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RESUMO

O presente trabalho esta centrado na area de recuperagao informacado em
videos com base em suas caracteristicas visuais. Ele propée um ambiente para
sumarizagdo e indexagcdo automatica de videos digitais para dar suporte a
operagdes de busca baseada no conteudo visual em um repositério de videos. A
técnica de sumarizagdo automatica é baseada numa avaliagdo do ponto de
equilibrio entre perda de quadros e redundancia, considerando 0s aspectos visuais
dos quadros. Como resultado, € possivel se obter uma representagcdo bastante
reduzida do video através de quadros-chave, que armazenam informacgdes
suficientes sobre as caracteristicas visuais do conteudo do video. A partir desse
conjunto reduzido de quadros-chave, sdo extraidas medidas estatisticas e uma
entidade chamada de assinatura da imagem para caracterizar o conteudo visual dos
videos. A assinatura da imagem tem a capacidade de representar cada quadro-
chave de modo ainda mais compacto, ao mesmo tempo em que mantém os
aspectos visuais que o caracterizam, provendo um recurso poderoso para a
indexagao. A abordagem descrita foi aplicada a um repositorio contendo mais de 34
horas de videos jornalisticos, representados de forma reduzida por cerca de 1,25%
do numero total de quadros. Essa representacdo reduzida foi entdo utilizada para
indexar o conteudo dos videos, servindo de base para diversos experimentos, bem
como para analise do desempenho da recuperagdo de conteudo visual em videos
com a aplicacao das diversas técnicas implementadas no ambiente.

Palavras-chave: Video digital. Indexacdo de video. Sumarizagcdo de video. CBIR.
CVIR.



ABSTRACT

This work is centered in the area of video information retrieval based on its
visual characteristics. It proposes an environment for automatic summarization and
indexing of digital videos in order to support the operations of query based on visual
content in a video repository. The technique of automatic summary is based on a
benchmark avaliation that consider balance between key frame losing and
redundance based on visual aspects. As a result, it is possible to obtain a very low
representation of the video through key frames, which store enough information
about the visual characteristics of the video content. From this small set of key
frames, statistics measures and an entity called image signature are taken to
characterize the visual content of the videos. The image signature has the ability to
represent each key frame in a even more compact way, while maintaining the visual
aspects that characterize it, providing a powerful tool for indexation. The approach
described was applied to a repository containing more than 34 hours of journalistic
videos, thus compressed by about 1.25% of the total number of frames. This reduced
representation was then used to index the video contents, providing the basis for
various experiments and analysis of performance for the recovery of visual content in

videos with the application of various techniques implemented in this work.

Keywords: Digital video. Video indexing. Video summarization. CBIR. CVIR.
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1 INTRODUCAO
1.1MOTIVACAO

A recuperacao de informagao, como uma area de estudo, ja existe ha algum
tempo, contudo, o foco inicial durante um bom periodo havia sido dado ao
desenvolvimento de sistemas de recuperacao de informacao textual. Nesse caso, as
principais questdes a serem respondidas eram: como extrair palavras chave de um
documento? Como categoriza-lo, como resumi-lo ou recupera-lo? Enfim, todo estudo
ligado a recuperagéo de informacao esteve inicialmente direcionado ao tratamento
de documentos textuais (WANG; LIU; HUANG, 2000).

Em 1951, o pesquisador Moores Calvin (1951), cunhou o termo “Information
Retrieval’ ou “Recuperacao de Informacao”. Este termo foi proposto para descrever
0 processo sobre o qual, um conjunto de definicbes pode converter uma requisigao
de informagcdo num conjunto de referéncias de fato Uteis. Moores descreve a
“Recuperacao de Informagéo” em algo como: “abragar os aspectos intelectuais da
descricao da informacao e suas especificagdes para busca, e também qualquer tipo
de sistema, técnica, ou maquinas empregadas em permitir esse tipo de operacao”.
Muito embora Moores tenha se referido a busca voltada ao documento textual, sua
definicao estende-se perfeitamente a busca em outros tipos de midia (GUPTA; JAIN,
2007).

