; tem como finalidade detectar possiveis estrangulamentos em nés da rede,
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Figura 1.3: Sequéncia de células ATM estatisticamente multiplexadas e sincronizadas a
nivel de bit. Células vazias podem ocorrer com frequéncia.

através da monitoracio dos “buffers”; sinais de realimentacio sio enviados aos
nos anteriores, visando impedir a conexdo de novos usudrios e/ou a utilizacdo de
possiveis alternativas de roteamento.

e Controle de Prioridade - sistema que visa a otimizacio da utilizacdo dos
enlaces da rede. Baseia-se na informacio de prioridade das células; em caso de
congestionamento de “buffers”, tenta descartar células de baixa prioridade ou cujos
atrasos podem se tornar intoleraveis para o usudrio no terminal receptor.

Para que as redes de faixa larga sejam controladas eficientemente é necessiria a
predigao de curto prazo do trifego baseada em modelos adequados. Como serd visto
nos capitulos posteriores, os modelos apresentados no presente trabalho fornecem as
caracteristicas de curto e longo prazos desse trafego.

A Figura 1.3 ilustra uma seqiiéncia de células ATM estatisticamente multiplexadas,
vista na saida de um dos vdrios nés ou comutadores ATM. Embora as células estejam
posicionadas de forma assincrona, o sinal agregado correspondente é sincrono o nivel
de bit. Portanto, a interpretagao do termo Asynchronous Transfer Mode exige um certo
cuidado.

Este sinal agregado 6, em geral, transmitido entre nds da rede através de sistemas
TDM (“time division multiplex”) sincronos a nivel de bit, como mostrado na Figura
1.4. Nestes enlaces, mas somente nestes, pode haver fragmentacio de células ATM, pois
em geral o tamanho das células ndo é um sub-miltiplo do tamanho do quadro TDM. A
integridade das células é totalmente recuperada no terminal receptor do enlace TDM.
Os sistemas SDH e SONET sdo os principais concorrentes que disputarao os servicos
de enlaces de comunicagio (ECS’s) entre nés de redes ATM’s, especialmente para longa
distancia.,

i QUADRO __ME.1
G| ----- C.l V¢
k CELULA/
FRAGMENTADA

Figura 1.4: Sinal ATM agregado em um enlace TDM sincrono a nivel de bit.
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Artigos especializados sobre a rede ATM indicam que sua concepcdo inicial foi for-
temente alicercada na premissa basica da regularidade estatistica do sinal agregado, que
normalmente ocorre quando um grande numero de sinais tributarios independentes con-
correm para um né ou entroncamento de alta capacidade. Esta suposta agregacdo uni-
. forme seria conseguida essencialmente pelo uso de memorias eldsticas e da multiplexacao
estatistica, que suavizariam os sinais de usudrios supostos independentes e com carac-
teristicas Poissonianas. Em tais ambientes, as memoérias eldsticas garantem o confina-
mento dos parametros estatisticos do trafego dentro de limites perfeitamente aceitdveis,
onde a rede pode operar de forma suave, eficiente e previsivel.

Nestas condicbes, a rede estaria operando de uma forma andloga a nma moderna
auto-estrada de alta capacidade e eficiéncia, onde veiculos trafegariam com velocidades
e espacamentos adequados, sem longos congestionamentos, com vias de acesso e saida
perfeitamente atendidas, pedagios estrategicamente colocados para uma tarifacao justa,
sinalizacao impecavel, alta vazao, etc.

Estudos recentes, todavia, indicam que a plena concretizacao do sonho da filosofia
ATM, ainda necessita de uma melhor caracterizacio da estatistica do trafego na rede. Na
verdade, os estudos j& realizados em redes locais (LAN's Ethernet), bem como em néds da
rede Internet {com protocolo TCP/IP) e em sinais de imagens codificadas com taxa de bit
varidvel (VBR), mostram, de forma insofismével, que a estatistica dos pacotes gerados
por esses tributdrios em potenciel da rede ATM apresentam acentuadas caracteristicas
de auto-similaridade (fractal).

Em outras palavras, a suavizagdo prometida pela hipdtese de trafego Poissoniano
parece distante da realidade. Em conseqiiéncia, o uso indiscriminado da rede ATM
sob a hipétese dos modelos de Poisson, pode levar a varios problemas indesejdvels, tais
como uma excessiva taxa de perda de células, grandes atrasos na transmissao de células
e, eventualmente, a operacio da rede a uma vazdo {“throughput”) consideravelmente
abaixo da vazao méxima idealizada.

1.2.2. A Comutacao ATM e os Multiplexadores Estatisticos

Um dos principais componentes das Redes ATM é o Comutador de Células ATM,
cuja finalidade é encaminhar cada célula para a rota adequada, de forma que o endereco
de destino, implicito no cabecalho, seja atingido. Desta forma, deve também solucionar
o problema da contencdo que acontece quando duas ou mais células chegam simulta-
neamente na entrada para serem encaminhadas 4 mesma saida. Pode-se dizer que um
Comutador ATM corresponde a um ou mais Multiplexadores Estatisticos, no que se
refere a agregacao de células, provenientes de diferentes fontes, em uma 1nica saida com
malior taxa de utilizacao.

A Figura 1.5 mostra um comutador ATM tipico, onde os n enlaces de entrada sao
comutados para ¢ enlaces de saida. Cada enlace 1; de entrada representa o fluxo das
células ATM que foram agregadas no nd anterior da rede. Supde-se que eventuais sinais
de controle de multiplexacgao sincrona (SDH, por exemplo) ja foram eliminados & entrada
do comutador, dai a representacio do fluxe I; apenas por células ATM.
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Figura 1.5: Diagrama genérico de um comutador ATM.

A comutacao de célulasde [; para O, (i = 1,2, ..., n;j = 1,2, ..., ¢) é realizada por uma
tabela ou matriz de comutagdo, como mostrada na Tabela 1.1. Esta é freqiientemente
atualizada pelo sistema de controle de admissdo da rede, o que ocorre a cada vez que
um canal virtual é criado ou desativado. Deve-se enfatizar que esta comutacio é toda
feita por hardware, o que viabiliza as altas taxas de transmissido na Rede ATM.

| Enlace de entrada | Cabegalho Enlace de saida | Cabecalho |
I] X Og k
y O, m
Z Ol 1
In Y OQ n
S 04 i
X O, g

Tabela 1.1: Matriz de Comutacio ATM Tipica.

Tendo em vista que o fluxo de células de um certo usudrio em cada I; é varidvel e
considerando que cada enlace de saida O; possui uma capacidade maxima de transmissio
de células (enlace SDH), torna-se necessdria a utilizacio de Multiplexadores Estatisticos
para agregar e uniformizar o fluxo de todas as células direcionadas ao enlace de saida 0;.
Nota-se que, embora a soma das n capacidades dos enlaces de entrada seia geralmente
igual & soma das g capacidades dos enlaces de saida, a necessidade dos multiplexadores
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estatisticos decorre iustamente da variabilidade do fluxo de células destinado a cada
enlace de saida.

Seja um enlace de entrada I; qualquer. Define-se por V; o fluze de c¢élulas do enlace
I; que sdo destinadas (via canal virtual) ao enlace de saida O;. Em outras palavras, V;
representa, em um dado instante, a quantidade de células de I; para O; por unidade de
tempo.

Para melhor caracterizar os modelos matemdticos que serdo apresentados, admite-se
que essa unidade de tempo seja igual a AT. Dessa forma, Vi, V5, ..., V;, representam os
fluxos de entrada, conforme mostrado no multiplexador estatistico tipico da Figura 1.6,
onde V, representa a wazdo mdzrima agregada suportada por um enlace O;, isto é, a
quantidade maxima de células por intervalo AT'. O valor de V, normalmente é fixado
pelas taxas dos enlaces SDH (155 ou 622 Mbits/s, por exemplo).

V;?
s

Figura 1.6: Diagrama esquemadtico tipico de um multiplexador estatistico.

Para facilitar a notacio, denomina-se por vazdo tanto os fluzos V; de entrada quanto
a vazao V, em um dado enlace de saida. Note que V; é a soma de todas as vazoes de
entrada.

Na Figura 1.7 é apresentada uma curva tipica da variacido da vazio total de entrada
em funcao do tempo. Este grdfico é bastante ilustrativo, pois ele justifica claramente a
necessidade das memdrias eldsticas frente ao problema da eficiéncia de uso dos enlaces.
Por exemplo, na hipétese da nao utilizac@o dessas memdrias, haveria desperdicio de
recursos de transmissdo, isto é, perda de faixa. nos instantes onde V, < V,, ao passo
que quando Vi >V, haveria interrupcao parcial de transmissao de informacio {Perda de
Células) 4 taxa de V, — V, .

‘\é Perda de Células

™
O

Perda de Foixa

hA

¢

Figura 1.7: Variacao tipica da vazdo de entrada (V) em relacio i vazio fixa de saida
(V,) em um multiplexador estatistico.
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E justamente a capacidade das memdrias eldsticas de absorverem estas variacoes de
vazao, tomando seu valor médio, que tornam os multiplexadores estatisticos as pecas
importantes das redes com usudrios de taxa de bit varidvel (VBR).

Até alguns anos atrds, admitia-se como hipétese realista que 08 processos estocasticos
representativos das vazdes (e conseqiientemente de V,) eram processos de Poisson ou
similares [25, 26, 38]. Supunha-se que estes processos possufam incrementos indepen-
dentes.

Chamemos de X o processo de contagem de células & entrada da meméria eldstica
da Figura 1.6. Isto €, a partir de um instante ¢ = #;, X,{t) representa o niimero total
de células a ser armazenado na meméria no intervalo de tempo ¢ — t;. Nesse mesmo
intervalo, serdo lidas ou retiradas da memoéria uma quantidade de células igual a {t—t)V,,
incluindo-se ai as células eventualmente vazias.

Considerando-se que AT foi fixado, a vazao V, ¢ exatamente representada por

Xs(t + AT) “ *Xs(t)
Vi(t) = ,
AT
isto €, V; € dada pelos incrementos normalizados de X,. Nota-se que 0 processo Vséa
deriwada do processo X; e, naturalmente, a integral de V, resulta em X,.

Dessa forma, a hipétese de trifego Poissoniano ou, mais genericamente, de trafego
com inerementos independentes, implica em que as amostras de V, sejam independentes!

Neste caso, a multiplexacio estatistica estaria operando da forma mais favoravel
possivel, pois os eventuais picos de vazdes {V; > V,) seriam rapidamente compensados
pelos seus vales subseqgiientes (V, < V,}. Isto decorre justamente da independéncia das
amostras de V;, que corresponde a um processo estocdstico rdpido & semelhanca do ruido
Gaussiano branco.

Um problema crucial no desempenho das Redes ATM é o transbordamento de células
nas memdrias eldsticas. Quando isto ocorre, hd perda de células com a conseqiiente
degradaqao dos servigos de usudrio. Na transmissio de dados, a perda de células acarreta
pedidos de retransmissio na camada de adaptacdo, causando atrasos e decréscimo da
vazao de dados. Quando se trata de transmissao de video (MPEG, por exemplo), a perda
de células implica em degradac@o da qualidade da imagem e até em perda momentines,
de sincronismo de quadro. Além disso, o enchimento freqiiente das memérias aumenta
o chamado atraso de fila em todos os canais virtuais que compartilham os respectivos
muitiplexadores. Daf a importancia da modelagem estatistica dos sinais que trafegam
pela rede.

Pode-se mostrar que sob a hipdtese de incrementos independentes, a probabilidade
de transbordamento (P} em um multiplexador com meméria de tamanho d (medido em
células, por exemplo), decresce exponencialmente com d, desde que E[V;], o valor médio
de V;, seja estritamente menor que V. Além disso, o atraso médio de fila tende a um
valor constante & medida que d tende a infinito.

Deve-se notar que este decaimento exponencial significa, na prética, que pode-se
conseguir probabilidades de transbordamento despreziveis com o uso de memdrias rela-
tivamente pequenas.

Infelizmente, constatou-se recentemente [26, 38] que os principais sinais de taxa de
bit varidvel, que fardo uso da rede ATM, possuem incrementos dependentes, consistindo
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de processos estocdsticos lentos. Curiosamente, verificou-se também que esses sinais
possuem fortes caracteristicas auto-similares (fractais), com variagdes significativas em
varias escalas de tempo [26].

Estes resultados tém despertado grande interesse de pesquisadores da drea de redes
de faixa larga e processamento de sinais, pois eles certamente terdao grande importincia
na concepg¢ao e operacao de redes eficientes, bem como nos algoritmos de compressao de
sinais para essas redes.

Note que quando o processo V; da Figura 1.7 é lento, o transbordamento da meméria
pode tornar-se muito freqilente, principalmente quando se deseja operar com E[V(]
proximo de V, (alta eficiéncia). Na realidade, ji foi demonstrado em trabalho recen-
te [37], que para processos auto-similares a probabilidade de transbordamento, Py, decai
apenas calgebricamente com d. Além disso, o atraso médio de fila cresce indefinidamente
com d.
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Capitulo 2

Os Processos Auto-Similares e o
Trafego da Rede Ethernet

2.1. Introducdo

Visando o estudo de modelos para o trafego auto-similar, apresenta-se neste capitulo
as caracteristicas dos processos auto-similares, as definigbes matematicas e métodos para
estimativa do grau de auto-similaridade. S&0 apresentadas também consideracées sobre
o comportamento do trifego da rede Ethernet do Laboratério Bellcore (USA), as quais
deram origem ao enfoque auto-similar para os modelos de trifego em redes de faixa
larga.

2.2. 0Os Processos Brownianos

Os modelos mais atuais para a caracteriza¢do do trifego em redes de faixa larga po-
dem ser melhor introduzidos através dos chamados movimentos Brownianos fracionarios
(fBm), definidos por Kolmogorov {10} e por Mandelbrot e Van Ness [9]. As princi-
pais caracteristicas destes processos sdo discutidos neste capitulo e mais detalhes sio
apresentados no Apéndice A.

Q processo de contagern de Poisson é dado pela integral do processo de incrementos
correspondente. Este, naturalmente, é dado pela derivada do primeiro. Analogamente,
o conhecido Movimento Browniano (ou Processo de Wiener) (Bm) é definido como a
integral do Ruido Gaussiano Branco e este como a derivada daquele. Neste caso também,
os processos Bm sdo de incrementos independentes e estaciondrios, pois estes coincidem
com amostras de ruido branco. Deve ser esclarecido que a derivada e, portanto, a integral
320 interpretadas no sentido de média quadratica e ndo na forma usual, pois um processo
estocdstico nao ¢ uma fungdo. Para explicar esta interpretagio, considera-se w(t) um
processo Bm e, para um dado intervalo arbitrdrio [¢,¢ + 7]

2o(t) = wit+71) — u,(t)_ 2.1)
T
Define-se, entido, o processo ruido branco como
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v(t) = Lim 0 2. (1), (2.2)

onde l.i.m € o limite no sentide da média quadrdtica que, por sua vez é definido da
seguinte forma: diz-se que uma seqiiéncia de processos aleatérios z,, (i = 0,1,2, ..., 00},
converge no sentido da média quadrdtica para o processo z{t) se

tim E [(2(t) - 2:(t))*] = 0. (2.3)

P0G

Entdo, por simples analogia com o limite de uma seqiiéncia de fungoes, pode-se dizer
que o ruido branco v(t) é a derivada do processo Bm, w(#).

Mandelbrot e Van Ness [9] definiram os processos fBm da seguinte forma. Seja
B(t) um Movimento Browniano puro (nio-fraciondrio) e seja H um parimetro real
satisfazendo 0 < H < 1. Um processo fBm de expoente H é obtido tomando-se a média
deslizante de sucessivos incrementos infinitesimais de B(t), isto é, de dB(t), ponderados
pelo “kernel” (¢t — s)H-1/2,

Mais precisamente, By (t) serd um processo fBm com parametro H se

By (0) = by (em geral by = 0),
(2.4)

B =50 = sz { [ =" - o ant) +

N fﬂt(t _ S)H_ljde(s)} , (2_5)

onde I'(z) é a funcio Gama aplicada a z, B(t) é o movimento Browniano ordindrio e
0<H <1,

Pode-se verificar que E[By(t)] = 0 e que para H = 1/2 o processo By(t) coincide
com o movimento Browniano B(t). E facil verificar também que By (t) é um processo
ndo-estaciondrio , mnas seus incrementos possuerm média zero e sao estaciondrios.

Pode-se mostrar [41, 42] que a funcio de autocorrelacio do movimento Browniano
fraciondrio By(t), é dada por

2

R(s,t) = S (1P + (7 — |5 — 124, (2.6)
onde
o? = Var[By(1)]. (2.7)
Dai resulta que
Var[Bg(t)] = o [t]*4. (2.8)

Como By (t) é um processo ndo-estacionario, ele ndo admite uma densidade espectral
de poténcia no sentido usual. Porém, pode-se definir um espectro médio para By (t) [42],
que resulta em
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02
Spy(w) = 2HFL (2.9)
Como serd visto mais adiante, Bg{t) é um processo auto-similar ¢ cada uma de suas

fungoes amostras é uma curva fractal {Apéndice A). J4 foi demonstrado [8, 42] que a
dimensao fractal dessas curvas ¢ dada por

D=2-1H (2.10)

Tendo em vista que 0 < H < 1, dai resulta que 1 < D < 2.

