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Abstract

The popularization of systems, applications and devices to produce, view and share video,
increased the need to treat a large volume of multimedia data. In related areas (such as
Multimedia Information Retrieval) a common requirement is the segmentation of a video
into smaller, more manageable units, allowing the extraction of data and information
essential to the proper perfomance of associated services. This short-course discusses
the segmentation of videos into scenes, using current techniques exemplified in OpenCV.
The interest into scenes is inherent to users, which are familiar to this concept, arousing
the interest of services like Netflix and YouTube on this subject, attracting researchers and
developers.

Resumo

A popularizacdo de sistemas, aplicativos e dispositivos para produzir, exibir e compar-
tilhar video, fez surgir a necessidade de tratar um grande volume de dados multimidia.
Nas dreas relacionadas (como Recuperacdo de Informag¢do Multimidia) um requisito co-
mum é a segmentacdo do video em unidades menores e mais gerencidveis, permitindo a
extracdo de dados e informagoes essenciais para o bom funcionamento dos servigos as-
sociados. Este minicurso aborda a segmentagdo de videos em cenas, utilizando técnicas
atuais exemplificadas em OpenCV. O interesse em cenas estd presente de modo inerente
nos usudrios, familiares a esse conceito, o que leva também ao interesse de servicos como
Netflix e YouTube nesse assunto, despertando o interesse de pesquisadores e desenvolve-
dores.

1.1. Introducao

Nos tdltimos anos houve um aumento na quantidade de dados multimidia disponiveis para
acesso [Lu et al., 2011]. Isso, em parte, pode ser explicado pela proliferaciao de disposi-
tivos de baixo custo para capturd-los e codificd-los. Além disso, o avanco da tecnologia



possibilitou o surgimento de uma grande variedade de meios que permitem ao usudrio o
uso de informacdes multimidia em qualquer lugar e a qualquer momento.

Atualmente, as pessoas podem ter acesso a contetidos usando diferentes tipos de
dispositivos e meios (notebooks, celulares, Personal Digital Assistants, WiFi, 3G e 4G,
entre outros). Toda essa evolucdo criou ambientes heterogéneos [Bouyakoub and Belkhir,
2008], surgindo com isso desafios no tratamento dos dados, ja que, geralmente, quando
um dispositivo acessa um conteido multimidia para o qual ndo foi projetado, a experiéncia
do usudrio € insatisfatéria [Magalhaes and Pereira, 2004].

Além disso, a era digital trouxe outra importante caracteristica: a interagdao do
usudrio com o conteido. Com os avangos da Web, as pessoas podem interativamente es-
colher diferentes caminhos de navegagdo, explorando variadas informacdes disponiveis,
inclusive multimidia. Exemplos desse tipo de servico sdo YouTube!, Netflix? e Last.fm".
O avanco desses servicos fez com que, atualmente, usudrios passassem a nao somente
acessar, mas, também, ativamente produzir contetido. Isso faz com que o volume de da-
dos produzidos cresca continua e rapidamente, agravando o problema da sobrecarga de
informacdo: encontrar conteido de interesse em meio ao imenso volume de informa-
coes disponiveis [Toffler, 1984; Hu et al., 2011]. Tal problema vem sendo tratado por
importantes dreas da Computagdo, como Recuperacdo de Informacao [Baeza-Yates and
Ribeiro-Neto, 1999], Recuperacao de Informac¢ao Multimidia [Blanken et al., 2007], Re-
comendacdo e Personalizacdao e Adaptacdo Multimidia [Lum and Lau, 2002; Mohan et al.,
1999; Barrios et al., 2005].

No caso particular de video digital, um fator comum € que os sistemas desenvolvi-
dos nessas dreas necessitam que metadados sejam extraidos para representar o conteido
de modo mais compacto e, também, servirem de alicerce para os servigos das dreas supra-
citadas. Entretanto, o processo de extracao de metadados € complexo e envolve alto custo
computacional [Blanken et al., 2007]. Por exemplo, € comum que videos sejam descritos
por meio de suas caracteristicas visuais e que para obté-las sejam utilizadas técnicas de
extragdo de caracteristicas de imagens com relativo alto custo de processamento [Gon-
zalez and Woods, 2007]. A aplicagdo de tais técnicas no dominio de videos mostra-se
um problema frente a grande quantidade de imagens a ser analisada. Consequentemente,
o passo inicial dos sistemas citados € a segmentacdo de um video em unidades meno-
res e mais facilmente gerencidveis, de modo a reduzir o volume de dados e facilitar o
processamento [Lu et al., 2011].

Tradicionalmente um video pode ser subdividido em quadros, tomadas e cenas.
Quadros sdao imagens obtidas por uma camera a uma taxa constante, formando o video
[Richardson, 2010]. Uma tomada pode ser definida como um conjunto de quadros captu-
rados por uma tinica camera e que representam uma ac¢ao continua [Smeaton, 2007]. Uma
cena, por sua vez, € um grupo de tomadas semanticamente relacionadas [Zhai and Shah,
2006]. Do ponto de vista do usudrio, 0 mais interessante € que se obtenham cenas, ja que
elas contém informagdes semanticamente mais relevantes. Além disso, diferente dos con-
ceitos de quadro e tomada, o conceito de cena € familiar ao usuario comum. Por exemplo,

Thttp://www.youtube.com
Zhttp://www.netflix.com
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¢ usual ouvir as pessoas comentando a respeito de cenas de filmes a que assistiram ou
afirmando que determinada cena de uma série de televisao que gostam é engragcada ou
ainda perguntando sobre uma cena da novela do dia anterior.

A segmentagdo de videos digitais em cenas, entretanto, ainda € um campo de pes-
quisa sendo investigado e que apresenta muitos desafios. Isso porque € um processo de
maior complexidade do que a segmentacdao em quadros ou tomadas, devido principal-
mente a subjetividade do conceito e a semantica envolvida [Hu et al., 2011; Zhu and Liu,
2008].

Este texto foi preparado para servir de material de apoio ao minicurso oferecido
durante o XX Simpésio Brasileiro em Sistemas Multimidia e Web, realizado em novem-
bro de 2014 em Jodo Pessoa, Paraiba. O objetivo € introduzir conceitos e praticas de
desenvolvimento para segmentacao e recuperacao de cenas em videos digitais. Das abor-
dagens utilizadas para realizar segmentacdo em cenas, as baseadas em agrupamento de
tomadas se destacam devido a fatores como penetracdo na comunidade cientifica, dis-
ponibilidade, custo computacional e desempenho [Chasanis et al., 2009; Sakarya and
Telatar, 2010; Tapu and Zaharia, 2011]. As técnicas em estado da arte nesse contexto, se-
gundo a literatura relacionada, utilizam duas abordagens nao excludentes: caracteristicas
locais como modo de representacdo de quadros e tomadas no processo de segmentacao
em cenas; multimodalidade, utilizando caracteristicas (locais ou nido) advindas de mais
de um tipo de midia. Tais abordagens serdo o foco deste minicurso.

As demais se¢des deste texto estdo organizadas como segue. A Sec¢do 1.2 apre-
senta além da biblioteca OpenCV, alguns dos fundamentos da 4rea de segmentacio de
video, tais como os conceitos de tomadas, cenas e caracteristicas de video tais como his-
togramas de cor e caracteristicas locais. A Sec¢do 1.3 discute a extracdo de quadros-chaves,
uma importante técnica para a reduc@o de volume de informagdo em segmentagao de vi-
deo digital. A Secdo 1.4 apresenta a abordagem de agrupamento de tomadas, uma das
mais utilizadas para a segmentac¢do em cenas devido a sua simplicidade e bons resultados.
A Secido 1.5, por sua vez, apresenta uma abordagem multimodal para segmentagdo em
cenas, potencialmente capaz de alcangar resultados superiores aos de técnicas baseadas
em agrupamento de tomadas. Por fim, a Sec@o 1.6 descreve como podem ser comparadas
diferentes técnicas de segmentacdo de video, apresentando métricas simples e o conceito
de “base confidvel”.

1.2. Biblioteca OpenCV & Conceitos Relacionados

Nesta secdo, sao discutidos ambos, a biblioteca OpenCV, utilizada como suporte ao mi-
nicurso, assim como alguns dos principais conceitos relacionados com segmentagdo de
video digital em cenas.

Além disso, a Secdo 1.2.2 dedica-se a apresentar o conceito de video digital e
algumas de suas caracteristicas bdsicas e a Sec¢do 1.2.3 descreve a estrutura hierdrquica
presente em um video. Por fim, as Secdes 1.2.4 e 1.2.5 detalham os histogramas e as
caracteristicas locais, amplamente utilizados na drea de segmentacdo devido ao baixo
custo computacional (histogramas) e ao alto grau de discriminacgdo (caracteristicas locais).
Por fim, dois exemplos de caracteristicas locais, a SIFT e o SURF, sdo apresentadas nas
Secdes 1.2.6 e 1.2.7, respectivamente.