Dentre todos os tipos de midia (texto, imagem, grafico, audio e video), o video
€ a midia mais desafiadora para os pesquisadores da area de recuperagao de
informag&o porque pode combinar todas as outras midias num unico fluxo de dados
(TIAN, 2006). O video também € a midia mais efetiva para captura do mundo ao
nosso redor. Combinando audio, imagem e efeitos visuais, o video pode representar
um alto grau de realidade (GUAN; KUNG; LARSEN, 2000). A midia audio-visual
também é importante no entretenimento e na disseminacao da informagéo. Além do
entretenimento, os videos auxiliam e enriquecem diversas areas como educacao
(tradicional e a distancia), esportes, medicina e outras.

A motivacao para o presente trabalho vem do projeto de indexacdo e

recuperacao de conteudo chamado de Ambiente para Descricdo, Indexacdo e
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Consulta de Contetdos de Videos Digitais (DEIVID), desenvolvido desde Fevereiro
de 2006 na Universidade Salvador (UNIFACS). Com apoio do CNPq', o projeto trata
de um tema bastante atual na area da computacao: o desenvolvimento de sistemas
para gerenciamento de grandes volumes de dados multimidia, em especial videos.
Recentemente, a Sociedade Brasileira de Computagdo através de um relatério,
apontou que um dos 5 maiores desafios para a area de computacao nos proximos
anos € a Gestdo da Informagdo em grandes volumes de dados multimidia
distribuidos (SBC, 2007). Isto porque o imenso conjunto heterogéneo de dados
multimidia produzido pela sociedade atual precisa ser processado, armazenado e
disponibilizado para tornar possivel a extracdo de informagdo para os mais
diferentes tipos de usuérios. Vencer esse desafio exige a aplicagdo de novas
técnicas e métodos de gerenciamento, extracdo de semantica de conteudos
audiovisuais, além da integracao, indexagao e recuperacao de dados e informacao,
com o uso de solugdes escalaveis.

Neste contexto, o projeto DEIVID tem como focos principais: a modelagem, a
implementacao e a avaliagcdo de um ambiente voltado ao gerenciamento, busca e
recuperacao do conteudo de videos digitais. A ambicao do projeto é identificar e
propor mecanismos que facilitem a exploracdo efetiva (gerenciamento, busca e
recuperacao) dos videos digitais através do acesso orientado ao conteludo desses
videos. Assim, o projeto se propbs também a estudar formas eficientes de utilizacéo
das descricoes obtidas para facilitar (i) a interacdo dos usuarios (consulta, edicao,
visualizagdo) com estes conteudos, (i) a geréncia de bases de conteudos multimidia
e também, (iii) a geracao de apresentacdes personalizadas dos videos manipulados,
ou apresentacbes multimidia com a semantica aumentada através das anotacdes

associadas a partes do video.

1.20BJETIVOS

Dentre os objetivos inicialmente propostos dentro do projeto DEIVID, essa
dissertagédo esta centrada num subconjunto que envolve: (i) a interagcdo dos usuarios
(consulta e visualizagdo) com um repositorio de videos; (ii) a extracao e indexagao
automatica de caracteristicas visuais dos conteudos dos videos e (iii) o acesso a tal

conteudo de modo eficiente e rapido.

' Projeto N2 506647/2004-8 aprovado no Edital CT-INFO: CNPq 31/2004 — PDPG-TI, iniciado em 2006.
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A ambigado principal do presente trabalho € criar um ambiente onde as
pessoas possam extrair, sumarizar, armazenar, navegar e recuperar conteudo visual
em bases de videos. Seu foco principal € a busca de quadros-chave de video,
tentando tornar o acesso ao conteudo visual tao facil quanto se pode recuperar
dados em texto (GUPTA; JAIN, 2007). A avaliagcao da solugdo implementada através
de experimentos foi realizada sobre um conjunto contendo cerca de 34 horas de
videos jornalisticos, capturados a partir das transmissdes abertas do Jornal Nacional
da Rede Globo.