O processo estocdstico X = (X : & > 0}, obtido por derivada de By (t), é comumente
chamado de ruido Browniano fraciondrio. Pode-se mostrar que X (¢) possui média zero,
funcao de autocorrelacio

2

r(k) = 2 (o + 127 = 262 + fk — 1124, (2.11)

onde ¥ = Var[X (2)], e densidade espectral de poténcia

1
Sx(w) ~ gy (2.12)
para 1/2 < H < 1.
E interessante observar que
Sx(w

Sy (w) ~ };(2 ) (2.13)

como era de se esperar, pois X (t) é a derivada de By ().

Nota-se que, para = 1/2, o processo Bg(t) é o proprio movimento Browniano
ordindrio e {Xy} € o préprio ruido Gaussiano branco e, para H > 1/2, o processo By (t)
possiii incrementos dependentes, isto é, as amostras X, sdo dependentes. O caso extremo
H — 1 corresponde a uma degeneracdo, onde By (#) ¢ tdo lento que tende a uma linha
constante.

Na se¢ao 2.3 sera enfatizado o comportamento assintdtico (k -+ oc} desses processos,
em especial para o caso H > 1/2 que corresponde a processos lentos.

Conforme apresentado no capitulo anterior, a partir do processo de contagem de
células pode-se obter o processo de incrementos que, sem duvida, melhor caracteriza a
vazdo de células em algum né da rede.

Deve-se observar que tanto o “movimento Browniano” quanto o “rufdo Browniano”
possuem média zero. Mas, considerando que vazdo de células pressupde média maior que
zero, € necessario adaptar os modelos acima As caracteristicas do trafego. Esta adaptacio
s6 foi apresentada claramente em trabalho recente de Norros [38], que utilizou o conceito
de ruido Browniano fracionario centrado.

Norros definiu o trdfego Browniano fraciondrio como o processo estocdstico A, dado
por

A =mt +amZ,, (2.14)
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onde Z; ¢ um processo fBm com parametro H {1/2 < H < 1), a > 0 é um coeficiente de
variancia e m > 0 ¢ a taxa média de geragao de células. Note que A, —mt é um processo
fBm centrado com média zero. Note também que a derivada de A, corresponde a um
ruido Browniano fraciondrio, ao qual foi adicionado a média m. Este sim, representa o
trafego sob a forma de incrementos (supondo que ele ndo assuma valores negativos). Os
- trabalhos que tratam de modelos de trifego geralmente ndo abordam este problema.
Com este modelo, Norros [38] conseguiu interessantes resultados analiticos que con-
firmam os resultados empiricos encontrados por Leland et. al. [25, 26] no Bellcore.

2.3. O Trafego na Rede Ethernet

A rede local tipo Ethernet utiliza o protocolo CSMA-CD, “Carrier Sense Multiple
Access - Colision Detection”, com velocidade de 10 Mbps. Neste protocolo as estacoes
“escutam” arede para saber se hé outra transmissao naquele instante. Caso afirmativo, a
estagao continua “escutando” até que a rede esteja livre e inicia, entfo, a sua transmissio.
Se outra estagao da rede comeca a transmitir simultaneamente A primeira, é detectada
a colisao dos dados e ambas interrompem as transmissoes abruptamente, permitindo,
assim, economizar tempo e largura de faixa da rede. Apds a colisio ambas as estacdes
aguardam durante um periodo de tempo aleatério e tentam novamente, assumindo que
nenhuma outra tenha iniciado a transmissao nesse intervalo.

As caracteristicas da rede Ethernet constituem a base do padrao 802.3 do IEEE, o
qual engloba também velocidades entre 1 a 10 Mbps em vérios meios de transmissio.

O trafego desse tipo de rede local usualmente é modelado por processos de Poisson,
Poisson-Batch, Poisson com modulagdo de Markov, trem de pacotes e fluxo de fluidos,
nos quais supée-se que o trafego agregado se torna mais suave com o aumento do nimero
de fontes. No entanto, em trabalho recente realizado no Laboratério Bellcore (USA), W.
E. Leland et al. constataram que o trafego real tem comportamento bastante diferente
dos modelos citados acima [25, 26]. Foram coletados dados estatisticos importantes sobre
o trafego de pacotes na rede Ethernet (LAN) daquele Laboratério, com alta resolucio
temporal, entre os meses de Agosto de 1989 e Fevereiro de 1992. Além disso, apresenta-
ram também uma andlise estatistica sobre os dados coletados, onde se comprovou que o
trafego de pacotes é acentuadamente auto-similar.

As redes locais véem se tornando em um dos maiores contribuintes para o trafego de
redes de alta velocidade tipo B-ISDN. Outra contribuicio significativa vem do servico
de transmissdo de video a taxa varidvel (VBR), cujo trafego também tem caracteristica
de auto-similaridade [29, 61, 62, 63].

Assim, o modelo de auto-similaridade proporciona uma descricio simples, preci-
sa e realista do trifego e produz sérias implicacdes no projeto, controle e andlise de
desempenho de redes de alta velocidade tipo ATM. A seguir sdo apresentados a ca-
racterizagao matematica para esses modelos e varios métodos para estimativa do grau
de auto-similaridade, bem como mais alguns resultados interessantes, além daqueles ja
discutidos no capitulo anterior.
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2.4. Caracterizacio Matematica da Auto-Similaridade

Um processo estocdstico By (t) ¢ dito estatisticamente auto-similar se {By(at), t >
0} possui as mesmas distribuicdes conjuntas finitas que {a” By (t), ¢ > 0} para todo
a > 0. O indice H assume valores entre 0 e 1, é chamado de pardmetro de Hurst
- ou pardmetro de aulo-similaridade [9]. Na maioria das aplicacdes, é suficiente definir
auto-similaridade usando-se apenas as estatisticas de segunda ordem, como sers feito a
seguir.

Seja X = (X, :t=0,1,2,....) um processo estocdstico estacionario no sentido amplo,
com média p e varidncia o, que tem funcio de autocorrelacio da forma r(k) ~ak™?,
quando k£ — 0o, onde 0 < 3 < 1 e a é uma constante positiva finita. Param =1,2,3, ...,
seja X M = (Xk(m) 1 k= 1,2,3,...) uma nova série temporal formada por médias de
blocos de tamanho m, ndo sobrepostos, da série original X. Assim, para cada m =
1,2,3,..., a série temporal X (™ é dada por

m 1
X = — (Xt + oo Xim), (k2 1),

e constitul um processo estaciondrio no sentido amplo, com funcio de autocorrelacio
) (k).

Define-se o processo X como auto-similar de segunda ordem, com pardmetro de auto-
similaridade H = 1 ~ [3/2, se os processos agregados X ™ tém estrutura de correlagao
idéntica & de X, isto &, 7™ (k) = r(k) e var[X ™] = o*m~7 para m = 1,2,... (k =
1,2,3...). Desta forma, X é auto-similar de segunda ordem se os processos agregados
XU ndo se distinguem de X quanto as estatisticas de primeira e segunda ordens.

Um exemplo de processo auto-similar de segunda ordem é o ruido Gaussiano fra-
clondrio, apresentado anteriormente, com pardmetro 1/2 < H < 1 [9, 25].

Define-se também X como assintoticamente auto-similar de segunda ordem, com
pardmetro H = 1 — §/2, se r™(k) ¢ igual a r(k), para grandes valores de m e k.

Um exemplo de processo auto-similar assintético é o ARIMA fracionsrio (p,d,q)
(“fractional autoregressive integrated moving-average”) com 0 < d < 1/2 e parametro
de auto-similaridade igual a d + 1/2 [25, 26, 18], que serd presentado no Capitulo 4.

Das defini¢oes acima, nota-se que nos processos auto-similares os valores agregados
X ™) possuem uma estrutura de correlagdo nao degenerada quando m — occ.

A auto-similaridade se manifesta nos seguintes aspectos equivalentes:

e A variancia decresce lentamente, isto é, Var {X (m)} ~ bm~? quando m — o0, cotn
0 < 4 < 1, sendo b uma constante positiva finita;

e A autocorrelagio decresce hiperbolicamente ao invés de exponencialmente com o
valor de &, 0 que implica que - r(k) = co (dependéncia de longo prazo);

* A fungao densidade espectral de poténcia S(-) segue uma lei de poténcia préximo
& origem, isto é, S{w) ~ cw™7, quando w — 0, com 0 < v<1,v=1-3, sendo
¢ uma constante positiva finita.

23




Na década de 50, IL.E. Hurst [39] descobriu importantes propriedades de séries tem-
porais oriundas de fenémenos naturais. Estes resnltados levaram 2 formulacio de uma lei
empirica que é hoje conhecida como lei de Hurst ou efeito Hurst. Partindo de uma série

de observagoes (Xy : £ = 1,2,....,n), com média amostral X(n) e varidncia amostral
5?(n), Hurst definiu a estatistica R/S ( “rescaled adjusted range”) dada por
R(n 1 :
""'S'"”'"(%“{)l = Tg—(;?j [maX(O, T/Vl, I’VQ, NN W’n) - min(O, I/Vl, I/VQ, Wn)} (215)
sendo
Wy = (Xl +Xo+ .. -+ Xk) - kf(n) (216)

para k =1,2,.....n.
Observando intdmeros fendmenos naturais, Hurst descobriu que as séries temporais
correspondentes eram bem representadas pela relacio

E[R(n)/S(n)] o nf! (n — oo) (2.17)

onde H (pardmetro de Hurst) ¢ tipicamente da ordem de 0,73. Este, portanto, é o caso
visto anteriormente de processo fBm lento [14, 15,

Por outro lado, Mandelbrot e Van Ness mostraram que para processos fBm rapidos
(baixa correlacdo}, vale a relacio

E[R(n)/S(n)] xn™  (n = o0) (2.18)

E justamente esta discrepancia no valor de H que é conhecida como efeito Hurst ou
fenomeno de Hurst.

2.5. Estimativa do Grau de Auto-Similaridade

O grau de auto-similaridade de um processo pode ser avaliado sob trés aspectos
diferentes:

e andlise no dominio do tempo, baseada na estatistica R/S. nos valores absolutos
das séries agregadas e na dimenséo fractal (Método de Higuchi);

e andlise das varidncias dos processos agregados X (™),

e analise no dominio da fregiléncia, baseada em periodograma.

2.5.1.  Andlise da estatistica R/S

A andlise da estatistica de dados empiricos tem por objetivo inferir o pardmetro de
Hurst (H) do processo. Constitul uma abordagem grafica heuristica, que tenta explorar
a0 maximo as informagoes contidas nos dados [20].
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Dado um conjunto de N observacoes consecutivas (X 1k =1,2,3..., N), subdivide-
se o intervalo em K blocos nao sobrepostos e calcula-se o intervalo reescalonado ajus-
tado 12 (t;,n) /S (t;,n) para cada novo ponto inicial t; = 1, t, = NHK + 1), t3 =
2N/ (K + 1), ..., que satisfaz (¢, — 1) +n < N. Para o caleulo de R{ti,n) /S (t;,n),
apresentado na secdo anterior, utiliza-se W) = Wik — Wy, e 5% (t;,n) = variancia de
Xti-‘r—l, ft,;w}—?:"'uXtH-n-

Entao, para n pequeno obtém-se KX amostras de R/S , e uma amostra se n ests
muito proximo do nimero total de amostras {N) do processo X.

O grafico log (R (t;,n) /S (t;, n)} versus logn é chamado diagrama “pox” da estatistica
R/S.

Se o parametro H é bem definido, o diagrama “poz” apresenta uma regido de tran-
siente proxima a origem, referente i caracteristica de dependéncia de curto prazo do
processo. Este transiente diminui & medida que se afasta da origem, e os pontos do
diagrama tendem a flutuar em torno de uma reta aproximada.

Assim, pela anélise do diagrama “poz” pode-se verificar se os dados (amostras) de
um processo tém esse comportamento. Caso afirmativo, o pardmetro H é estimado
pela inclinagao da reta aproximada que pode ser obtida por minimos quadrados. Esta
inclinagdo pode assumir valores entre 1/2 e 1.

A andlise da estatistica R/S tem como principal vantagem a robustez diante de
alteragoes da distribuicdo marginal do processo [25, 26, 27].

2.5.2.  Método dos Valores Absolutos dos Processos Agregados

Neste método a série temporal original (X, : & = 1,2, ..., N) deve ser dividida em
blocos nao sobrepostos de comprimento m [27]. Calcula-se, entdo, os elementos de X (m),

kEm
xm = 1 SSOX, k=1,2,... (2.19)

t={k—1)m~+1
A seguir, toma-se a média dos valores absolutos dos elementos da série agregada,
—— > 1X™I (2.20)
Nfm =
Repete-se este procedimento para diversos valores de m e traca-se o grafico do lo-
garitmo das médias das séries agregadas versus o logaritmo de m. Se a série original

apresenta dependéncia de longo prazo com parametro H, o grafico deve ser uma reta
com inclinagdo (H — 1) [27].

2.5.3. Método de Higuchi

Este método envalve o cileulo do comprimento de um trajeto e a determinacao de
sua dimensao fractal (D) {27]. E semelhante ac Método dos Valores Absolutos, descrito
acima. Dada a série temporal (X : k = 1,2,..., N) calcula-se os somatérios parciais
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Yin) =3 X;, (2.21)

o que equivale & obten¢éo de um processo movimento Browniano fraciongrio (fBm) a
partir de um ruido Gaussiano fraciondrio. A seguir, subdivide-se a série em blocos néo
sobrepostos de tamanho m e determina-se o comprimento normalizado da curva,

(N—i)
N-12a ) v

> x|

Limj = = 2 2 -

)"1 Y (i 4+ km) — V(i + (k — Lm)), (2.22)

com 7 representando o comprimento da série temporal e |y| o maior inteiro menor ou
igual a “y”. Repete-se este procedimento para diversos valores de m. Como

E[L(m)] ~ Cm”, (2.23)

sendo [) = 2 — H e C' uma constante positiva, tracando-se o grafico do logaritmo de
L(m) versus o logaritmo de m, deve-se obter uma reta com inclinacdao D = 2 — H.

2.5.4. Analise das Variancias dos X™

Como mencionado anteriormente, as variincias dos processos agregados X (™) decres-
cem lentamente de acordo com bm™% quando m — oo, com 0 < 3 < 1, sendo b uma
constante positiva finita. Nesta andlise ¢ feita a subdivisio da série temporal original
em blocos nao sobrepostos de comprimento m e calcula-se a média de cada um, de modo
idéntico ao do Método dos Valores Absolutos, obtendo-se a série X ™). Toma-se, entdo,
a varidncia de X ™). Repetindo-se este procedimento para diversos valores de X (™ ¢
tragando-se o grafico log(varX ™) versus log (m) obtém-se pontos posicionados linear-
mente, para m grande. A seguir faz-se a aproximaco da reta por minimos quadrados,
desprezando-se os valores pequenos de m. Se a inclinacio — 3 da reta estimada est4 entre
—1 e 0, o processo ¢ auto-similar com parametro (estimado) H = 1— 3/2 125, 26, 27].

2.5.5. Analise do Periodograma

Consiste em calcular a densidade espectral de poténcia S(f) para processos agregados
X (m) e analisar o grafico log,,(S(f)) versus log,o(f). Se na regido de baixas freqgiiéncias
os pontos puderem ser aproximados por uma reta com inclinacio negativa, entdo a
densidade espectral de poténcia caracteriza um processo auto-similar. Como a inclinagao
da reta estimada ¢ ¥ =1 — 3, pode-se calcular o parametro H = 1 — 3/2 = (1 + #)/2.
Em geral, para a interpolacio da reta, considera-se freqiiéncias de até 10% do total do
espectro.




2.5.6.  Andlise da Estimativa de Maxima Verossimilhanca Baseada
em Periodograma

Esta analise ¢ mais refinada que as descritas acima, pois permite estabelecer o in-
tervalo de confianca para o pardmetro H. Para processos Gaussianos, a estimativa de
mdzima verossimilhangca (MLE) com aproximagio de Whittle é amplamente utilizada e
tem propriedades estatisticas desejdveis [22].

A combinacao da MLE de Whittle com a de agregacio das amostras, utilizada nos
métodos descritos acima, permite a obtencdo do intervalo de confianca do parametro H,
através do seguinte procedimento operacional:

e Para uma dada série temporal, considera-se os processos agregados X (™ com
m = 100,200,300, - - -, onde o maior valor de m ¢ escolhido de forma que as séries
obtidas nao tenham menos que 100 elementos aproximadamente;

o Para cada série agregada X ™| estima-se H através do método de Whittle, obtendo-
se, assim, H™ de H com os intervalos de confianca de 95% da forma H (m) J4+1,96-

&y, onde 6% ¢ dada por um conhecido resultado do Teorema Central do Limite
[23];

e Traca-se o grafico H™ de H com os intervalos de confianca de 95% versus m,
cujos pontos, tipicamente, apresentam bastante variacdo para m pequeno (baixo
nivel de agregagdo) mas depois se estabilizam e flutuam em torno de um valor
constante, que € a estimativa final de H [25, 26].

2.6. Comprovacdo da Caracteristica Auto-Similar do
Trafego da Rede Ethernet do Laboratério Belicore

Esta secao apresenta os resultados mais importantes do estudo realizado no Labo-
ratério Bellcore {25, 26] e uma comprovacio da caracteristica auto-similar do trafego da
rede Ethernet.

A Figura 2.1, apresenta as amostras do trafego em cinco escalas de tempo diferentes.
Para comparagao, a Figura mostra o trafego gerado sinteticamente a partir de um modelo
Poissoniano, nas mesimas escalas. Esses graficos mostram a contagem de pacotes (nimero
de pacotes por unidade de tempo) em funcio do tempo. O grifico superior é plotado a
uma escala de 100 segundos como unidade de tempo. Os graficos seguintes sdo obtidos
do anterior aumentando-se a resolucao temporal de um fator de 10 e focalizando-se em
um sub-intervalo escolhido aleatoriamente (como indicado pelas dreas cinzas). Com isto,
a unidade de tempo da escala mais fina (grafico inferior) é de apenas 10 milisegundos.