1.2.1. A Biblioteca OpenCV

A biblioteca OpenCV tem como objetivo incentivar o desenvolvimento de aplicagdes
complexas voltadas para visdo computacional em geral. Foi desenvolvida inicialmente
pela Intel®em meados do ano 2000, sendo a mesma mantida atualmente pela Willow
Garage”* e também pela Itseez”.

A OpenCV € uma biblioteca de cédigo-aberto desenvolvida em C/C++ com su-
porte oficial a linguagens como C, C++, Java e Python. Além do suporte oficial, diver-
sas outras bibliotecas, desenvolvidas por terceiros, podem ser utilizadas para estender a
OpenCV a outras linguagens, como Ruby®, C# e VisualBasic’. Algumas bibliotecas, além
da OpenCV, oferecem suporte a recursos extras, como a J avaCVs,

A biblioteca, além de uma ampla gama de linguagens de programacdo, tam-
bém pode ser utilizada em diversas plataformas e sistemas operacionais, tais como o
Microsoft®Windows™, FreeBSD, OpenBSD, Linux, OS X™, Android™e iOS™,

Um dos grandes destaques da biblioteca é a extensa documentacao oficial, princi-
palmente para as linguagens Python e C/C++, com a apresentacao detalhadas das funcio-
nalidades, tutoriais para diversas tarefas comuns e exemplos distribuidos juntamente com
a biblioteca. Isso, aliado com o grande nimero de desenvolvedores e um amplo suporte
da comunidade, tornam a OpenCV uma ferramenta bastante ttil em diversos trabalhos na
area.

Nesse sentido, a documentacdo da biblioteca® conta com a descricio detalhada
das classes e funcdes dos diferentes modulos que compde a OpenCV. Além disso, estao
disponiveis '© um amplo conjunto de tutoriais detalhados que apresentam diversos recur-
sos da biblioteca, como a extragc@o de histogramas, erosao e dilatacdo, derivadas de Sobel,
template matching, entre outros.

Atualmente, estd em desenvolvimento a versdo 3.0 da OpenCV que visa, entre
outros, prover suporte a tecnologias como o0 CUDA™e o OpenCL™, que objetivam au-
mentar a velocidade das aplicagdes ao permitir o uso de placas graficas dedicadas. Com
isso0, espera-se que procedimentos mais complexos, atualmente com alto custo computa-
cional, possam ser melhor aproveitadas em trabalhos da drea.

Neste trabalho, utilizou-se a dltima versao estavel disponibilizada no site oficial:
2.4.9. Para utiliza-la, faz-se necessario compilar e/ou instalar diversas dependéncias (tais
como as bibliotecas de decodificacdo e arquivos jpeg, png e arquivos de video), além
de compilar a prépria biblioteca OpenCV!!. Caso seja utilizada uma distribuicio Linux
baseada em Debian, como o Ubuntu ou Mint, pode-se instalar as bibliotecas ja compiladas
e disponiveis nos repositérios da distribui¢do. Nota-se ainda que a versao disponivel no
repositério pode ndo ser a mais atual, mas as diferengas normalmente giram em torno de

“http://www.willowgarage.com/

>http://itseez.com/

®https://github.com/ruby-opencv/ruby-opency
Thttp://www.emgu.com/wiki/index.php/Main_Page
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10http://docs.opencv.org/doc/tutorials/tutorials.html
http://docs.opencv.org/doc/tutorials/introduction/linux_install/linux_install.html
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correcdes de pequenos bugs, podendo a mesma ser utilizada sem grandes prejuizos ao
desenvolvedor.

Para exemplificar um programa escrito com a biblioteca OpenCV, o Cédigo 1.1

apresenta um cédigo-fonte de um programa capaz de decodificar um video de nome vi-
deo.avi e exibir seus quadros, um a cada milissegundo.

#include "opencv2/core/core.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include <iostream >

using namespace std;
using namespace cv;

int main(int argc, charx argv[]) {

}

VideoCapture video("video.avi");
Mat quadro;
while (1) {
bool temp = video.read(quadro);
if (!temp) {
break;
}
imshow (" Video" ,quadro);
waitKey (1) ;
}

return 1;

Cddigo 1.1: Exemplo de um programa escrito com a biblioteca OpenCV que exibe todos
os quadros de um arquivo chamado de “video.avi”.

A explanacido detalhada de cada procedimento relevante, implementado no c6digo

de exemplo mostrado anteriormente, ¢ dada a seguir:

Linhas 1 a 3 - Importacdo de algumas das dependéncias mais usadas da OpenCV.

Linha 7 - Utilizada para especificar o namespace das funcionalidades da OpenCV,
evitando que as chamadas ao método use tal namespace, como por exemplo Mat ao
invés de cv:Mat.

Linha 10 - Abre um sistema de captura de video, armazenado localmente, chamado
de “video.avi”.

Linha 11 - Definicdo de uma varidvel, quadro, que serd utilizada para armazenar
cada um dos quadros do video.

Linha 14 - Decodifica um quadro do video (inserindo-o na variavel quadro), retor-
nando um valor booleano indicando se a decodificacdo pode ou ndo ser feita com
sucesso.

Linhas 15 a 17 - Verifica se a decodificacdao pode ser feita com sucesso, encerrando
o laco de repeticdo se o video ja foi completamente decodificado.




e Linha 19 - Exibe o quadro decodificado em uma janela com nome de “Video”,
criada caso ainda ndo exista.

e Linha 20 - Interrupcdo de Ims, efetivamente pausando o laco de repeticao.

1.2.2. Video Digital

Video, do latim videre (ver), pode ser definido como um “conjunto de imagens estaticas
que transmitem a sensa¢do de movimento” [Chapman and Chapman, 2009]. Assim, um
video é formado por um conjunto de imagens estaticas, chamadas de quadros ou frames,
que sdo apresentadas a uma taxa, normalmente constante, de tal modo que dao a ilusdo de
movimento.

A taxa requerida para que haja a percep¢ao do movimento depende de diversos
fatores tais como luminosidade, brilho e contraste tanto dos quadros como do ambiente,
além do proprio estado fisiolégico do espectador.

Um video digital apresenta uma série de caracteristicas, algumas das quais estao
apresentadas a seguir [Richardson, 2010]:

e Numero de quadros por segundo: um video possui uma determinada taxa na
qual os quadros sdo apresentados ao espectador. A taxa varia conforme diferentes
padronizacdes entre paises, modo de armazenamento, entre outros. Utiliza-se, usu-
almente, a forma abreviada fps, do Inglés frames per second, para se referir a essa
taxa.

e Resolucio: aresolugdo é o nimero de pixels na horizontal e na vertical. Um video
¢ dito de resolucdo A x B quando seus quadros possuirem A pixels na horizontal e
B pixels na vertical.

e Colorimetria: assim como imagens, um dos detalhes mais importantes de um vi-
deo € a sua colorimetria. Videos e imagens podem ser de diferentes espacos de
cores, como 0 Red-Green-Blue (RGB) ou o YCbCer, entre outros.

e Detalhes de codificacdo: um video € geralmente codificado para que possa ser
armazenado em um espaco de armazenamento tangivel. Ao codificar um video,
surgem varidveis como o codificador empregado, taxa de compressao, taxa de bits
por segundo, relagdo PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) [Salomon et al., 2006],
quantizagdo, vetores de movimento, entre outros.

1.2.3. Estrutura hierarquica de um video

Além dos detalhes da midia, para a segmentacao de video é importante considerar ainda
o relacionamento semantico existente em um video. Os quadros, unidades fundamentais
de um video, podem ser agrupados em uma ou mais tomadas. Por fim, um conjunto de
tomadas consecutivas pode ser agrupado formando uma cena. A Figura 1.1 ilustra as
estruturas de um video em diferentes niveis de abstracdo, partindo do quadro, passando
pela tomada e cena, chegando no video em si.
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Figura 1.1: Estruturas formadoras de um video, em diferentes niveis de abstracdo seman-
tica. Adaptado de [Del Fabro and B&szormenyi, 2013].

Uma tomada pode ser formalmente definida como um conjunto de imagens es-
titicas obtidas continuamente por uma unica camera [Koprinska and Carrato, 2001], re-
presentando uma acdo continua no tempo e espago [Zhang et al., 2007]. A interrupgao
de uma tomada demarca o fim de uma e o comeco da préxima tomada, determinando a
chamada transicdo de tomadas. As transicdes de tomadas podem ser classificadas em
transi¢des abruptas ou graduais, cujas diferencas sio descritas a seguir.

e Transicao Abrupta: quando hd uma mudanca significativa entre dois quadros ad-
jacentes, podendo ou nio representar a troca do conteido semantico (por exemplo,
demonstrar o mesmo cendrio em diferentes angulos).

e Transicdo Gradual: quando alguns quadros de ambas as tomadas adjacentes sdo
utilizadas para suavizar a transicao entre as tomadas. Sdo de trés tipos bdsicos
[Koprinska and Carrato, 2001]: dissolu¢do, onde a imagem antiga é dissolvida em
outra imagem; fade in e fade out, quando uma imagem € clareada ou escurecida
gradativamente; wipe, quando uma imagem d4 lugar a outra imagem através de um
“empurrao”.

