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RESUMO

Com os avancos relacionados as tecnologias de redes computacionais e arma-
zenamento de dados observa-se que, atualmente, uma grande quantidade de
conteudo digital esta sendo disponibilizada via internet, em especial por meio
de redes sociais. A fim de explorar esse contexto, abordagens relacionadas
ao processamento e apredizado de padroes em videos tém recebido crescente
atengdo nos ultimos anos. Sistemas de recomendagéo de filmes, amplamente
empregados em lojas virtuais, sdo umas das principais aplicagbes no que se
refere aos avangos de pesquisa na area de processamento de videos. Com
0 objetivo de acelerar o processo de recomendacdo e reducdo de armaze-
namento, técnicas para classificacdo e sumarizagdao de videos por meio de
aprendizado de maquina tém sido utilizadas para explorar conteudo informativo
e também redundante. Por meio de técnicas de agrupamento e descricao de
dados, é possivel identificar quadros-chave de um conjunto de amostras a fim
de que, posteriormente, estes sejam usados para sumarizagao do video. Além
disso, por meio de bases de videos rotulados, podemos classificar amostras de
modo a organiza-las por géneros de video. O presente trabalho objetiva utili-
zar o classificador Floresta de Caminhos Otimos para sumarizacdo automatica
e classificacdo de videos por género, bem como o estudo de sua viabilidade
nestes contextos. Os resultados obtidos mostram que o referido classificador
obteve desempenho bastante promissor e proximo a algumas das técnicas de
sumarizacao automatica e classificagéo de videos que, atualmente, represen-
tam o estado-da-arte no atual contexto.

Palavras-chave: Sumarizagdo de videos, Classificacdo de video, Floresta de
Caminhos Otimos.



ABSTRACT

Currently, a number of improvements related to computational networks and
data storage technologies have allowed a considerable amount of digital content
to be provided on the internet, mainly through social networks. In order to exploit
this context, video processing and pattern recognition approaches have recei-
ved a considerable attention in the last years. Movie recommendation systems
are widely employed in virtual stores, thus being one of the main applications
regarding to research advances in the video processing field. Aiming to boost
the content recommendation and storage cutback, different video categorization
and video summarization techniques have been applied to handle with more in-
formative and redundant content. By availing clustering and data description
techniques, it is possible to identify keyframes from a given samples set in or-
der to consider them as part of the video summarization process. Furthermore,
through labeled video data collections it is possible to classify samples in order
to arrange them by video genres. The main goal of this work is to employ the
Optimum-Path Forest classifier in both video summarization and video genre
classification processes as well as to conduct a viability study of such classifier
in the aforementioned contexts. The results have shown this classifier can achi-
eve promising performance, being very close in terms of summary quality and
consistent recognition rates to some state-of-the-art video summarization and
classification approaches.

Keywords: Video summarization, video genre classification, Optimum-Path Fo-
rest.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

Nos ultimos anos, os recentes avancgos ligados as tecnologias de arma-
zenamento, compressao e transmissao de dados tém facilitado a propagacgéao
de conhecimento e informacao via internet. Como consequéncia, surge en-
tdo um novo contexto em que comunicacao e interacdo virtual entre pessoas
intensifica-se cada vez mais, principalmente por meio de redes sociais, tais
como Facebook e Twitter, por exemplo. Além disso, percebe-se um crescente
aumento na quantidade de conteudo digital multimidia produzido ndo apenas
por computadores desktop e notebooks, mas principalmente por dispositivos
moveis como tablets e smartphones.

Grande parte do volume de dados gerado por dispositivos méveis diaria-
mente na internet é composto por videos. Por conseguinte, a quantidade de
videos disponiveis em ambiente virtual € tdo grande que tornou-se inviavel rea-
lizar uma busca por um determinado conteddo de interesse simplesmente pela
analise de todos os videos disponiveis [8]. Surge entdo a necessidade do es-
tudo de novas possibilidades a fim de descobrir solu¢des vidveis capazes de
superar as limitagcdes computacionais existentes relacionadas ao atual contexto.

Dessa maneira, o gerenciamento eficiente de dados de video passa a ser
de grande importancia, pois com sua implementacao é possivel otimizar apli-
cacbes como motores de busca e bibliotecas digitais [5]. Nesse contexto, a
area de processamento de videos tem recebido grande atencao por parte dos
pesquisadores. Dentre as tarefas de maior interesse nessa area, podemos ci-
tar classificagdo ou categorizagao [8, 11, 24, 49], recuperagéo de informagdes
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baseada em conteudo [22, 27, 43, 52], compressao/codificacdo por meio de
técnicas de aprendizado de maquina [14, 48, 50] e sumarizagcdo automatica
[12,17, 32, 44]

Para melhor lidar com arquivos multimidia e facilitar as pessoas 0 acesso
a videos diversos por meio de busca e recuperacao intuitivas, € necessario
integrar metadados relacionados a detalhes técnicos, termos de uso, descri-
cao e andlise do conteudo dos videos [11]. Além disso, a representacao de
seus conteudos e classificacdo por categorias semanticamente significativas
sao questdes igualmente importantes [24].

Um modo interessante de resolver essa questao é restringir as possiveis
escolhas a serem feitas por um usuario agrupando videos segundo categorias
ou géneros especificos [8]. Por exemplo, uma pesquisa por um video perten-
cente ao género negocios, seria realizada considerando-se apenas o conjunto
de videos rotulados com essa mesma categoria. Essa técnica é chamada de
classificagcdo ou categorizacao de video, e torna busca e recuperagao de con-
tedos em videos tanto mais intuitivas quanto eficientes. Dessa forma, pode ser
de grande utilidade para construcao de sistemas de recomendacao em biblio-
tecas digitais, nos quais a pré-organizagcao categorica do conteudo multimidia
€ essencial ao bom desempenho computacional destes sistemas. Além disso,
segundo Xu e Li [49], a classificagdo de videos também ¢é util para selecionar
automaticamente um programa desejado pelo usuario, bem como para classifi-
car um video a partir de seu conteudo.

Considerando as diversas metodologias para classificacao de videos pre-
sentes na literatura [8], podemos agrupa-las em quatro categorias basicas: tex-
tuais, baseadas em audio, visuais e combinadas, sendo a categoria visual a
mais utilizada e custosa em termos de processamento computacional. Dentre
as técnicas, podemos citar Modelos de Mistura Gaussiana — Gaussian Mixture
Model —, Modelos Ocultos de Markov — Hidden Markov Models, Redes Neurais
Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), entre outras.

Ja arecuperacao de informagdes baseada em videos (Content-based Video
Retrieval - CBVR) tem por objetivo encontrar videos de conteudo semelhante a
um dado video de consulta. E valido ressaltar que, para este tipo de aplicagao,
a eficiéncia no processo de recuperagao é uma prioridade, ja que videos séo
compostos por uma sequéncia de centenas ou milhares de quadros, 0 que torna
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0 processamento computacional bastante dispendioso.

Quanto a compresséao e codificagado, diversas técnicas de aprendizado de
maquina tém sido estudadas com o intuito de tornar o conteudo digital de alta
resolucdo mais acessivel em relacdo a tempo e processamento. As chamadas
“TVs interativas” sdo um bom de exemplo de aplicacao, ja que estas sao res-
ponsaveis por disponibilizar o contetdo em sinal digital e também por permitir
a interacao de usuarios com programas de televisao.

Um canal esportivo, por exemplo, é capaz de disponibilizar aos seus usua-
rios tomadas de cameras em angulos especiais durante uma partida de futebol,
podendo estas serem acessadas pelo controle remoto da televisdo. Além disso,
0 usudrio pode rever, a seu critério, um momento favorito de uma partida de fu-
tebol, mesmo que isso ocorra durante a transmissao dessa partida.

Assim, é possivel destacar a importancia de estudos direcionados ao “en-
tendimento de video” — video understanding — que significa, em suma, explorar
as caracteristicas intrinsecas de cada video, de forma a proporcionar uma des-
cricao mais eficaz do mesmo.

Outra aplicacao que vem sendo bastante estudada nos ultimos anos é a su-
marizagao automatica. Esta pode ser entendida como o processo de aquisicao
de quadros ou de tomadas de um video digital resultando na geracao de uma
sequéncia de imagens ou de segmentos capazes de representar o conteudo
mais relevante do video.

Dado que o uso de videos tem aumentado, e por isso existe a necessidade
de processa-los, um dos objetivos da sumarizagao, neste contexto, é fornecer
aos usuarios uma versao reduzida de um video, de forma que esta seja sinté-
tica, visualmente util e facil de ser interpretada [10].

De modo geral, um sumario automatico pode ser apresentado de forma es-
tatica (storyboard) ou dinamica (dynamic video skimming) [47]. Um sumario
estatico ou storyboard é a representacdo sequencial dos quadros mais rele-
vantes de um video, enquanto que o sumario dindmico é formado de pequenos
segmentos animados, também de maior relevancia no video, e que sao apre-
sentados ao usuario na forma de um video de curta duragao [10]. Esses tipos
de representacao podem ser de grande valia para emissoras de televisao, por
exemplo. Neste caso, um sumario poderia ser utilizado para resumir o conteudo
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de uma partida de futebol, de forma que possa ser utilizada por comentaristas
em programas de esportes.

Outra aplicagao interessante para a sumarizagao esta na geragao de ba-
ses de dados compostas apenas por sumarios de videos, e estas poderiam ser
posteriormente utilizadas para classificacado e recuperacao de informacéo ba-
seada em conteudo de video. Dessa maneira, realizando o processamento de
um sumario, ao invés do video todo, é possivel reduzir a carga computacional
e aumentar a eficiéncia do processo como um todo.

1.2 Obijetivos

Introduzir o classificador Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path Fo-
rest — OPF) na area de processamento de videos, especificamente em suma-
rizacdo automética e classificacdo de videos utilizando, respectivamente, as
versfes nao supervisionada e supervisionada do referido classificador.

Adicionalmente, este trabalho visa comparar a performance do OPF com
outras abordagens presentes na literatura, bem como analisar os resultados al-
cancgados a fim de otimizar esse classificador no desempenho de sumarizagéao
automatica e classificacao de videos.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante do documento é organizado como segue. O referencial teérico
acerca dos conceitos fundamentais de video digital, sumarizagdo automatica,
classificacao de videos e descritores visuais € apresentado no Capitulo 2. O
Capitulo 3 descreve a teoria a respeito do classificador Floresta de Caminhos
Otimos para os aprendizados supervisionado e ndo supervisionado. As téc-
nicas mais relevantes de sumarizagao estatica de videos, que foram estudas
para desenvolvimento do presente trabalho, sdo apresentadas e brevemente
descritas no Capitulo 2.5. Os Capitulos 4 e 5 descrevem, respectivamente,
as abordagens propostas utilizando OPF para sumarizagao estatica de videos
e classificacdo baseada em géneros, bem como suas analises de comporta-
mento e desempenho, e resultados alcangados. Finalmente, as consideracdes
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finais, trabalhos futuros e publicacdes decorrentes deste trabalho estao presen-
tes no Capitulo 6.



Capitulo 2

Referencial Teodrico

Este capitulo apresenta a teoria utilizada no desenvolvimento deste traba-
lho. Sendo a area de processamento de videos muito vasta, sdo descritos nas
secdes seguintes apenas os conteudos especificos e essenciais para a ade-
quada compreensao das abordagens de sumarizacao estatica e classificagao
de videos baseada em géneros.

A Secéao 2.1 descreve, brevemente, a estrutura de um video digital e a ter-
minologia dos principais conceitos utilizados no presente trabalho, enquanto
que as Secgdes 2.2 e 2.3 introduzem os temas de sumarizagdo automatica e
classificacao de videos, respectivamente. Os descritores de caracteristicas vi-
suais sao brevemente descritos na Sec¢ao 2.4, enquanto que as técnicas mais
relevantes de sumarizacao estatica sao descritas na Segao 2.5.

2.1 Conceitos fundamentais

A base dos trabalhos apresentados neste documento é o video digital, o
qual pode ser definido como uma sequéncia limitada de inimeras imagens di-
gitais, codificadas de forma a criar a ilusdo de movimento, sendo esta mais
suave a medida em que o numero de imagens exibidas por tempo € aumen-
tada. A medida que cresce a quantidade de imagens a serem codificadas,
maior serd a suavidade de exibigdo do conteudo do video. Todavia, isso exigira
maior espaco de armazenamento em disco.

Um video ndo necessariamente € um tipo restrito a representacao visual,
pois permite que a ele sejam incorporadas outras modalidades de informagéo
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como, por exemplo, audio e texto. Dessa forma, um video também pode ser
compreendido como um tipo de repositério complexo de dados [10].
Realizando uma anadlise hierarquica da estrutura de um video, podemos
organiza-lo a partir de certas unidades fundamentais. A Figura 2.1 apresenta a
anatomia de um video digital considerando essa estrutura de unidades.