Como objetivos especificos, o presente trabalho se propés a:

a) criar uma ferramenta de parsing onde sao extraidas medidas
estatisticas, sumarios e representagdes compactas do video para
analise posterior. A ferramenta de parsing deve gerar informagao
suficiente para a inferéncia de segmentacao temporal do video como
cortes de tomada;

b) geracdo de uma representacdo compacta € sumarizada do video com
quadros-chave, os quais sao por sua vez transformados em metadados
gue o representam;

c) inserir os metadados obtidos com o processo de parsing num
repositério de dados (um banco de dados relacional) que possa indexar
o conteudo e recupera-lo de forma rapida e precisa;

d) criar uma ferramenta que permita analisar automaticamente os dados
gerados pelo parsing e por sua vez gerar a indexagdo do video,
segmentando-o na dimensao temporal;

e) e por ultimo, prover uma interface grafica onde o usuério possa
interagir com a ferramenta efetuando busca de conteudo visual e

navegacao nos videos indexados.

1.3 JUSTIFICATIVA

O avango das tecnologias de produgdo, transmissdo, distribuicdo e
armazenamento de videos resultou na criacdo de grandes repositérios, suscitando,
porém, diversas questées importantes. Como lidar, navegar e recuperar informagao
de forma rapida e eficiente nesse tipo de midia? Como buscar uma cena ou um

quadro especifico dentro do conteudo do video? Com questbes como essas, a
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analise automatica de conteudo multimidia vem se tornando uma area de pesquisa
cada vez mais importante e explorada (SEINSTRA et al., 2007).

Além das questdes anteriores, outras ainda continuam em aberto. E possivel
classificar géneros e subgéneros proveniente de imagens a partir de uma analise
estatistica? Ha possibilidade de se encontrar automaticamente objetos em videos a
partir da analise estatistica em uma grande escala de volume de dados (SEINSTRA
et al., 2007)? A solucdo para essas e outras questdes podem ser potencialmente
aplicadas numa vasta gama de d&reas como: recuperacdo de informacao,
biomedicina, comércio, educacgao, bibliotecas digitais e busca na world wide web (LI,
2003). Por exemplo, o Netherlands Forensic Institute tem uma necessidade
imperativa de realizar a deteccao de objetos e de individuos em videos obtidos por
cameras de vigilancia eletronica (SEINSTRA et al., 2007).

A vantagem da tecnologia digital € que a mesma torna possivel o uso de
novas estruturas de navegacao e busca de conteudo em videos. Estas tecnologias
sao potencialmente, e na pratica, mais avancadas que aquelas conhecidas nos
antigos sistemas de fitas de video. Nesses sistemas, a busca de conteudo ocorre
tipicamente de modo seqliencial com base na inspecao visual do video. Por outro
lado, o formato digital pode agregar outras técnicas de busca e navegagdo em video
melhorando o gerenciamento desses repositérios como é discutido no decorrer
desse trabalho.

Assim, os sistemas multimidia digitais sdo cada vez mais importantes, pois,
as midias de videos e imagens sdo consideradas “producédo de informagédo de
primeira classe”. A premissa basica por trds dos sistemas de recuperacdo de
informagéao visual sobre essas midias é dada pelo fato de que os usuarios deveriam
ser capazes de recuperar seu conteudo tao facilmente quanto as buscas séao feitas
em conteudo textual, e sem a necessidade de anotacdo manual de video e/ou

imagem (GUPTA; JAIN., 2007) e essa € a grande proposta do presente trabalho.
1.4CONTEXTO DO TRABALHO

Ao contrario dos computadores, 0s seres humanos possuem uma
caracteristica cognitiva de poder extrair informac¢do semantica e de relacionar fatos e
objetos a partir do mundo visual ao seu redor. As maquinas, entretanto, sao
melhores que os humanos em mensurar propriedades matematicas ou estatisticas e

reté-las em grandes particdes de memoria (FLICKNER et al., 1997). Essa vantagem
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das maquinas sobre os seres humanos é explorada no presente trabalho com a
extracao de caracteristicas matematicas e estatisticas a partir de quadros-chave de
videos armazenando-as num repositorio de dados.