Nao € necessdrio fazer uma observagdo atenta para se verificar que todos os graficos
sdo estatisticamente semelhantes. Nota-se também que as escalas superior e inferior
diferem de um fator relativamente alto (10%). Se a série temporal original X representar
a contagem de pacotes Ethernet em unidades de tempo de 10 milisegundos, mostrado
no grafico (e), entdo os graficos de (a) a (d) representam segmentos das séries temporais
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agregadas X(10000) - x(1000) = x(100) o x(10)  reghectivamente. Como os graficos sfo
bastante semelhantes, as suas fungées de autocorrelacio também devem ser semelhantes.
Para confirmar esta auto-similaridade aparente, o trabalho em questdo apresenta
também varios outros resultados quantitativos interessantes. Por exemplo, na Figura 2.2
¢ apresentado o “pox plot” da estatistica de Hurst, onde o eixo vertical representa o loga-
ritmo de R(t;,n)/S(t;, n) e o eixo horizontal o logaritmo de n. As duas retas mostradas
(inferior e superior) correspondem a declividades de 0,0 e 1.0, respectivamente.
parametro de Hurst é facilmente estimado do “pox plot”, sendo da ordem de 0, 79.
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Figura 2.1: Resultados do trafego Ethernet coletados no Bellcore (coluna da esquerda)
comparados com o modelo de Poisson (coluna da direita). Escalas de tempo variam de

100 segundos (a} até 0,01 segundos (e).
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Figura 2.2: “Pox plot” de R/S em func¢do de n (escala log — log) para os dados do
Bellcore. A declividade de uma reta interpolada no diagrama corresponde a H = 0, 79.

Dessa forma, fica confirmada a forte caracteristica auto-similar do trafego na rede
Ethernet. Estudo semelhante foi realizado para o trafego na rede Internet com protocolo
TCP/IP, resultando no mesmo comportamento estatistico. Além disso, resultados seme-
lThantes foram também obtidos para o trafego de sinais de video codificados com Taxa de
Bit Varidvel (VBR). Tendo em vista que estes tipos de sinais devem ser os mais comu-
mente utilizados na rede ATM, como mencionado anteriormente, é de se esperar que o
trafego global agregado nessas redes, seja também altamente granular e com pardmetros
de Hurst em torno de {0, 75).

A divulgagao desses resultados nos tltimos anos, sem diivida criou uma grande ex-
pectativa na comunidade de redes de faixa larga, pois a premissa basica da regularidade
estatistica, discutida acima, foi colocada em cheque. A confrontacio desses resultados
com os modelos cldssicos Poissonianos, deve merecer uma atengio especial para que essas
redes de alta capacidade possam operar de forma segura e eficiente.

A seguir sdo apresentados vdrios resultados obtidos de grificos do diagrama “pox”
e da variancia utilizando as amostras de trafego interno e externo (arquivos pQOct.TL
e OctExt. TL do Bellcore), referentes a outubro de 89, obtidas via ftp no enderego
flash.bellcore.com. O arquivo pOct.TL possui um milhdo de chegadas de pacotes
no cabo principal da rede, correspondendo a 1.759,62 segundos aproximadamente, mo-
nitoradas a partir de 11:00 horas do dia 5/10/89. O arquivo OctExt.TL possui um
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milhao de chegadas de pacote para trifego externo, correspondendo a 122.797, .83 segun-
dos aproximadamente, monitoradas a partir de 23:46 horas do dia 3/10/89. Ambos os
arquivos tém formato ASCII, sendo que cada chegada de pacote é registrada em uma
linha de 20 bytes. Cada linha possui duas entradas; a primeira referente ao tempo em
segundos, contado a partir do inicio da monitoracio, e a segunda ao comprimento do
- pacote em bytes, excluindo-se o preambulo, o cabecalho ou CRC. Os bytes monitorados
correspondem a pacotes completos, nio incluindo fragmentos de colisdes.

2.6.1. Diagrama “Pox” da Estatistica R/S

Para a elaboragdo deste diagrama foi utilizado o método descrito na subsecio 2.4.1.
Os programas, elaborados no Mathematica 2.2 e no Matlab 4.0, sio apresentados no
Apéndice B. A Figura 2.3 mostra o diagrama obtido para as primeiras 10.000 amostras
de trafego interno.

Diagrama Pox - Trafego Auto-Similar (Parametro Hurst: 0.74486)
2.5 1 T T T

Figura 2.3: Diagrama “pox” obtido com as primeiras 10.000 amostras do arquivo
pOct. TL do Bellcore.

Observa-se que o parametro de Hurst calculado corresponde realmente a um processo
auto-similar, com H = 0, 7446. Para cfetto de comparacio, a Figura 2.4 apresenta o dia-
grama “pox” para trafego Poissoniano gerado artificialmente no MATLAB. O pardmetro
de Hurst obtido neste caso estd préximo de 0, 5, caracterizando um processo com incre-
mentos independentes, bem diferente do tréfego da rede Ethernet do Belicore.
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Diagrama Pox - Trafego Poissoniano (Parametro Hurst: 0.5565)
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Figura 2.4: Diagrama “pox” para trafego Poissoniano gerado artificialmente.
g g g

2.6.2. Grafico da Variincia

As Figuras 2.5 e 2.6 mostram os graficos das varidncias elaborados para os trafegos
interno e externo do Bellcore, respectivamente, conforme deserito na subsecio 2.4.4. O
programa implementado no MATLAB 4.0 ¢ apresentado no Apéndice B.

Observa-se que ambos os grificos dao indicios claros de um processo auto-similar.
Para o trafego interno a reta, aproximada tem inclinacio -3 = —0,6766 e, portanto, o
parametro de Hurst estimado é H = 1 — d /2 = 0,6617. Apesar desse valor ser um pouco
menor que o encontrado através do Diagrama “pox” da Figura 2.3, ele é aceitdvel, pois,
na pratica, os resultados obtidos por métodos diferentes apresentam pequenas variacoes
25, 26]. Para o trifego externo, tem-se —3 = —0,2727 e H = 0, 8637.
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Figura 2.5: Grafico da varidncia para as primeiras 10.000 amostras de trafego do arquivo
pOct. TL do Bellcore (trifego interno).
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Figura 2.6: Gralico da variancia para as primeiras 10.000 amostras de trafego do arquivo
OctExt. TL do Bellcore (trafego externo).
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Capitulo 3

Sinais com Taxa de Bit Variavel em
Redes de Faixa Larga

3.1. Introducdo

Este capitulo tem por objetivo verificar o comportamento auto-similar de sinais de
imagens paradas e de video produzidas por fontes VBR tributdrias em uma rede de faixa
larga. Antes, porém, relembra-se alguns conceitos da Teoria da Informacio no que diz
respeito ao problema da compressdo de dados.

3.2. Limitantes para os Algoritmos de Compressao

Nesta secdo discute-se os limitantes fundamentais para o problema da compressio
de dados.

Seja uma fonte de informagao estaciondria (ou mesmo nao-estaciondria, mas com uma
certa regularidade estatistica), que produz um sinal & taxa de R* bits/s. Supée-se que
esta fonte € digital ou analégica convertida para digital sem redugio de redundancia.
Isto é, o valor de R representa a taxa bruta de geragio de bits. Seja H, a entropia
binaria dessa fonte que, no caso mais geral, pode gerar simbolos correlacionados (fonte
com memoria) [51].

A curva limitante fundamental para a compressio de uma fonte desse tipo é dada
pela Fungdo Taxa-Distorcao R(D) [52], onde D ¢ a distor¢io média admitida no processo
de compressao. A Figura 3.1 mostra uma curva R(D) tipica para a maioria das fontes
praticas.

Nota-se que a compressdo sem perdas (D = 0) é conseguida para valores de taxa
R(0) tais que H, < R(0) < R*. Compressao com taxa R(D) < H, sé ¢ conseguida se
for admitida uma distor¢io D > 0, representando uma perda de informacdo.

Em muitos casos préiticos, deseja-se comprimir nio a saida continua (ou quase-
continua) de uma fonte, mas um sinal confinado em um intervalo de tempo ou em uma
regido de memoria (um arquivo de texto ou de imagem, por exemplo). Naturalmente,
um sinal desse tipo também pode ser compactado com ou sem perdas.

A Figura 3.2 apresenta os limitantes para sinais deste tipo, onde N* representa o
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R*
? Compresséo sem perdas (D=0)

Compressio com perdas (D>0)

Taxa (bits/segq)

Distorcao D

Figura 3.1: Curva tipica de uma Funcao Taxa-Distorgéo.

tamanho do sinal original, N{D) representa o tamanho do sinal apés a COMpressio
com distorao D > 0 e K € um parametro relacionado & chamada Complezidade de
Kolmogorov (K,) [51]. A complexidade K, representa, formalmente, o tamanho do
menor programa bindrio que codifica o sinal em questio de forma reversivel, isto ¢, sem
perdas. Assim, K < N(0) < N* corresponde & regifio de compressio sem perdas e
N(D) < K a regido de compressio com perdas.

As técnicas de compressao sem perdas normalmente usadas nas plataformas de com-
putacao, em geral utilizam o algoritmo de Lempel-Ziv [51], com o qual pode-se obter
compressao com eficiéncia préxima do limitante K.

Na préxima secdo serd quantificado o contetido de informacao de um bloco de ima-
gem monocromatica (4 x 4 ou 8 x 8 pixels, por exemplo). Neste caso, a complexidade
de Kolmogorov K. poderia representar a informacéo intrinseca desses blocos de ima-
gens. Infelizmente, este pardmetro de complexidade é mais um coneceito formal do que
propriamente um valor que se possa calcular de forma sisteméatica, como a entropia de
Shannon, por exemplo.

Em razdo dessa dificuldade, serd utilizada como medida de informacao desses blocos
de imagens, a varidncia dos niveis de cinza dos respectivos pixels. Este parametro tem
sido utilizado em processamento de imagens com bons resultados, tendo a vantagem
da simplicidade de cdlculo. A entropia dos niveis de cinza, supostos independentes, é
outro pardmetro normalmente utilizado, mas a complexidade de calculo é maior que a
da variancia e os resultados ndo sdo necessariamente superiores.
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Figura 3.2: Curva tipica de compressao para sinais confinados, caracterizada pela Com-
plexidade de Kolmogorov.

3.3. Analise do Trafego Agregado Gerado por Imagens
Monocromaticas

O objetivo desta segdo é estudar a presenca de auto-similaridade no trafego agrega-
do gerado por imagens monocromiticas isoladas. A preocupacgdo ndo é tanto simular
realisticamente o trafego de entrada nos multiplexadores estatisticos, mas analisar a
auto-similaridade intrinseca que, segundo estudos ja realizados [29], também estd pre-
sente nos sinais de video codificados com taxa de bit varidvel (VBR). Verifica-se que a
auto-similaridade do sinal & saida de um codificador VBR provém da prépria natureza
fractal dos sinais originais. A agregacdo dos sinais tende a reforcar a auto-similaridade,
0 que nao parece muito intuitivo mas que pode ser observado facilmente.

A fim de realizar uma andlise nio-polarizada, obteve-se de forma aleatéria, via In-
ternet, mais de uma centena de imagens tipicamente transmitidas nessa rede. Todo o
estudo aqui apresentado se baseia nesse banco de dados de imagens monocromaticas,
recortadas para um tamanho tnico de 16 x 256 pixels. Apenas como curiosidade, a
Figura 3.3 apresenta um subconjunto tipico dessas imagens.

Para efeitos praticos, um sinal agregado & saida de um multiplexador estatistico
pode ser representado por uma série temporal cujos valores sio os fluxos instantineos
de células. Por outro lado, existe uma proporcionalidade entre este fluxo e as atividades
dindmicas (ou conteiidos de informacio) instantaneas das imagens que originaram as
células. Dessa forma, essas séries temporais serdo utilizadas para representar os valores
instantaneos da informagdo em cada ponto da imagem. Estes valores, por sua vez, Serao
representados pela variancia dos pixels nos respectivos blocos de 4 x 4 ou 8 x 8, conforme
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discutido anteriormente.

Figura 3.3: Uma amostra de imagens recortadas que tipicamente sio transmitidas
rede Internet.
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O processo de agregacao dos valores de atividades das imagens {que produzira a série
temporal desejada na saida do multiplexador estatistico) sers simulado de duas formas
diferentes, a semi-paralela e a semi-seqiencial.

Na forma semi-paralela, NV imagens sio dispostas lado a lado, e a leitura dos valores
de atividade, ou seja, varidncias, ji calculadas em etapa anterior (ver Apéndice B), ¢
feita tomando-se um bloco de cada imagem de cada vez, conforme mostra a Figura 3.4.
A cada N blocos lidos, o ponteiro retorna & primeira imagem a fim de ler o seu bloco
imediatamente & direita do dltimo bloco lido nessa imagemn. Assim sucessivamente, até
que seja completada a série temporal com N x 4 x 64 valores, para blocos de 4 x 4, ou
N x 2 x 32 valores, para blocos de 8 x 8.

imagem 1
imagem 2
( imagem 3

BNV

[ 2N BN K BN ]

imagem N

Figura 3.4: Forma semi-paralela para agregacio das atividades das lmagens.

Na forma semi-seqiiencial, a leitura das N imagens é feita linha por linha, como
mostra a Figura 3.5. Ao se esgotar a leitura de uma linha, o ponteiro retorna ao inicio
da proxima linha da imagem seguinte, e assim por diante até que todos os blocos sejam
lidos. Neste caso, a série temporal obtida possui 0 mesmo tamanho da anterior (N x4x64
ou NV x 2 x 32).
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Figura 3.5: Forma semi-seqilencial para agregacio das atividades das imagens.

3.3.1. Visualizacio do sinal agregado em diferentes escalas

Inicialmente, ¢ interessante observar, em diferentes escalas, as séries agregadas descri-
tas na segao anterior, tal como foi feito para o trafego Ethernet do Laboratério Bellcore
[25, 26] (ver Apéndice A).

Considera-se um conjunto de N = 104 imagens submetidas ao processo de agregacao
semi-paralela. A Figura 3.6 mostra todos os 104 x 4 x 64 = 26.624 pontos obtidos. Nas
Figuras 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 e 3.11 sio apresentadas as séries agregadas em diferentes niveis
de resolugdo. A Figura 3.7 mostra a série obtida da Figura 3.6 para agregacao de 64
pontos, isto €, a série original foi agregada com m = 64. Um trecho entre os pontos
100 e 307 dessa nova série ¢ expandido e plotado na Figura 3.8, correspondendo a uma
agregacao com m = 32 sobre a série original. Um novo trecho ¢ extraido e agregado
entre os pontos 140 e 347 da 1ltima série obtida, como mostrado na Figura 3.9. Dois
outros trechos sucessivos sio novamente expandidos e mostrados nas Figuras 3.10 e 3.11,
respectivamente.

Apesar do tamanho relativamente pequeno dessa série, a observacao dessas figuras
mostra que o fendmeno da auto-similaridade est4 claramente presente no sinal agregado.
O processo de “zoom”, aqui descrito, indica que esse sinal possui detalhes auto-similares
em varios niveis de resolugio.
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Figura 3.6: Série temporal completa obtida por agregagio semi-paralela (26.624 pontos).

atividadeiuniade de lempo

3150 200 S0
unidade de temno: 54t

Figura 3.7: Série agregada a partir da original, com m = 64.
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E=1e] 200 REQ 400
unidade do teampo: 32t

Figura 3.8: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 32.
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S0 200 25a 300 350 200
unidade de tempo: 161

Figura 3.9: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 16.

afividadetunidade de tempo
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utiidade da tempe: 8t

Figura 3.10: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 8.

atvidadeunidade de lempo

150 20 280
uridade do tempo: 4t

Figura 3.11: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 4.

O mesmo procedimento foi repetido para o processo de agregacio semi-segiiencial,
resultando na série completa (nio agregada) da Figura 3.12. As Figuras 3.13, 3.14,
3.15, 3.16 e 3.17 mostram os resultados para agregacoes com m = 64,32,16,8 e 4,
respectivamente. Aqui a caracteristica auto-similar também se manifesta claramente.
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Figura 3.12: Série temporal completa obtida por agregacao semi-seqiiencial (26.624 pon-
tos).
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Figura 3.13: Série agregada a partir da original, com m = 64.

x 10°

o
i
T

-

atividade/unidads d lempo

o
[

0 200 280
unidadea de termpo: 32t

Figura 3.14: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 32.
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Figura 3.15: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 16.
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Figura 3.16: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = &.
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Figura 3.17: Trecho ampliado do trecho anterior, agregado com m = 4.

3.3.2. O pardmetro de Hurst na agregacdo semi-paralela

Considera-se, inicialmente, um pequeno conjunto com N = 53 imagens e blocos de
4 x 4 pixels, resultando em uma série com 13568 valores (53 x 4 x 64). Para o calculo do
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parametro de Hurst (/1) da série de agregacio semi-paralela, podemos utilizar o método
da andlise das varidncias, descrito na subsegdo 2.4.4, que é rapido e simples.