Video

Cenas

Tomadas - -| ’ | ’ | ' ‘ ’
LI883994844 234424
Quadros INIIRNNAY N

FIGURA 2.1: Unidades fundamentais do video digital.

A primeira e mais basica dessas unidades é o quadro (imagem digital con-
vencional). Em seguida, temos a tomada ou shot, a qual pode ser entendida
como um conjunto de quadros obtidos em apenas uma passagem de camera,
ou seja, que nao apresente cortes. Reunindo diversas tomadas, € possivel
obter uma unidade que apresente um sentido l6gico e contextual, para a qual
damos o nome de cena.

2.1.1 Terminologia

Formalmente, podemos definir as unidades fundamentais ja citadas, e que es-
tardo presentes nos demais capitulos deste trabalho.
Um video V' é definido como uma sequéncia de quadros ¢;, dada por:

V= (QI>q27“'7Qn)7 (21)

onde ¢, representa a posi¢cdo do quadro no tempo t, € n 0 numero total de
quadros presentes no video V.

A menor unidade € o quadro, isto é, uma imagem digital convencional que
pode ser representada na forma ¢;(z,y) = (r,g,b), onde z € 1,...,. M, y €
1,...,N, (z,y) representa a localizacdo de um pixel dentro de uma imagem,
M x N refere-se ao tamanho do quadro de video, e (r, g,b) representa os



8 Capitulo 2. Referencial Teorico

valores de intensidade para os canais vermelho (red), verde (green) e azul
(blue) da imagem, respectivamente.

Uma tomada 7' de video € um conjunto limitado de quadros obtidos em uma
Unica movimentacao de camera, sendo assim, uma sequéncia espaco-temporal
de quadros. Ja uma cena C representa a unidade de video mais complexa
dentre as ja descritas, e pode ser definida como um conjunto de tomadas que
possuem algum tipo de correlagdo contextual e que, além disso, apresentam
proximidade temporal.

2.2 Sumarizacao automatica

A préxima etapa dessa conceituacdo € compreender algumas das novas
possibilidades de representacédo do video digital. A primeira delas € a suma-
rizacdo automatica, técnica que permite, por meio de processamento de ima-
gens e reconhecimento de padrdes, a criacdo de uma versdo reduzida de um
video que, além disso, é capaz de preservar as informacgdes mais relevantes do
mesmo [4].

Um sumario pode ser construido a partir dos diversos tipos de informagao
presentes no video digital. A criagdo de um sumario de video depende da
analise do conteudo fundamental e da incorporacao de elementos audiovisuais
do mesmo a fim de apresentar ao usuario uma representacdo condensada e
sucinta [32].

Quadro-chave, tomada de video e texto compdem os elementos audiovisu-
ais mais relevantes de um video, e sao brevemente descritos a seguir:

e Quadro-chave: imagens mais representativas do video, organizadas e
apresentadas em ordem temporal. Sumarios gerados a partir de quadros-
chave sdo estaticos, portanto contém apenas informagdes visuais (ima-
gens e texto).

e Tomada de video: extensdo dinamica de um quadro-chave, isto é, seg-
mento capaz de preservar tanto informagdes visuais, quanto as de movi-
mento e de audio mais relevantes do video.
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e Texto: informacéao extraida do video por meio de descritores textuais. Nor-
malmente, € mais utilizado como suporte aos outros tipos de elementos
na geracao de sumarios.

A partir desses elementos, € possivel criar diferentes tipos de sumarios. De
modo geral, podemos classifica-los em estaticos e dinamicos [47]. Um sumario
estatico ou static storyboard é composto por um sequéncia de quadros-chave
extraidos do video original, e que podem conter informagéo textual. Além disso,
nao estado sujeitos a sincroniza¢do e sao mais flexiveis no que se refere a orga-
nizagao para propésitos de busca e navegacao [5].

O sumario do tipo dindmico, ou dynamic video skimming, € composto por
tomadas de video, e sdo capazes de incorporar elementos de movimento e
audio, o que melhora a expressividade e informagdes transmitidas ao usuario
[4].

A construcdo do sumario, normalmente, € a ultima etapa do processo de
sumarizagao automatica. As etapas anteriores a geragao do sumario podem
ser diversas dependendo do embasamento tedrico e das técnicas utilizadas,
bem como do tipo ou género de video a ser sumarizado.

No que diz respeito ao processo de sumarizacao estatica de um video, foi
possivel conceber, de modo geral, uma estrutura basica de etapas conside-
rando as metodologias de sumarizacao das principais abordagens presentes
na literatura. A referida estrutura de sumarizacao € apresentada na Figura 2.2.

TECNICA DE
AGRUPAMENTO DE
DADOS

PRE AMOSTRAGEM

SELECAO DE GERACAO DO

0 VIDEO QUADROS CHAVE SUMARIO

FIGURA 2.2: Estrutura basica do processo de sumarizagao esté-
tica.
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Inicialmente, o video necessita ser decodificado, 0 que pode ser feito de
modo parcial ou integral. Essa tarefa ocorre na etapa de pré-amostragem, a
qual tem por finalidade transformar o video de entrada em um conjunto de qua-
dros que possam ser devidamente processados em etapas subsequentes.

Para obtencdo de um determinado numero de quadros, € necessario esta-
belecer uma taxa de amostragem para o video, isto €, uma forma de controlar
a quantidade de quadros decodificados em um determinado periodo. Basica-
mente, quanto maior a taxa de amostragem, maior serd o conjunto de quadros
pré-amostrados, e vice-versa.

Em seguida, utilizando o conjunto de quadros pré-amostrados, é feita a ex-
tracao das caracteristicas de cada imagem para obtencao de seus descritores
visuais, representados na forma de vetores de caracteristicas, e que juntos
compdem o conjunto de amostras que de fato ser&o utilizadas para a constru-
cao do sumario automatico. A criagdo dos vetores de caracteristicas pode ser
feita por meio de abordagens diversas presentes na area de processamento
de imagens digitais. Todavia, as abordagens mais comuns — devido, principal-
mente, a eficiéncia na representagdo das caracteristicas visuais da imagem —
sao os histogramas de cores [4, 5, 15, 18, 33].

Na etapa seguinte, geralmente € aplicada uma técnica de aprendizagem
nao supervisionada ao conjunto de amostras com o intuito de agrupa-las se-
gundo algum tipo de semelhanga visual. Consequentemente, abordagens de
clustering sdo as mais utilizadas para execugado desta etapa. Calculados os
agrupamentos, é realizada a selecdo de quadros-chave, isto é, segundo al-
guma diretriz, escolhemos os quadros que melhor representam, as informa-
cbes de cada agrupamento de amostras. Finalmente, os quadros-chave séao
organizados temporalmente dando origem ao sumario estético do video.

Vale ressaltar que, na estrutura de sumarizagdo, podem ser introduzidas
etapas adicionais de pré e pds-processamento, que tém por objetivo melhorar
a representagdo do sumario a ser gerado por meio da remogédo de quadros
inexpressivos e redundantes. Algumas das abordagens mais relevantes da lite-
ratura incluiram essas etapas em suas metodologias de sumarizacao e obtive-
ram excelentes resultados, ou seja, sumarios estaticos contendo um pequeno
numero de quadros-chave, sendo estes capazes de representar de maneira
concisa o conteudo original do video [4, 5].



2.3. Classificacdo baseada em géneros 11

2.3 Classificacao baseada em géneros

Um dos problemas fundamentais na area de reconhecimento de padrdes é
a classificagdo, a qual visa predizer e associar uma dentre ¢ classes possiveis a
cada amostra do conjunto de classificagao [34]. Além disso, tem por base a ex-
tracdo de caracteristicas de baixo nivel, objetivando determinar a similaridade
entre videos por meio do céalculo da distancia entre vetores de caracteristicas
[3]. Os objetos ou elementos a serem classificados sdo chamados de amostras
e juntos formam um conjunto de dados que, normalmente, esta dividido em
dois subconjuntos: treinamento e teste. O primeiro € destinado a construgcao
do classificador, enquanto que o segundo é utilizado para validar as amostras
classificadas medindo-se os erros de classificacdo. Dessa forma, a classifica-
cao pode ser aplicada na resolugédo de inumeros problemas, sendo um destes
a categorizacao de videos digitais.

A quantidade de conteudo digital disponivel atualmente ja nao permite que
a busca por um dado video de interesse seja feita manualmente. A fim de
otimizar esse processo em termos de agilidade de pesquisa, organizagao, ano-
tacao e recuperacao de conteudo em bases de videos, um dos métodos mais
pesquisados € a busca por um video tendo por base géneros ou categorias
especificas [8, 51].

Geralmente, no processo de classificacdo, sdo considerados os tipos pos-
siveis de caracteristicas que estao presentes em um video digital como, por
exemplo, texto, audio e elementos visuais [8]. Essas trés modalidades com-
pdem a base das abordagens de classificacdo de video, e podem ainda ser
utilizadas em conjunto com o intuito de otimizar este processo.

Cada categoria ou género € formada por determinado conjunto de caracte-
risticas que juntas sdo capazes de caracterizar um dado video. Por exemplo,
filmes de terror tendem a apresentar baixa iluminagéo, enquanto que em filmes
de comédia ocorre justamente o contrario. Em filmes de agédo, a movimentagéao
e cortes de camera sao constantes, o que ja nao ocorre em filmes da categoria
drama [8]. Esse cenario é util, pois mostra que a escolha das caracteristicas
a serem extraidas de um video pode ser determinante com relagdo a correta
distingdo entre géneros.
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A seguir, sdo descritas as modalidades de caracteristicas que compdem um
video e que influenciam no processo de classificacao baseada em géneros:

e Textual: textos presentes no video e que podem ser visualizados, além
daqueles obtidos pela transcricao de didlogo. O primeiro esta presente
em objetos de cena, legendas e elementos graficos (placar de jogos, por
exemplo); ja o segundo é obtido por meio de técnicas de reconhecimento
de fala ou legenda.

e Audio: extraido a partir de ruidos, sons emitidos por objetos e falas de um
personagem, além de musica ambiente, entre outros. De acordo com Liu
et al. [28], os exemplos anteriores podem pertencer, respectivamente, a
trés camadas de entendimento de audio: niveis baixo, médio e alto.

e Visual: toda e qualquer caracteristica extraida a partir de cores, textu-
ras ou movimento. Essa modalidade € a mais utilizada na literatura no
contexto de classificagdo, podendo, ainda, ser dividida em caracteristicas
baseadas em cores, tomadas, objetos e movimento.

O uso dessas modalidades pode ser combinado, isto é, podemos incorporar
elementos textuais, de audio e visuais considerando o processo de visualizagéo
de video feito por um usudrio com a finalidade de aprimorar a qualidade da
classificagdo, minimizando-se os pontos negativos de cada modalidade. Vale
ressaltar que a combinagéo de caracteristicas textuais e visuais pode facilitar o
processo de classificacao de videos com base em géneros diversos [8].

2.4 Descritores visuais

Um descritor de imagens é responsavel por caracterizar as propriedades
de uma imagem e computar suas similaridades, o que torna possivel o ran-
gueamento destas de acordo com suas propriedades ou caracteristicas visuais
[38].

Para que esse processo ocorra, o descritor € representado na forma de um
vetor de caracteristicas, que tem por intuito armazenar as informagdes de cor,
textura, forma e relagcao espacial entre objetos presentes em uma imagem, por
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exemplo. Tanto para sumarizacao, quanto para classificacdo de videos, foram
utilizados descritores de imagem para representacao do contetdo dos videos.

Os itens 2.4.1 e 2.4.2 descrevem, de forma resumida, os descritores visu-
ais aplicados em sumarizacao estatica e classificacdo de videos baseada em
géneros, respectivamente.

2.4.1 Descritores para sumarizacao estatica

A escolha dos descritores para sumarizagao estatica de video foi emba-
sada nos estudos comparativos realizados por Pennati et al. [38], que analisa-
ram diversos descritores de cor e textura com o objetivo de filirar os melhores
algoritmos para descricao de imagens digitais.

Auto Color Correlogram

Proposto por Huang et al. [23], o descritor de imagens nomeado Auto Color
Correlogram (ACC) faz o refinamento e distribuicao global da correlagéo espa-
cial das cores, tendo este bastante utilidade para indexacéao e recuperacao de
imagens. A principal vantagem do descritor ACC ¢é o fato deste ser tolerante
a grandes mudancas com relacao a aparéncia e forma causadas por mudan-
¢as na posicao de visualizagao, aproximagao de camera e oclusao parcial, por
exemplo. Além disso, tem alta efetividade na recuperagcao de imagens baseada
em conteudo, considerando grandes bases de imagens.