Assim como na recuperacdo textual o usuario fornece uma chave ou
segmento daquilo que pretende recuperar, na recuperagcao baseada em similaridade
visual, o usuario fornece uma imagem similar ao conteido que pretende trazer afora.
Essa imagem pode ser confeccionada pelo usuario, sob a forma de um rascunho ou
pode ser uma imagem exemplo obtida do mundo real. O presente trabalho
apresenta um ambiente em que € possivel esse tipo de busca visual provendo a
recuperacao de quadros-chave com base numa imagem de busca previamente
fornecida, imagem essa, similar ao conteddo esperado. Nesse caso, o0 alvo s&o os
quadros-chave capturados dos videos sumarizados e indexados num repositdrio
apropriado.

No caso de uso de recuperagdo de quadros fornecendo-se uma imagem
criada como rascunho, ou simplesmente busca por rascunho, subentende-se que o
usuario ja conheca a base de videos e precise acessar uma determinada cena.
Entretanto, 0 mesmo ndo se lembra exatamente em qual ponto do video esse
quadro-chave se encontra. O usuério entdo desenha um quadro, da melhor maneira
como ele recorda a cena, criando um modelo visual do que se encontra em sua
memoria. O rascunho do quadro desenhado é entdo passado ao ambiente de busca
que por sua vez retorna os quadros-chave dos videos que contém conteudo visual
similar ao rascunho.

As propostas apresentadas no presente trabalho podem ser potencialmente
aplicadas, por exemplo, na solugcéo de problemas relacionados a busca de conteudo
visual na world wide web. A maior parte das solu¢des atuais para a recuperacao de
video e imagem na Web ndo examinam o conteudo em baixo nivel, ou seja, os
pixels que formam as imagens. Em outras palavras, a busca de conteudo multimidia
na Web €, ainda hoje, fortemente baseada em metadados, legendas e outras
informagdes textuais que sdo anexadas de forma manual aos conteudos de
imagens, videos e audios.

Nos sistemas de recuperacéo de conteudo visual Visual Information Retrieval
ou (VIR), é importante indexar esse conteudo a partir de informagbes que o
descrevam visualmente (distribuicao de cores, entropia, nimero e tipo de objetos ou

segmentos, etc). Esses sistemas, também chamados de Content Based Image
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Retrieval (CBIR) algo como sistemas de “recuperacdo de imagem com base em
conteldo”. Mais especificamente, no caso do presente trabalho, sistemas do tipo
Content Based Video Retrieval (CBVR), isto €, sistemas de recuperagédo de video
com base em seu contetdo. O principal proposito dos sistemas baseados em CBVR
€ extrair informagbes que sumarizem o conteudo do video ao maximo possivel,
mantendo, contudo, a sua esséncia (SEINSTRA et al., 2007).

Em algumas situagdes, os resultados obtidos a partir de sistemas CBVR nao
apenas complementam a busca textual, mas também permitem avangos nas
operagdes de busca que os textos ndao podem prover. Por exemplo, suponha que
uma agéncia de propaganda tenha um repositério com mais de 50 mil clipes. Um
cliente quer encomendar uma nova campanha para comemoracao dos 30 anos de
sua marca e tem uma exigéncia: ele deseja uma compilacdo com “o melhor” dos
comerciais antigos da marca, em especial, um trecho de aproximadamente 15
segundos de uma campanha de sucesso, onde aparece um avido, desenha a
logomarca da sua companhia com o rastro da fumaca. Embora as pessoas possam
formar mentalmente uma idéia da cena, a descricao textual da busca de segmentos
ou imagens para o clipe, usando um mecanismo baseado em texto para tal, néo é
nada trivial. Além disso, o resultado da busca desse clipe, através de palavras chave
€ obviamente frustrante. A dificuldade nesse caso se deve ao fato de ser impossivel
garantir que a equipe que anota o video e o usuario possam editar uma busca ad
hoc de modo a expressar o clipe da mesma maneira (GUPTA; JAIN, 2007). A
interpretacdo da imagem ou da cena, e o nivel de detalhes variam até com a mesma
pessoa, a depender do tempo passado entre uma visualizacdo e outra, ou da
situacdo e ambiente em que a pessoa se encontra. Sendo assim, espera-se ainda
mais divergéncia entre as interpretacées do conteudo feitas pelo anotador do video
e pelo consumidor que realiza as buscas, quando estas operagdes sao realizadas
por pessoas distintas. Outro problema € que algumas caracteristicas visuais sé&o
impossiveis de serem descritas textualmente. Por exemplo, como o anotador do
video poderia descrever uma cena com 40% de azul, 20% de vermelho, alto
contraste e muito brilho? Mas muito brilho o quanto? Esses aspectos sdo muito
subjetivos e dificeis de se descrever textualmente (ZHANG et al., 1994).