As Figuras 1.2 e 1.3 exemplificam, respectivamente, uma transi¢ao abrupta e uma
transi¢do gradual, com o efeito wipe, entre duas tomadas.

Cena pode ser definida como um conjunto de tomadas semanticamente correlacio-
nadas [Huang et al., 1998], sendo que o correlacionamento semantico pode ser encontrado
por técnicas utilizando correlacdo entre tomadas [Rasheed and Shah, 2003; Chen and Li,
2010] ou dicionarios visuais [Chasanis et al., 2009], entre outros.
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Figura 1.2: Exemplo de duas tomadas consecutivas, filmadas sobre diferentes angulos,
com uma transi¢do abrupta entre a Figura c) e d).
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Figura 1.3: Exemplo de duas tomadas consecutivas, com o efeito de transicdo gradual
presente nos quadros b), ¢), d) e e).

Por fim, destaca-se que a estrutura hierdrquica apresentada nessa secdo ndo é
unica. Por exemplo, pode-se agrupar um conjunto de cenas formando ‘“‘capitulos”. A
divisao de um video em quadros, tomadas e cenas, porém, € a mais utilizada em trabalhos
de segmentacao de video em cenas [Del Fabro and Bészérmenyi, 2013].

1.2.4. Histogramas de cor

Segundo Marques [2011], o histograma de uma imagem € uma representacdo grafica da
frequéncia de cada nivel de cor. A importancia dos histogramas reside no fato de ser uma
representacdo de uma imagem com volume de dados reduzido, tornando o processamento
mais répido.

Histogramas podem ser calculados sobre videos em escala-de-cinza ou coloridos,
segmentando-se 0 mesmo em quadros e decompondo-se seus canais de cor Marques Fi-
lho and Vieira Neto [1999]. Caso o video seja em escala-de-cinza, haverd 256 valores
possiveis para os pixels, podendo-se, entdo, criar um histograma com 256 niveis. Porém,
caso o video seja de algum espacgo de cor como o RGB ou HSV (Hue-Saturation-Value),
o histograma resultante teria quase 17 milhdes de possiveis cores a serem representadas
(considerando todas as combinagdes entre cada nivel de cor), 256 para cada canal de cor.

Assim, costuma-se quantizar cada quadro do video [Marques, 2011]: cores proxi-
mas sdo agrupadas em um conjunto e, dentro desse conjunto, todas as cores sio igualadas.
Ao numero de grupos da quantizagdo costuma-se dar o nome de bins (caixas). A Figura
1.4 ilustra o processo de quantiza¢do com 4 bins do cinza.

Um histograma no espaco de cor RGB com 12 bins na propor¢do 4:4:4 (4 para
vermelho, 4 para verde e 4 para azul) seria representado em apenas 64 valores contra
quase 17 milhdes de valores sem o processo de quantizacdo. Esse valor € obtido atra-
vés da combinacdo de todos os quatro valores de vermelho, quatro para verde e quatro
para azul, formando entdo 64 combinagdes entre elas. Esse processo apresenta vantagens
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Figura 1.4: Exemplo de quantizagdo dos 256 niveis da escala de cinza em 4 bins.

tanto na reducdo do tamanho do histograma como em velocidade de processamento de
operacdes sobre o histograma resultante. Como desvantagem, cita-se que a divisdo de
um histograma em bins resulta na perda irreversivel de informacgdes tais como pequenos
detalhes da imagem, principalmente em degradés.

Um detalhe importante diz respeito aos valores em cada nivel do histograma: caso
sejam comparados dois histogramas de imagens de resolugdes diferentes, o resultado ob-
tido podera ser incorreto. Tal erro reside do fato de que a quantidade de pixels em cada
imagem (e, consequentemente, em seus histogramas) € diferente. Assim, para solucio-
nar tal problema, geralmente aplica-se um processo de normaliza¢do dos valores. Neste
processo, o somatério de todos os pixels do histograma € considerado como 1.0 (ou seja,
100% da imagem).

A comparacdo entre duas imagens, por meio de seus histogramas, ¢ uma tarefa
comum para muitas aplicacdes. Para poder comparar é necessario medir a similaridade
entre as duas imagens, o que geralmente € feito utilizando-se medidas de similaridade
(ou fungdes de distancia) (1.2.5) [Blanken et al., 2007]. No caso de histogramas, duas das
principais medidas de similaridade s@o a intersec¢ao de histogramas e a diferencga absoluta
de histogramas [Marques, 2011]. A intersec¢do de histogramas e a diferencga absoluta sdo
descritas nas Equagdes 1 e 2.

d(Hl,Hz):imin(Hl(l),Hz(I)) (1)
N
d(Hi,Hy) =Y (H\(I) — Ha(I))? )

1
Onde H| e H, sdo dois histogramas, H; (1) e H,(I) é o nimero de pixels no I-nivel
de cor dos histogramas e N € o nimero total de niveis de cores dos histogramas H; e H.

Na intersec¢do de histogramas os valores de cada um dos niveis correspondentes
de dois histogramas sdo comparados, gerando um valor que contenha o nimero de pixels
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em comum, que estdo no mesmo nivel de cor, entre as duas imagens. Se os histogramas
analisados passarem por um procedimento de normalizacdo a intersec¢do serd um valor
no intervalo [0, 1], onde "zero"significa nenhuma intersec¢do e "um"significa histogramas
idénticos.

Ja no caso da diferenca de histogramas, armazena-se o valor da diferenca absoluta
entre dois niveis correspondentes de cor de histogramas diferentes. Se os histogramas
analisados passarem por um procedimento de normalizagdo os valores obtidos pertencem
ao intervalo [0,2], onde zero significa “histogramas idénticos” e dois significa “nenhum
nivel de cor em comum”.

Por fim, um histograma pode ser global ou local. Histogramas globais utilizam
como informagao todos os pixels da imagem como base para o célculo do histograma. J4
histogramas locais utilizam grupos de pixels, chamados de blocos, variando em nimero
conforme o tamanho de cada bloco. Coimbra [2011], por exemplo, utilizou em seu tra-
balho histogramas locais com tamanho de bloco de 16 x 16 pixels. Histogramas locais
sdao mais adequados para localizar objetos em uma imagem, pois reduzem a influéncia do
plano de fundo [Ullman et al., 2002], enquanto que histogramas globais mostram-se mais
eficientes que os histogramas locais para a segmentacdo em cenas [Coimbra, 2011] por
considerarem a imagem como um todo.

Em termos de implementacdo, a biblioteca OpenCV disponibiliza um amplo su-
porte tanto a extragdo quanto a andlise de histogramas. Nesse caso, utiliza-se a funcao
calcHist que recebe como parametros, entre outros, o nimero de bins para cada canal de
cor € o espaco de representacdo de cada canal para gerar o histograma. O resultado é
armazenado em um tipo de dado chamado de Mat, utilizado par armazenar qualquer tipo
de informag¢@o numérica multidimensional.

Como exemplo, o Cédigo 1.2 apresenta uma funcao escrita com auxilio da OpenCV
que demonstra a extracdo de um histograma de um quadro de video, no espaco de cor
RGB, com 16 bins para cada canal.

Mat calcularHistograma (Mat quadro) {
float tamanho[] = {0,256};
const floatx espaco[] = {tamanho, tamanho, tamanho };
int canais[] = {0,1,2};
int binsR = 16;
int binsG 16;
int binsB 16;
int binsHistograma[] = {binsR, binsG, binsB};
Mat histograma;

calcHist(&quadro,1,canais ,Mat() ,histograma ,3,binsHistograma ,espaco);

return histograma;

Codigo 1.2: Codigo fonte de uma fungdo capaz de gerar o histograma de um quadro.

Além do cdlculo do histograma, a OpenCV disponibiliza ainda uma série de mé-
tricas pré-definidas para o cdlculo da dissimilaridade entre dois histogramas, através da
funcdo compareHist. Sao implementadas o método da correlagdo, Chi-Square, intersec-



cdo e a distancia de Bhattacharyya. Como exemplo, o Cédigo 1.3 descreve uma fungao
simples que retorna o valor de intersec¢@o entre dois histogramas.

double compararHistogramas (Mat hl, Mat h2) {
double similaridade = compareHist(hl,6h2 ,CV_COMP_INTERSECT) ;
return similaridade;

}

Codigo 1.3: Fungdo desenvolvida com o auxilio da biblioteca OpenCV que retorna a
intersec¢do entre dois histogramas.