De forma geral, um correlograma de cores é uma tabela indexada por pares
de cores, na qual a k-ésima entrada para < i, ;7 > especifica a probabilidade «
de encontrar um pixel da cor j na distancia k para um dado pixel : da imagem.
A probabilidade « é calculada a partir do histograma de cores dessa imagem.

Border/Interior Pixel Classification

E composto por trés componentes basicos: (1) simples mas poderoso al-
goritmo de analise de imagens; (2) nova abordagem de distancia logaritmica
(dLog) ; e (3) representacdo compacta para as caracteristicas visuais extrai-
das das imagens. Essa abordagem por proposta por Stehling et al. [45] e visa
dominios amplos de imagens digitais.
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O descritor Border/Interior Pixel Classification (BIC) [45], dada uma ima-
gem qualquer, € construido tendo como base o espago de cores RGB quantifi-
cado em 64 cores. Os pixels dessa imagem sao classificados como “de borda”
ou “de interior”, e baseia-se na propriedade visual binaria inerente a imagem. A
partir dessa classificagdo, sdo calculados dois histogramas de cores, um con-
siderando apenas os pixels de borda, e outro que leva em conta apenas os
pixels de interior, cada qual possuindo 64 posicoes. Em seguida, os histogra-
mas sdo comparados como sendo apenas um de 128 posi¢cdes por meio da
distancia dLog. Por fim, o resultado € armazenado em metade do espaco da
representacao original, que € composto por 128 caracteristicas.

Color Coherence Vector

Color Coherence Vector (CCV), proposto por Pass, Zabih e Miller [36], € um
método para comparagao de imagens baseado em histograma de cores capaz
de incorporar informagédo espacial das imagens. De modo geral, os pixels de
uma dada imagem sé&o classificados em coerentes ou incoerentes com base
na regiao de similaridade a que fazem parte. Essa caracteristica mostrou-se
capaz de proporcionar distingcbes mais sutis em comparag¢do a um histograma
de cores.

Inicialmente, a imagem ¢€ ligeiramente borrada a fim de eliminar pequenas
variagdes de cor entre pixels préximos. Para tal, calcula-se o valor médio de
cor considerando um vizinhanca de 8 pixels. Em seguida, todos os pixels da
imagem sdo conectados entre si de modo a criar regides de similaridade de
cor. A partir dessas regides, cada pixel é classificado como sendo coerente
(quantidade de pixels de sua regido de similaridade é maior que um dado limiar)
ou incoerente (caso contrario).

Por fim, sdo formados pares contendo a quantidade de pixels coerentes
e incoerentes para cada cor da imagem, chamados pares de coeréncia. O
agrupamento de todos os pares de coeréncia origina o vetor de caracteristicas
CCV.
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Global Color Histogram

Introduzido por Swain e Ballard [46], Global Color Histogram (GCH) € uma
técnica ja bastante conhecida e largamente utilizada em sistemas de recupe-
racao de imagens baseados em contetudo. Além disso, GCH destaca-se por
servir como base de comparacao em diversos trabalhos de andlise de imagens
presentes na literatura [37].

Um histograma de cores € uma representagdo da distribuicdo das cores
existentes em uma dada imagem. A ocorréncia de pixels para cada cor da ima-
gem € armazenada em uma posi¢cao de um vetor de caracteristicas. Vale res-
saltar que, para que o histograma seja construido eficientemente, é necessario
previamente discretizar o espacgo de cores do qual a imagem digital pertence.

Como principais vantagens de utilizacdo de descritores GCH, podem ser
citadas invariancia a translagéo e a rotagéo sobre um eixo perpendicular a ima-
gem. Além disso, esses descritores sdo capazes de suportar pequenas mu-
dancas com relacéo a rotacao sobre outros tipos de eixo, oclusao e mudancgas
na distancia para objetos na imagem. Desse modo, os histogramas de cores
sao excelentes representagdes na identificagdo de objetos [46].

Generic Fourier Descriptor

Comumente utilizado para descrigdo de formas. O descritor GFD, Gene-
ric Fourier Descriptor, tem por base a transformada de Fourier para obtencao
de informacgdes espectrais da imagem digital. Segundo Zhang e Lu [53], ob-
ter caracteristicas no dominio da frequéncia € util para evitar ruidos comuns
em imagens digitais, além do que essas caracteristicas sdo mais concisas em
comparagao aquelas obtidas no dominio espacial.

A construcao do descritor GFD ocorre em quatro etapas: normalizagao de
translagdo, aplicacao da transformada de Fourier polar, normalizacao da rota-
cao e normalizacdo de escala. Basicamente, a Transformada de Fourier uni-
dimensional é calculada para extragéo de informagdes de contorno da forma
usando uma funcao de distancia centréide. Em seguida, a Transformada de
Fourier bi-dimensional € aplicada no espaco polar para garantir que o descritor
seja invariante a rotagao e escala.
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Haar-Wavelet Descriptor

O descritor HWD — Haar-Wavelet Descriptor — € uma técnica de represen-
tacdo de imagens que tem como base a obtengéo das informagdes espectrais
de uma dada imagem. Essa abordagem, proposta por Jacobs et al. [25], consi-
dera o espaco de cores YIQ (Luminancia, Matiz e Saturagédo) para representar
imagens. A decomposi¢cao destas foi baseada na wavelet de Haar devido a seu
baixo custo computacional, e foi utilizada a fungdo de base padréao retangular
para decomposicao.

A fim de melhorar o poder discriminativo da técnica, optou-se por manter,
apds a decomposicao wavelet, apenas os coeficientes de maior magnitude, os
quais foram quantificados em dois niveis basicos. Finalmente, aplicou-se um
fator de normalizagcdo na fungédo de base padréo para tornar todas as wavelets
obtidas ortonormais umas as outras. O objetivo principal desse descritor é
tornar o processo de busca e recuperagdo de imagens mais agil em grandes
bases de imagens.

2.4.2 Descritores para classificacao de videos

Em relacdo a classificagdo de videos, optamos por utilizar novas aborda-
gens de descrigcdo de imagens, as quais visam aprimorar a representacao de
videos genéricos [3].

Bag-of-Visual-Words

Esse descritor representa o conteudo visual através de informagdes estatis-
ticas obtidas dos padrdes locais por meio da codificacdo das ocorréncias das
caracteristicas locais quantificadas. Para isso, foi construido um dicionario vi-
sual a partir da quantificacao do espago de caracteristicas ([7]).

As caracteristicas Bag-of-Visual-Words (BoVW) sao entao extraidas consi-
derando a técnica Pooling over Pooling (PoP) proposta por [3], e 0 numero total
de palavras visuais que irdo compor o dicionario. Além disso, foi considerado
um pooling médio na computacdo da BoVW de cada quadro de video, e um
pooling maximo para combinagao destes mesmos quadros.
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Bag-of-Scenes

Técnica desenvolvida por Penatti et al. [37], Bag-of-Scenes busca realizar
a codificagdo das propriedades visuais de videos digitais. Baseada em um
dicionario de cenas, é capaz de carregar mais informacao semantica do que os
dicionarios tradicionais baseados em descri¢ao local.

Bastante similar a abordagem BoVW, necessita que seja definido o total
desejado de cenas para geracao do diciondrio. Para calcular a BoS de cada
quadro e posteriormente combina-los, foram utilizados poolings médio e ma-
ximo, respectivamente.

Histogram of Motion Patterns

Abordagem estrutural e estatistica para representacao visual. Introduzida
por Almeida, Leite e Torres [2], foi desenvolvida com a finalidade de compa-
rar videos utilizando decodificacao parcial da sequéncia de video, extracao de
caracteristicas de movimento e geracao de assinatura para sua representacao.

De modo geral, para cada grupo de figuras (group of pictures - GOP') de
uma dada sequéncia de video, apenas os /-frames? s&o selecionados devido a
sua baixa perda de informacao, em comparacéao aos demais quadros.

Em seguida, cada um desses quadros é dividido em 6 macroblocos de 8x8
pixels (4 de luminancia e 2 de crominancia), dos quais sao calculados um valor
que representa 8 vezes a intensidade média de cada bloco de pixels (termo
DC). Aplica-se entéo, a transformada discreta cosseno (DCT) aos blocos de
luminancia para obtencao de uma valor médio (assinatura) que represente cada
macrobloco.

Os valores de intensidade dos macroblocos sao ranqueados de modo a
formar uma matriz que representa os padrdes espaco-temporais existentes na
sequéncia de video. Finalmente, esses padrées sdo acumulados para formar
um histograma normalizado.

'Unidade béasica que compde um video no formato MPEG.

2Um GOP é composto por uma sequéncia de quadros, os quais podem ser de trés tipos:
I-frames, P-frames e B-frames. Um I-frame é o primeiro quadro de um GOP e é capaz de
representar a unidade basica como um todo (alta representatividade.)
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Devido a capacidade do HMP em reconhecer padrdes de movimento de um
video e contar suas ocorréncias para construgcdo de um histograma, esta téc-
nica é bastante adequada para aplicacao em grandes cole¢des de sequéncias
de videos [2].

2.5 Estudos Correlatos

Nesta Secao sao apresentadas as principais abordagens presentes na lite-
ratura referentes a sumarizagao estatica de videos e que foram utilizadas como
base para o desenvolvimento deste trabalho. O item 2.5.5 contém as conclu-
sbes acerca das metodologias de cada abordagem de sumarizagao estatica.

2.5.1 Agrupamento de quadros por Delaunay Triangulation

Agrupamento de quadros por Delaunay Triangulation (DT) € uma aborda-
gem de sumarizagao estatica de video proposta por Mundur, Rao e Yesha [33],
e tem como finalidade facilitar o processamento em lote de videos sem a ne-
cessidade de interacdo humana, ou seja, livre de parametros de inicializagao.

O processo de sumarizagao do DT ocorre ao longo de trés etapas: (1) Ex-
tracdo de caracteristicas, (2) Agrupamento de quadros do video, e (3) Sele-
cao de quadros-chave. Opcionalmente, pode-se executar uma etapa de pré-
amostragem, ou seja, antes da etapa (1), onde o video de entrada é decodifi-
cado a partir de uma taxa de amostragem visando obter um namero reduzido
de quadros. Essa decodificacdo pode ser feita utilizando tanto deteccao de
tomadas quanto a simples amostragem dos quadros do video.

A extracdo de caracteristicas é realizada no espaco de cores HSV para
criacao de histogramas de cores que dardo origem a vetores de caracteristicas
com 256 dimensdes. A partir desses vetores, uma matriz de dimensdes n x 256
€ construida, onde n € o total de vetores (quadros amostrados do video). A
fim de reduzir as dimensdes dessa matriz — e consequentemente o tempo de
processamento —, é aplicado a essa estrutura o Principal Component Analysis
(PCA) [40], gerando, dessa maneira, um espaco refinado de caracteristicas.
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Na segunda etapa, é realizada a computacao dos agrupamentos utilizando
o algoritmo Delaunay Triangulation. A ideia basica desse algoritmo é repre-
sentar os quadros do video como sendo pontos de dados na dimenséo re-
duzida (obtida pela aplicacdo do PCA) para geracdo do diagrama de Delau-
nay, que utiliza como referéncia a identificacdo de arestas intra-agrupamentos
e inter-agrupamentos na modelagem DT. Os agrupamentos sao encontrados
pela remocao das arestas inter-agrupamentos, situacao esta que pode ser vi-
sualizada na Figura 2.3. Todo o processo de computacado dos agrupamentos
pode ser consultado em [33]. Identificados os agrupamentos, é feita a selegéo
de quadros-chave, isto €, a centréide de cada um dos agrupamentos que irdo
compor o0 sumario estatico do video.

1.0T Modeling

FIGURA 2.3: Arestas de Delaunay. Fonte: Mundur, Rao e Yesha,
2006, p. 9.

Devido a falta de uma metodologia robusta para avaliacao dos sumarios au-
tomaticos, os autores construiram um modelo para medir o desempenho do DT
em comparacao aos sumarios da OV® e agrupamento de quadros por k-médias
[29]. Dessa maneira, foram utilizadas métricas com o intuito de (1) determinar a
significancia do conteudo representado em cada agrupamento (Fator de Signifi-
cancia), (2) realizar uma comparacao significativa entre sumarios de diferentes
abordagens (Fator de Sobreposicao), e (3) quantificar a redugdo do numero
de quadros em relagdo ao video original (Fator de Compressao). A analise do

30OpenVideo Project, base de video publica amplamente utilizada no contexto de sumariza-
¢ao automatica de videos
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desempenho do DT, bem como os resultados comparativos as outras aborda-
gens, podem ser consultados em maiores detalhes em "Keyframe-based Video
Summarization using Delaunay Clustering” [33].