Apesar das claras vantagens das técnicas de CBVR sobre as baseadas em
anotacao de conteldo, as primeiras apresentam algumas desvantagens que nao

podem ser deixadas de lado. Primeiro, a grande sensibilidade ao ruido. Por exemplo,
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pequenas mudancgas nos valores dos pixels podem levar uma imagem candidata aos
primeiros lugares para varias posicoes abaixo na colocacao (ranking) da busca.
Segundo, a busca é bastante sensivel as variacbes em escala, deslocamento e
rotacdo da imagem. Por exemplo, uma rotacdo de apenas 15 graus pode impedir
que se alcance uma imagem alvo desejada. E terceiro, a variagcao de iluminagéo e
outros efeitos afetam os pixels drasticamente, podendo levar a resultados incorretos
na recuperagédo (GUPTA; JAIN, 2007). Todos esses efeitos, tais como mudanca de
iluminagdo, escala (zoom), e rotacdo sao inerentemente presentes nos videos,
fazendo com que um mesmo contexto possa apresentar diferentes versdes nessas
variacoes e efeitos.

Por fim, deve-se ressaltar o fato de que a area de recuperagdo de conteudo
visual € multidisciplinar, uma vez que emprega, simultaneamente, varias areas da
computacao, dentre elas: computagao visual; processamento de imagem; bancos e
estruturas de dados; andlise de dados, gerenciamento de informacao e sistemas de
recuperacao (GUPTA; JAIN, 2007). Isso exige um trabalho de integracdo de varias
especialidades para a construgcdo de uma solucdo efetiva para o problema da

recuperacao de videos baseada em conteudo.

1.5CONTRIBUICOES

Além da tradicional contribuicdo decorrente da revisado da literatura nas areas
de recuperacao de conteudo visual e estruturagdo do conteudo de videos, o trabalho
apresenta trés outras importantes contribuicdes relacionadas as etapas de
desenvolvimento do ambiente de recuperagao proposto.

A primeira dessas contribuicbes € uma comparagdo entre dois métodos
tradicionais de corte de tomada amplamente descritos na literatura com um método
baseado na comparagao de quadros utilizando a técnica de assinaturas de wavelets,
como sera detalhado oportunamente na seqiéncia do texto.

A segunda contribuicdo esta relacionada a captura e a extracdo de quadros-
chave que irdo dar suporte a busca de quadros. Essa extragdo é feita de modo a
equilibrar uma relagdo entre baixa redundancia nos quadros capturados e baixa
perda de quadros que representem o contetido visual do video como um todo. E
mostrado nesse trabalho que, a alteracdo de uma dessas variaveis isoladamente
(perda ou redundancia) implica automaticamente na “perturbacdo” da outra. Varios

métodos foram confrontados visando a melhor relacdo de equilibrio entre essas
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variaveis, produzindo assim, uma captura de quadros adequada para os métodos de
busca de quadros.

Finalmente, como principal contribuicdo, esse trabalho compara métodos de
busca de quadros de video baseado em diferentes técnicas de extracdo e
comparagao de caracteristicas visuais de imagem descritas na literatura. Embora as
técnicas originalmente tenham sido propostas para busca em repositérios de
imagens, o trabalho mostra que estas técnicas podem ser também aplicadas com
sucesso nas operagdes de busca orientada ao contetido dos videos.