Na Figura 3.18 ¢ apresentado o grafico da variancia para vérios fatores de agregacio
(m). Nota-se que este grafico foi obtido por uma nova forma de agregacéo realizada sobre
a série jd agregada no modo semi-paralelo. Pode-se observar que a variancia decresce
com 72, mas hd uma pequena oscilacio a partir de m = 33, que equivale a log(53) ~ 1,72
no eixo horizontal. Isto pode ser explicado pela propria periodicidade do processo de
agregacao semi-paralela, que se repete a cada 53 pontos. Obviamente, este fenémeno é
mais evidente nas imediacoes de log(53), mas depois desvanece a medida que m cresce.

o T T Y ; T ;
-0.5+ 7]
-1} .
=
S 1.5+ -t
=,
B
2
inclinagdo da reta: -0,5197
2.5
parametre H: 0,7401
_3 A i L
8] Q.5 1 1.5

log(m)

Figura 3.18: Grafico da variancia para o trafego agregado de 53 imagens {modo semi-
paralelo).

O fendémeno de Hurst é captado pela regiao mais densa desse grafico. Uma reta
interpolada pelo método dos minimos quadrados nessa regiao tem declividade ~3 =
—{0, 5197, que corresponde a um parametro de Hurst H = 1 — 3/2 =~ 0,7401, indicando
uma forte tendéncia auto-similar.

Observa-se também que fatores de agregacdo menores que o niimero de imagens (53
neste caso) levam a log[Var(X )] com maiores decréscimos, correspondendo a uma
reta interpolada nessa regido com declividade —3 ~ -1, levando a H = 1 — 5/2 ~
0,5. Mas este valor equivale a um processo com amostras quase descorrelacionadas, o
que € coerente, pois neste caso elas pertencem a imagens distintas e descorrelacionadas
(excetuando-se as fronteiras entre periodos vizinhos).

Resumindo, pode-se constatar que o valor de m = 53 (log(m) = 1,72) divide o
grafico da Figura 3.18 em duas regides bem distintas; uma com dados descorrelacionados
(H = 0,5) e outra com dependéncia de longo prazo, caracterizada pelo efeito Hurst
(H ~0,74).

Os céleulos acima foram repetidos utilizando-se 51 imagens adicionais, totalizando
104 1magens que levam a uma série com 26.624 valores. A Figura 3.19 mostra o grifico
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da variancia para este caso. Aqui também fica bastante evidenciada a dicotomia entre
as duas regides, neste caso em torno de log(104) =~ 2, 01. A oscilacio logo & direita desse
ponto também estd presente, mas agora bastante atenuada em fancac do maior ntimero
de imagens utilizado. Pode-se verificar também que o periodo de oscilacdo aumentou
em rela¢ao ao caso anterior. Mas isto era de se esperar, pois este periodo é proporcional
ao numero de imagens.
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Figura 3.19: Grafico da varidncia para o trifego agregado de 104 imagens no modo
semi-paralelo, com reta interpolada em 80 < m < 1.586.

A reta interpolada na regido entre m = 80 e m = 1.586 (log(m) entre 1,9 e 3, 2) tem
inclinagao de —3 = —0,6499, correspondendo ao pardmetro H = 0, 6750. Assim como
no caso anterior, a reta interpolada na regido onde m é menor que 100, aproximadamente,
corresponde a H = 0,5, indicando também uma descorrelacio entre amostras,

A Figura 3.20 apresenta um trecho expandido da Figura 3.19, para m entre 252 e
1586 (2,4 < log(m) < 3,2). Esta ¢ a regido que melhor capta o efeito Hurst do sinal
agregado, pois elimina a transicdo em torno de log(m) & 2 e outros pontos referentes a
fatores de agregacdo maiores que 1600, aproximadamente, para as quais as séries X (™
possuem poucos termos (14 ou menos), tornando o grafico da varidncia pouco confidvel,
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Figura 3.20: Trecho expandido da Figura 3.19 , para 252 < m < 1.586.

A declividade da reta interpolada na Figura 3.20 foi de —3 = —0,5728, levando a
H = 0,7136, valor que é mais confidvel que o anterior, de 0, 6371,

Como exemplo final para o caso de agregacio semi-paralela com 104 imagens, os
calculos anteriores foram repetidos tomando-se agora blocos de 8 x 8 pixels. A série
resultante tem 6.656 amostras (104 x 2 x 32).

Os resultados dessa simula¢iio sio apresentados na Figura 3.21, onde se pode observar
os mesmos fendmenos dos casos anteriores. A reta interpolada na regiao 100 < m < 630
(2 < log(m) < 2,8) corresponde a um valor de H = 0,6052. Este valor foi menor que o
anterior por dois motivos. Primeiro porque a série agregada nio é suficientemente longa
para permitir uma estabilizagio no céleulo das varidncias de X ™. Como segunda causa,
a regiao de interpolagdo da reta engloba parte da regifio de transicio e de oscilacao e,
além disso. ndo consegue captar a parte onde o efeito Hurst se sobressai. Assim, este
exernplo mostra os cuidados que se deve tomar na andlise de séries auto-similares.
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Figura 3.21: Gréfico da variancia para blocos de tamanho 8 x 8.

3.3.3. O pardmetro de Hurst na agregacio semi-segiiencial

Esta subsecdo apresenta os resultados de simulacéio para o caso de agregacio semi-
sequencial, conforme ja mostrado na Figura 3.5. Sdo utilizadas as mesmas 104 imagens
da secao anterior e blocos de tamanho 4 x 4 pixels.

O gréfico da variancia da série agregada, com 26.624 pontos, é mostrado na Figura
3.22. Pode-se notar uma diferenca fundamental em relacio 3 agregacao semi-paralela.
Trata-se do comportamento do grafico na regiio anterior ao ponto critico que, neste caso,
corresponde a m =2 64 (ntimero de amostras em cada linha das imagens). O parimetro
de Hurst nessa regido é proximo de 1,0, representando um comportamento oposto aos
casos da subsegdo anterior, onde H = 0,5. Isto é perfeitamente Justificavel, pois nessa
regiao a agregagao para o cilculo da varidncia de X ™ ¢ efetivamente realizada sobre
amostras pertencentes a mesma linha de uma imagem, excetuando-se, obviamente, as
regides de fronteira entre as correspondentes amostras de linhas sucessivas. A simples
nspecao visual das imagens ilustradas na Figura 3.3 confirma que a atividade ao longo de
uma linha, isto é, dindmica intraquadros, apresenta uma variagao muito lenta (amostras
muito correlacionadas). Dai resultam valores de H =~ 1,0.
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Figura 3.22: Gréfico da varidncia para agregacio semi-seqiiencial e blocos de tamanho
4 x 4.

Na primeira regido do grifico, a reta interpolada para fatores de agregacao entre 4 e
64 tem inclinagao de —3 = —0, 2428, correspondendo a um parametro H = 0, 8786. Na
segunda regiao, considerando fatores entre 80 e 1000, a reta tem inclinagio de —0, 7042,
levando a H = 0, 6479.

3.4. Andlise da Auto-Similaridade em Segqiiéncias de Vi-
deo

Nesta secao analisa-se a presenca de auto-similaridade no trafego agregado gerado
por seqiiencias de quadros de cenas de video ao longo do tempo. Sao consideradas
imagens monocromaticas ndo-codificadas e imagens codificadas no padrio MPEG1 160].

Utiliza-se, inicialmente, 9 cenas obtidas do Image Processing Lab. do Rensselaer Po-
Iytechnic Institute (ipl.rpi), todas em niveis de cinza, com graus de movimento variando
entre baixo e médio e com as seguintes quantidades de quadros:

1 - garden - 99 quadros;

2 - miss.a - 150;

3 - salesman - 449;

4 - trevor - 99;

5 - susie - 150;

6 - foothall - 60;

T - claire - 168;

8 - mobile - 40; e
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9 - tennis - 40.

A andlise da auto-similaridade realizada sobre o sinal semi-seqiiencial da subsecéo
anterior, ja representa, de certa forma, a variacio espacial (intraquadro) da informacao
em imagens tipicas. E de se esperar que os resultados daquela andlise intragquadro
possam também ser aplicados & variagio espacial da informacdo em seqiiéncias de video,
principalmente se os valores de agregacao nao forem muito grandes. £ bom lembrar
que aqueles resultados indicam um valor elevado para o parimetro de auto-similaridade,
pelo menos para aquelas imagens tipicas. Portanto, o objetivo aqui € apresentar um
novo tipo de andlise, para se investigar a auto-similaridade interquadros. Neste caso, os
resultados indicam o grau de variacio local da informacao ao longo de quadros sucessivos
em certas seqiiéncias de video.

Dessa forma, para cada simulaciio realizada foi escolhida uma regiao de 8x8 pixels,
aleatoriamente fixada, que serviu de base para a andlise estatistica ao longo da sucessao
de quadros em uma ou mais cenas justapostas. A partir daf calculou-se a varidncia
desses blocos em todos os quadros.

Para as cenas de 1 a 9, listadas acima, obteve-se um conjunto de 1.255 amostras
representativas das atividades dos blocos fixados. As Figuras 3.23 e 3.24 mostrain,
respectivamente, o grafico da varidncia e o diagrama “pox” (ou “pox plot”) para a série
temporal correspondente.

Na Figura 3.23 observa-se que a reta interpolada para fatores de agregacao entre 8
e 100 tem inclinacao de —0, 1952, correspondendo ao parametro de Hurst H = 0,9024.
Para fatores de agregacdo maiores que 100 aproximadamente, as séries X ™ tém pOoucos
termos (13 ou menos), tornando o grafico da variancia pouco confidvel nesta regiao.

No “pox plot” observa-se que, apés a regido transiente inicial, os pontos tendem a
flutuar em torno de uma reta com inclinacdo H ~ 0,9722.
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Pelos valores de H obtidos, conclui-se que o conjunto de amostras tem grau de auto-
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Figura 3.23: Grafico da variancia para as 9 cenas do RPL
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Figura 3.24: Grifico “pox” para as 9 cenas do RPL
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similaridade bastante elevado. Isto pode ser explicado pelo fato das cenas terem baixo ou
médio grau de movimento, implicando em quadros bastante correlacionados. A Figura
3.25 mostra a funcao de autocorrelagio dessa série, onde se pode constatar o alto grau
de correlagao das amostras, mesmo para grandes diferencas de tempo.
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Figura 3.25: Autocorrelagio para as 9 cenas do RPL

A fim de se estudar o comportamento de uma seqiiéncia mais longa, foram anexadas
as cenas anteriores novas cenas de video cedidas pelo CPqD-Telebrds. A Figura 3.26
mostra a série temporal das atividades dessas cenas compostas.
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Figura 3.26: Série correspondente as amostras das cenas do RPI e CPgD justapostas.




O gréifico da variancia e o “pox plot” obtidos séo apresentados nas F iguras 3.27
e 3.28, respectivamente. E interessante observar que o valor de H para essas cenas
agrupadas ¢ menor que o obtido apenas para as cenas do RPIL Isto decorre do fato
de que, na realidade, as cenas do CPqD sio curtas e encadeadas, portanto com maior
atividade média interquadro. A autocorrelacdo das séries agrupadas (RPI e CPqD}, com
um total de 1.705 pontos de correlagdo, é mostrada na Figura 3.29, que também indica
dependéncia de longo prazo.
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Figura 3.27: Grafico da varidncia para as cenas compostas do RPI e CPgD.
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Figura 3.28: Grifico “pox-plot” para as cenas compostas do RPI e CPgD.
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Figura 3.29: Autocorrelagdo das cenas do RPI e CPqD justapostas.

Além deste estudo com seqiiéncias de imagens nio codificadas, foi realizada tam-
bém uma andlise de seqiiéncias de imagens MPEG1 obtidas na Internet. Na realidade,
apenas as sequéncias de “bits por quadro” é que foram obtidas e utilizadas, o que ¢
suficiente para a andlise de auto-similaridade. Neste caso, as séries temporais utiliza-
das sao as préprias séries de ndmeros de bits por quadros MPEG1. Foram utilizadas
duas seqiiéncias relativas as cenas “lecture” e “advertisements”, obtidas via Internet,
no endereco ftp://tenet.berkeley.edu/pub/dbind/traces, arquivos do Grupo Te-
net da Universidade da California, em Berkeley, e do Instituto Internacional de Ciéncia
da Computacéo.

kistas cenas tém 10 minutos de duracao, com quadros de dimensdes 160x120 pixels.
Foram codificadas em MPEG1 4 taxa de 30 fps, através de software desenvolvido pela
Universidade da California, em Berkeley. Os frames I, P e B sio ordenados na forma
IBBPBB.

A cena “advertisements” consiste de varios comerciais mostrando caracteristicas de
produtos, tais como formato, etc. A cena “lecture” corresponde a uma prelecdo, mos-
trando o expositor de corpo inteiro, se movimentando, e slides, incluindo “zoom”.

Estas seqliéncias estdo apresentadas nas Figuras 3.30 e 3.31 e os respectivos graficos
da variancia sao mostrados nas Figuras 3.32 e 3.33, respectivamente.
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Figura 3.30: Série correspondente & cena “lecture”.
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Figura 3.31: Série correspondente as cenas “advertisements’”.
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Figura 3.32: Gréfico da variincia para a cena MPEG “lecture”.
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Figura 3.33: Gréfico da variancia para as cenas MPEG “advertisements” .

Para a seqliéncia “lecture” verifica-se que a reta tem inclinagdo —3 ~ -0,0815,
correspondendo ao pardmetro H = 0, 9593 e demonstrando elevada auto-similaridade.
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O gréfico da variancia para “advertisements”, Figura 3.33, apresenta regices com
inclinagdes distintas e, portanto, deve ser analisado de maneira diferente da adotada
na Figura 3.32. Desprezando-se os primeiros pontos do grafico, que correspondem a
pequenos fatores de agregacio (m), observa-se uma inclinacio bem definida até m =~ 63
(log(m} = 1,8). A reta interpolada nessa regido apresenta inclinacio —3 ~ —0, 1466,
correspondendo a H = 0,9267, indicando auto-similaridade acentuada {amostras bas-
tante correlacionadas). A partir desse ponto (m =~ 63) a inclinacio aumenta considera-
velmente, e, pela interpolagdo da reta nessa regidio do grafico, obtém-se —3 =~ -0, 4259
e H == 0, 7870 correspondendo a uma diminuicdo da auto-similaridade. Para se explicar
integralmente esse comportamento do grafico seriam necessarias maiores informagdes
sobre a cena. Pode-se apenas verificar das Figuras 3.30 e 3.31, que a série das cenas
“advertisements” caracteriza um processo estocdstico bem mais rdpido que a “lecture”,
isto €, a correlagao das amostras da primeira seqiiéncia é bem menor que a da segunda,
mostrando a coeréncia dos valores de H calculados.




Capitulo 4

Geracao de Processos Auto-Similares

4.1. Introducao

Para se estudar o funcionamento de redes de faixa larga com trafego auto-similar,
muitas vezes torna-se necessaria a realiza¢io de simulacdes utilizando-se geradores de
processos auto-similares. Assim, visando uma contribuicdo para futuros estudos de
trafego, desenvolveu-se neste trabalho um gerador de séries temporais auto-similares
baseado no modelo ARIMA fraciondrio.

Antes de apresentar o gerador, mostra-se uma forma de se obter processos auto-
similares através do movimento Browniano fraciondrio e, também, o desenvolvimento do
modelo ARIMA fraciondrio.

4.2. Obtencdo de Processos fBm a partir da Agregacio
de Processos Inovacdes

Um processo inovagdo ¢ obtido por uma transformacio linear causal, tal como pela
filtragem linear de um processo aleatério discreto estaciondrio, sem componentes pe-
tiddicas. A transformacio inversa gera um sinal com as mesmas propriedades estatisticas
do processo original. As amostras de um processo inovacio sdo estatisticamente inde-
pendentes, cada uma representando informagio absolutamente nova, justificando sua
denominagao. Portanto, esse processo corresponde a um ruido branco.

Um processo do tipo movimento Browniano fracionsrio (fBm) pode ser obtido a
partir da agregagio de muitos processos inovacdes, desde que a duracao dos intervalos
entre periodos de atividade (ou inovagges) seja modelado por um processo com variancia
infinita [21]. Esses intervalos podem ser representados por uma sequéncia de variaveis
aleatorias independentes e identicamente distribuidas (i.1.d), composta por ntimeros in-
teiros (U, U1, U, . ..) e com funcio de distribuicao de probabilidade caracterizada por

PU > ul ~u"g(u), u -+ oo, (4.1}

sendo g uma fun¢do que varia lentamente para u — co. Esta caracteristica, comumente
chamada de “heavy tail”, ¢ satisfeita, por exemplo, pela distribuicio de Pareto com
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pardmetro « tal que 1 < a < 2. Isto significa que {Uy} pode assumir valores elevados
com alta probabilidade. Considera-se entdo uma seqiiéncia {S,} da forma

k
Sk == So 4 Z U,j, (42)
=1

onde S5y = 0 e k& > 1. Pode-se dizer que esta seqiiéncia é um processo inovacio e o
elemento S representa o instante da k-ésima inovagao (ou periodo de atividade). Sy e
Sy devem ser escolhidos de forma a assegurar a estacionariedade de {S;}. Nota-se que

a distribuicdo de {Sy — Sk} é igual a do processo U, para K # 0.
Considera-se também uma seqiiéncia de varidveis aleatérias ¢.4.d {W},}, com média
zero e varidncia infinita, independente das varidveis Uy Define-se o processo inovagdo

“rewards” como

W={W(t):t=0,1,2,...),

onde

i
=3 Wil su(t) (4.3)
k=0

sendo I(s,_, s,(t) a funcdo indicadora para o intervalo (Sj_y, S, definida da seguinte
forma:

(1, S <t<5,
fisioysa(t) = { 0, fora desse intervalo. (4.4)
Isto significa que
) Wy S <t <5
wit) = { 0, fora desse intervalo. (4.5)
Entdo, agregando-se A/ cdpias de W independentes e identicamente distribuidas,
W w {2) ..... , WA obtém-se o processo de interesse,
WH(T, M) = Z Z Wiy, T=1,2,..., (4.6)
=l m=1i

com W*(0, M} = 0.