2.5.2 Still and Moving Video Storyboard

Still and Moving Video Storyboard (STIMO) é a abordagem de sumariza-
¢ao estatica e dinamica proposta por Furini et al. [18]. Os principais objetivos
dessa abordagem sdo: (1) gerenciamento de videos genéricos, (2) customiza-
¢ao avangada por parte dos usuarios, (3) fazer uso exclusivamente de infor-
macdes visuais e de audio na geragao do sumario e, (4) construcao deste em
tempo razoavel e de qualidade aceitavel para garantir o uso do storyboard em
tempo real.

Como o foco desta monografia é a sumarizagao estatica, daremos enfoque
apenas a descricao das etapas de funcionamento da versao estéatica do STIMO,
bem como o modo como este foi avaliado. A estrutura dessa abordagem, com-
posta por trés etapas, pode ser visualizada através dos diagramas presentes na
Figura 2.4. A Extracdo de Caracteristicas é realizada no espaco de cores HSV
para construcdo de vetores de caracteristicas a partir de histogramas de cor
genéricos de 256 dimensobes [18]. Em seguida, os vetores de caracteristicas
sdo inseridos em uma matriz de dimensao n x 256, onde n € o total de vetores.

Still Storyboard
Customization

Video frame ' Storyboard
Clusterin :
feature extraction 9 post processing

FIGURA 2.4: Estrutura do STIMO para sumarizagdo estatica.
Fonte: Furini et al., 2010, p. 7.

A matriz de caracteristicas obtida passa a ser o conjunto de dados que
sera utilizado como entrada na etapa de agrupamento. Os agrupamentos de
quadros semelhantes foram calculados por meio de uma versao modificada do
algoritmo Furthest Point First [19, 21], de modo a evitar o calculo desnecessario
de algumas distancias entre quadros (vetores de caracteristicas) para acelerar
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a computacao dos agrupamentos [18]. De modo geral, sdo computados con-
juntos de agrupamentos ao longo de um numero limitado de itera¢des, sendo
que a solugao ideal ocorre na iteragao k. Para cada vetor de caracteristicas,
€ calculada sua maxima distancia GFD (Generalized Jaccard Distance) até o
agrupamento mais préximo, de modo a tornarem-se o centro de seus respecti-
VoS agrupamentos.

Em seguida, € necessario atualizar o mapeamento de agrupamentos mais
préximos para cada vetor, o que é feito calculando-se a distancia entre o centro
de cada agrupamento e todos os vetores de caracteristicas. Terminada a itera-
¢ao k, sao definidos os quadros-chave que irdo compor o sumario a partir das
medoides* dos agrupamentos. Vale ressaltar ainda que, nessa etapa, o0 usua-
rio € capaz de definir parametros de customizagdo, como a pré-amostragem
dos quadros do video, o nimero de quadros desejados e tempo maximo de
processamento do sumario, por exemplo.

A etapa final diz respeito ao pds-processamento dos quadros-chave, ou
seja, a remocgao de quadros monocromaticos, considerados inexpressivos para
compor o sumario do video. Esta remocéo é feita a partir da distribuicao de
cores HSV dos quadros-chave.

A metodologia de avaliacdo baseou-se no teste Mean Opinion Score (MOS)
para inferir a qualidade dos sumarios de video gerados para o STIMO, comparando-
0 a outras duas abordagens de sumarizacdo: DT [33] e k-médias [29]. Dessa
forma, foi utilizado um grupo de vinte pessoas para avaliar a qualidade dos su-
marios a partir de notas que variam na escala de 1 (baixa qualidade) a 5 (alta
qualidade). Os detalhes dessa metodologia, bem como a discusséao dos re-
sultados obtidos podem ser consultados em "STIMO: STIll and MOving Video
Storyboard for the Web Scenario” [18].

2.5.3 VSUMM

Avila et al. [5] propuseram o VSUMM, uma nova abordagem para suma-
rizacdo estatica de videos, que baseia-se em extracdo de caracteristicas de

4Elemento central em um agrupamento de amostras semelhantes, isto &, proxima & amos-
tras consideradas ruidos ou outliers e que, a0 mesmo tempo, reduz a média do erro quadrado
no agrupamento do qual faz parte.
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cor dos quadros do video, classificacdo nao supervisionada e uma metodologia
subjetiva para avaliagdo dos sumarios automaticos. A Figura 2.5 apresenta as
etapas que compde essa abordagem de sumarizagao.
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Video input Video frames Color feature extraction Frames clustering (k-means,
pre-sampling (color histogram, HSV, 16 bins) Euclidean distance)

@ &

-

Static video summary composition Keyframe extraction
(temporal order) Elimination of similar keyframes

FIGURA 2.5: Funcionamento do VSUMM. Fonte: Avila et al.,
2011, p. 58.

Primeiro, é feita uma pré-amostragem dos quadros (Figura 2.5), isto €, o
video de entrada é segmentado com base em uma dada taxa de amostragem,
que foi definida em um quadro por segundo (1 FPS). Sua finalidade é reduzir a
quantidade de quadros que serao analisados nas proximas etapas [5].

Na segunda etapa, ocorre a extragao de caracteristicas de cor para cada um
dos quadros pré-amostrados (Figura 2.5). Avila et al. [5] optaram por utilizar o
espaco de cores HSV como base na geracao dos histogramas de cores devido
a este ser capaz de representar as cores de forma intuitiva, de modo a se
aproximar da forma como o ser humano as percebe. Assim, sdo obtidos vetores
de caracteristicas para cada quadro do video, os quais formam o conjunto de
dados que sera utilizado nas etapas seguintes.

Em seguida, os quadros inexpressivos presentes nesse conjunto sdo remo-
vidos segundo o desvio padrdo das cores obtido de cada vetor de caracteristi-
cas (Figura 2.5). Se este valor for bastante préximo de zero, ou seja, o quadro
€ do tipo monocromatico, entao é removido do conjunto de dados.
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Na quarta etapa sdo computados os agrupamentos de quadros semelhan-
tes utilizando o algoritmo de aprendizado n&o supervisionado k-médias [29]
em um versdo modificada®. Como o nimero de agrupamentos k necessita ser
informado a priori, foi calculada a distancia Euclidiana entre quadros consecuti-
vos a fim de estimar o valor de k£ com base na mudancga brusca (pico) que pode
ocorrer entre quadros ndo semelhantes. A descoberta de um pico representa
uma mudanca de tomada, dessa forma o valor de k& é incrementado.

A quinta etapa do VSUMM diz respeito a selegcdo dos quadros mais re-
presentativos de cada agrupamento (Figura 2.5). A base dessa selegao é a
identificagdo de agrupamentos-chave, isto €, aqueles cujo tamanho é maior
do que a metade do tamanho médio dos clusters [5]. Em seguida, para cada
agrupamento-chave, o quadro mais proximo de sua centréide (calculo da dis-
tancia Euclidiana entre ambos) é selecionado como quadro-chave.

Finalmente, é realizada a eliminacao de quadros-chave semelhantes (Figura
2.5) pela comparacgao de seus histogramas de cores. Valores de comparagao
maiores que um dados limiar indicam que dois quadros nao sao semelhantes
e, portanto, estes sdo inseridos no sumario final.

Como forma de avaliar o desempenho do VSUMM, os autores propuse-
ram uma metodologia de avaliagdo chamada CUS: Comparison Of User Sum-
maries, que compara sumarios criados por diversos usuarios aqueles gerados
automaticamente por algoritmos de sumarizacdo. Para maiores detalhes, con-
sulte "VSUMM: A mechanism designed to produce static video summaries and
a novel evaluation method" [5].

2.5.4 Video Summarization for Online Applications

Video Summarization for Online Applications (VISON) é a abordagem para
sumarizacao estatica de videos proposta por Almeida et al. [4]. Tem como
objetivos principais o (1) gerenciamento de videos genéricos, (2) permitir ao
usuarios customizagao avangada do processo de sumarizagao, e (3) produgéao
de sumarios em tempo razoavel e que sejam de qualidade aceitavel para utili-
zagao em tempo real.

50s quadros séo inicialmente agrupados em ordem sequencial, diferentemente da verséo
original do k-médias, na qual os quadros sao agrupados randomicamente.
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Diferente das demais abordagens — que fazem uso de uma etapa de pré-
amostragem no processo de sumarizagao —, o VISON atua no dominio com-
primido, isto €, na forma em que geralmente um video é disponibilizado para
utilizacdo. Segundo o autor, é desejavel processar diretamente o video sem
decodifica-lo a fim de reduzir consideravelmente o custo computacional [4].

A Figura 2.6 apresenta um fluxograma para facilitar o entendimento dos pro-
cessos desempenhados pelo VISON, que realiza a sumarizagdo de um video
em trés etapas. Primeiro, é feita a extracdo das caracteristicas das imagens ou
quadros do video. Cada imagem é reduzida em blocos de 8 x 8 pixels, e que
sao posteriormente transformados em coeficientes DCT com o intuito de obter
o termo DC de cada bloco [4]. Assim, juntando-se os termos DC dos blocos,
obtemos uma imagem DC que sera utilizada para geracao de seu respectivo
vetor de caracteristicas. Nesse processo, foi utilizado o espago de cores HSV
para construcao dos histogramas de cores de 256 dimensdes.
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-
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‘ Feature Extraction ‘

)

Content Selection ‘

)

‘ Noise Filtering ‘

Customization

Yes

Video Summary

FIGURA 2.6: Representagdo do funcionamento do VISON na
forma de fluxograma. Fonte: Almeida et al., 2012, p. 399.

A Selecao de Conteudo refere-se a computacao dos agrupamentos de qua-
dros semelhantes. A ideia fundamental dessa etapa é segmentar o video a
partir da descoberta de tomadas, o que pode ser realizado por meio do célculo
da distancia vetorial ZNCC entre quadros consecutivos. Se a diferenca entre
eles for maior do que um dado limiar, entende-se que uma tomada de video
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foi encontrada. Em seguida, os segmentos ou agrupamentos muito pequenos
sado removidos devido a sua irrelevancia informativa. De cada agrupamento
restante, é selecionado o quadro presente em sua posi¢cao mediana (quadro-
chave).

Vale ressaltar que, durante a etapa de selecdo de conteudo, é permitido
ao usudario ajustar dois parametros que controlam a qualidade do sumario e o
tempo gasto para processa-los e cria-los. Finalmente, a Filtragem de Ruido tem
como objetivo evitar a presenca de quadros redundantes ou inexpressivos no
sumario gerado. A remocao de um quadro redundante é feita pela comparagéao
pixel-a-pixel entre o0 quadro analisado e todos os demais existentes no sumario.
A similaridade entre pixels considera valores de intensidade para 4-vizinhos e é
dada pela raz&do entre o numero de pixels similares e o total de pixels do quadro
analizado. Ja um quadro inexpressivo é removido do sumdrio caso o valor de
variancia das cores de seu vetor de caracteristicas for igual ou muito proximo
de zero.

VISON foi avaliado utilizando-se a mesma metodologia empregada por Avila
et al. [5], no entanto com a diferenca de que a métrica de desempenho utilizada
foi o F-measure, em decorréncia de sua ampla aplicagdo no contexto de pro-
cessamento de videos [4].

2.5.5 Conclusao

A partir das descricbes das etapas de sumarizagao das abordagens apre-
sentadas nas seg¢Oes anteriores, foi possivel perceber a similaridade estrutural
apresentada por cada uma delas. Com o intuito de facilitar a compreensao,
bem como a comparacao entre as abordagens, apresentamos na Tabela 2.1
um pequeno resumo das etapas desempenhadas por cada abordagem de su-
marizacao estatica descrita no presente capitulo.

E possivel notar a preferéncia na utilizagao de histogramas de cores de 256
dimensdes no espago de cores HSV. Isso se da, possivelmente, pela capaci-
dade do espaco HSV em representar as cores de forma intuitiva, isto é, proxima
a percepcao humana em relagéo as cores [5].
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TABELA 2.1: Etapas de sumarizagao estatica.