Deve-se notar que outras métricas podem ser utilizadas, através da obtengdo de
cada nivel de cor armazenada no histograma calculado.

1.2.5. Descritores Locais

Os diversos servigos de Recuperagdo de Informacao baseados em video necessitam, para
operar, de uma representacdo computacional dos dados. Em muitos casos, essa represen-
tacdo € baseada em atributos visuais e obtida a partir da unidade mais basica do video: o
quadro, que €, na verdade, uma imagem. Tais atributos sdo conhecidos na literatura como
caracteristicas (do Inglés: features), e podem ser cor, textura, movimento, entre outros
[Blanken et al., 2007]. Os histogramas, discutidos na Secao 1.2.4, sdo um exemplo de
representacio para a caracteristica cor.

Assim, para extrair as caracteristicas presentes em um quadro € necessdrio utilizar
um descritor de imagem, capaz de gerar uma caracterizagdo compacta dos dados de modo
a facilitar o processamento mas, a0 mesmo tempo, representativa do conteido.

Um descritor de imagem € composto por um algoritmo de extracdo para codificar
caracteristicas da imagem em vetores de caracteristicas e por uma medida de similaridade
para comparar duas imagens. A medida de similaridade é uma fun¢cdo de comparagio,
que fornece o grau de similaridade para um dado par de imagens representadas por seus
vetores de caracteristicas e € geralmente definida como uma func¢do inversa a distincia
(por exemplo, Euclidiana), isto é, quanto maior o valor da distancia, menos similares sdo
as imagens [Torres and Falcao, 2006].

A seguir sdo apresentadas definicdes de imagem, vetor de caracteristicas e descri-
tor de imagem, segundo Torres and Falcdo [2006].

Uma imagem / € um par (Dy, f), onde:

e D; € um conjunto finito de pixels (pontos em N2, isto é, D; C N®) e

e 7:D; — R" é uma funcdo que associa para cada pixel p em D; um vetor I(p) € R"
(por exemplo, I(p) € R? quando uma cor no sistema RGB (Red, Green, Blue) é
associada a um pixel).

Um vetor de caracteristicas V; de imagem / pode ser visto como um ponto no
espago R": V; = (v1,v2,...,v,), onde n é a dimensio do vetor.

Exemplos de possiveis vetores de caracteristicas sdo histogramas de cor, momen-
tos de Zernike e filtros de Gabor. Eles codificam propriedades da imagem, tais como



cor, forma e textura, respectivamente. Vale ressaltar que diferentes tipos de vetores de
caracteristicas podem requerer diferentes funcdes de similaridade.

Um descritor de imagem D € definido como uma tupla (&p, 8p), onde:

e &p : {I} — R" é uma funcido que extrai um vetor de caracteristicas V; de uma
imagem /.

e Op: R"xR" — R" é uma fungio de similaridade (por exemplo, baseada na dis-
tancia métrica) que computa a similaridade entre duas imagens como o inverso da
distancia entre seus correspondentes vetores de caracteristicas.

A Figura 1.5 ilustra o uso de um descritor simples D para computar a similaridade
entre duas imagens /4 e Ig. Primeiramente, o algoritmo de extracdo &p € usado para
computar os vetores de caracteristicas V4 e Vg associados as imagens. Entdo, a fungdo de
similaridade Op € usada para determinar o valor da similaridade d entre as imagens. Vale
ressaltar que multiplos descritores podem ser combinados em um descritor complexo, o
qual é capaz de codificar vérias propriedades da imagem ao mesmo tempo (Torres et al.,
2005).
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Figura 1.5: Um descritor simples D para computar a similaridade entre imagens. Retirado
de Torres and Falcdo [2006].

Um método recente na literatura para descri¢do de imagens, que vem sendo apli-
cado com sucesso em tarefas de recuperagdo, sao os descritores locais, que consistem na
extracdo de caracteristicas por meio da identificagdo e descricdo de pontos de interesse
(do Inglés: Points-of-Interest - Pol). Embora existam diversas técnicas de descri¢do local

de imagens, todas se baseiam em trés passos principais, explicados a seguir, segundo Bay
et al. [2006].

e Pontos de interesse sdo selecionados em alguns locais da imagem, tais como cantos
ou juncdes-T. A propriedade mais valiosa de um detector de pontos de interesse é
a repetitividade, isto €, se é confidvel para encontrar os mesmos pontos de interesse
em diferentes condi¢des de visualizagdo.



e A vizinhanga de cada ponto de interesse é representada por um vetor de caracte-
risticas. Esse descritor deve ser diferenciado e, ao mesmo tempo, robusto a ruidos,
deteccao de erros e deformagdes geométricas e fotométricas.

e Os descritores de diferentes imagens sdo comparados. A comparacdo é frequen-
temente baseada na distancia entre vetores, por exemplo, distancia Euclidiana. A
dimensao do descritor tem um impacto direto no tempo de execucdo deste passo.

Dois exemplos de descritores locais, considerados estado da arte e que seguem os
passos descritos anteriormente na busca por similaridade entre imagens, sao o SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) e o SURF (Speeded Up Robust Features), apresentados a
seguir.

1.2.6. SIFT

O método SIFT transforma uma imagem em uma colec¢do de vetores de caracteristicas
locais, sendo cada um deles invariante a translacdo, escala e rotagdo e parcialmente in-
variante a mudancas na iluminacdo ou proje¢do 3D [Lowe, 1999]. Tais vetores estdo
localizados tanto no dominio espacial quanto no dominio das frequéncias, reduzindo a
probabilidade de perturbacdes por oclusdo, desorganizacdo ou ruidos [Lowe, 2004].

Para a extracdo das caracteristicas € utilizada uma abordagem de filtragem em
cascata, na qual as operacdes mais caras sdo aplicadas apenas em locais que passam por
um teste inicial. A seguir sdo apresentados, segundo Lowe [2004], os quatro principais
estagios de computagdo usados para gerar o conjunto de caracteristicas de uma imagem.

1. Detecgdo de extremos escala-espaco. O primeiro estigio de computacio realiza
buscas em todas as escalas e locais da imagem. Tal estdgio é implementado utili-
zando uma funcao de diferenca de Gaussianas para identificar potenciais pontos de
interesse invariantes a escala e orientagao.

2. Localizacdo dos pontos chave. Em cada local candidato, um modelo detalhado é
aplicado para determinar localizacdo e escala. Pontos chave sdo selecionados com
base em medidas de sua estabilidade.

3. Atribuicdo de orientacdo. Uma ou mais orientagcdes sdo atribuidas a cada ponto
chave baseadas nas direcdes de gradientes locais da imagem. Todas as futuras ope-
racoes sdo realizadas nos dados da imagem que foram transformados com relagdo a
orienta¢do, escala e localizacao atribuidos para cada caracteristica, provendo assim
invariancia a essas transformacoes.

4. Descritor de pontos chave. Os gradientes locais da imagem sao medidos, na escala
selecionada, na regido ao redor de cada ponto chave. Eles sdo transformados em
uma representacio que permite niveis significativos de distorcdes locais de forma e
mudangas na iluminacdo.

Um importante aspecto do método SIFT € que ele gera um grande nimero de ve-
tores de caracteristicas, de 128 dimensdes, que cobrem a imagem em termos de escalas



e localizagdes. Uma imagem tipica de 500x500 pixels dard origem a cerca de 2000 ve-
tores (embora esse nimero dependa tanto do contetido da imagem quanto da escolha de
diversos parametros). A quantidade de caracteristicas € particularmente importante para o
reconhecimento de objetos, pois, para uma identificacio confidvel de pequenos elementos
em fundos desordenados, pelo menos trés caracteristicas de cada objeto devem apresentar
correspondéncia [Lowe, 2004].

Porém, a alta dimensionalidade dos vetores obtidos com o SIFT mostra-se uma
desvantagem no passo de comparacdo de descritores de diversas imagens [Bay et al.,
2006].

A biblioteca OpenCV oferece ao usudrio o suporte aos descritores SIFT, através
da classe SIFT. Com ela, pode-se calcular facilmente os descritores de uma imagem de
entrada de 8bits (por exemplo, em escala-de-cinza), do tipo Mat. Diversos outros para-
metros podem ser ajustados conforme a necessidade do usudrio, tal como uma madscara
(Mat) para limitar quais regides da imagem devem ser processadas, uma lista pré-definida
de pontos de interesse (caso o usudrio tenha selecionado anteriormente alguns pontos de
interesse), entre outros.