Foi demonstrado por Mandelbrot e Tagqu que no caso de 7' e M muito grandes e
T << M, W*(T, M) se comporta como um processo fBm, comn parametro H tal que
1/2 < H < 1. Portanto, o processo de incrementos de W* corresponde, neste Caso, ao
ruido Gaussiano fracionério.

4.3. Geracdao do Modelo ARIMA fracionario

Esta se¢do apresenta o modelo ARIMA (“Autoregressive Integrated Moving Avera-
ge”) fracionario e uma simulagdo elaborada no MATLAB 4.2, com a finalidade de gerar
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séries temporais auto-similares a partir desse modelo. Antes, porém, ¢ interessante re-
ver as caracteristicas dos modelos paramétricos AR (autoregressivo) e MA {“Moving
Average” ou modelo da Média Deslizante).

4.3.1. Modelos Autoregressivo (AR) e da Média Deslizante (MA)

Estes modelos se baseiam no conceito de inovagio, apresentado na se¢ao anterior, e
sao amplamente aplicados em processamento digital de sinais. Consistem na filtragem
linear de um ruido branco (processo inovagio) de modo a fornecer wmn sinal aleatério
com caracteristicas estatisticas conhecidas. Seja v(n) a seqiiéncia ruido branco e x(n) o
sinal aleatdrio obtido na filtragem. A Figura 4.1 representa a filtragem do modelo AR,

onde ay, ay,...,ap sio os pardmetros do filtro e z=1 representa o atraso das amostras.
vl 1 ()
1
Z
g
1
Z
)
Ay

Figura 4.1: Filtragem do modelo AR.

Este filtro é do tipo IIR (“Infinite Impulse Response”), isto ¢, a seqiiéncia de saida
tem comprimento infinito, se a entrada é uma seqiiéncia unpulso. Da figura nota-se que
a amostra £{n) ¢ obtida da combinacio linear da amostra do ruido branco no mesmo
instante n e de M amostras passadas de z. Diz-se, entdo que z{n) é um processo AR de
ordem M. A equacdo a diferencas do modelo AR ¢

M
z(n) = v{n}+ > apz{n — k). (4.7)
k=1

O modelo MA é o inverso do AR, como mostra a F igura 4.2,
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Figura 4.2: Filtragem do modelo MA.

Neste caso o filtro é do tipo FIR (“Finite Impulse Response” }; a seqiléncia de saida
tem comprimento finito, pois é obtida da combinacio linear das amostras da entrada
apenas. Entao, com referéncia & Figura 4.2, o processo z(n) é dito MA de ordem N. Sua
equacao a diferengas é dada por

M
z(n) = v(n)+ > byu(n — k). (4.8)
k=1
A combinagéo desses dois modelos resulta no modelo ARMA, de carater majs geral,
com a seguinte equacdo de diferencas

M M
z(n) =wv(n) + > bvn— k) + kz: agz{n — k&) (4.9)
k=1 o}

Os modelos AR, MA e ARMA sdo perfeitamente adequados para processos com de-
pendéncia de curto prazo, mas nio conseguem captar a de longo prazo. Geram seqiiéncias
com fungées de autocorrelagiio que decrescem exponencialmente,

4.3.2. O Modelo ARIMA Fracionario

O modelo ARIMA fraciondrio proposto por Granger e Joyeux [17] e Hosking [18] é
uma generalizacdo do ARIMA que, por sua vez, se baseia no modelo ARMA. Tem a
vantagem de caracterizar tanto o comportamento de curto prazo como o de longo prazo,
sendo utilizado para processos auto-similares. F mais versatil que o modelo do ruido
Gaussiano fraciondrio que retrata apenas o comportamento de longo prazo.

Esta subsecdo apresenta inicialmente o modelo ARIMA (p, d, q) proposto por Box e
Jenkins [19]. Este modelo tem a seguinte expressio:

®(B)z(n) = (1 - By O(B)u(n), (4.10)

onde {z(n)} é o processo a ser modelado; n e d sio nimeros inteiros; B representa a
operagéo de atraso definida por Bz(n) = x(n— 1) (equivale a z~! das Figuras 4.1 e 4.2);
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®(B) e ©(B) sio polindmios em B relativos aos modelos AR e MA, respectivamente; e
v{n} é o ruido branco. Os pardmetros {p,d, q) do modelo sdo as ordens das partes AR
e MA, p e g, respectivamente, e o grau de diferenciacao, d. Por exemplo, se p e ¢ sao
nulos e d = 1 (ARIMA(0, 1,0)), tem-se

(1 B)z{n) =uv(n), (4.11)

isto €, a primeira diferenca de {z(n)} é um processo ruide branco chamado caminho
aleatdrio (“random walk”),

A generalizagio proposta nas referéncias [17] e [18] consiste em permitir que o grau de
diferenciagao (d) assuma qualquer valor real e nio apenas inteiros. Esta nova classe de
processos é chamada ARIMA fraciondria. Em particular, para d pertencente ao intervalo
(0,1/2), o processo ARIMA fraciondrio se torna capaz de modelar a dependéncia de longo
prazo. A func¢io de autocorrelagio é positiva e decresce monotonicamente e de forma
assintoticamente hiperbdlica para amostras afastadas.

O termo (1 — B)™, chamado operador diferenca fraciondria e representado por A~¢,
¢ definido pela série binomial

=== 3 (1) By =

k=0
ml—dBm%d(l—d)Bz— —é—d(l—d)(z—d)B?’w--- (4.12)

Fazendo uma analogia com o processo fBm, discutido anteriormente, o ruido Gaus-
siano fraciondrio, que é a “derivada” daquele processo, pode ser interpretado como a
derivada fraciondria de ordem (1/2— H) do ruido branco de tempo continuo. Para
H = 1/2, o ruido Gaussiano fraciondrio se reduz ao ruido branco. O grau de diferen-
ciagao d ¢ escolhido como d = H — 1/2, de forma que o processo de tempo discreto
{z(n)}, dado por

z(n) = A% u(t), (4.13)

com v(t) representando o ruido branco de tempo continuo, seja o andlogo do ruido
Gaussiano fraciondrio de tempo continuo. Assim {z(n)} ¢ o processo ARIMA (0,d,0).

Se d é nulo (ARIMA (0,0,0) ), {z{n)} é o préprio ruido branco. Se d é tal que
~1/2 < d < 0, o processo ARIMA (0,d,0) nio tem depéndencia de longo prazo, ou
seja, apresenta “memoria curta”. A autocorrelaciio ¢ negativa, exceto para a origem, e
na densidade espectral de poténcia predominam as componentes de altas freqiiéncias,
tornando-a uma funco crescente e que ¢ nula na origem. Portanto, o interesse nesta
secao esta voltado para processos ARIMA fraciondrios com d = H — 1 /2e0<d<1/2.

4.3.3. 0O Modelo ARIMA Fracionario de Variancia Infinita

Recentemente, Tagqu e Koskoszka [32] propuseram uma alteracdo no modelo ARIMA
fracionario, de forma a incluir a caracteristica de varidncia infinita, ou “heavy tail”,
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apresentada na se¢do anterior. Assim, além da dependéncia de longo prazo, o modelo
passa a ter também alta variacio.
O novo conjunto de equacdes é dado por

®(B)x(n) = &(B)A™ % ¢(n). (4.14)

onde {e(n)} é o processo inova¢do (rufdo branco) com varidncia infinita e d satisfaz
as condigoes estabelecidas acima. Assume-se que e{n) s@o varidveis aleatérias i.i.d -
estdveis simétricas, simbolizadas por SaS, com « tal que 1 < o < 2. Diz-se que as
variaveis e(n) estdo no dominio de atragio de uma lei a- estdvel, isto &,

P(le(n)] > z) = 37*L(z), comz o0, (4.15}

onde L é uma fungio que varia lentamente e

Ple(n) > o)
P2 (419
Ple(n) > ~z)

Pl > 1) — b, (4.17)

sendo a e b inteiros ndo negativos, que satisfazem a a + b = 1. Esta classe de varidveis
aleatdrias tem fungéo caracteristica da forma ¢(w) = exp(—~o®|w|®), sendo ¢ o parametro
de escala e o, o ezpoente caracteristico, que determina a intensidade do “heavy tail”,
isto é, o quanto a calda da distribuic@o da varidvel aleatéria decresce mais lentamente
que a da Gaussiana. Nesta secio considera-se também que as distribuicbes das varidveis
e(n) a-estdveis sdo simétricas.

Foi demonstrado que para e(n) com essas caracteristicas, existe um inico modelo
MA da forma

=0

£(n) = Y ¢ e(n — j) (4.18)
=0
que satisfaz as equagdes 4.14, desde que os polinémios ®(B) e G(B) nio tenham raizes
no interior da circunferéncia de raio unitdrio ( Z : [Z| < 1), nenhuma raiz em comum
e que a designaldade a{d — 1) < —1 seja atendida. Esta desigualdade é necesséaria para
assegurar a convergencia da série na equagio 4.18, o que equivale a se ter

D0

Slgl*<oo, 1<a<2. (4.19)

Os coeficientes ¢; sao definidos por

ii%izj =

e sdo assintoticamente proporcionais a 4 quando j — oco. Esta é a razio da condicio
a(d — 1} < —1 para a convergéncia.

o(2)

@02 12l <1 (4.20)
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No caso do processo ARIMA (0, d,0), tem-se

z(n) = A%eln) ou

z(n) = (1—-B)%¢ Zb e(n—7) e (4020)

j=0

sendo b; os coeficientes da expansdo da série (1 — Z)™% | Z] < 1, dados por

by = 1,
I'(l1+d) .
by = ——— >1 4,22
7T T@rGg+y 7F (422)
A referéncia [31] apresenta uma maneira de estimar os pardmetros do modelo ARIMA
fracionario com varidncia infinita, baseada em periodograma, e, também, uma simulacio
para gerar processos ARIMA (0, d, 0). Nesta simulagdo a ordem do modelo MA equiva-
lente, equacao 4.20, é limitada da seguinte forma

ch en—3), n=12.. N, (4.23)

sendo N o comprimento da seqiiéncia z(n). Os coeficientes ¢; coincidem com os b;
da equagado 4.21, e podem ser obtidos facilmente pela aplicacio da propriedade de re-
corréncia da funcao Gama, resultando em

€ = 1
j+d
; = — . 4.24
Cﬁ"é'"l j+1 P.? ( )

O ruido branco estdvel e simétrico €{n), por sua vez, é simulado utilizando uma versio
do algoritmo de Chambers, Mallow e Stuck [35]. Em sintese, este algoritmo gera uma
varidvel a-estdvel por meio de transformacées nio lineares de duas variaveis aleatérias,
uma com distribui¢io exponencial e outra com distribuicio uniforme. Seja W a varidvel
exponencial, com distribui¢do de probabilidade

P{W > w} =exp(—w), w>0, (4.25)

e Y a varidvel com distribuigdo uniforme no intervalo [~ /2, 7/2]. A varidvel a-estdvel,
S(a), é obtida da seguinte transformacio

_ [sin(aY) [ cos(ey) \7"9
Sle) = ( cos(Y) ) (WCOS(Y)) ’ (4.26)

sendo e = 1 — «.
Taqqu e Kokoszka [31] simularam apenas os casos
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d=0,1 , a=1,2;
d=01 , a=2
d=10,2 | a=15 e
d=10,2 | a=2

Os resultados foram excelentes para N = 10000 e J = 1000. Para séries curtas (N
pequeno) o resultado é inferior.

4.4. Gerador de Séries Temporais Auto-Similares

O objetivo desta se¢io é apresentar um gerador de séries temporais com parametros
de Hurst pré-definidos no intervalo (1/2,1). Este gerador se baseia na simulacio descrita
na segao anterior, fornecendo, portanto, um processo ARIMA (0,d,0) fracionario de
variancia infinita. Foi implementado no MATLAB 4.2, conforme programa no Apéndice
B.

As condigoes a serem atendidas sio

d=H-1/2, 0<d<1/2

a(d—1) < -1 ou a> i e
2

I<a<2

A Figura 4.3 apresenta o gréfico limite de o versus H, onde a regiao acima da curva
corresponde aos possiveis valores de o para um dado H.

2 T T T T T T f Y T
1.9 - Lo . T o : T "

1.8k OO . g N

expoente caracteristico
vk ._h e - — Py
NooWw s owm BN
3 F T T T 1
i i 1 I | 1

—-
-
T
1

1 : L L : L 1 :
0.5 0.55 0.8 0.65 Q.7 0.75 0.8 0.85 0.9 .95 1
]

Figura 4.3: Gréfico limite do expoente caracteristico (a) versus o parimetro de Hurst
(H).

Foram realizadas simulagées para H = 0,6, 0,7, 0,8 e 0,9, com diversos valores
de o, algnmas variagoes no comprimento da série e também na ordem do modelo MA
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equivalente (/). Para se verificar a precisio do gerador, cada simulacio foi repetida 50
vezes para se calcular a média, o desvio padrao e a raiz quadrada do erro quadratico
médio dos parametros H estimados (H). Foi utilizado o método da varidncia para o
célculo de H. A Tabela 4.1 apresenta alguns desses resultados.

| No. de elementos | Ordem do Filtro | H | « | H médio | 6y | \/mse |

10000 1000 09] 1,9 | 08415 |0,0911 ] 0,1075
10000 1000 09| 1,8 | 08376 |0,0527 | 0,0813
10000 1000 0,9 1,7 | 0852 |0,0389 | 0,0611
10000 1000 0,0 1,667 | 0,8544 |0,0243 | 0,0515
10000 1000 0,9 | 1,6667 | 0,8484 | 0,0306 | 00598
10000 1000 0,81 1,9 | 08131 |0,0444 | 0,0458
10000 1000 08| 1,8 | 08201 |0,0299 | 0,0358
10000 1000 0,8 1,7 | 0,8097 |0,0486 | 0,0490
10000 1000 08| 1,6 | 08233 |0,0283 | 0,0365
20000 1500 0,8 1,420 | 0,7984 | 0,0909 | 0,0900
10000 1000 0,7 1,9 | 0,7637 |0,0520 | 0,0819
10000 1000 0,7 1,8 | 0,7221 |0,1190 | 0,1198
10000 1000 07| L7 | 07151 |0,1225 | 0,1222
10000 1000 07| 14 | 07220 | 0,1188 | 0,1196
20000 1500 0,7 1,252 | 0,7604 | 0,0322 | 0,0684
20000 1500 0,7 11,2501 | 0,7491 | 0,0666 | 0,0822
10000 1000 06| 1,8 | 0,7052 |0,0856 | 0.1351
10000 1000 0,6 1,7 | 07256 |0,0344 | 0,1302
10000 1000 0,6 15 | 07086 |0,0431 | 0,1167
20000 1500 0,6 15 | 07019 | 0,0948 | 0,1386
20000 1500 061 12 | 06966 | 0,0803|0,1251
20000 1500 06| 1,12 | 0,7053 | 0,0012 | 0,1387
20000 1500 0,6 | 1,1112 | 0,7006 | 0,0647 | 0,1193

Tabela 4.1: Alguns resultados obtidos na simulacio: G € o desvio padrido de H e /mzse
€ a ralz quadrada do erro quadritico médio.

Verificou-se que H médio se aproxima bastante do especificado para H > 0,7 (série
com 10000 elementos), embora néo atinja a precisiio da simulacdo de 131]. Isto pode ser
devido a diferencas entre os geradores das distribuicées uniforme e exponencial utilizados.
Observou-se ainda que pardmetros o intermedidrios, dentro da faixa permitida para cada
valor de H, fornecem melhores resultados. Para H = 0,6, H médio se afasta mais do
especificado. Pode-se considerar, entdo, que o desempenho do gerador é razodvel para
HZ>0,7.

Deve ser ressaltado que a série temporal gerada tem componentes negativos, pois
o ruido branco estdvel, ¢(n), tem média zero. Logo, para a simulacio do trafego de
dados € necessdrio acrescentar a cada componente um valor maior ou 1gual ao minimo
encontrado na série. Assim, a série passa a ter média maior ou igual a esse valor minimo.
E bom enfatizar que este detalhe quase nio é lembrado nos trabalhos da irea.
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Capitulo 5

Conclusoes

O conhecimento preciso do comportamento estatistico do trafego ¢ essencial para o proje-
to e gerenciamento adequados de redes de faixa larga. A recente descoberta da natureza
auto-similar do trifego da rede Ethernet, um dos principais clientes das redes de faixa
larga, desencadeou muitos trabalhos sobre o assunto, o que demonsira a Preocupacao
dos pesquisadores da drea em relagfio 4 definicdo de modelos e aos efeitos da estatistica
auto-similar no congestionamento das redes de faixa larga. Foi constatado que o modelo
de Poisson, comumente utilizado para esse trafego, ndo ¢ adequado pois nio consegue
captar a dependéncia de longo prazo entre as amostras. Isto significa que o proble-
ma € mais complicado do que se pensava, como pode ser percebido pela probabilidade
de transbordamento dos “buffers” e pelo atraso das células. Até o momento, contu-
do, ainda néo se chegou a um modelo auto-similar bem definido para aplicacdo pratica
no projeto e gerenciamento dessas redes. Os modelos baseados nos processos do ruido
Gaussiano fracionério e ARIMA fraciondrio fornecem boa representacio do fenémeno da
auto-similaridade.