Abordagem de sumarizacao

Etapas
Mundur, Rao e - - .
Yesha [33] Furini et al. [18] Avila et al. [5] Almeida et al. [4]
Pré-amostragem Opcional Sim Sim Nao
Pré-processamento  N&o Nao Sim Nao
Extragdo de Histograma de Histograma de cores  Histograma de Histograma de
caracteristicas cores HSV (256-D) HSV (256-D) cores HSV (16-D)  cores HSV (256-D)
Tecnica de Delaunay triangulation  Furthest Point First k-médias Dissimilaridade entre
agrupamento pares de quadros
Fungado de distancia — GFD Euclidiana ZNCC
Selegdo de Centréide Medside Centréide Centréide
quadros-chave
Pé6s-processamento  Néo Sim Sim Sim

Outra caracteristica comum a praticamente todas as abordagens, € a se-
lecdo de quadros-chave baseada na centréide dos agrupamentos. Natural-
mente, em um agrupamento, as amostras ou pontos mais préximos ao centro
do mesmo tendem a melhor representa-lo, portanto, a escolha de uma amostra
muito proxima a centroide, significaria a selecdo de um quadro de video de alta
representatividade.

Finalmente, pudemos perceber a necessidade de aplicacdo de um péds-
processamento apos desempenhada a sele¢do de quadros-chave. Isso ocorre
para a maioria das abordagens apresentadas devido, principalmente, a possivel
existéncia de quadros de baixa expressividade no conjunto de quadros-chave
(erroneamente selecionados na etapa de agrupamento). De modo geral, de-
sempenhando essa etapa, é possivel refinar de forma consideravel o conjunto
de quadros-chave a fim de apresentar ao usuério um sumario final mais consis-
tente.
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Capitulo 3

Floresta de Caminhos Otimos

No presente Capitulo é descrita a teoria a respeito do classificador Floresta
de Caminhos Otimos, proposto por Rocha, Cappabianco e Falcdo [39] em sua
versao nao supervisionada e por Papa et al. [34, 35] em sua versao supervisi-
onada.

O OPF baseia-se na particao de um grafo para realizar o reconhecimento
de padroes em bases de dados. Uma base de dados contém amostras que séo
representadas por vetores de caracteristicas, e cada um destes, é interpretado
como sendo um né na estrutura de grafo. Além disso, os nds estao conectados
entre si segundo uma relacéo de adjacéncia predefinida.

De modo geral, o algoritmo OPF é executado em duas fases. Na fase de
treinamento, sdo encontrados os nds prototipos, isto €, ndés de maior represen-
tatividade no grafo. Em seguida, esses protétipos competem entre si a fim de
conquistar os nos restantes no grafo e atribuir suas respectivas classes aos nos
conquistados. Como resultado, obtemos uma floresta de caminhos 6timos, ou
seja, uma colecao de arvores de caminho 6timo (OPTs — Optimum-Path Trees)
enraizadas por cada protétipo.

O reconhecimento de padrées utilizando OPF pode ser feito de modo nao
supervisionado ou supervisionado. Ambas as versdes do classificador sao des-
critas em maiores detalhes nas Sec¢des 3.1 e 3.2, respectivamente.

3.1 Aprendizado nao supervisionado

Seja D uma base de dados tal que, para toda amostra s € D, existe um
vetor de caracteristicas #(s). Seja d(s,t) a distancia entre s e t no espago de
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caracteristicas. O problema fundamental na area de agrupamento de dados é
identificar grupos de amostras em D, sendo que amostras de um mesmo grupo
deveriam apresentar algum nivel de semelhanga segundo algum significado
semantico.

E dito que uma amostra ¢ é adjacente a uma amostra s (isto &, t € A(s) ou
(s,t) € A) quando alguma relagéo de adjacéncia ¢ satisfeita. Por exemplo,

te Ai(s)sed(s,t) <dsou (3.1)

t € As(s) se t é k-vizinho mais proximo de s no espaco de caracteristicas,
(3.2)
onde dy e k > 1 s&o parametros do tipo real e inteiro, respectivamente. Assim
sendo, o par (D, Ax) define entdo um grafo k-nn, onde A, é uma relagao de
adjacéncia do tipo A, e, posteriormente, do tipo A; (Equacao 3.4). Os arcos
sé@o ponderados por d(s,t) e os nés s € D sédo ponderados por um valor de
densidade p(s), dado por

B 1 —d2(s,t)>
pls) = V2ra?| A(S)M;A(S)e}{p( 252 ) (3:3)

onde o = %f e dy é o comprimento do maior arco em (D, A;). A escolha deste
parametro considera todos os nés para o célculo da densidade, assumindo que
uma fungéo gaussiana cobre a grande maioria das amostras ' com d(s,t) €
[0, 30]. Note que relagdes de adjacéncia simétricas — Equagao 3.1, por exemplo
— resultam em relacdes de conectividade simétricas, entretanto A, na Equacao
3.2 é uma relacao de adjacéncia assimétrica.

Dado que um maximo da funcdo densidade de probabilidade (fdp) pode
ser um subconjunto de amostras adjacentes com um mesmo valor de densi-
dade, existe a necessidade da garantia da conectividade entre qualquer par de

“A regra dos trés-sigmas” expressa uma convengéo heuristica de que trés vezes a variancia
€ capaz de cobrir aproximadamente 99.7% de uma curva Gaussiana [26].
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amostras naquele maximo. Assim, qualquer amostra deste conjunto de maxi-
mos pode ser representativa e alcangar outras amostras desse maximo e suas
respectivas zonas de influéncia por um caminho 6timo. Isto requer uma mo-
dificacdo na relacao de adjacéncia A,, para que a mesma seja simétrica nos
platdés de p com o intuito de calcular os clusters:

set € Ay(s),
s & Ax(t)e
p(s) = p(t), entdo
As(t) < Asx(t)U{s}. (3.4)

Se tivéssemos uma amostra por maximo, formando um conjunto .S, entao a
maximizacao da funcao f; resolveria o problema, ou seja:

p(t) seteS
Ay = 0 -
—00 caso contrario

films - (s,1)) = min{fi(m), p(1)}. (3.5)

A fungédo f; possui um termo de inicializagdo e um termo de propagacao,
0 qual associa a cada caminho 7; 0 menor valor de densidade ao longo do
mesmo. Toda amostra ¢t € S define um caminho trivial (t) devido ao fato de nédo
ser possivel alcancar ¢ através de outro maximo da fdp sem passar através das
amostras com valores de densidade menores que p(t). As amostras restantes
iniciam com caminhos triviais de valor —oo, assim qualquer caminho oriundo
de S possuira valor maior. Considerando todos os caminhos possiveis de S a
toda amostra s ¢ S, o caminho 6timo P*(s) serd aquele cujo menor valor de
densidade seja maximo.

Visto que nao temos os maximos da fdp, a funcdo de conectividade precisa
ser escolhida de tal forma que seus valores iniciais h definam os maximos rele-
vantes da fdp. Para f;({(t)) = h(t) < p(t), Vt € D, alguns maximos da fdp serao
preservados e outros serdo alcangados por caminhos oriundos de outros ma-
ximos, cujos valores serdo maiores do que seus valores iniciais. Por exemplo,
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se

h(t) = p(t) =4, (3.6)
0 = L pcimn @) =)l
entdo todos 0os maximos de p serdo preservados. Para altos valores de ¢, os
domos da fdp com altura menor que ¢ nao definirdao zonas de influéncia.

E desejado, também, evitar a divisdo da zona de influéncia de um maximo
em multiplas zonas de influéncia, cada uma enraizada por uma amostra na-
quele maximo. Dado que o algoritmo do OPF primeiro identifica os maximos
da fdp, antes de propagar suas zonas de influéncia, podemos modifica-lo de
tal forma a detectar uma primeira amostra ¢ para cada maximo, definindo o
conjunto S em tempo real (on-the-fly). Entéo foi trocado h(t) por p(t) e esta
amostra ira conquistar as amostras restantes do mesmo maximo. Assim, a
funcéo de conectividade f; final sera dada por

p(t) sete S
F((1) { h(t) caso contrario

foms - (s,1)) = min{f(m), p(t)}. (3.7)

O problema agora direciona-se em encontrar o melhor valor de k para de-
finir Ax. A solugao proposta [39] para encontrar o0 melhor £* considera o corte
minimo no grafo provida pelos resultados do processo de clustering para k* €
[1, ke, de acordo com a medida C'(k) sugerida por [42]:

c W/

Ck) = 2 w7 3.8
W = X 59
1
Wi = > , (3.9)
V(s,t)€A|L(s)=L(t)=i d(s, )
1
;= 3.10
i 2 d(s,1)’ (3.10)

V(s,t)EA|L(s)=i,L(t)#i
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onde L(t) é o rotulo da amostra ¢, W/ utiliza todos os pesos dos arcos entre o
cluster i e os demais, e W; utiliza todos os pesos dos arcos que pertencem ao
clusteri=1,2,... c.

3.2 Aprendizado supervisionado

Considere agora um conjunto de dados A-rotulado D = D; U D,, em que
D, e D, sao conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. S C D; € 0
conjunto contendo os prototipos de todas as classes, ou seja, amostras-chave
que melhor representam as classes, e (D;, A) é um grafo completo cujos nés
sao as amostras de D; e os arcos A = D; x D, séo definidos por qualquer
par de amostras e ponderados segundo o valor de distancia desse par (nés
correspondentes). Além disso, w5 € um caminho em (D;, A) que possui seu
término na amostra s € D;.

O algoritmo OPF proposto por Papa et al. [34, 35] faz uso da funcdo de
custo de caminho f,,.. devido as suas propriedades tedricas para estimar os
protétipos (Secao 3.2.1 descreve esse procedimento):

0 sese S
fmaa((5)) = { 400 caso contrario,
fmaz (s - (,1)) = max{ fna(ms), d(s,t)}, (3.11)

onde d(s, t) representa a distancia entre os nés s e t, sendo que s,t € D;. Por
conseguinte, f...(ms) calcula a maxima distancia entre amostras adjacentes
em 7, quando este ndo € um caminho trivial. De modo geral, o OPF tenta
minimizar a funcao f..(m), Vt € D;.

3.2.1 Treinamento

Considere &* um conjunto 6timo de protétipos quando o algoritmo OPF é
capaz de minimizar os erros de classificacao para toda amostra s € D;. S*
pode ser encontrado explorando a relagao tedrica entre a arvore de espalha-
mento minimo (Minimum Spanning Tree — MST) e a arvore de caminho 6timo

para fimae [1]-
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A fase de treinamento consiste em encontrar S* e um classificador OPF en-
raizado em S*. Pelo calculo da MST no grafo completo (D, A), obtém-se um
grafo conectado aciclico cujos n6s sao todas as amostras de D; e 0s arcos
sao unidirecionais e ponderados pelas distancias entre amostras adjacentes.
Na MST, todo par de amostras esta conectado por um unico caminho 6timo
segundo f,.... Consequentemente, a arvore de espalhamento minimo é com-
posta por uma arvore de caminho 6timo para qualquer né raiz selecionado.

Os protétipos 6timos séo os elementos mais préximos da MST com rétulos
diferentes em D, isto é, elementos que permeiam a fronteira das classes. Pela
remocgao dos arcos entre classes diferentes, seus nos adjacentes tornam-se
protétipos em S* e, portanto, o algoritmo OPF € capaz de definir uma floresta
de caminhos 6timos com erros minimos de classificagdo em D;.

3.2.2 Classificacao

Para cada amostra t € D,, consideram-se todos 0s arcos que possuem
conexfes t com amostras s € D;, como se t fosse parte do grafo de treina-
mento. Considerando todos os possiveis caminhos de S* a ¢, o caminho 6timo
P*(t) de S* e rétulo t com a classe \(R(t)) € aquele que possui o protétipo
R(t) € S* mais fortemente conectado. Esse caminho pode ser identificado
de forma incremental pela avaliagdo do custo étimo C'(t), que é definido pela
equacao seguinte:

C(t) = min{max{C(s),d(s,t)}}, Vs € D;. (3.12)

Seja 0 n6 s* € D; aquele que satisfaz a Equacao 3.12, ou seja, o pre-
decessor P(t) no caminho 6timo P*(t). Dado que L(s*) = A(R(t)), a fase
de classificagcdo simplesmente tem por finalidade atribuir L(s*) como sendo a
classe de t. Vale ressaltar que ocorre um erro quando L(s*) # A(?).
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Capitulo 4

Sumarizacao estatica de videos
utilizando Agrupamento de Dados
por Floresta de Caminhos Otimos

Neste Capitulo, descrevemos a abordagem para sumarizagao estatica de
videos utilizando agrupamento por Floresta de Caminhos Otimos. A partir dos
estudos iniciais ja realizados por Martins et al. [30] e apresentados no 19th Ibe-
roamerican Congress on Pattern Recognition (CIARP 2014), incluimos novas
etapas a metodologia de sumarizagdo com o intuito de aprimorar o processo
de geracao dos storyboards levando em conta as informacdes espaciais e tem-
porais existentes em um video digital, sendo estas modificagcdes apresentadas
em um artigo recentemente submetido ao /IEEE International Conference on
Image Processing (2016). Além disso, as discussdes e resultados alcan¢ados
a partir dos experimentos realizados também s&o apresentados no presente
capitulo.