1.6 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira. O capitulo um traz
uma introducdo com a motivagdo, os objetivos, a justificativa, o contexto e as
contribuicdes cientificas relevantes trazidas pela pesquisa. O capitulo 2 apresenta
uma revisdo bibliogréfica sobre a estruturacdo de videos digitais e principalmente
que trabalhos podem ser efetuados em cima do video afim de segmentéa-lo,
descrevé-lo e representa-lo. O capitulo 3 traz uma introdugéo na busca de conteudo
em video, com énfase na busca baseada em conteudo visual dos quadros do video,
também sdo mostrados os trabalhos relacionados com essa area e formas de
comparacao de caracteristicas. No capitulo 4, uma das ferramentas matematicas
mais importantes para a realizacdo dessa pesquisa — a transformada wavelet — é
apresentada, juntamente com as principais caracteristicas dessa ferramenta e a sua
possivel utilizacdo na andlise de quadros do video. O final do capitulo apresenta
uma métrica de comparacao entre quadros de video por um método chamado de
assinatura de imagem, que € utilizada para caracterizar os quadros de um video. O
capitulo 5 apresenta o ambiente proposto para indexacdo e recuperacdo de
conteudo visual de videos, as ferramentas implementas e seus recursos. O capitulo
6 mostra o estudo de caso da pesquisa, com o0s experimentos e resultados das 3
principais contribuicdes do trabalho. Finalmente, o capitulo 7 encerra a dissertacao
tecendo as conclusdes e apresentando as perspectivas de continuidade dos

trabalhos ligados ao tema.
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1.7NOTACOES

Codec — é o acronimo de Codificador/Decodificador, dispositivo de hardware
ou software que codifica e decodifica sinais. No caso do presente trabalho,
codificador/decodificador de video. Por exemplo: MPEG, Xvid, DivX, RMVB, WMV
dentre outros.

APl — Abreviagdo em inglés de Application Programming Interface (ou
Interface de Programacgédo de Aplicativos) é um conjunto de rotinas e padrbes
estabelecidos por um software para utilizacdo de suas funcionalidades por
programas aplicativos. APlI's sdo como bibliotecas de funcdes especificas para
certas aplicacdes especificas.

DirectX — Ou Microsoft DirectX® é uma colecdo de API's que tratam de tarefas
relacionadas a programagdo multimidia, em especial jogos para o sistema
operacional Microsoft Windows®, ou seja, € quem padroniza a comunicacéo entre
software e hardware e interpreta as instru¢des graficas.

Bitmap — Imagens raster (ou bitmap, que significa mapa de bits em inglés) sao
imagens que contém a descricao de cada pixel, em oposi¢cao aos graficos vetoriais.

Metadado — E o conjunto de caracteres alfanuméricos expresso, geralmente,
por um esquema de uma base de dados orientada a objeto ou relacional (GUPTA;
JAIN, 2007). Para alguns, metadado € simplesmente uma informagéo textual (dado)
que descreve outro dado.

CBIR — Content Based Image Retrieval ou Recuperacdo de imagem com
base em conteudo.



2 ANALISE DE CONTEUDO DE VIiDEO

Nos dias atuais, os avangcos tecnolégicos nas areas de captura,
armazenamento e transferéncia de dados tiveram como conseqiiéncia a producao
de um vasto acervo de conteludos multimidia. Entretanto, interagir com conteudos
multimidia requer muito mais que capacidade de processamento e armazenamento
em larga escala e banda nas redes de telecomunicacbes que levam esses
conteudos aos consumidores. Isto porque, os sistemas para organizagéo, descrigcao
e gerenciamento do conteudo multimidia ainda s&o limitados e imprecisos,
dificultando as operagdes de recuperacao desses conteudos pelos usuarios.

Um video digital € um caso especifico de conteudo multimidia que apresenta
problemas similares aos apresentados. A solucdo para tais problemas passa,
necessariamente, pela andlise de como esses conteudos estdo estruturados
(DIMITROVA et al., 2002). Analisar o conteudo de um video significa entender a
semantica desse conteudo, do ponto de vista computacional (WANG; LIU; HUANG,
2000). Para dar suporte a analise e indexagdao automatica dos videos, faz-se
necessario o emprego de ferramentas de analise das imagens, com o objetivo de
segmentar os videos e extrair destes, caracteristicas que descrevam
matematicamente o seu conteldo. Uma vez extraidas essas caracteristicas, a
interpretacdo automatica e identificagdo do conteudo semantico permite a
construcdo de um indice, que sera usado para realizacdo de operacoes de
recuperacao baseadas em conteudo. De acordo com Zhang et al. (1994), a
indexacdo é um mecanismo que da suporte a busca eficiente numa colegdo de
videos. Esse indice é construido com base em caracteristicas intrinsecas dos dados
do video e/ou de seu conteudo semantico.