Foi verificado que o trafego agregado gerado por imagens monocromaticas aleatdrias,
nao codificadas, ¢ intrinsecamente auto-similar. Este interessante resultado é inédito,
considerando a vasta bibliografia pesquisada. Se essas imagens forem codificadas o grau
de auto-similaridade podera variar. Os gréificos da varidncia apresentam duas regides
distintas. A inclinagao da primeira regido depende do tipo de agregacao considerada.

Na semi-paralela esta regido tem inclinagdo correspondente a H =~ 0,5, indicando
um processo de Poisson, e se estende até o ponto relativo ao fator de agregacao m
aproximadamente igual ao ndmero de imagens. Isto é explicado pelo fato das amostras
agregadas no método da varidncia pertencerem a imagens distintas.

Para a agregacdo semi-seqiiencial a primeira regido se estende até um valor de m
aproximadamente igual ao nimero de amostras em cada linha da imagem, e tem incli-
nagao correspondente a H préximo de 1. A explicacio, neste caso, é gue as amostras
agregadas pertencem a mesma imagem e, portanto, sio altamente correlacionadas. Dos
graficos da variancia observou-se, ainda, uma periodicidade na segunda regiao, denotan-
do uma dependéncia entre pixels adjacentes nas linhas das imagens em decorréncia do
processo de agregacao.

Foi verificado que os processos temporais de seqiiéncias de video nio codificadas
sa0 intrinsecamente auto-similares, tendo pardmetro H mais elevado que o das imagens
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monocromaticas. Este resultado também ¢ inédito, considerando toda a bibliografia
pesquisada. A auto-similaridade, neste caso, é devida a uma dependéncia interquadros,
ou seja, temporal, a qual deve apresentar uma variabilidade altamente relacionada com
a movimentacao das cenas. Este, sem duvida, deve ser um dos maiores problemas a
serem enfrentados em caso de congestionamento das redes.

Da analise de seqiiéncias de bits/quadro de cenas codificadas no padrao MPEG1
foi constatada a auto-similaridade no trafego gerado por sinais de taxa de bit varidvel
(VBR}, conforme demonstrado em varios trabalhos da drea. Os elevados valores de H
obtidos mostram que esse tipo de triafego pode atingir niveis criticos de auto-similaridade,
trazendo talvez sérias conseqiiéncias no desempenho da rede.

Processos auto-similares de segunda ordem, do tipo fBm podem ser obtidos a partir
da agregacdo de um numero M muito grande de processos inovagdes cujos intervalos
entre periodos de atividade constituem um processo com varidncia infinita, desde que
observados durante um tempo 7" muito grande, mas 7' << M.

J4 os processos assintoticamente auto-similares de segunda ordem podem ser cons-
truidos pelo modelo ARIMA {p,d, q) fraciondrio. Os pardmetros desse modelo podem
ser estimados por um método baseado em periodograma.

No presente trabalho foi elaborado um gerador de séries temporais auto-similares
com parametro de Hurst pré-definido no intervalo entre 0,5 < H < 1, baseado no
modelo ARIMA (0, d, 0) fraciondrio de varidncia infinita, que tem precisdo razodvel para
H > 0,7. Apesar da degradaciao do desempenho desse gerador para H < 0,7, ele ainda
¢ superior a varios outros algoritmos apresentados na literatura.

Em resumo, as principais contribuicoes deste trabalho sio os resultados sobre a
auto-similaridade intrinseca das imagens monocromaticas e das seqiiéncias de video e o
desenvolvimento do gerador de séries temporais auto-similares. Além disso, o trabalho
apresentou, de forma unificada, os varios resultados da literatura sobre este assunto,
onde procurou-se aclarar os conceitos mais basicos e importantes desta drea emergente.
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Apéndice A

A Geometria Fractal

A.1. Introducao

A partir dos trabalhos de Cantor, Hausdorff e outros, Benoit Mandelbrot [6] desen-
volveu a Geometria Fractal nos anos 70/80, e com isso conseguiu relacionar indmeros
fendmenos naturais a conceitos matematicos de grande beleza e simplicidade. O termo
fractal foi cunhado por Mandelbrot e deriva da palavra Latina fractus (fragmentado).
Foi 0 uso de computadores digitais e a disponibilidade de poderosas estacoes de trabalho
graficas que permitiram a Mandelbrot identificar a esséncia matemdtica e a recursividade
algoritmica inerentes a forma de muitos fenémenos naturais. Nuvens, rios, montanhas,
costas maritimas, flocos de neve e artérias fractais simuladas, sao apenas alguns exem-
plos de fractais desvendados por Mandelbrot e outros pesquisadores [15]. De 14 para c4,
a Geometria Fractal tem evoluido de forma expressiva, e sua relagdo com outras disci-
plinas, como os Sistemas Dindmicos Cadticos, tem servido para elucidar e aperfeicoar
a modelagem de varios fenomenos fisicos importantes. Invariavelmente, estes mode-
los fractais sao simples e parcimoniosos, isto é, podem ser expressos através de poucos
coeficientes ou parametros. Melhor ainda, a representacao de fendmenos naturais apa-
rentemente complexos com o uso desses modelos simples é em geral conseguida através
de algoritmos recursivos rapidos e eficientes.

Formalmente, um fractal é um conjunto de pontos ¥ em um espaco Euclidiano IR™,
normalmente IR, IR* ou IR?, com a propriedade de que sua dimensio de Hausdorff é estri-
tamente malor que sua dimensdo fopoldgica. Mais adiante estes conceitos seriao definidos
e exemplificados. Antes porém, sero apresentados alguns exemplos ilustrativos.

Uma folha de papel qualquer {de tamanho carta, por exemplo) imaginada como uma
superficie ideal de pontos conectados, flexivel e fixada em uma posi¢io qualquer no es-
paco IR", pode ser representada por um conjunto de pontos neste espago. A dimensio
topoldgica desse conjunto é igual a dois, pois seus pontos podem ser representados de
forma parametrizada no espago JR* (sendo impossivel fazé-lo em R'). Por definicdo, a
dimensdo topoldgica dessa folha nio depende da forma como ela é fixada em IR?, pois
supondo que ela nao seja rasgada, a conectividade de seus pontos nunca é alterada. Con-
sequentemente, podemos amassar essa folha até o ponto onde ela assume uma aparéncia
esférica, sem que ela perca a conectividade e assim mantendo sua dimensio topolégica
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igual a dois. Nesta nova condicao, todavia, sua aparéncia se tornou semelhante a de uma
esfera topoldgica de dimensdo igual a trés. Ela foi transformada em um pseudo-fractal
com dimensao fractal (de Hausdorff} maior que dois e menor que trés. Observada em seu
interior, essa esfera é toda fragmentada e possui detalhes em varias escalas diferentes.

Exemplo andlogo é o de um fino fio metalico maledvel, que possui dimensdo topolégica

igual a um, mas que, devidamente amassado e compactado, pode ser transformado em
um objeto aparentemente intermedidrio entre um ponto e uma esfera. Sua dimensdo
fractal deverd ser estritamente maior que um (sua dimensdo topoldgica).

Os dois exemplos acima indicam que um fractal nao possui as caracteristicas suaves
dos objetos topoldgicos (reta, plano, sélido, etc), mas apresenta detalhes em diferentes
niveis de resolucao.

Um exemplo cldssico de um fractal é a folha de sarnambaia ideal [7], mostrada na Fi-
gura A.1. Como pode-se ver, a imagem dessa folha é constituida de réplicas de si prépria,
devidamente ampliadas, rotacionadas e transladadas. Formalmente, estas operacoes siao
conseguidas com transformacdes afins, que sao também a esséncia dos algoritmos de
compressdo de imagem usando geometria fractal [13]. Note que a imagem matemédtica
dessa folha idealizada possui detalhes em todas as escalas. Porém, as limitacoes fisicas
de sua representagao no papel impedem que detalhes sejam observados além de um certo
nivel de resolugédo, tanto em escalas crescentes quanto decrescentes.

Na pratica, porém, o que se necessita para caracterizar um fendmeno fractal é a
existéncia de detalhes em apenas alguns niveis de resolucdo. Isto €, a repeticio do
fendmeno de replicacio pode cessar a partir de limites inferiores e superiores da escala
de representacao.

Devido ao efeito de replicacio, os fendmenos fractais sio também chamados de auto-
similares, pois parte da imagem {(ou conjunto) é similar a si prépria. Na realidade, exis-
tem os fractais deterministicos, como a folha de samambaia, e o0s fractais probabilisticos,
como a folha de papel amassada. Neste iiltimo caso, a auto-similaridade ocorre somente
no sentido estatistico.

Um outro exemplo classico de fractal ¢ a curva de von Koch mostrada na Figura
A.2. Note que a lel de geracdo dessa curva € recursiva e a figura gerada é fragmentada,
auto-similar e possui detalhes em todas as escalas. A curva fechada de von Koch, na
Figura A.2(b), é conhecida como “snowflake”. pois sua estrutura se assemelha a de um
floco de neve.

A Figura A.3 ilustra a curva estatistica de von Koch, que é obtida com o arremesso
de uma moeda para se determinar de que lado da curva deve ser colocado o novo par
de segmento de reta. Este fractal aleatorio também possui uma estrutura fragmentada,
mas a auto-similaridade estrita fol transformada em uma auto-similaridade estatistica.

A.1.1. A Dimensao Fractal

Da discussdo acima, pode-se concluir que um conjunto fractal & (ideal} deve possuir
as seguintes propriedades:

¢ & possul uma estrutura fina, com detalhes em todos os niveis de resolucao.
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Figura A.1: Folha de samambaia idealizada (extraida de H. O. Peitgen e D. Saupe [14}).

s & é muito irregular para ser descrito na linguagem geométrica tradicional, tanto
localmente quanto globalmente.

e J possut alguma forma de auto-similaridade, quer seja deterministica ou estatisti-
ca.

e Frequentemente, I é definido de uma forma muito simples (quase sempre recursi-
va).

e A dimensdo fractel de & € maior que a sua dimensio topoldgica.

Esta tltima propriedade deriva da defini¢do formal usada por Mandelbrot [6, 8, 15]
para caracterizar rigorosamente um conjunto fractal. Note que a dimensao topolégica de
um conjunto é sempre um ndmero inteiro nao-negativo. Ela é definida de forma recursiva,
partindo do postulado de que a dimensao topolégica de um ponto, ou de um conjunto
de pontos desconectados, é igual a zero. Por outro lado, a dimensao fractal pode ser
definida de modos diferentes, porém, de certa forma, equivalentes para todos os efeitos
praticos. As defini¢ oes mais conhecidas sfo a dimensdo de caize (“box dimension” ou
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(a)
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Figura A.2: A curva de von Koch (o floco de neve é composto de trés dessas curvas).



Figura A.3: A curva estatistica de von Koch.

Entropia de Kolmogorov) e a dimensdo de Hausdorff. A dimensdo fractal ¢, em geral,
um mimero fracionario.

Na maioria dos casos praticos, utiliza-se como defini¢do de dimensdo fractal uma
forma mais simples e mais intuitiva que as duas mencionadas acima. Para entendé-la,
considera-se o caso simples de um conjunto & correspondente a uma linha (curva ou
reta) de tamanho L. Para medirmos o tamanho da linha, toma-se uma régua rigide
de tamanho r e estima-se o menor nimero N(r) de réguas que cobrem o tamanho L.
Portanto, para r — 0 temos que L ~ N(r) - r. No limite,

L =YmN(r)-r (A1)

r—3{}

Nota-se porém que, para qualquer § > 0,

lim NV (r) =00 (A.2)
Lim N (r) - rite =g (A.3)

Portanto, § = { corresponde ao expoente Dy = 1 de r”# para o qual o limite de
N(r) - rP# converge para um nimero maior que zero e menor que infinito. Neste caso,
Dy = 1 corresponde 4 dimensao topoldgica e 4 dimensio fractal do conjunto ;. Como
estas dimensoes sio idénticas, ¥ nao € um fractal.

Analogamente, se ¥, for considerado como uma superficie de uma folha de area 5,
teremos

5= llj;ré N(r)-r? (A.4)
e, para & > 0,
1%1}) N(r) - r*% =0 (A.5)
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Hm N(r) - r** =0 (A.6)

r—3{

Neste caso, N(r) é o menor nimero de quadrados de lado r que cobrem a drea 5.
Aqui as dimensdes topolégicas e fractais sao ambas iguais a dois.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado a um conjunto 33 correspondente a um solido
com dimensio topoldgica (e fractal) ignal a trés.

A discussdo acima sugere a seguinte definicdo de dimensao fractal:

o Definicio: A dimenséo fractal Dy de um conjunto 3 é o numero real ndao negativo
para o qual o limite de

N(r) rPx (A7)
quando r — 0, converge para um valor finito ¢ malor que zero.

Varios autores utilizam esta definicio como sendo a da dimensio de Hausdorff [15,
14]. Deve-se enfatizar, todavia, que a dimensao de Hausdorff é definida de forma mais
rigorosa e, em muitos casos, fornece valores diferentes daqueles obtidos com a dimensao
fractal acima.

Note que, se N(r) - rP# 2 ¢ (0 < ¢ < o0) , entdo

loge 2 log N(r) + Dylogr (A.8)
e
log N(r) loge
Dy = A9
77 “log(r)  logr (A4.9)
Tomando o limite (r — 0), o segundo termo tende a zero e, entao,
N(:
Dy = lim 12BN () (A.10)

0 log(1/7)

Esta expressio é muito 1til para aplicagdes praticas, pois Dy pode ser estimado
como o gradiente do gréfico log-log plotado em uma regido conveniente de r, como na
Figura A.4.

Mandelbrot define entdo como fractal, todo conjunto que possui uma dimensao de
Hausdorff Dy estritamente maior que sua dimensao topologica.

Utilizando a expressio acima podemos calcular a dimensdo fractal Dy da curva de
von Koch na Figura A.2. Para isso, tomando-se r = 1/3" para a n-ésima iteragao, temos
que N(r) é proporcional a 4™ . Assim,

_ log(4™) log4
" log(3n)  log3

Como a dimensao topolégica da curva de von Koch é iguala ume Dy = 1,26 > 1,
entdo ela é realmente um fractal segundo a definicdo de Mandelbrot.

Dy

~ 1,26 (A.11)
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log(N(r})

o~ log(c)

log(r)

Figura A.4: Gréfico log—log de N(r) em fungio de r, para o cdlculo da dimensao fractal.

Outro exemplo muito interessante de fractal surge quando se observa a costa maritima
de diferentes paises [14] . A Figura A.5 mostra os gréficos log-log do comprimento L(r)
de diversas costas maritimas e fronteiras em funcio do comprimento r da régua utilizada.
Como L(r) = N(r) - r, é de se esperar que L{r) aumente & medida que r diminui, pois
mais e mais reentrancias do litoral sdo incorporadas a L(r) quando r tende a zero.
Tendo em vista que para r pequeno

Niry-rP% ~¢ (A12)
entao,
Liry=N(r)-r~c-r7 P8 . p=c.pl"l8 (A13)
Em uma escala log-log, temos
log L{r) = loge + (1 — Dy) logr (A.14)
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Figura A.5: Caracteristicas fractais de diversas costas maritimas [15].

Portanto, se £ for a declividade de uma reta na Figura A.5, a dimensao fractal
correspondente serd Dy = 1 — £ Por exemplo, a costa da Noruega possui £ = —0, 52
e portanto uma dimensio fractal Dy = 1,52 {uma dimensdo intermedidria entre uma

linha e uma superficie!).
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No extremo oposto de costa fragmentada, situa-se a costa Sul-Africana com Dy =~ 1,0
(bem préximo da geometria de uma linha topoldgica). As costas dos outros paises
possuem dimensoes intermedidrias.

Mandelbrot estudou também o comportamento de funcdes iteradas, o que lhe per-
mitiu obter interessantes propriedades dos fractais. Por exemplo, o Conjunto Cardidide
de Mandelbrot, chamado conjunto M, consiste de todos os pontos ¢ no plano complexo
7, para os quais a iteracdo

Znal = 22 4 (A.15)

com zg = 0, permanece limitada quando n — oc. Nesta mesma linha de raciocinio,
Michael Barnsley [12] introduziu os sistemas de fungdes iteradas (IFS), que tém sido
utilizados com muito sucesso em algoritimos bastante eficientes de compressio de imagem
[13].

A.1.2. Exemplo: O Movimento Browniano Fracionario (fBm)

Um exemplo simples e muito importante de fractal aleatdrio é o Movimento Brownia-
no (Bm) em uma, varidvel, j4 apresentado no capitulo 2. Se X (¢} é uma amostra desse
processo estocastico, entdo X (t;), X(t3), etc., sdo varidveis aleatdrias reais nos instantes
tis.

Eistes processos possuem média zero e incrementos

X(t;) — X(¢)

que sao variaveis (Gaussianas independentes sempre que calculadas em intervalos de
tempo que ndo se sobrepoem. Além disso, o valor quadratico médio dos incrementos é
proporcional a magnitude dos intervalos de tempo, isto é,

E[I1X(t) = X)) ox [t~ 1] (A.16)

Em vista disso, os incrementos de X sao estatisticamente auto-similares no sentido
que

1
Xt +1)~X(to) e  —=(X{ty=rt) - X(to))
VT
possuem a mesma distribui¢do conjunta para quaisquer t5 e r > 0.
Para facilitar, podemos tomar ¢y = 0 e X(¢y) = 0 e verificar que os dois processos
aleatdrios
L X(rt) (A17)
e X (1 .
T
sao estatisticamente indistinguniveis para qualquer r > 0. Note que o segundo processo
¢ simplesmente o primeiro devidamente reescalonado. Observe também que se X {t) for
acelerado no tempo por um fator r > 1, entdo sua amplitude deve ser reduzida de um

1
fator o < 1.