4.1 Metodologia

Organizamos o funcionamento da abordagem de sumarizacao em seis eta-
pas basicas: (1) pré-amostragem do video, (2) extragdo de caracteristicas,
(3) pré-processamento, (4) agrupamento e selecao de quadros-chave, (5) pds-
processamento e (6) geracao do sumario. A Figura 4.1 apresenta a estrutura da
abordagem proposta para sumarizagao, a qual € descrita em maiores detalhes
nas se¢des seguintes.
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FIGURA 4.1: Abordagem proposta para sumarizagao estatica de

videos.

Pré-amostragem do video

Inicialmente, precisamos decodificar o video para obtencao de seus qua-

dros,s 0s quais serdo posteriormente analisados durante o processo de cons-

trucdo do sumario.
Para desempenho desta tarefa, utilizamos a ferramenta ffmpeg'. Configu-
ramos a ferramenta de forma que a decodificacao ocorresse a uma taxa de um

"http://www.ffmpeg.org
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quadro por segundo (1 FPS) a fim de evitar a obtencdo de um numero exage-
rado de quadros ao final da pré-amostragem do video, o que significaria um
volume de informagéao redundante a ser processado. Dessa forma, foi possivel
reduzir a carga de processamento computacional nessa etapa.

4.1.2 Extracao de caracteristicas

Na segunda etapa, realizamos a extragdo das caracteristicas de cada qua-
dro do video. Para essa tarefa, consideramos dois descritores para codificar as
informacdes de cores dos quadros, GCH e CCV, os quais foram aplicados as
bases Open Video e Youtube, respectivamente. Essa escolha tem por base os
resultados obtidos a partir dos estudos feitos por [30], que constataram o com-
portamento distinto desses dois descritores para as bases de videos ja citadas.

Obtemos como resultado desta etapa duas bases de dados baseadas em
caracteristicas, e que podem ser processadas nas etapas subsequentes.

4.1.3 Pré-processamento

Em seguida, removemos os quadros inexpressivos da base de dados ob-
tida na etapa anterior com a finalidade de evitar o processamento desneces-
sario destes quadros durante o processo de agrupamento. Um quadro é dito
inexpressivo quando este € formado por uma Unica cor — por exemplo, preto ou
branco — devido a efeitos de fade-in ou fade-out presentes. Para realizar a re-
mogao deste tipo de quadro, consideramos o valor de variancia de suas cores.
Caso este valor seja igual a zero, entao o referido quadro é removido da base
de dados baseada em caracteristicas.

4.1.4 Agrupamento e selecao de quadros-chave

Na quarta etapa, aplicamos a versdo nao supervisionada do OPF a base
de dados baseada em caracteristicas com a finalidade de encontrar os quadros
mais representativos quadros-chave em cada agrupamento computado.

Como o OPF seleciona os protétipos nas regides de alta densidade, es-
tes tendem a estar localizados nos centros de seus respectivos agrupamentos.
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Dessa forma, os prot6tipos sdo 6timos candidatos a serem escolhidos como
quadros-chave. Entretanto, o problema principal relacionado a abordagem pro-
posta por Martins et al. [30] esta no fato de que OPF foi aplicado em toda a
base de dados, isto é, quadros espacialmente similares estdo associados ao
mesmo agrupamento. Todavia, estes ndo necessariamente possuem alguma
inter-relagéo temporal. A fim de evitar a perda deste tipo de informag&o durante
a computacao dos agrupamentos, procuramos realizar o particionamento do
conjunto de dados em n subconjuntos menores como forma de preservar, tanto
a relacdo espacial, quanto temporal entre os quadros.

Vetores de caracteristica do video

d8H-8HH-8

Quadro 1 Quadro2 Quadro 3 Quadro 50 Quadro 51 Quadro 52 Quadro N

Estagio de
particionamento
Subconjunto 1
E E E Subconjunto M
E Quadro 1 E Quadro 30 E E Quadro 66 E E

Quadro 65

Quadro 31 Quadro 32 Quadro N - 1
Quadro 2 E QuadroN

Quadro 15 Quadro 33

Quadro 67
clusterlng

Quadros-chave do

Quadro 80

subconjunto 1
@
oo _ %
o’ O ° o.o
e®eo » olo
@ ¢ °

Selecdo de O
() @ ® o quadros-chave () @ @

FIGURA 4.2: Particionamento e agrupamento por OPF.

@

Dessa maneira, sendo o OPF executado em cada subconjunto, podemos
acelerar o processo de agrupamento do OPF por meio de multiplas execucdes
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paralelas, dado que a fase de aprendizado do algoritmo ocorre de modo in-
dependente. O processo pode ser visualizado em maiores detalhes na Figura
4.2. Além disso, propomos uma melhoria relacionada ao mecanismo utilizado
pelo OPF para calculo da "distancia"entre quadros. Desenvolvemos uma fun-
¢cao capaz de considerar mais informacao do que apenas o conteudo espacial
codificado a partir da distancia Euclidiana entre os vetores de caracteristicas de
cada quadro, como apresentado por Martins et al.[30].

A funcao proposta é formada por dois termos: o primeiro relaciona-se a in-
formag&o temporal 7T;; entre os quadros 7 e j, enquanto o segundo esta relaci-
onado a informacé&o espacial S;; entre estes. O termo temporal é representado
na Equacao 4.1:

onde p; e p; denotam as posigoes normalizadas dos quadros i e j, respecti-
vamente. Vale ressaltar que a posi¢cao de cada quadro denota sua localizagao
cronoldgico no video. Portanto, a posicao normalizada é dada pela razao entre
0 numero do quadro e o total quadros do video. Assim, o termo espacial é dado
por:

d(i, j)

dmaac

Sij =

, (4.2)

onde d(i, j) é a distancia Euclidiana entre os quadros i € j, € d,,,, representa a
maxima distancia Euclidiana entre dois quadros distintos. Finalmente, a funcao
de distancia proposta é dado pela Equacéo 4.3:

D;j = Sy + o1y, (4.3)

onde a € o0 termo que pondera a quantidade de informagao temporal conside-
rada durante o calculo final da distancia.?

Uma consequéncia decorrente da execugao da etapa de agrupamento
considerando subconjuntos de dados é que poderemos obter agrupamentos
com um numero muito reduzido de quadros. Isto significa que agrupamentos
pequenos podem nado contribuir com informagdes relevantes para a geragao do

2Note que esse procedimento é aplicado em cada subconjunto de dados.
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sumario. A fim de remové-los, calculamos o tamanho médio dos agrupamentos
em cada subconjunto de dados, mantendo apenas os agrupamentos-chave, ou
seja, aqueles cujo tamanho é maior do que metade do tamanho médio dos
agrupamentos [5].

Em seguida, para cada agrupamentos chave selecionamos apenas um quadro-
chave, sendo este o protétipo de seu respectivo agrupamento.

4.1.5 Pos-processamento

A quinta etapa é responsavel pela filtragem do conjunto de quadros-chave,
selecionando apenas aqueles que nao sejam redundantes. O processo de re-
moc¢ao de um quadro-chave redundante ocorre da seguinte forma: cada quadro-
chave é comparado aos demais utilizando a distancia Euclidiana. Se a distancia
resultante for menor do que 0.15%, o quadro-chave é considerado redundante e,
portanto, € removido do conjuntos de quadros-chave.

4.1.6 Geracao do sumario

Realizado o pds-processamento, o conjunto resultante tem seus quadros-
chave organizados em ordem cronoldgica para serem apresentados na forma
de storyboard. Finalmente, o sumario obtido pode ser utilizado com préposito
de ser comparado aqueles gerados por outras abordagens.

4.2 Bases de dados

A obtencao de andlises mais solidas quanto a comparagao de resultados
entre diferentes abordagens de sumarizagdo pode depender de uma escolha
adequada da base de dados, pois esta pode ter grande impacto quanto a valida-
cao dos desempenhos obtidos. Dessa forma, escolhemos duas bases publicas
de videos*: Open Video Project (OV)° e Youtube.

SValor definido a partir de testes empiricos.
4http://sites.google.com/site/vsummsite
Shttp://www.open-video.org/



4.3. Avaliagao 39

A base de dados Open Video é composta por 50 videos distribuidos em
3 categorias: Documentario (44), Educacional (2) e Palestra (4). Todas as
sequéncias de video foram codificadas no formato MPEG-1 contendo &udio
e quadros coloridos, e possuem duracao que varia de 1 a 4 minutos. Ja a base
de dados Youtube foi construida por Avila et al. [5], por meio da coleta de 40
videos de web sites diversos como, por exemplo, Youtube. Os videos possuem
duragao que varia de 1 a 10 minutos e estao distribuidos em 5 categorias: Es-
portes, Noticias, Comerciais, Videos Caseiros, € Programas de Auditério.

4.3 Avaliacao

No contexto de sumarizagdo de videos, ainda nao existe uma plataforma
ou metodologia consistente de avaliagdo de sumarios. Desse modo, ao invés
de construir um método de avaliagdo pouco consistente, optamos por utilizar
a abordagem CUS: Comparison of User Summaries [5]. Os objetivos funda-
mentais dessa metodologia sdo: reduzir a subjetividade existente na tarefa de
avaliacao, quantificar a qualidade dos sumarios de video, e permitir a compara-
cao entre diferentes abordagens de sumarizagao.

CUS funciona da seguinte forma: inicialmente, o usuario assiste ao video
e seleciona, a seu critério, um conjunto de quadros que melhor representam
esse video. Nao sdo definidos limites minimos e méaximos de quadros para
composi¢ao do sumarios, portanto, o tamanho deste pode ser diferente para
cada usuario. Um grupo de pessoas é escolhido para realizar essa tarefa, e os
sumarios de cada video da base construidos por elas forma o ground-truth de
avaliacdo. Em seguida, os sumarios de usuarios sao comparados aos storybo-
ards gerados pelas abordagens de sumarizacdo automatica.

Como a comparacéao entre abordagens ocorre com base nos quadros pre-
sentes nos sumarios, estes podem ser avaliados por meio das métricas Pre-
cisdo e Revocagdo. A razdo entre o numero de quadros correspondentes e
o total de quadros no sumario automatico representa Precisdo, enquanto que
Revocacéao é dada pela razao entre o numero de quadros correspondentes e 0
total de quadros no sumarios do usuario. Uma combinacao dessas medidas da
origem ao F-measure, definido na Equacao 4.4:



g)(‘;:zp/’tulo 4. Sumarizagdo estatica de videos utilizando Agrupamento de Dados
por Floresta de Caminhos Otimos

P 2 x (Precisdo * Revocagio)
~ Precisio + Revocacio

(4.4)

Um ponto negativo relacionado a utilizacdo das métricas citadas, esta no
fato de que altos valores de precisdo conduzem a baixos valores de revocagao,
e vice-versa [4]. A fim de evitar esse comportamento, avaliamos os sumarios
automaticos pela métrica F-measure (Equagao 4.4), que combina precisao e
revocagao em uma unica medida por meio de média harmonica [6].

4.4 Discussao e Resultados

Na presente secao descrevemos os resultados obtidos a partir dos diversos
experimentos desempenhados para avaliacao de performance da abordagem
de sumarizacao proposta. Ainda, as discussdes acerca dos resultados obtidos
e comportamentos apresentados pelo OPF também sao descritos na presente
secao.

441 DEflnlgéo do parémetro kmax

Primeiramente, antes de iniciar as comparacdées de desempenho do OPF
com as demais abordagens de sumarizagao, realizamos uma analise do com-
portamento de F-measure com relagdo ao parametro k..., valor este respon-
savel por determinar o limite maximo de k-vizinhos-mais-préximos para calculo
dos agrupamentos. A fim de descobrir o valor de k,,.. que maxima o resultado
da medida F-measure, executamos OPF para cada descritor visual variando
kmaqr de 5 até 50 em intervalos de 5. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os valo-
res de F-measure obtidos para diferentes configuracées do parametro k,,,.,. nas
bases Open Video e Youtube, respectivamente.

A partir dos resultados iniciais obtidos, é possivel notar que, para todos
os descritores, conforme incrementava-se k,,,.., 0 valor de F-measure decaia.
Essa ocorréncia apontou uma caracteristica interessante decorrente do com-
portamento desse parametro: valores muito altos de k,,.,. significam que seréao
computados poucos agrupamentos e, consequentemente, ao final do processo,
serdo gerados poucos quadros-chave. Em contrapartida, utilizando um baixo
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valor de k,,.., obtemos tanto um nimero maior de agrupamentos quanto de
quadros-chave. Dessa forma, notamos que valores baixos de k., resultam
em desempenhos melhores para o OPF.