1.2.7. SURF

O método SURF possui detectores e descritores de pontos de interesse invariantes a escala
e rotacdo. Isso porque essas propriedades apresentam um bom compromisso entre a com-
plexidade das caracteristicas e robustez para deformacdes comumente encontradas. Por
sua vez, inclinacdo e perspectiva sdo considerados efeitos de segunda ordem, os quais s@o
cobertos em algum grau pela robustez geral do descritor [Bay et al., 2006]. O algoritmo
possui dois componentes principais: o detector de pontos de interesse e o descritor, sendo
cada um deles sucintamente explicados a seguir, de acordo com Bay et al. [2006].

e Detector de pontos de interesse. E baseado na matriz de Hessian, devido ao seu
bom desempenho em termos de tempo de computacdo e precisdo. O determinante
de Hessian € utilizado para selecionar a localizacdo e a escala.

e Descritor. Possui dois passos principais:

1. Atribui¢do de orientacdo. A fim de ser invariante a rotagdo, identifica-se uma
orientacdo reproduzivel para cada ponto de interesse. Para isso, sdo calculadas
as respostas Haar-wavelet nas direcdes X e y, em uma vizinhanga circular ao
redor do ponto de interesse.

2. Componentes do descritor. Consiste em construir uma regido quadrada em
torno do ponto de interesse, alinhada a orientacdo selecionada no passo 1 e
extrair dela os descritores.

E importante destacar que, em geral, esse algoritmo utiliza vetores com apenas
64 dimensoes (apesar de ser possivel utilizar o descritor estendido com 128 dimensdes),
reduzindo, em relacdo ao SIFT, o tempo da computacdo das caracteristicas e também da
comparacao entre descritores de imagens, a0 mesmo tempo em que aumenta a robustez
[Bay et al., 2006].



A biblioteca OpenCV, assim como para o SIFT, oferece ao usudrio o suporte aos
descritores SURF, através da classe SURF. Com ela, pode-se calcular facilmente os des-
critores de uma imagem de entrada de 8bits (por exemplo, em escala-de-cinza), do tipo
Mat. Diversos outros parametros podem ser ajustados conforme a necessidade do usuério,
tal como uma madscara (Mat) para limitar quais regides da imagem devem ser processadas,
uma lista pré-definida de pontos de interesse (caso o usudrio tenha selecionado anterior-
mente alguns pontos de interesse), entre outros. Adicionalmente, o usudrio também pode
configurar o detector para extrair caracteristicas com 68 ou 128 dimensdes (descritor es-
tendido).

1.3. Extracao de quadros chave

A extragdo, ou selecdo, de quadros-chave (do Inglés: keyframe) tem por objetivo encon-
trar conjuntos de quadros-chave que sejam capazes de representar adequadamente cada
tomada. Tal selecdo é de suma importancia para a segmentacdo em cenas baseadas em
agrupamento de tomadas, pois, depois de selecionados, sdo os quadros-chave que serdao
utilizados para comparar duas tomadas adjacentes e decidir se pertencem ou nao a mesma
cena. Com os quadros-chave pode-se entdo realizar o processamento apenas sobre tais
quadros, € nao sobre a toda a tomada, resultando em um significativo ganho de desempe-
nho.

A selecdo de quadros-chaves parte do pressuposto que quadros adjacentes tendem
a apresentar conteido visual semelhante ou até mesmo idéntico [Jacobs et al., 1995]. As-
sim, caso seja utilizado apenas um conjunto restrito de quadros (os “quadros-chave”),
o resultado obtido pode ser idéntico ou muito préximo ao resultado que seria obtido
calculando-se a similaridade usando todos os quadros das tomadas. Para obter bons resul-
tados € necessario que os quadros-chave sejam selecionados adequadamente. O problema
da selecdo de quadros-chave € exatamente como realizar tal selecao.

Em geral, a extracdo de quadros-chaves se divide em duas grandes abordagens:
extrair um quadro-chave ou um conjunto de quadros-chave. A Secdo 1.3.1 apresenta algu-
mas técnicas para selecionar apenas um quadro chave e, a Secdo 1.3.2, descreve algumas
abordagens para selecao de um conjunto de quadros-chave.

1.3.1. Extracido de um quadro-chave

Partindo do pressuposto que os quadros de uma mesma tomada sdo similares [Jacobs
et al., 1995], pode-se concluir entdo que a escolha de algum desses quadros seja o bastante
para representar o restante da tomada. Com isso, a tarefa de representar uma tomada recai
em selecionar o quadro adequado para determinada tomada.

Trés técnicas bem conhecidas para a sele¢do de quadros-chave sdo: selecionar o
primeiro quadro, o dltimo quadro ou o quadro mediano como quadro-chave [Gu et al.,
2007; Li et al., 2001]. Tais técnicas s@o populares devido a sua simplicidade e ao baixo
custo computacional, j4 que o Unico processamento envolvido € ordenar os quadros da
tomada (tarefa trivial, haja visto que os quadros sdo geralmente armazenados ou decodi-
ficados sequencialmente).

Porém, selecionar um quadro-chave baseado unicamente em sua posi¢ao pode nao
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ser representativo: em uma mesma tomada, embora os quadros adjacentes ndo apresentem
grande varia¢do, um grande nimero de agdes e transformacdes visuais pode ocorrer ao
longo da tomada. Por exemplo, em uma mesma tomada, objetos podem desaparecer ou
surgir, além das proprias alteragdes do cendrio e da camera.

Assim, procura-se desenvolver alguma forma de representacdo capaz de melhor
representar uma tomada complexa, com potencialmente diversas transformacdes visuais.
Nesse sentido, por exemplo, Souza and Goularte [2013] estimaram o “melhor quadro”
para representar a tomada, que conteria o quadro mais similar aos demais quadros da
tomada e, por isso, poderia ser mais significativo que simplesmente selecionar um quadro-
chave.

Embora intuitivamente o método do “melhor quadro” devesse apresentar melhores
resultados, Souza and Goularte [2013] ndo encontraram diferencgas significativas entre
esse método e aqueles baseados em posi¢do quando aplicados em segmentacdo de cenas.

Em termos de implementacdo, o Cédigo 1.4 apresenta o cddigo-fonte de uma
func¢ao capaz de escolher o “melhor quadro”, ou seja, o quadro da tomada mais similar aos
demais quadros da tomada. Nesse algoritmo, considera-se que os histogramas ja foram
extraidos como demonstrado na Secdo 1.2.4 e agrupados em tomadas manualmente ou
automaticamente.

Mat melhorQuadro(vector <Mat> tomada) {
vector<int> numeroSimilares;
for(int i = 0; i < tomada.size(); i++) {
numeroSimilares . push_back (0);

}

for(int i = 0; i < tomada.size(); i++) {
for(int j = 1 + 1; j < tomada.size(); j++) {
if (compararHistogramas (tomada[i],tomada[j]) >= 0.95) {
numeroSimilares[i] = numeroSimilares[i] + 1;
numeroSimilares[j] = numeroSimilares[j] + 1;
}
}
}
int maiorValor = numeroSimilares [0];
int maiorIndice = 0;
for(int i = 1; i < numeroSimilares.size(); i++) {
if (numeroSimilares[i] > maiorIndice) {
maiorValor = numeroSimilares|[i];
maiorlndice = i;

}
}

return tomada[maiorIndice ];

}

Cédigo 1.4: Fungao desenvolvida com a OpenCV capaz de retornar o quadro mais similar
aos demais quadros da tomada.




1.3.2. Extracdo de um conjunto de quadros-chave

Ao selecionar um determinado quadro-chave para representar uma tomada alguns deta-
lhes da mesma podem ser perdidas. Uma possivel solugdo € selecionar um conjunto de
quadros-chave para cada tomada [Liu et al., 2004; Mukherjee et al., 2007; Rathod and
Nikam, 2013; Besiris et al., 2007; Rasheed and Shah, 2003, 2005]. O desafio para es-
sas técnicas, além de selecionar quadros adequados para cada tomada, € o de reduzir a
redundancia entre o conjunto de quadros-chave selecionados.

As técnicas desenvolvidas sdo bastante variadas. Pode-se utilizar, por exemplo,
um conjunto de quadros-chave formados pelo quadro inicial, médio e final da tomada.
Rasheed and Shah [2003], por sua vez, propdem:

1. Selecionar o quadro médio da tomada e o adicionéd-lo ao conjunto K de quadros-
chave.

2. Percorrer os demais quadros da tomada e comparé-los (usando a interseccao de
histogramas de cor) com todos os quadros do conjunto K.

3. Caso o quadro candidato tenha um nivel de similaridade abaixo de determinado
limiar com todos os outros quadros-chave, ele € inserido no conjunto K.

Essa abordagem garante um conjunto restrito de quadros-chave, sendo eles dife-
rentes entre si. Nota-se que o limiar de similaridade ¢ de fundamental importancia pois,
se o valor for muito alto, muitos quadros-chaves serdo selecionados e, caso o valor seja
muito baixo, apenas o quadro médio seria selecionado.