O conteudo visual do video também pode ser descrito tendo como base
outras caracteristicas, tais como o tipo de evento, objetos e ag¢des contidos nos
mesmos. Seja qual for o tipo de informagéo utilizada para descrever seu conteudo, é
necessario definir-se um modelo de representacao da informagéo contida no video.
Duas técnicas de modelagem do conteudo de um video s@o geralmente aplicadas:
estratificacao e segmentacao (GUAN; KUNG; LARSEN, 2000). Como sera
mostrado mais adiante, o presente trabalho tem foco numa modelagem baseada em

segmentacao.
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2.1MODELAGEM POR ESTRATIFICAGAO

A técnica de estratificacdo esta mais centrada na segmentacao conceitual da
informagcéo em blocos (chunks) do que na divisao fisica de quadros continuos em
tomadas, como na modelagem por segmentacdo. Na estratificacdo, cada bloco
(conhecido como stratum) funciona como uma camada, cujo objetivo principal € de
descrever a ocorréncia de um simples evento (DAVENPORT; SMITH; PINCEVER,
1991). E possivel citar como exemplo, a ocorréncia de um evento especifico tal
como o trecho em que o ancora do tele-jornal apresenta uma noticia e assim por
diante. Cada ocorréncia é entdo modelada na linha do tempo como sendo um
stratum. Na modelagem por estratificacdo, qualquer instante do video pode ser
descrito pela unidao dos fragmentos de strata presentes num dado momento, como
uma linha vertical que intercepta um ou mais stratas num instante da linha do tempo
(horizontal) (CHUA; CHEN; WANG, 2002). A Figura 1 ilustra um exemplo de
modelagem de video por estratificagdo com a ocorréncia dos objetos/eventos no
tempo.

A principal vantagem da estratificagdo sobre a segmentagédo € o fato de ser
possivel automatizar o processo de indexagdo. Entretanto, para tal, € preciso que
uma ferramenta reconheg¢a automaticamente diversos tipos de strata, 0 que néo é
uma tarefa trivial. Outra possibilidade é a rotulacdo manual dos stratas. Contudo,
essa tarefa € extremamente tediosa e custosa. Davenport, Smith e Pincever (1991)
empregam o uso do modelo de estratificacdo para representar conteudo de video e
recupera-lo em multiplos contextos.

Apresentador Ancora-A;: S AT b B S S b e i o

Noticias Locais: rrrrrrTTo-T b e e e e
Noticias Internacionais: R Pttty
Finanga: hannnnn E R R R R AR E RN
Sentenca A Sentenca B Sentenca C

Fluxo do Video: MMM I T T I T T O T T T T T I T T I T I T

Figura 1 — Modelagem baseada em objetos de um video de noticias.
Fonte: Guan, kung e Larsen, (2000).
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2.2 MODELAGEM POR SEGMENTAGAO

Na modelagem por segmentagdo uma sequéncia de video é dividida em
unidades atdbmicas, chamadas de tomadas. Essas unidades s&o fundamentais para
o modelo de segmentacdo, uma vez que elas sao utilizadas, posteriormente, para
representacdo, andlise e recuperagdo do video. Importantes atributos também
podem ser adicionados a tomada, tais como titulo, descricdo, histograma de cor
predominante nos quadros, objetos presentes e etc. Também podem ser
adicionadas informacdes de camera, tais como distancia focal, tipo de angulo, tipo
de movimento, dentre outros, num processo, denominado pelas empresas de
indexacado de videos, de logging (GUAN; KUNG; LARSEN, 2000). Ao fim desse
processo, as tomadas de video “loggadas’ sao armazenadas para futuras consultas
(CHUA; CHEN; WANG., 2002). As etapas de segmentagdo por tomadas e logging
do video fazem parte de um processo mais amplo chamado de video parsing.