X{t) e
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Uma simulagao desse fendmeno de auto-similaridade é mostrado na Figura A.6 [15]
para sete valores de r entre 1/8 e 8. Note que as diversas amostras dos sete pProcessos
aleatorios sao praticamente idénticas do ponto de vista estatistico.

r=4

rmZ
rml

W 1'.'“‘1/2

r=1/4

r=1/8

Figura A.6: Sete amostras de diferentes processos fraciondrios Brownianos (fBm).

Alem da semelhanga visual nas amostras X (¢) da Figura A.6, poderia se perceber
também uma afinidade cuditiva nessas amostras se elas fossem executadas em um toca-
fitas. Um ouvinte qualquer muito provavelmente iria dizer que todas as sete amostras
provém de uma mesma fonte aleatéria. Neste caso, se o toca-fitas possuisse controle de
velocidade e de volume {amplitude), entdo o ouvinte poderia executar uma das amostras
multiplicando a velocidade por um fator r e sirultaneamente dividindo o volume por um
fator \/r. Estatisticamente, nenhuma alteracio na qualidade do som deveré ser notada
quando estes dois parametros forem variados simnultaneamente.

Estes processos ndo sdo rigorosamente auto-similares, pois vistos como um gréfico
no plano amplitudextempo, essas duas coordenadas ndo sio reduzidas ou ampliadas
na mesma proporgao quando se deseja aulo-replicar o grafico. Por isso, eles sio mais
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precisamente denominados aufo-afins. Na literatura, todavia, os dois termos tém sido
usados indistintamente.

O processo Browniano, apresentado acima, pode ser considerado um caso particular
do Movimento Browniano Fraciondrio (“fractional Brownian motion - fBm”), introdu-
zido por Mandelbrot e Van Ness [9]. Nos processos fBm os incrementos também sio
Gaussianos (mas nao independentes) e suas variancias satisfazem a expressdo

E[1X(8) = X(5)F] oc jti — ;7 (A18)

onde 0 < H < 1. Note que H == 1/2 corresponde ao movimento Browniano puro.
Analogamente, os incrementos de X (¢} dos fBm’s sao ditos estatisticamente auto-
stmilares com pardmetro H, isto é,

X(tg+ 1) — X{t) e ;—%(X(to%ﬂf) ~ X (%))

possuem as mesmas funcdes de distribui¢do conjuntas para quaisquer ¢, e r > 0. Fazendo
novamente ty = 0 e X{#y) = 0, as duas funcoes aleatorias

X() e —X(rt) (A.19)

Pl
sdo estatisticamente indistinguiveis. Assim, um fBm acelerado, X (rt), deve ser neces-
sariamente reescalonado dividindo-se as amplitudes por r¥.

Ja fol visto anteriormente o comportamento de X (¢) quando H = 1/2. O que ocorre
quando H # 1/27 E interessante observar que para H = 0 (rf = 1), as funcoes
X (t) e X(rt) sdo aparentemente idénticas no sentido estatistico, independentemente da
expansdo ou contragio que se usar no eixo do tempo. Observada em um osciloscépio,
uma amostra X (rf) teria a mesma aparénecia para qualquer base de tempo! E claro
que este comportamento s6 pode ocorrer pelo fato do grifico de X (¢) ser denso no plano
amplitudextempo. Portanto, é de se esperar que a dimenséo fractal dessas amostras seja
igual a 2. Na realidade, pode-se demonstrar que os graficos de amostras de processos
fBm possuem dimensao fractal igual a 2— H, valor que coincide também com a dimenséo
de Hausdorff. Assim, o movimento Browniano puro {H = 1/2) possui dimenséo fractal
igual a 1,5.

No outro extremo tem-se o caso onde H = 1. Aqui as fungées X (f) e 2X(rt) sio
realmente auto-similares, pois a contragio ou expansio é realizada igualmente nos dois
eixos. Neste caso as amostras sio bastante suaves, o que condiz com o fato de sua
dimensdo fractal ser igual a Dy = 2 — H = 1. Processos como este variam lentamente
no tempo e, pelo fato de Dy ser igual a um, eles nio sdao fractais no sentido estrito
(possuem auto-similaridade mas ndo apresentam granularidade}. Note que o pardmetro
H indica o grau de aspereza ou granularidade das fungdes em pequenas escalas.

Os processos Brownianos fraciondrios podem ser divididos em trés categorias impor-
tantes, correspondentes a H < 1/2, H =1/2e H > 1/2. Para H = 1/2 temos o processo
Browniano puro, onde os incrementos sdo independentes e porisso descorrelacionados.
Para H > 1/2 existe uma correlagao positiva entre os incrementos; se o grafico de X (¢)
estiver crescendo para algum 1y, entdo a tendéncia é ele continuar crescendo para ¢ > #,.
Por outro lado, para H < 1/2, a correlagio é negativa e a tendéncia das curvas é oscilar
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caoticamente. Para complementar os graficos da Figura 3.12 (caso H = 1/2), as Figuras
A7 (a) e {(b) mostram outra série de amostras para os casos H = 0.2 e = 0.8. Os
comportamentos discutidos acima sao bem ilustrados nessas figuras.

N Nt ey || T

zmdq

N AN TN -

/WWW £=1/2 re1/2

W
JMW% z=1/0 M

Twl/8

Figura A.7: Vérias amostras de ruido fBm reescalonadas, para I = 0,2 (esquerda) e
H = 0,8 (direita) e virios valores de r. Note como o processo é realmente auto-similar.

Pode-se mostrar que os processos fBm possuem uma funcio de densidade espectral
de poténcia dada por uma lei de poténcia, isto é,

S(f) o 1/f* (A.20)

onde @ = 2H + 1. Na regiao de interesse o toma valores entre 1 e 3, pois 0 < H < 1.
Na Figura A.8 sdo apresentadas as densidades espectrais de poténcia e amostras tipicas
para @ = 1 e @ = 2, bem como para o ¢aso @ = 0 que corresponde ao rufdo Gaussiano
branco. O processo obtido com @ = 1 é denominado ruido de cintilagdo (“ficker noise”)
e corresponde a imimeros fendmenos fisicos interessantes [15]. Por exemplo, descobriu-
se recentemente que quase todos os tipos de musica (cldssica, popular,etc), possuem
caracteristicas muito préximas das do ruido de cintilagao [15, 14]. Misicas de “rock”
nio se enquadram na categoria 1/ f!
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Figura A.8: Amostras tipicas de ruidos fractais que obedecem & lei da poténcia, para
a=0,a=1lea=2,

Curiosamente, ji foi observado por vdrios pesquisadores que séries temporais de
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fenémenos naturais (secas, enchentes, variagoes de temperaturas, etc.), quando devida-
mente reescalonadas, seguem as propriedades dos ruidos fBm com valores de H préximos
de 0, 75. Mas note que estes valores correspondem a processos estocasticos lentos e com
baixo valor de dimensio fractal. E exatamente esta persisténcia temporal que implica
em calamidades climaticas de longa duragdo. Dados convincentes sobre enchentes nas
margens de grandes rios (Nilo e outros) sio apresentados por alguns autores e parecem
explicar até certas passagens biblicas. Por estas e outras razoes, os varios ruidos acima
sdo frequentemente chamados de ruido cor-de-rosa (o = 1), ruido marron (o = 2) e
ruido negro (o = 3}, além obviamente do ruido branco (a = 0).
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Apéndice B
Listagem dos Programas Fontes

Neste apéndice sdo apresentadas as listagens de todos os programas implementados para
a analise de processos auto-similares. Os programas foram implementados principalmen-
te no MATLAB 4.0 para Windows; alguns foram também elaborados no MATHEMA-
TICA 2.2, em versiao para UNIX. Sio descritos ainda os programas para o cdlculo da
variancia dos pixels das imagens monocromaticas e dos quadros das seqiiéncias de video,
utilizadas no Capitulo 3. Espera-se que os comentdrios introduzidos possam facilitar o
trabalho de eventuais usudrios desses programas.

B.1. Programas para o Grafico da Varidncia e “Pox
Plot”

Yorkdodkdokkdokkk Grafico da Variancia #hssskkskksokskdokskkogokskdokorskokokk &
[

/A **MATLAB 4. 0%x

%

h*k+ agregacao das amostras e calculo da variancia skkskskkksks
e

% dados -sequencia de amostras

% em -vetor composto dos fatores de agregacao (m) cujo valor
% maximo e’ igual a metade do numero total de

% amostras, para que loglvar(Xm)] nao seja

% indeterminado (var(Xm)= 0)

%k -numerc de subconjuntos de amostras para um dado grau
% de agregacao do vetor x

%A -matriz cujas colunas de m elementos sao subconjuntos
% de amostras do vetor x

% xm —vetor composto das medias das colunas da matriz A

% varm -vetor compesto das variancias referentes aos fatores
% de agregacao normalizado pela variancia do conjunto
A total de amostras
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A

clear;
lcad —ascii dados
y=dades;

% kExkkkxx Calculo da Variancia ssssckssksorsksorsookokdokfok ok dork kok

em = [2:2:(length(y)/2)];
for i = 1:length(en),

clear A;
X = length(y)/em(i);
1 =1,
p = em(i);
for j = 1:k,

A(l:em(i),j) = y(1l:p)’;
1= l+em(i); p = ptem(i);
end;
xm = mean(A);
varm(i) = cov(zm)/cov(y);
end;

% *x* interpolacao da reta por minimos quadrados dkksxrkkkksk
% pol - vetor composto dos coeficientes da reta

% pol(1) - inclinacao da reta

% ii - indice correspondente ao inicio da reta

% jj - indice correspondente ao final da reta

em2 = em(ii:jj);

varm2 = varm{(ii:jj);

pol = polyfit(logl0(em2),loglO(varm2),1);
reta = pol(l).*logl0(em2}+p0ol(2);

% *%x plotagem do grafico soksskiokskksikktkfooforkfohok ok dofok ok

plot(logiO(em),loglC(varm),’.’,logl0(em2) ,reta, ’b-");
xlabel("log(m)’);

ylabel(’loglvar(Xm)]1°);

title(’grafico da variancia’);
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% Programa para o Calculo do "Pox Plot" da Estatistica R/S
% de um Conjunto de Amostras *

A

pA

fA *xxMATHEMATICA 2. 2%

%

h

% dados -arquivo contendo duas colunas, sendo a primeira

% 0 instante de tempo e a segunda a amostra de trafego
% en ~vetor composto dos fatores de agregacao "n"

hox -vetor composto do conjunto de amostras a serem

% analisadas

%A -matriz de agregacao -as colunas de "n" elementos sao
% subconjuntos nao sobreposteos do vetor x

% total -numero total de amostras
%

hkxx 0 vetor "en'" utilizado e’ apenas um exemplo FkkkFkkEkkAk

clear;

lcad ~ascii dados;

x = dados{(l:total,2);
en = [10:1:100001;

J*xx  Calculo de R/S para cada fator de agregacao s¥kiksksk

for i = 1:length(en),
clear wk;
k =length(x)/en(i);

% **x% construcac da matriz de agrepacao (A) sdookkkkikkkdxkksk
greg

1=1;
en(i);
for j = 1:k,
A(l:en(i),j) = x(1:p)7;
end;
clear j;
¢lear 1;
clear p;

)
i

% *x calculo da media e do desvio padrao das colunas de A

% referentes ao fator de agregacao en(i)
med = mean(A);
des = std(4);
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% ** calcule de W(L)=[X(1)+X(2)+.. . +X(1)I-[1 EMX)], 1=1,2,..
A ..,en(i), para cada subconjunto {(colunas da matriz A)
%

% ** w e’ uma matriz com numero de_qolunas_igggi_aq de A,
v ousedn ko :

for b = 1:k,
for r = 1l:en(i},
w(r,b) = sum(A(1:x,b))-(r*med(b));
end;
end;
clear 4;
clear med;
clear r;
clear b;

% *% calculo de Wk(1)= W(1)-W(1), 1=2,...,en(i) e Wk(1)=0,
% para cada subconjunto
h

% ** wk e’ uma matriz com numero de colunas igual ao de A

for a = 1:k,
wk{l,a) = 0;
for ¢ = 1:(enfi)-1),
wk(c+l,a) = w({c+1),a)-w(1,a):
end;
end;
clear a;
clear c¢;
clear w;

% #** calculo da estatistica R/S = 1/S[max(Wk)-min(Wk)] *#=*

mn = max{(wk)-min(wk);
for z = 1:k,
rs(z,i) = logl0((i/des(z))*mm(z));
end;
clear z;
clear des;
end;

h FEkRRRERkRRkRkekRk plotagem do diagrama skskskskokkdkkkokkk




plot{loglO(en),rs,’r.’);

xlabel (’log(n)’);

ylabel (’log(r/s)?);

title(’"PoX Plot" da Estatistica R/S’);
hold;

(* Este programa tem por finalidade gerar os pontos do
diagrama "poxplot" de uma serie temporal qualquer.
Basicamente, o programa trata de calcular a estatistica
R/S em particoes da serie fornecida.

0 numero de amostras consideradas na particao aumenta de
acordo com ¢ valor do incremento "step" ate’ o nivel de
agrupamento desejado.

0 programa assume que o arquivo de entrada esteja em
formato ASCII e que os pontos da serie estejam dispostos
em uma unica ceoluna.

A saida gerada encontra-se na forma de uma "lista",
conceito utilizado pelo Mathematica (Lists), na qual esta’
a colecao de pares de pontos obtida.*)

(# Programa Principal =)

(* Definicao do diretorio de trabalho e leitura do arquivo de
entrada "arq" (a serie temporal) *)

SetDirectoryl"/tmp"];
arquivo=ReadList["arq",Number,RecordLists->True] ;

(* Determinacac do numero total de elementos da serie
existentes em "arquivo". Este valor e’ guardado na

variavel '"nt" #*)

d=Dimensions{arquivo];
nt=d[[1]1];

(* Definicoes da media amostral e do desvio padrao )

mean[list_]:=Apply[Plus,list]/Length{list];
stdflist_]:=Sqrt[mean[(list-mean{list])~21];

(* Definicao do incremento do valor da particao,
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inicializacao do vetor de saida "zn" e valor inicial da
particao *)

step=1,;

xn={};

n=g;

{* Definicaoc do tamanho maximo da particac. No caso, optou-se
por um decimo do comprimento total da serie para efeito de
numero de pontos amostrais no ultimo estagio de
agrupamento . *)

nmax=Round[nt/10] //N;

(# Inicializacao do laco que determina o comprimento da
particao a ser considerado *)

While [n<=nmax,

(¥ ti=posicao inicial da particao em questao *)

ti=1;

(* Laco para determinacao da particao a ser considerada *)
While[ti<=(nt-n+1),

(* xp=vetor temporario de amostras da particao *)

xp={arquivo{{ti]]Z};
Do [xp=Append [xp,arquivo{[ti~1+1]11,{1,2,n,1}];

(* Calculo da media e desvio padrao das amostras da
particao *)

x=meanlxp] //N;
s=std[xp] //¥;
Clear{xp]; (* Apaga vetor temporario *)

(* Calculo da estatistica R/S *)
w={0}; (* Inicializacao do vetor "w" (vide definicao
dada ne calculo da estatistica R/S) =)

soma=0;
Dol
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soma=soma+arquive[[ti-1+1]];
w=Append [w, soma~1*x],
{1,n}

1;

(* Calcula os valores maximo e minime da sequencia "w" *)

maximo=Maxiw];

minimo=Minfw];

Clear([w];

If{s!=0,

rs=(maximo-minimo)/s //N; (* estatistica R/S x)
xn=Append{xn,{n,rs}],

a=1 (% variavel auxiliar, devido a sintaxe do If *)

1;
ti=ti+n
1
n=n+step

1;
(* Transformacao para escala logaritmica *)

xn=Log[10,xn] //N;
xn >> saida; (* Salva o vetor de pontos em "saida" *)

B.2. Programa para o Célculo da Varidncia das Imagens
Monocromaticas
O célculo da varidncia dos blocos de 4 x 4 e 8 x 8 foi realizado através da linguagem

de programagao visual Cantata do ambiente Khoros 2.0, como mostrado na Figura B.1.
baseia-se na estimativa da varidncia de um conjunto X de M amostras que é dada por

o (z) = E [12] —
sendo

E[“TQ] = E%}:zgl 5%2 e

fz = (ﬁ% ile $1’)2

Esse céleulo foi feito para cada imagem de 16 x 256 pixels de maneira a se obter as
varidncias de todos os blocos de 4 x 4 (ou 8 x 8) simultaneamente. Assim, a imagem na
saida teve dimensées de 4 x 64, para blocos de 4 x 4, ou 2 x 32, para blocos de 8 x 8 e
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a intensidade dos pixels correspondeu a variancia dos blocos (amostras de atividade da
imagem original). A seguir fez-se o “empilhamento” dessas imagens de saida. Obteve-se
assim uma imagem de (IV x 4) x 64 {ou (N x 2} x 32) pixels. A matriz contendo as
intensidades dos pixels foi agregada nas formas semi-paralela e semi-seqliencial, conforme
apresentado no Capitulo 3.