Uma alternativa interessante ao método de Rasheed and Shah [2003] € a técnica
desenvolvida por Trojahn and Goularte [2013]. Ela baseia-se na perspectiva de que, para
alcancar uma selecdo mais eficaz, € necessdrio calcular a similaridade entre os quadros
de modo a garantir uma “representatividade minima”. Com isso a técnica garante que
o quadro-chave candidato representa pelo menos um ndmero significativo de quadros da
tomada. O algoritmo € descrito a seguir:

1. Calcula-se o grau de similaridade entre todos os quadros da tomada.
2. Seleciona-se o quadro que apresenta maior similaridade com os demais quadros.

3. Adiciona-se o quadro selecionado ao conjunto de quadros-chave, se nenhum quadro
presente no conjunto de quadros-chave for similar ao quadro-chave candidato.

4. Repetem-se os passos 2 ao 4, até que o quadro candidato tenha baixa representati-
vidade ou no exista quadro candidato.

O grau de similaridade € obtido através da intersec¢do de histogramas de todos os
quadros da tomada. Dois quadros sdo considerados “similares” caso a intersec¢do entre
seus dois histogramas for igual ou maior que 95%. De mesma forma, dois quadros sdo
ditos dissimilares caso o valor obtido seja inferior a 95%.
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vector <Mat> conjuntoQuadrosChave (vector <Mat> tomada) {
vector<int> numeroSimilares;
for(int i = 0; i < tomada.size(); i++) {
numeroSimilares . push_back (0);
}
for(int i = 0; i < tomada.size(); i++) {
for(int j = i + 1; j < tomada.size(); j++) {
if (compararHistogramas (tomada[i],tomada[j]) >= 0.95) {
numeroSimilares[i] = numeroSimilares[i] + 1;
numeroSimilares[j] = numeroSimilares[j] + 1;
}
}
}

vector <Mat> quadrosChaves;

while (true) {
int maiorValor = numeroSimilares [0];
int maiorIndice = 0;

for(int i = 1; i < numeroSimilares.size(); i++) {
if (numeroSimilares[i] > maiorIndice) {
maiorValor = numeroSimilares[i];
maiorlndice = 1i;
}
}

if (maiorValor < tomada.size() *x 0.2) {
break ;
}
Mat quadroCandidato = tomada[maiorIndice ];
numeroSimilares [ maiorIndice] = 0;
bool temp = true;
for(int i = 0; i < quadrosChaves.size(); i++) {
if (compararHistogramas (quadrosChaves[i],quadroCandidato) >= 0.95)

{
temp = false;
}
}
if (temp) {
quadrosChaves.push_back(quadroCandidato);
}
}

return quadrosChaves;

}

Codigo 1.5: Funcdo desenvolvida com a OpenCV capaz de retornar um conjunto de
quadros-chave.

Além disso, adota-se 20% como representatividade minima para que um quadro
possa ser considerado como quadro candidato. Ou seja, um determinado quadro deve ser
95% “similar” a pelo menos 20% do numero de quadros presentes na tomada. Assim,
essa técnica permite a selecdo de diversos quadros-chave (ou apenas um quadro-chave)
complementares que sdo suficientemente dissimilares entre si € que, a0 mesmo tempo,
sdo representativos aos demais quadros da tomada.

Com a biblioteca OpenCV e as fungdes apresentadas na Secdo 1.2.4 para a ex-




tracdo de um histograma (Cdédigo 1.2) e para comparar dois histogramas (Cédigo 1.3),
pode-se obter o resultado da técnica desenvolvida por Trojahn and Goularte [2013] com
a funcdo descrita no Cédigo 1.5.

1.4. Segmentacao em cenas baseada em agrupamento de tomadas

Uma das abordagens mais adotadas pela literatura para a segmentagao em cenas € o0 agru-
pamento de tomadas. Tal abordagem € amplamente adotada pois, por defini¢do, uma cena
¢ formada por um conjunto de tomadas adjacentes, logo, agrupando tomadas consideradas
“similares” obtém-se uma cena.

Considera-se que a segmentacdo em tomadas j4 tenha sido realizada, seja manu-
almente ou automaticamente. Em termos de implementacido, embora no caso geral nem
sempre as tomadas possam ser obtidas facilmente, na maioria dos casos a segmentacio
automaética em tomadas apresenta bons indices de precisdo e cobertura (do Inglés: recall)
[Del Fabro and Boszormenyi, 2013].

Além disso, ao invés de analisar todos os quadros das tomadas, as técnicas de
segmentacdo em cenas geralmente utilizam quadros-chave para representar cada tomada.
Neste trabalho, foi utilizada a técnica de selecao de um conjunto de quadros-chave desen-
volvida por Trojahn and Goularte [2013], apresentada na Se¢do 1.3.2.

Ap6s os quadros-chaves terem sido determinados para cada tomada, pode-se entao
proceder com o agrupamento das mesmas. A técnica aqui apresentada baseia-se no uso
de descritores locais SIFT, apresentados na Secdo 1.2.5. Para cada conjunto de quadros-
chave, de cada tomada, extraem-se os vetores de caracteristicas SIFT, formando uma
representacdo para cada tomada do video.

Para detectar as transicdes de cenas, analisa-se o grafico do conjunto de valores
de similaridade obtidos entre tomadas adjacentes. Nesse contexto, “vales” significam
que a similaridade entre duas tomadas adjacentes mudou bruscamente, indicando uma
transi¢ao.

Como medida de similaridade pode-se utilizar o processo conhecido como mat-
ching, onde calcula-se o nimero de correspondéncias (matches) entre os vetores de ca-
racteristicas de dois (conjuntos de) quadros-chave [Zhao et al., 2007].

E importante notar que a aplicacdo direta dessa abordagem implica em determi-
nar quando a queda no nimero de matches € significativa. Pequenas variagdes, mesmo
entre duas tomadas similares da mesma cena, sdo comuns devido ao aparecimento e desa-
parecimento de objetos, oclusdao devido a movimentagdo da camera ou dos personagens,
etc. Assim, ao invés de adotar um limiar fixo, que poderia limitar a abordagem a apenas
um determinado conjunto de videos, propdem-se utilizar um limiar dindmico, calculado
em tempo de execucdo de acordo com as caracteristicas de cada video de entrada. Tal
algoritmo € descrito a seguir:

1. Identifica-se todas as redu¢des no numero proporcional de matches do video.

2. Remove-se as 10% maiores e menores reducdes, considerados como outliers e re-
movidos para nao influenciar erroneamente o cilculo do limiar.



3. Calcula-se a média dos valores remanescente: esse sera o valor a ser adotado como
limiar para o video.

Com isso, espera-se reduzir a dependéncia da técnica acerca do limiar: como o
mesmo € determinado para cada video, videos com diferentes caracteristicas serdo seg-
mentados em cenas com limiares diferenciados.

Para exemplificar a execugdo do algoritmo de segmentacdao em cenas, considere o
numero de matches entre tomadas adjacentes apresentado na Figura 1.6.

N de vetores de caracteristicas correspondentes

[0 I = T R~ T, B B I =1
=T =T~ T = = - =]

fd 3 W3

[

12 23 34 45 5-6 67 78

m
W

9-10
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Figura 1.6: Exemplo de matches de um video hipotético com 10 tomadas.

No video hipotético apresentado na Figura 1.6, o algoritmo encontra 4 redugdes
no valores de nimero de matches entre 1-2 e 2-3,2-3 e 3-4, 5-6 e 6-7 e, por fim, entre 6-7 e
7-8. Remove-se 10% das maiores e menores redugdes encontradas (nesse caso especifico,
nenhuma redugdo € removida). Entdo, calcula-se a média da reducdo restante, no caso,
igual a 131.5.

Com o valor do limiar calculado pode-se entdo proceder com a deteccao de cenas.
Caso uma reducdo seja seguida de um aumento, ambos significativos, uma transicdo de
cena é detectada. Assim, no caso particular apresentado na Figura 1.6, as tomadas 3-4
seriam detectados como a unica transi¢ao de cena do video, ja que a redugado entre 2-3
e 3-4 é igual a 177 (superior ao limiar de 131.5) seguido por um aumento no nimero de
matches de 292 (também superior ao limiar de 131.5).

Nota-se, por fim, que tal técnica ndo estd limitada ao uso de descritores locais
SIFT, podendo-se substitui-los facilmente por outros sem qualquer modificagdo na téc-
nica. Por exemplo, histogramas poderiam ser utilizados, estimando-se a similaridade
através da distancia euclidiana ou interseccdo de histogramas.