Foi possivel observar ainda que, para o mesmo valor de k,,.., a variacao
de desempenho entre os sete descritores considerados foi muito pequena. A
Unica excecao foi BoF utilizando SIFT, que mostrou ser o descritor mais estavel
com relacdo a mudanca de k,,... Para ambas as bases de videos, os melhores
resultados foram obtidos utilizando-se os descritores de cor GCH e CCV, res-
pectivamente. Além disso, os valores ideais para o parametro do OPF foram
Kmaz = D € ke = 10.

4.4.2 Comparacao do OPF a outras abordagens de sumari-
zacao

Utilizando as configuragdes ideais para o parametro k,,..., reportadas no para-
grafo anterior, comparamos os sumarios gerados pelo OPF aos sumarios ob-
tidos das demais técnicas descritas na Sec¢ao 2.5. Nos testes feitos com a
base de videos Open Video Project, OPF foi comparado a DT, STIMO, VISON,
VSUMM e OV. Esta ultima abordagem esta presente no site Open Video Project
e 0s sumdrios foram construidos a partir do algoritmo proposto por DeMenthon
et al. [16].

A partir da Figura 4.5, podemos observar que o desempenho do OPF, consi-
derando a base de videos Open Video Project e os trés géneros de video apre-
sentados (Documentério, Educacional e Palestra), foi o terceiro melhor com
F-Measure = 0.667, sendo inferior apenas as técnicas VISON e VSUMM. E
importante destacar que os resultados obtidos pelo OPF sao bastante promis-
sores devido a simplicidade de sua metodologia®, isto €, ndo foram considera-
das etapas para refinamento do sumario final, como foi feito pelas abordagens
VISON e VSUMM, por exemplo.

8E valido ser ressaltado que a metodologia apresentada na Secao 4.1 diz respeito as melho-
rias implementadas na abordagem de sumarizagao para refinamento dos storyboards gerados.
Dessa maneira, em relagdo a estes experimentos, consideramos trés etapas basicas: pré-
amostragem do video, extragdo de caracteristicas e agrupamentos de quadros semelhantes.
Para maiores detalhes quanto a metodologia de sumarizagao mencionada, consulte [30].
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FIGURA 4.5: Desempenho por géneros de video na base Open
Video.

Com relagédo a base de videos Youtube, Figura 4.6, o classificador OPF
foi comparado apenas a VISON e VSUMM. As demais abordagens nao foram
consideradas nessa comparacao devido a auséncia de experimentos e resul-
tados para essa base de videos. Mais uma vez, o desempenho do OPF foi
ligeiramente inferior ao das duas outras abordagens, apresentando F-Measure
= 0.414. E bastante perceptivel que o desempenho geral de todas as abor-
dagens € bastante inferior em comparacao aos experimentos realizados com a
base de videos Open Video Project. Isso deve-se, provavelmente, as caracte-
risticas dos videos da base Youtube como, por exemplo, duracao das sequén-
cias de video (1 a 10 minutos) e maior variedade de géneros.

E digno de nota que, uma das principais caracteristicas do OPF na tarefa
de sumarizagao de videos é o uso de apenas um parametro para controle do
tamanho e qualidade dos sumarios. Em aplicacdes que exijam processos de
sumarizagao mais automatizados, ou seja, com menor interagcdo humana pos-
sivel, o uso do OPF destaca-se nesse contexto.

Diante destes resultados iniciais, apresentamos agora os novos experimen-
tos desempenhados considerando a metodologia descrita na Secao 4.1 que,
em poucas palavras, visa preservar tanto a informacéo espacial quanto tempo-
ral dos quadros de video durante o processo de sumarizagao.
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FIGURA 4.6: Desempenho por géneros de video na base You-
tube.

4.4.3 Redefinicao de k,,,.

A titulo de comparacgao, avaliamos os resultados obtidos pela abordagem pro-
posta, a qual chamaremos de OPF*, nas duas bases publicas de videos des-
critas neste trabalho: Open Video e Youtube. Na primeira, OPF* foi comparado
aos resultados obtidos por OPF [30], OV, DT, STIMO, VSUMM e VISON. Ja na
segunda, OPF* foi comparado apenas a OPF, VSUMM e VSION, dado que as
outras abordagens de sumarizacdo nao possuem resultados reportados com
relacdo a essa base de videos.

Como ja mencionado, OPF computa os agrupamentos em tempo real tendo
como base a variavel k,,.,’, responsavel por determinar o nimero méaximo de
vizinhos mais proximos a serem considerados durante a computacdo desses
agrupamentos. E digno de nota que, mudancas no valor de k., causam um
impacto menor na computacao dos agrupamentos em comparacao a variacao
do parametro k do algoritmo k-médias.

Com o objetivo de determinar o melhor valor para o parametro k,,,,,, em cada
subconjunto de dados, utilizamos a seguinte metodologia: realizamos testes
experimentais com diferentes percentuais de tamanhos de subconjuntos e, para
cada um destes, avaliamos k... € [5,50] em passos de 5. As Figuras 4.7 e

"Capitulo 3, Secéo 3.1.
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4.8 apresentam os valores de ['-measure obtidos a partir desses experimentos
para as duas bases de videos ja citadas®. Finalmente, selecionamos o tamanho
de subconjunto e o valor de k,,,, que juntos maximizam F'-measure, ou seja,
25% € kpar = 5.
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FIGURA 4.7: Avaliagao de k4, por tamanho de subconjuntos na
base Open Video.
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FIGURA 4.8: Avaliacao de k4, por tamanho de subconjuntos na
base Youtube.

8Vale relembrar que utilizamos os descritores GCH e CCV nas bases Open Video e Youtube,
respectivamente
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Notamos que o OPF* se comportou melhor utilizando subconjuntos meno-
res, ja que subconjuntos maiores nao foram favoraveis a preservagao da infor-
magcao temporal dos videos. Além disso, a definicdo de o = 0.86 funcionou bem
em ambas as bases de videos. Vale ressaltar que, em nosso experimentos, ob-
servamos que valores de a muito pequenos nao contribuiram para melhoria
dos resultado finais.

4.4.4 Comparacao do OPF* a outras abordagens de sumari-
zacao

Utilizamos as configuracdes avaliadas anteriormente para comparar o OPF* as
abordagens de sumarizacao e analisar seu desempenho. Os resultados com-
parativos com relacdo aos valores de F-measure obtidos em cada categoria
de video nas bases Open Video e Youtube sdo apresentados nas Figuras 4.9
e 4.10, respectivamente. Claramente, o OPF* obteve resultados mais precisos
em comparagao ao OPF em ambas as bases. Além disso, atingiu o segundo
melhor F'-measure na base Open Video, e terceiro melhor desempenho consi-
derando a base Youtube.

Documentério  ® Educacional Palestra

OPF* [ | 0,728
OFes B o.6s2
VISON || 0,755
VSUMM || 0,726
STIMO [ | 0,627
DT [ | 0,562
ov [ | 0.636

0 0,1 0.2 03 04 0,5 0,6 07 08
F-measure

FIGURA 4.9: F-measure médio atingido pelas abordagens de su-
marizacao em cada categoria de video na base Open Video.
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Todavia, a melhor abordagem na base Youtube utiliza o algoritmo k-médias
para computacao dos agrupamentos, portanto, exigindo que o nimero de agru-
pamentos seja pré-definido. No que diz respeito ao OPF, esse tipo de informa-
¢ao nao é uma dificuldade.

Fazendo um comparativo com VISON, o OPF exige menos interagdo hu-
mana para geragao de um sumario, 0 que nao ocorre com o primeira aborda-
gem, ja que esta possui alguns parametros de inicializacdo devido a sua carac-
teristica em permitir ao usuario customizar a geracao do sumario de video.

B Comerciais M Videos caseiros Noticias ~ ® Esportes Programas de auditério

or 1 T
wson i} I -

0 0,1 0,2 03 04 0,5 0,6 0,7 08
F-measure

FIGURA 4.10: F-measure médio atingido pelas abordagens de
sumariza¢ao em cada categoria de video na base Youtube.

Com relacao a base Open Video, OPF* obteve desempenho superior ao
OPF considerando os videos das categorias Documentario e Educacional. A
l6gica por tras disso esta no fato de que videos do tipo Educacional contém
quadros similares localizados em posi¢cdes temporais distintas no video. Para
melhor explicar essa situagdo, considere o seguinte exemplo: imagine algum
palestrante ministrando uma aula sobre um assunto qualquer e, num dado mo-
mento, o interlocutor passa a ilustrar esse assunto, de forma que ele perde o
foco da camera. Em seguida, o palestra ganha o foco novamente, e continua
a explanar sobre o assunto. Nesta situacédo, os quadros de video sao espaci-
almente similares, todavia, estdo presentes em posi¢des temporais distintas no
video.
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Quanto a base de videos Youtube, a principal melhoria do OPF* esta rela-
cionada aos videos esportivos. Isso ocorreu devido ao mesmo comportamento
relatado no exemplo anterior. Como utilizamos descritores de cor para geragao
do vetores de caracteristicas dos quadros de video, é bem provavel que deste
ponto de vista, diferentes partidas de futebol sejam consideradas similares, por
exemplo. Mais um vez, ressaltamos o importante papel da informagao temporal
nessas situacgoes.

Por fim, disponibilizamos alguns sumarios obtidos a partir dos experimentos
relatados neste capitulo, que estao presentes no Apéndice A deste trabalho.
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Capitulo 5

Classificacao supervisionada de
videos por Floresta de Caminhos
Otimos

O presente Capitulo apresenta a descricao da abordagem de classificagéo
de videos baseada em género apresentada no artigo intitulado Supervised Vi-
deo Genre Classification Using Optimum-Path Forest, publicado recentemente
no 20th Iberoamerican Congress on Pattern Recognition [31].

O principal objetivo deste trabalho foi introduzir o algoritmo Floresta de Ca-
minhos Otimos no contexto de classificacdo de videos por género, assim como
comparar seu desempenho a alguns dos algoritmos de reconhecimento de pa-
drées comumente encontrados na literatura.

5.1 Metodologia

Estruturamos a abordagem proposta em duas etapas basicas. Primeiro, é
feita a extragdo de caracteristicas do video de entrada utilizando trés técnicas
para codificacdo de suas propriedades visuais': Bag-of-Visual-Words, Bag-of-
Scenes, e Histogram of Motion Patterns (HMP).

Na segunda etapa, classificamos o video amostrado utilizando o algoritmo
Floresta de Caminhos Otimos e, em seguida, o0 mesmo procedimento é reali-
zado para os seguintes classificadores: Redes Neurais Artificiais com Percep-
tron Multicamada (ANN-MLP) [20], k-Vizinhos Mais Préximos (k-NN) [13], e

Capitulo 2, Segéo 2.4.
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Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) [9]. Vale ressaltar que foram utilizados
kernels polinomal (SVM-POLY) e de base radial (SVM-RBF) para o classificador
SVM, e os parametros de inicializagao do algoritmo foram otimizados por meio
de validacao cruzada. Em relagédo ao classificador k£-NN, o valor ideal de k foi
obtido por meio da minimizagdo da taxa de erro desse classificador utilizando
diferentes valores? de k.

TABELA 5.1: Configuragdes adotadas para testes experimentais.

Configuracao

Teste  Descritor Assignment Pooling Caracteristicas

1 BoVW Hard Average 1000 palavras visuais
2 BoS Hard Average 1000 cenas

3 BoS Hard Max 1000 cenas

4 BoS Soft Average 1000 cenas

5 BoS Soft Max 1000 cenas

6 BoS Hard Average 100 cenas

7 BoS Hard Max 100 cenas

8 BoS Soft (c =1) Average 100 cenas

9 BoS Soft (c =1) Max 100 cenas

10 BoS Soft (c =2)  Average 100 cenas

11 BoS Soft (c =2) Max 100 cenas

12 HMP - - 6075 padrées de movimento

Definimos doze experimentos envolvendo diferentes configuracdes de co-
dificacdo das caracteristicas visuais. Todos os experimentos foram aplicados
a cada um dos classificadores considerados nessa metodologia. A Tabela 5.1
apresenta mais detalhadamente as configuracdes escolhidas para os testes ex-
perimentais.

2Foram utilizados apenas valores impares de forma a evitar empates durante o processo de
classificacao das amostras.
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5.2 Base de dados

Escolhemos uma base de dados de benchmarking fornecida pelos organi-
zadores da MediaEval 2012 para a Tarefa de Marcacao de Géneros (Genre
Tagging Task) [41]. Esta base base é composta por 14.838 videos divididos em
conjuntos de desenvolvimento (5.288 videos) e teste (9.550 videos).