A média fol implementada pela eonvolugéo da imagem por wma matriz (imagem)
quadrada tipo impulso unitdrio dividida pelo nimero de pixels do bloco (16 ou 64)

3

seguida da aplicacio de uma “mdscara”, visando a seleciao dos valores correspondentes
a blocos nao sobrepostos; e por tdltimo, uma reducdo da imagem para compensar a
expansao causada pela convolugdo. A intensidade dos pixels desta imagem resultante
correspondeu a média dos blocos. A média quadratica foi calculada de forma semelhante,
sendo que as intensidades dos pixels foram elevadas ao quadrado antes da convolucio.
A Figura B.2 corresponde ao calculo da média.

Figura B.1: Programa elaborado na linguagem Cantata do Ambiente Khoros 2.0 para o
cdlculo da varidncia dos blocos de 4 x4 ou 8 x 8. O bloco “PROCEDURE” ¢ apresentado
na figura abaixo.
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Figura B.2: Procedimento para o cilculo da média dos blocos de 4 x 4 ou 8 x 8.

A seguir é apresentada a listagem correspondente ao programa da Figura B.1.

# Khoros Visual Programming Workspace

#

# cantata workspace file (/.../conv.wk) was created
# on Wed Mar 12 13:45:40 1997

# by user albanita

#

VariablesBegin:

# No variables currently declared. #
Variablesknd:
#GlyphBegin

# Glyph ’Display Image’
Glyph:ENVISION:putimage::3:105:185:: -use_cmap 1

# Glyph ’Shrink’
Glyph:DATAMANIP :kshrink::7:806:105:: -wmag ’0.25° -hmag ’0.25’

# Glyph ’Display Image’
Glyph:ENVISION:putimage::11:885:105:: -use_cmap 1

# Glyph ’Remove Segments’
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Glyph:DATAMANIP:krmseg::15:1256:105:: -map

# Glyph ’Convert Type’
Glyph:DATAMANIP :xconvert::19:225:105:: -type 5 -scale "1’ -roff
0’ ~ioff 0’ -val

# Glyph ’User defined’
Glyph:DESIGN:user_def::23:25:105:: -o ./imagem2/imaglO4.xpm

# Glyph ’Square’
Glyph:DATAMANIP :ksqr::27:305:105::

*Procedure’
ProcedureBegin:Procedure:31:205:306:
runvksp -0 /usr/tmp/io(BAa005Bz ~i /usr/tmp/ioKAAa002Kw

VariablesBegin:

# No variables currently declared. #
VariablesEnd:

#GlyphBegin

# Glyph ’‘Extract’
Glyph:DATAMANIP:kextract::3:645:245: olo: -wsize ’266’ -hsize 716’
-woff ’3’ ~hoff ’3’ -subpos 0 -o /usr/tmp/ioQBAa005Bz

# Glyph ’Multiply’
Glyph:DATAMANIP:kmul::9:545:245:;

# Glyph ’Impulse’

Glyph:DATAMANIP:kimpulse::13:445:325:: -wsize ’258° -wnum ’64°
~hsize 18’ -~hnum ’4’ -dsize ’1’ -dnum ’1’ -tsize ’1’ -tnum 1’
~esize "1’ -enum 1’ -wsp ’4’ -woff ’3’ -hsp ’4’ -hoff ’3’

~dsp ’1’ -doff °0' -tsp ’1’ -toff ’0’ -esp ’1’ -eoff °0’

-fgreal 1.0’ -bgreal ’0.0’ -fgimag ’0.0’ -bgimag ’0.0’ -type 10

# Glyph ’Extract’
Glyph:DATAMANIP:kextract::17:445:245:: -wsize ’258’ -hsize 18’
~woff ’2° -hoff ’2’ -subpos 0

# Glyph ’Pad’
Glyph:DATAMANIP:kpad::21:263:163: ili: -wsize ’260’ -hsize ’20°
~woff ’2’ -hoff ’2’ -doff ’0’ -toff '0’ —-eoff ’0’ -real 0’
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-imag ‘0’ -valid 1

# Glyph ’Linear Operator’
Glyph :DATAMANIP:klinearop::27:343:243:: -flip 0 -1 -real ¢’
-imag ‘0’ -size 1 -w -h

# Glyph ’Divide’
Glyph:DATAMANIP:kdiv::31:245:285:: -real ’16°

# Glyph ’Impulse’

Glyph:DATAMANIP:kimpulse::35:165:285:: -wsize ’4’ -wnum ’4°
-hsize ’4’ ~hnum ’4’ ~dsize ’1’ -dnum ’1’ -tsize ’1’ -tpum ‘1’
-esize ’1’ ~enum ’1’ -wsp ’1’ -woff 0’ -hsp ’1’ -hoff ’0’

-dsp ’1’ -doff ’0’ -tsp ’1’ -toff ’0’ -esp ’1’ -eoff ’0°

-fgreal ’1.0° -bgreal ’0.0’ -fgimag 0.0’ -bgimag 0.0’ -type 10

#GlyphEnd
#ConnectionBegin

# ’Extract’
NodeConnection:3:0:4:0:

# 'Multiply’
NodeConnection:9:0:3:1;

# ’Impulse’
NodeConnection:13:0:9:12:

# ’Extract’
NodeConnection:17:0:9:41:

# ’Pad’
NodeConnection:21:0:27:11:

# ‘'Linear {perator’
NodeConnection:27:0:17:1:

# ’Divide’
NodeConnection:31:0:27:12:

# ’lmpulse’
NodeConnection:35:0:31:1i1:

#ConnectionEnd
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#ExternalConnectionEnd

AnnotationsBegin
AnnotationsEnd
ProcedureEnd:Procedure

# Glyph ’Extract’
Glyph:DATAMANIP :kextract::35:725:105:: -wsize ’256° -hsize ’16
' -woff '3’ -hoff ’3’ -subpos O

# Glyph ’Multiply’
Glyph:DATAMANIP:kmul::39:645:105:;

# Glyph ’‘Impulse’

Glyph:DATAMANIP:kimpulse::43:545:185:: -wsize ’258’ -wnum ’64°
-hsize 18’ -hnum ‘4’ -dsize ’1’ ~-dnum ’1’ -tsize ’1’ —tnum ’1’
-esize 1’ -enum 1’ -wsp ’4’ -woff '3’ -hsp ’4’ -hoff '3’

~dsp '1’ -doff °’0’ -tsp 1’ -toff ’0’ -esp ’1’ -eoff 0’

-fgreal ’1.0’ ~bgreal ’0.0’ -fgimag 0.0’ -bgimag ’0.0’ -type 10

# Glyph ’Extract’
Glyph:DATAMANIP:kextract::47:565:105:: -wsize ’258’ -hsize ’18’
-woff 2’ -hoff ’2’ -subpos 0

# Glyph ’Pad’

Glyph:DATAMANIP :kpad::51:385:105:: -wsize 260’ -hsize 207
-woff ’2° -hoff ’2’ -doff 0’ -toff ’0’ -eoff ’0’ -real 'O’
-imag 0’ -valid 1

# Glyph ’'Linear Operator’
Glyph:DATAMANIP klinearop::55:485:105:: -flip 0 -1 -real ’Q’
-imag 0’ =-size 1 -w -h

# Glyph ’Divide’
Glyph:DATAMANIP:kdiv::569:385:165:: -real '16’

# Glyph ’'Impulse’

Glyph:DATAMANIP:kimpulse::63:305:225:: -wsize ’4’ -wynum ’4’
-hsize ’4’° -~hnum ’'4’ -dsize ’1’ -dnum ‘1’ -tsize ’1’ =-tnum ’1’
~esize '1l’ -enum ‘1’ -wsp ’1’ -woff ’0’ -hsp ’1’ ~hoff 0’

-dsp ’1’ -doff ’0’ -tsp ’1’ -toff ’0’ -esp ’1’ -eoff ’0’

-fgreal ’1.0’ -bgreal ’0.0’ -fgimag ’0.0’ -bgimag 0.0’ -type 10

# Glyph ’Shrink’
Glyph:DATAMANIP :kshrink::67:345:305:: -wmag ’0.25° ~hmag '0.25°
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# Glyph ’Subtract’
Glyph:DATAMANIP :ksub::71:645:245::
-0 /home/galois/albanita/imagem2/vari04

# Glyph ’Square’
Glyph:DATAMANIP :ksqr::75:445:305::

# Glyph ’Display Image’
Glyph:ENVISION:putimage::79:765:225:: —use_cmap 1

# Glyph ’'Supported Formats’
Glyph:DATAMANIP:kformats::83:785:325:: =-ascii

# Glyph 'File Viewer’
Glyph:DESIGN:khelp::87:885:325::

# Glyph ’Display Image’
Glyph:ENVISION:putimage::91:825:385:: -use_cmap 1

# Glyph ’'User defined’
Glyph:DESIGN:user_def::95:545:405:: -o ./stack2

# Glyph ’Append’
Glyph:DATAMANIP :kappend: :99:685:385::
-append 1 -mapping O -h -o /home/galois/albanita/stack?2

# Glyph °‘File Viewer’
Glyph:DESIGN:khelp::103:885:485:

# Glyph ’Supported Formats’
Glyph:DATAMANIP :kformats::107:785:485:: -ascii

#GlyphEnd
#ConnectionBegin

# ’Shrink’
NodeConnection:7:o0:11:1:

NodeConnection:7:0:71:31:

# ’Remove Segments’
NodeConnection:15:0:19:1:

# ’‘Convert Type’
NodeConnection:19:0:27:1i1:
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NodeConnection

:19:

# ’'User defined’

NodeConnection

NodeConnection:

# ’Square’

NodeConnection:

# ’Procedure’

NodeConnection:

# ’Extract’

NodeConnection:

# ‘Multiply’

NodeConnection:

# ’Impulse’

NodeConnection:

# ’Extract’

NodeConnection:

# ’Pad’

NodeConnection:

123
23:

27

31

35:

39:

43:

47 :

hi:

0:31

0:15:

i1

i:

0:3:1:

0:51:

i

10671

0:7:1:

0:35:

0:39:

0:39:

0:55:

# ’Linear Operator’

NodeConnection:55:0:47:

# ’Divide’

NodeConnection:

# ’Impulse’

NedeConnection:

# ’Shrink’

NodeConnection:

# ’Subtract’

NodeConnection:
NodeConnection:
NodeConnection:

# ’Square’

59:

63:

67

71
71
71

0:55:

0:59;

0:75

10:79:
10:83:
:0:99:

iZ:

il:

il:

i2:

1l:

cil:

i2:




NodeConnection:75:0:71:12;

#

’Supported Formats’

NodeConnection:83:0:87:i:

.

User defined’

NodeConnection:95:0:99:31:

#

'Append’

NodeConnection:99:0:91:1:
NodeConnection:99:0:107:1;

#

’Supported Formats’

NodeConnection:107:0:103:1:

#ConnectionEnd

#ExternalConnectionEnd

AnnotationsBegin
AnnotationsEnd

Os programas para agregacio nos modos semi-paralelo e semi-seqiiencial sdo listados

a Seguir.

pA
pA
h
h
A
A
A
%
A
A
%
%
A
A

%
h
A

k*k*k*% Programa para a Agregacao no Modo Semi-Paralelo skkkkkskktk
MATLAB 4.0

*kkkkk  dados de entrada:

matriz - arquivo ascii correspondente a matriz dos valores de
atividade de todas as imagens (obtida do programa
elaborado no KHOROS 2.0)

N - numero total de imagens
alt - altura de cada imagem (em pixels)
larg - largura de cada imagem (em pixels)

sxkkkk gaida:

N - serie agregada

ko Ak

m - numero de linhas da matriz

n - numere de colunas da matriz
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clear;

load -ascii matriz;
.m = Nxalt/bloc;
n = N*xlarg/bloc;

1 =1;
for k=1:n,

for j=0:({alt/bloc)-1),
i=1;
while 1 =< m,
y (D) =matriz(j+i,k);
i=i+(alt/bloc);
1=1+1,;
end;

end
end;

stem(y);

% xxx#x¥% Programa para a Agregacac no Modo Semi-Sequencial #kkkkksx
A

A MATLAB 4.0

h

% kxxkxk  dados de entrada:

% matriz - arquivo ascii correspondente a matriz dos valores de

% atividade de todas as imagens (obtida do programa
yA elaborade no KHOROS 2.0)

hON - numero total de imagens

4h alt - altura de cada imagem (em pixels)

% larg - largura de cada imagem (em pixels)

%

Y xxkxkx gsaida:

hoy - serie agregada

YA T TT T

%“# m -~ numero de linhas da matriz

Y n - numero de colunas da matriz
clear;

load -ascii matriz:
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m = N*alt/bloc;
n = N+larg/bloc;
clear;

lcad -ascii matriz;
1=1;

for j=0:((alt/bloc)~1),
i=1;

while i =< m,
for k=1:n,
y(1)=matriz(i+j,k);
1=1+1;
end;
i=i+(alt/bloc):
end;
end;

stem(y);

B.3. Programas para o Calculo da Varidncia das Seqiién-
cias de Video

Listes programas foram inplementados no ambiente Khoros 2.1, através da linguagem
Cantata e sao bastante semelhantes. Como exemplo, a Figura B.3 mostra o programa
para a sequéncia mobile do rpi.ipl. Os quadros foram inicialmente “empilhados” de 10
em 10 e depois foi feita a extracdo da drea de 8 x 8 pixels. A seguir, essas dreas foram
“empilhadas” e foi calculada a varidncia de cada uma, obtendo-se, assim, uma série de
comprimento igual ao ndmero de quadros da seqiiéncia de video.
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Figura B.3: Programa elaborado na linguagem Cantata do Ambiente Khoros 2.0 para o
calculo da varidncia de um bloco de 8 x 8 pixels da seqiiéncia mobile.

A listagem correspondente & este programa é apresentada a seguir.

# Khoros Visual Programming Workspace
#

# cantata workspace file (/.../mob.wk) was created
# on Thu Mar 13 11:11:20 1997

# by user albanita

#

WorkspaceBegin: 2.1

VariablesBegin:

# No variables currently declared. #
VariablesEnd:

# Glyph ’Append’

Glyph:DATAMANIP :kappend::localhost:1:242:142::

—append 1 -mapping 0 -d -il /tmp/mobile010 -i2 /tmp/mobile0i11
-i3 /tmp/mobiled12 -i4 /tmp/mobile013 -i5 /tmp/mobile014
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-i6 /tmp/mobile015 -i7 /tmp/mobile016 -i8 /tmp/mobile017
-i9 /tmp/mobile018 -i10 /tmp/mobile019
-0 /tmp/seq2

# Glyph ’Append’
Glyph:DATAMANIP:kappend: :localhost:3:582:162:: -append 1
-mapping O -d -o /home/galois/albanita/mob8x8

# Glyph ’User defined’
Glyph:DESIGN:user_def::localhost:5:242:62:: -o /tmp/seq

# Glyph ’Extract’

Glyph:DATAMANIP:kextract::localhost:7:362:62:: -wsize '8’
~hsize ’8’ -woff ’300’ -hoff ’500’ -subpos 0

~o /home/galois/albanita/seqextri

# Glyph ’Extract’
Glyph:DATAMANIP :kextract::localhost:9:322:142:: -wsize ’8°
~hsize 78’ -woff ’300° -hoff 500’ -subpos 0

-0 /home/galois/albanita/seqextr2

# Glyph ’Extract’
Glyph:DATAMANIP:kextract::localhost:11:402:202:: -wsize ’8’
~hsize '8’ -woff ’'300’ -hoff ’500’ -subpos 0

-0 /home/galois/albanita/seqextr3

# Glyph ’Append’
Glyph:DATAMANIP:kappend::localhost:13:322:262:: -append 1
~mapping 0 -d -il /tmp/mobile020 -i2 /tmp/mobile021
-i3 /tmp/mobile022 -i4 /tmp/mobile023 -i5 /tmp/mobile024
-i6 /tmp/mobile025 -i7 /tmp/mobile026 -i8 /tmp/mobile027
~i9 /tmp/mobile028 -i10 /tmp/mobile029 -o /tmp/seq

# Glyph ’Statistics’

Glyph:DATAMANIP :kstats::localhost:15:662:162:: -w -~h -var
-f /home/galois/albanita/varmob

-0 /home/galeis/albanita/varmobin

# Glyph ’Append’

Glyph:DATAMANIP :kappend: : localhost:17:402:282: :

-append 1 -mapping 0 -d -il /tmp/mobile030 -i2 /tmp/mobile031
-i3 /tmp/mobile032 -i4 /tmp/mobile033 ~i5 /tmp/mobile034

-i6 /tmp/mobile035 -i7 /tmp/mobile036 ~i8 /tmp/mobile037

-i9 /tmp/mobile038 -il0 /tmp/mobile039

-0 /tmp/seq
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# Glyph ’Extract’

Glyph:DATAMANIP :kextract::localhost:19:482:282: :
-wsize ’8’ -hsize '8’ -woff 300’ ~hoff ’500’
-subpos 0 -o /home/galois/albanita/seqextrd

# Glyph ’Supported Formats’
Glyph:DATAMANIP :kformats::localhost:21:762:182::
-ascii -o /home/galois/albanita/varmobas

# Glyph 'File Viewer’
Glyph:DESIGN:khelp::localhost:23:862:182::

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

# Connections

NodeConnection:

’Append’
data:1:0:9:1

'Append’
data:3:0:15:1

*User defined’
data:5:0:7:1

'Extract’
data:7:0:3:1i1

’Extract’
data:9:0:3:12

'Extract’
data:11:0:3:i3

*Append’
data:13:0:11:1

‘Statistics’
data:15:0:21:1

’Append’
data:17:0:19:1

‘Extract’
data:19:0:3:1i4

*Supported Formats’
data:21:0:23:1
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# Connections ’File Viewer’

AnnotationsBegin
AnnotationsEnd

WorkspaceEnd: 2.1
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