Em termos de implementacdo, como descrito na Subsecdo 1.2.6, a biblioteca
OpenCV prové métodos para a selecdo de pontos de interesse e também a extragdo dos
descritores SIFT. Com os quadros-chaves determinados, pode-se entdo extrair os descri-
tores dos mesmos. Com os descritores obtidos para cada tomada, pode-se utilizar algum
algoritmo de matching entre dois conjuntos de descritores, como o FLANN (Fast Li-
brary for Approximate Nearest Neighbors) [Muja and Lowe, 2009], implementado pelo



OpenCV na classe FLANN. Com isso, pode-se utilizar a técnica descrita anteriormente e,
dado o nimero de matches entre as tomadas, agrupa-las formando as cenas.

1.5. Segmentacao em cenas baseada em multimodalidade

Um grande nimero de técnicas desenvolvidas para a segmentacdo em cenas utiliza-se
apenas de informagdes visuais: em tais técnicas, um certo conjunto de caracteristicas ou
features sdo extraidas dos videos e as estruturas tais como tomadas e cenas sao estimadas.
Um exemplo de tal abordagem é a segmentacdo em cenas através do agrupamento de
tomadas, apresentada na Secdo 1.4.

Embora bastante populares, tais técnicas t€m uma limitacdo importante: o fato
de utilizarem-se apenas de informagdes visuais. Nota-se que, intuitivamente, uma cena é
algum trecho ou segmento com alto relacionamento semantico, apresentando uma ““a¢ao”
ou “evento” dentro de um contexto maior. Ao limitar a estimacao ao contetido discernivel
visualmente, o relacionamento semantico pode ser incorretamente compreendido. Por
exemplo, em um telejornal, um mesmo ancora pode, sucessivamente, apresentar noticias
diferentes: visualmente, apenas uma noticia ou cena seria detectada, mesmo se o contetido
de cada noticia fosse completamente diverso.

Uma alternativa para enfrentar tal limitacdo € utilizar uma abordagem conhecida
como multimodalidade, onde o “modo” refere-se aos diferentes tipos de midia que podem
ser obtidos de um video. Em geral, um video, além do préprio fluxo visual, contém
também uma faixa sonora e, eventualmente, algum tipo de legenda ou ainda o closed
caption. Utilizando-se de modo combinado os dados contidos em tais midias pode-se,
entdo, obter uma segmentacao em cenas mais relevante.

1.5.1. Fusao de Modalidades

Um importante aspecto acerca de técnicas multimodais de segmentacdo em cenas € a
chamada “fusdao de modalidades”. A fusdo de modalidades diz respeito as diferentes
maneiras em que as informacdes extraidas das midias sao unidas ou fundidas.

Duas abordagens comuns para a fusdo de modalidades sao a fusdo antecipada e a
fusdo tardia, apresentadas nas Se¢des 1.5.1.1 e a 1.5.1.2, respectivamente.

1.5.1.1. Fusao Antecipada

A fus@o antecipada, do Inglés early fusion, € uma forma de fusdo baseada na unido das
caracteristicas antes do método de segmentacdo ser aplicado. Em tal abordagem, as ca-
racteristicas extraidas de cada tipo de modalidade (visual ou sonora, por exemplo) pas-
sam pelo procedimento de fusao: sdo colocadas em um mesmo espago de caracteristicas,
representadas de modo unico e combinado em vetores de caracteristicas de mesmas es-
trutura e dimensdo. Entdo, podem ser enviados para algum algoritmo responsdvel por
identificar as transi¢des de cenas. Um fluxograma que exemplifica a fusio antecipada é
apresentada na Figura 1.7.

Essa estratégia de fusdo também é conhecida como fusdo a nivel de caracteristi-
cas, Ja que se baseia na fusdo direta das caracteristicas extraidas de cada um dos modos
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Figura 1.7: Fluxograma exemplificando a fusdo antecipada de caracteristicas visuais e
sonoras.

utilizados, gerando também caracteristicas como saida.

Um dos desafios da fusdo antecipada € o como realizar a fusdo de maneira ade-
quada, ja que, em geral, as caracteristicas extraidas de diferentes modos possuem tama-
nhos, quantidade e espacos diferentes.

1.5.1.2. Fusao Tardia

A fusdo tardia, do Inglés late fusion, € uma forma de fusdo que ocorre apos a execugao da
segmentacdo. Nesse tipo de fusdo, as caracteristicas extraidas dos diferentes modos, como
audio e video, sdo analisadas independentemente, tendo como resultado uma possivel
segmentagdo em cenas para cada modo.

ApO6s as possiveis segmentagdes terem sido calculadas, comega o procedimento
de uni-las, em uma decisdo fina, que combine o resultado das segmentacdes isoladas. A
Figura 1.8 apresenta um fluxograma de exemplo para a fusao tardia.

A fusdo tardia também € conhecida como fusdo de decisdes, ja que sua entrada é
um conjunto de decisdes sobre as possiveis transi¢cdes de cenas e a saida também é uma
decisdo, contendo um conjunto de transi¢des de cenas ou similares.

Nota-se que a fusdo tardia é amplamente utilizada devido a sua facilidade de apli-
cacdo e implementacdo. Destaca-se, porém, que a fusdo tardia tende a ignorar o correla-
cionamento semantico entre os diferentes tipos de caracteristicas, uma importante infor-
magao para a tarefa de segmentagdo em cenas.

1.5.2. Técnica Multimodal de Segmentacao em Cenas

Neste tutorial adota-se a fusdo tardia (late fusion) entre caracteristicas visuais e sonoras.
Tal escolha € justificada por: 1) a fusado tardia ser bem difundida, enquanto a fusdo an-
tecipada ainda necessita de mais investigacdo para obter bons resultados [Del Fabro and
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Figura 1.8: Fluxograma exemplificando a fusao tardia de caracteristicas visuais e sonoras.

Boszormenyi, 2013]; 2) caracteristicas visuais e sonoras sdo bastante exploradas por téc-
nicas de segmentacdo relacionadas, sendo, portanto, mais facil para o leitor adaptar ou
substituir as caracteristicas especificas aqui utilizadas.

A segmentacdo em cenas através das informacdes visuais € obtida através do agru-
pamento de tomadas, implementada com o auxilio da biblioteca OpenCV, como descrito
na Secdo 1.4. J4 a segmentacdo em cenas através das informagdes sonoras € baseada no
trabalho de Lopes and Goularte [2013], extraindo-se caracteristicas por meio do descritor
MFCC (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients). A extragdo € realizada com o auxilio da
biblioteca FFMPEG'? e do framework MARSYAS'3.

A estratégia de fusdo serd baseada em um sistema de ranking para estimar as
transi¢des de cenas. Dadas as segmentagdes sonora e visual, caso alguma das duas detecte
uma determinada transicao, tal transi¢do serd adicionada ao conjunto final de transicoes.
Efetivamente, isso significa que o resultado da fusdo tardia serd a unido entre as transi¢oes
das duas modalidades utilizadas. A seguir descreve-se como organizar as amostras de
dudio para extracdo de caracteristicas (1.5.2.1); como extrair as caracteristicas sonoras
(1.5.2.2) e a estratégia de fusdo (1.5.2.3).

1.5.2.1. Quadro de Audio

No caso visual, um descritor visual de caracteristicas € aplicados a cada quadro-chave
de um video. O descritor de caracteristicas detecta varios pontos de interesse em cada
quadro-chave, e cada um desses pontos é descrito, dando origem a um vetor de carac-
teristicas visuais. Portanto, um quadro-chave € descrito por um conjunto de vetores de
caracteristicas.

No caso do dudio, a situacdo € um pouco diferente. Um segmento de dudio pode

Phttps://www.ffmpeg.org/
Bhttp://marsyas.info/



ser amostrado durante um periodo 7" arbitrario, gerando-se N amostras de dudio. O des-
critor de dudio atua sobre um subconjunto dessas amostras, gerando um udnico vetor de
caracteristicas, que € uma representacao bastante compacta do dudio. Essa situacao é re-
presentada na Figura 1.9. Nessa figura estdo representados as N amostras de audio para
um determinado segmento de video. Esse conjunto estd dividido em trés subconjuntos
com M amostras de dudio cada. Para cada um desses subconjuntos, € aplicado um descri-
tor de caracteristicas sonoras, gerando um respectivo vetor de caracteristicas sonoras.

Amostras de Audio

|
I I T Vetores de Caracteristicas

I II II Sonoras

Figura 1.9: Descritores sonoro extraidos de um subconjunto de amostras de audio.

Com o objetivo de criar uma representacdo, a qual denominaremos “quadro de
audio”, que seja semelhante aos quadros de video, pode-se dividir o intervalo entre dois
quadros de video em p partes, de modo que existirdo p vetores de caracteristicas para
representar esse “‘quadro de dudio”, que corresponde a um quadro de video. Desse modo,
cada quadro de dudio serd representado por mais de um vetor de caracteristicas, assim
como o quadro de video, facilitando a utilizagdo das mesmas estratégias (visuais) para
realizar a segmentacao.