As sequéncias de video foram coletadas em maio de 2015 do site blip.tv?,
e estdo distribuidas em 26 categorias de género, as quais foram atribuidas
pela plataforma de midia blip.tv. A seguir, sdo apresentadas as categorias de
género e seus respectivos numeros totais de videos: Artes (530), Automoveis
e Veiculos (21), Negécios (281), Jornalismo Cidadao (401), Comédia (515),
Conferéncia e Outros Eventos (247), Documentério (353), Educacional (957),
Comida e Bebida (261), Jogos (401), Saude (268), Literatura (222), Filmes e
Televisao (868), Musica e Entretenimento (1148), Pessoal ou Auto-biogréfico
(165), Politica (1107), Religiao (868), Escola e Educacéo (171), Esportes (672),
Tecnologia (1343), Meio Ambiente (188), Grande Midia (324), Viagem (175),
Videoblogging (887), Desenvolvimento Web e Sites (116), e Categoria Padrao
(2349)*.

O principal desafio relacionado ao uso dessa base é a presenca de uma alta
diversidade de géneros de video, além da existéncia de uma grande variedade
de conteudos visuais dentro de cada categoria de género.

5.3 Discussao e Resultados

Seguindo o mesmo objetivo de avaliagao definido para sumarizacao esta-
tica, optamos por utilizar Precisao e Revocagao, combinando essas duas me-
didas em uma unica métrica de desempenho. Para isso, selecionamos Mean
Average Precision (MAP) como métrica de avaliagcao dos resultados de classifi-
cacao de videos, a qual é representada pela equacgao 5.1:

Zqul AveP(q)

MAP = :
Q@

(5.1)

Shttp:/blip.tv.
4Videos que nao puderam ser atribuidos a nenhuma das demais categorias de género.
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onde o total de classes é dado por (), AveP(q) representa a média de precisao
para a classe g e M AP é a pontuagdo média obtida em todas as classes con-
sideradas. Segundo Almeida et al. [3], MAP é um 6timo indicador de eficacia
considerando todas as posi¢des das listas de classificacdo obtidas.

Adicionalmente, fizemos uso de uma taxa de reconhecimento proposta por
Papa et al. [34], capaz de considerar dados nao balanceados, isto €, quando
ha classes com tamanhos distintos de amostras. A métrica Accuracy é dada
pela equacéo 5.2, apresentada a seguir:

i1 E(1)
2c
onde ¢ é o total de classes presente no conjunto de dados e E(i) representa a

Acc=1— , (5.2)

soma parcial® do erro de classificacdo para a classe .

Ainda, calculamos a carga computacional (tempo de processamento) ne-
cessaria para executar ambas as fases de treinamento e classificagao dos algo-
ritmos avaliados. As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam os resultados considerando
as métricas de avaliagdo MAP e Accuracy, respectivamente.

OPF mANN kNN ®SVM-RBF ®mSVM-POLY

|I IM Il Ii Ii |I Ii II |i |I IM Ii
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Experimento
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S o ) o
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o © o
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FIGURA 5.1: Resultados de reconhecimento para MAP.

Considerando ambas as medidas de performance, o experimento numero
12 apresentou os melhores resultados para todos os classificadores, exceto

SE(i) é formado pelos erros obtidos a partir dos falsos positivos e falsos negativos para a
classe i.
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FIGURA 5.2: Resultados de reconhecimento para Accuracy.

para o classificador ANN-MLP. O descritor HMP obteve grande destaque nessa
andlise por ser robusto em relacdo a diversas transformagdes, além de ser
bastante apropriado para uso em grandes cole¢des de videos [2], 0 que esta de
acordo com a base de videos MediaEval 2012, utilizada nesses experimentos.
Ja com relagdao a medida MAP, OPF se estabeleceu em segundo ou terceiro
lugares na maioria dos casos, enquanto que para a medida Accuracy OPF
obteve a primeira ou segunda posicdo em grande parte dos experimentos.

Avaliando a carga computacional nas etapas de treinamento e classificagao,
apresentadas, respectivamente, nas Figuras 5.3 e 5.4, € possivel observar que
OPF foi o classificador mais rapido na etapa de treinamento para quase todos
0s experimentos, assim como foi o0 segundo mais rapido considerando o tempo
de classificagao.

A partir desses resultados, € possivel concluir que o OPF pode ser ade-
quado para desempenho da classificacao de videos baseada em informagéao
visual, ja que este classificador obteve boas taxas de reconhecimento em uma
pequeno espago de tempo de execugdo quando comparado as demais técni-
cas (com excec¢ao da ANN-MLP). Isso demonstra que o uso do OPF em aplica-
cbes de classificacdo em tempo real e sistemas de recomendacao pode ser de
grande interesse, visto que uma alta relagao custo/beneficio entre efetividade e
eficiéncia é algo extremamente desejado neste contexto.
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FIGURA 5.3: Carga computacional: etapa de treinamento.

mOPF EWANN-MLP ®mkNN ®SVM-RBF M SVM-POLY
4,0

30

-2,0

log(Tempo de classificagéo [s])
o -
o

1 2 3 12
Experlmento

FIGURA 5.4: Carga computacional: etapa de classificagao.
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Capitulo 6

Consideracoes finais

No presente trabalho, foi apresentado o estudo do classificador Floresta de
Caminhos Otimos para utilizacdo deste nas tarefas de sumarizagdo estatica
e de classificacdo de videos baseada em géneros. Técnicas de sumarizagao
também foram estudadas a fim de melhor compreender o contexto e possibilitar
um planejamento mais consistente na adequacéo do algoritmo OPF em versao
nao supervisionada para criagdo qualitativa e eficiente de sumarios de videos.

A partir dos estudos e resultados apresentados, notamos que a tarefa cri-
tica do processo de sumarizagao estatica é a segmentagao do video durante a
etapa de agrupamento dos quadros, que basicamente ocorre com a detecgao
de tomadas de video. De modo geral, encontrando as tomadas que compdem
o video, podemos extrair de cada uma destas, um quadro de maior relevancia,
utilizado para composic¢ao do storyboard.

Assim, uma das analises realizadas demonstrou a relagao direta entre a
qualidade dos sumarios gerados pelo OPF e a adequada escolha do parame-
tro k..., que controla o limite maximo de k-vizinhos mais préximos para cal-
culo dos agrupamentos e, consequentemente, influenciando o numero final de
quadros-chave considerados na composi¢ao do sumario do video.

Além disso, outro elemento importante, também ligado a etapa de agrupa-
mento, € a deteccdo de agrupamentos muito pequenos. Um agrupamento que
possua um numero muito reduzido de quadros denota informacdes de baixa
relevancia no video e, portanto, ndo é necessario incluir no sumario um quadro-
chave que o represente.

Levando em conta que a definicdo de um valor baixo de k-vizinhos-mais-
proximos eleva a quantidade de agrupamentos computados e reduz 0 nimero
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de quadros em cada um destes, e vice-versa, realizar a filtragem de agrupa-
mentos muito pequenos foi uma escolha adequada considerando k.. = 5.

A partir dos resultados alcangados por Martins et al. [30], notamos que,
para o OPF, as informacdes de cor melhor descrevem os quadros dos videos,
quando comparadas as propriedades espectrais' obtidas dos mesmos.

O desempenho do OPF considerando informacdes espaco-temporais foi
bastante satisfatorio, ja que, comparado aos resultados iniciais [30], a aborda-
gem obteve a segunda melhor colocacao de performance na base Open Video,
e terceira na base Youtube. Assim, o uso do classificador OPF mostrou-se
bastante adequado para desempenho de sumarizagao estatica de videos, con-
siderando os experimentos desempenhados e apresentados neste trabalho.

Quanto a classificacao de videos baseada em géneros, as analises realiza-
das tiveram por objetivo inicial avaliar a eficiéncia e eficacia do algoritmo OPF
no contexto atual fazendo uso de descritores de video, o que foi comprovado a
partir dos resultados obtidos e apresentados em [31]. O classificador OPF apre-
sentou taxas de reconhecimento consistentes, tanto para a analise da medida
MAP, quanto para Accuracy, em todos os experimentos desempenhados.

Ainda, podemos destacar o desempenho superior obtido pela maioria das
técnicas de classificagao quando utilizado o descritor HMP (experimento 12). A
capacidade de preservar informagdes espago-temporais por meio de padrbes
de movimento mostrou-se evidente nos experimentos realizados para as mé-
tricas MAP e Accuracy. Diferentemente dos descritores BoVW e BoS, HMP é
livre de parametros de inicializa¢éo, o que o torna, dessa maneira, uma escolha
adequada para representacao de videos considerando sistemas que atuam em
tempo real e de forma automatizada.

Comparado as demais técnicas avaliadas, em especial o classificador SVM,
OPF demanda uma baixa carga computacional, o que p6de ser evidenciado
por meio dos tempos de processamento obtidos tanto na etapa de treinamento,
quanto na de classificagao.

Mesmo que os resultados obtidos sejam reflexo de experimentos iniciais
em classificacdo de videos baseada em género, e que, portanto, introduzem
nossa abordagem neste contexto, o desempenho alcangado pelo classificador

Vetores de caracteristicas obtidos a partir do descritor HWD (Haar Wavelet Decomposition)
[25], por exemplo
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OPF aponta-o como uma alternativa viavel para sistemas de recomendacao
e recuperagao de videos em tempo real, onde o equilibrio entre eficiéncia e
eficacia é altamente desejado.

6.1 Trabalhos Futuros

Naturalmente, o foco atual estd em estudar novas formas para aprimora-
mento do OPF em sumarizagdao automatica e classificacao de videos. Assim,
nos atentaremos para as seguintes possibilidades de melhoria:

e Otimizagao do processo de sumarizagcao desempenhado pelo OPF para
cada género de video;

Utilizacao de diferentes taxas de pré-amostragem para sumarizagao au-
tomatica;

Implementagéo do OPF para sumarizagao dinamica de videos;

Combinacao de descritores para classificagéo de videos;

Possibilidade de criagdo de descritores visuais a partir de sumarios auto-
maticos, e posterior aplicacao destes em classificacao de videos e;

Estudar a viabilidade de construgdo de uma plataforma completa para
processamento de videos utilizando o classificador Floresta de Caminhos
Otimos.

6.2 Publicacoes

e G. B. Martins et al. Static Video Sumarization through Optimum-Path
Forest. Em: Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Compu-
ter Vision, and Applications: 19th Iberoamerican Congress, CIARP 2014,
Puerto Vallarta, Mexico, November 2-5, 2014. Proceedings. Springer In-
ternational Publishing, 2014. Springer International Publishing, 2014, pp
893-900.
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e G. B. Martins, J. Almeida e J. P. Papa. “Supervised Video Genre Clas-
sification Using Optimum-Path Forest”. Em: “Progress in Pattern Re-
cognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications: 19th Ibero-
american Congress, CIARP 2015, Montevideo, Uruguay, November 9-12,
2015. Proceedings”. Em: Progress in Pattern Recognition, Image Analy-
sis, Computer Vision, and Applications. Springer, 2015, pp. 735-742.
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Apéndice A
Sumarios de video

Neste material suplementar, apresentamos alguns exemplos de storyboards
gerados pelas abordagens de sumarizacao considerados no presente trabalho.
Na Figura A.1 podemos visualizar sumarios automaticos gerados pelas diver-
sas abordagens apresentadas neste trabalho, e referem-se a um video da base
Open Video. Ja as Figuras A.2 e A.3 apresentam sumarios de usuarios com-
parados visualmente aos obtidos por diferentes abordagens de sumarizagéao
automatica, e estao presentes na base de videos Youtube.
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b) DT: F-measure = 0.268

-_E-.-._!

c) STIMO: F-measure = 0.526

f) OPFcconas: F-measure = 0. 708

7

[ ot

(g) OPF*: F-measure = 0.878

FIGURA A.1: Sumérios obtidos por diferentes abordagens consi-
derando o video “A New Horizon, segment 2”.
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(d) OPF*

FIGURA A.2: Um sumario de usuario (a) e trés sumarios automa-
ticos obtidos por VSUMM (b), VISON (c) e OPF* (d) de um video
da categoria “comercial”.



62

Apéndice A. Sumarios de video

—

RS- 1;.

SOJAHIDXOo

"I
. L]
C L _cowwioe

(c) OPF*

FIGURA A.3: Um sumario de usuario (a) e sumarios automaticos
obtidos a partir de OPFocyvaig (b) e OPF* (c) de um video da
categoria “esportes”.
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