1.5.2.2. Extracao de Caracteristicas Sonoras

Utilizando uma ferramenta como a FFMPEG, € possivel extrair o dudio do video, gerando
como saida um arquivo do tipo WAVE, com amostragem de 44100Hz, que serd usado
como entrada para a ferramenta MARSYAS.

Quadro de Video

[T

Figura 1.10: Descritores sonoro extraidos de um subconjunto de amostras de dudio.

A ferramenta MARSYAS pode entdo ser utilizada para computar os descritores
de audio. Esses descritores sdo computados usando janelas ndo sobrepostas com 256



amostras. Como os videos utilizados neste tutorial apresentam 24 quadros por segundo,
existirdo cerca de 1837 amostras de dudio entre cada quadro de video. Como para cada
uma das 256 amostras € calculado um vetor de caracteristicas sonoras, existirdo 7 vetores
de caracteristicas para representar cada quadro de dudio. Essa situagdo € ilustrada na
Figura 1.10. Nessa figura, os retangulos azuis representam os quadros de um determinado
video. No intervalo entre eles, sdo computadas 7 amostras de dudio, representadas pelos
retangulos laranja, que sdo utilizadas para representar um quadro de dudio.

Ao contrério da técnica visual, que fez uso de quadros-chave para reduzir a quan-
tidade de informagdes a ser processada, aqui utilizou-se todos os quadros de cada tomada
para a extracdo das caracteristicas sonoras. Tal abordagem foi adotada pois segmentos de
audio tendem a ser muito diferentes, o que dificultaria a segmentacao em cenas posterior-
mente.

1.5.2.3. Fusao Tardia Baseada em Regra

Nas Secdes 1.4 e 1.5.2 foram apresentadas duas técnicas de segmentacdo de videos em
cenas, sendo a primeira uma técnica que utiliza descritores de caracteristicas visuais e
a segunda descritores de caracteristicas sonoras. Ambas as técnicas, individualmente,
apresentam algumas dificuldades na deteccdo de cenas devido ao surgimento de falsos
positivos e de falsos negativos.

Falsos positivos ocorrem quando a técnica detecta, erroneamente, um corte de
cena. Falsos positivos podem ocorrer basicamente por dois motivos. O primeiro € a
deteccao de um corte verdadeiro, porém deslocado por algumas tomadas. Outro motivo é
quando existe uma diferenca considerdvel nas caracteristicas sendo analisadas entre duas
tomadas, sem que, contudo, haja realmente uma mudanga de semantica entre as tomadas,
nao existindo assim um corte de cena verdadeiro.

Falsos negativos ocorrem, por exemplo, quando a midia (visual ou sonora) utili-
zada pela técnica realmente ndo apresenta diferencas consideraveis entre as cenas. Sendo
assim, a técnica falha em capturar a mudanca da semantica, a qual nesses casos, s6 pode
ser determinada com a andlise de outras midias presentes no video.

Sendo assim, a utilizacdo de mais de uma midia - multimodalidade - pode ser
benéfica. Neste tutorial, a fusdo tardia foi a abordagem selecionada para combinar os
resultados das técnicas visual e sonora. A decisdo final da técnica multimodal segue as
seguintes regras: 1) Se dois cortes de cenas detectados respectivamente pela técnica visual
e pela sonora estdo a menos de 3 tomadas de distancia, eles sdo fundidos em um tnico
corte, que é dado pela média entre eles; 2) Caso contrdrio, cada corte é mantido.

Com essa abordagem, falsos positivos da técnica visual e sonora podem ser fundi-
dos em um unico corte, o que diminui o ndmero total de falsos positivos. Além disso, em
algumas situagdes, essa fusido pode gerar verdadeiros positivos, quando a média entre eles
fica correta. Por outro lado, verdadeiro positivos distantes (mais de 3 tomadas de distan-
cia uma da outra) provenientes das duas técnicas serdao mantidos, aumentando o nimero
em relacdo as técnicas individuais e melhorando a abrangéncia da técnica multimodal.
Contudo, falsos positivos distantes também serdo mantidos, o que pode afetar a precisdao



da técnica.

1.6. Avaliacao

Ap6s implementado uma técnica de segmentacdo de cenas, € imprescindivel realizar al-
gum tipo de avaliacdo com o intuito de estipular a eficacia. Outro fator importante € que,
apos a avaliagdo ter sido realizada, pode-se comparar a técnica desenvolvida com outras
técnicas.

A avaliagcdo de técnicas de segmentacdo de video em cenas requer dois dados
basicos: um video a ser segmentado e, também, uma base confiavel (do Inglés ground
truth). O video € aquele que serd submetido a técnica desenvolvida e cujos resultados
serdo avaliados. Por sua vez, a base confidvel contém uma descri¢io completa do que
seria esperado que o algoritmo retornasse.

No caso particular da segmentacdo de video em cenas, o video deve ter uma du-
racdo relevante com a presencga de diversas transicdes de cenas. Ja a base confidvel pode
ser obtida de diversas maneiras, sendo a manual preferivel, mas bastante laboriosa.

Ap6s processado o video pela técnica desenvolvida, compara-se o resultado obtido
com a base confidvel, obtendo as seguintes possibilidades:

e Verdadeiro positivo (VP): Quando a técnica e a base confidvel afirmam que ha
uma transi¢do de cena.

e Falso positivo (FP): Quando a técnica afirma que hd uma transi¢do, sendo que tal
transicao nao consta na base confidvel.

e Falso negativo (FN): Quando a técnica afirma que ndo hd uma transico, sendo que
tal transi¢do consta na base confidvel.

Uma técnica deveria apresentar um nimero bastante alto de VP, mantendo os va-
lores de FP e FN baixos. Idealmente, uma técnica apresentaria apenas VP, sem nenhum
FP ou FN. Nota-se ainda que pode ser preferivel a presenca de falsos positivos sobre fal-
sos negativos: pode-se adotar técnicas posteriores com o intuito de detectar transicoes
errOneas e corrigi-las.

Com os trés valores (VP, FP e FN) estimados, pode-se utilizar alguma métrica
para descrever, sucintamente, o comportamento da técnica frente a determinado video.
Diversas métricas sdo descritas na literatura, tais como as curvas ROC (do Inglés Receiver
Operating Characteristics) e o Erro Quadritico Médio (do Inglés Mean Squared Error -
MSE) [Mood et al., 1974].

Trés medidas amplamente utilizadas sdo a precisao (Precision), cobertura ou revo-
cacdo (Recall) e o F-measure [Rijsbergen, 1979; Hua et al., 2002]. Quanto a F-measure,
normalmente utiliza-se a variacdo conhecida como Fj, onde nem a precisao € nem a co-
bertura sdo priorizadas. A precisdo avalia a proporcao de acertos na classificacdo sobre
o total de resultados. A cobertura, por sua vez, avalia a propor¢do de resultados corretos
obtidos em comparag@o com o ndmero total de resultados corretos presentes na base con-
fidvel e, por fim, a F} sintetiza os resultados de precisdo e cobertura em um unico valor.
Formalmente, a precisao P € definida como:
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Onde vp é verdadeiro positivo, fp é falso positivo e fn é falso negativo.

A escolha pelas métricas de precisdo, cobertura e F; se devem ao fato de que di-
versos trabalhos na drea também as adotarem como medida de avaliac@o de seus métodos,
permitindo, assim, a comparagao entre a técnica desenvolvida e outras presentes na litera-
tura. A medida Fi, em especial, foi adotada pois, além de sintetizar os valores de precisdao
e cobertura em um unico valor, tende a ser uma medida mais conservadora que uma média
aritmética simples, por exemplo.

Como exemplo, seja um trecho de video contendo dez transicdes de tomadas e
uma transicao de cena. Seja ainda uma técnica de segmentacdo em cenas que obtenha,
para esse trecho, dez transicdes de cenas, uma para cada transi¢ao de tomada. Assim, essa
técnica obteve 100% de cobertura, ja que todas as transi¢des de cenas foram encontradas
(uma transi¢do). Sua precisdo, por outro lado, € bastante baixa: 10% (apenas um ver-
dadeiro positivo e nove falsos positivos). Caso fosse realizada uma média simples entre
a precisao e cobertura, a técnica obteria o valor de 55%, “maquiando” a baixa precisao
obtida pela técnica.

Por outro lado, nas mesmas circunstancias, a medida F; da técnica seria de ape-
nas 18.18%, um resultado bastante inferior a média simples entre a precisdo e cober-
tura. Desta forma, caso o algoritmo apresente resultados insatisfatérios em algum quesito
(precisdo e/ou cobertura), o valor F; obtido tenderd a se aproximar do valor mais baixo,
caracterizando a medida F| como uma média ponderada.

Durante o mini-curso serdo apresentadas avaliacdes praticas das técnicas apresen-
tadas neste tutorial utilizando como medidas precisdo, cobertura e Fj.
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