A etapa final para representacdo do video com objetivo de dar suporte a
recuperacao € a navegacao € chamada de indexagao. O processo de indexacao diz
respeito a definicdo de uma estrutura de armazenamento dos segmentos extraidos,
em conjunto com informagdes de conteudo e contexto, numa base de dados. A
recuperacao de conteudo e a navegacado dependem fortemente do resultado dos
processos de video parsing e indexagédo do conteudo de um video (GUAN; KUNG;
LARSEN, 2000). A Figura 2 ilustra um resumo das diversas etapas envolvendo os
processos de representacao e recuperagao do conteudo de um video.

—p| Ferramenta de indexacéo

B
<

Ferramenta de busca e
havegacao

Ferramenta de Parsing

v
-

Tomadas ou strafa

Figura 2 — Estrutura de indexacao de video por segmentacao.
Fonte: Guan Ling et al., (2000). (Adaptado)
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2.3ESTRUTURA DE VIDEO

Um video é uma seqiiéncia ou um conjunto V ={g,.¢,.4;....q,} composto de

quadros ¢;, que quando reproduzidos em determinada velocidade, apresentam a
ilusdo de movimento. Tipicamente, sdo usados 30 quadros por segundo® para se
obter tal ilus&o.

Um video ainda contém normalmente um canal de &udio sincronizado a
sequéncia de quadros. Muito embora uma sequUéncia de video possa néo ter esse
canal de audio como no cinema mudo e em outros tipos de videos como na area de
vigilancia.

Existem varias terminologias para descrever varios atributos do video. Nesse
trabalho, procuram-se usar as terminologias mais comuns, no que se refere a
imagem, ao video e ao audio, as quais sdo apresentados no Quadro 1, adaptada de
Guan, Kung e Larsen, (2000). As outras notacdes utilizadas no presente trabalho
sdo aquelas apresentadas no item 1.7.

Quadro 1 - Terminologia de video

Termo Comentario

Video ] O termo video sera usado para representar um fluxo de
(Imagem/Audio) imagens e audio.

Cena (Imagem) Uma cena €& uma seqiiéncia de quadros delimitados no

tempo que carregam uma unidade semantica.
Quadro ou Frame | Refere-se a um unico fotograma do video.

Segmento Um subconjunto homogéneo de quadros do video,
delimitados no tempo por semantica ou nao.

Tomada Conjunto de quadros consecutivos entre um corte de
camera e outro.

Audio Refere-se ao(s) canal(is) de audio associado(s) ao video.

Fonte: (GUAN; KUNG; LARSEN, 2000).

Em sintese, com relacao a estrutura do video, considera-se que a tomada
consiste de um ou mais quadros cujas caracteristicas (visuais) sdo semelhantes.
Estes quadros sao gerados ou filmados de forma continua, representando uma acao
em relacdo ao tempo e espaco. As cenas sao uma combinagcdo de uma ou mais
tomadas dentro de um mesmo contexto ou semantica. Por sua vez, um conjunto de
cenas formam um video, como exibido na Figura 3 (SANTOS, 2004).

% E comum se encontrar o termo em inglés, FPS (Frames Per Second), para designar a taxa quadros por segundo.
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Figura 3 — Estrutura ou representacéao hierarquica do video
Fonte: Sundrram et al., (2000) (Adaptado).

Tomadas

A trilha de audio agrega uma grande quantidade de informacao ao fluxo do
video e é de extrema importancia na criagdo de filmes. No inicio, videos eram
exibidos sem audio por limitagbes de ordem tecnolbgica, posteriormente, foi
adicionada musica ao vivo junto a exibicao do video. Atualmente, as ferramentas
evoluiram e a forma de criar videos também, de modo que, existem profissées
especificas no cinema para cuidar da composi¢ao, da sele¢do e da edigdo do audio
(DAVENPORT; SMITH; PINCEVER, 1991). Devido a riqueza encontrada na trilha de
audio é possivel usa-la na segmentacao de cenas (SUNDARAM; CHANG, 2000), na
segmentacdo de trechos onde ha mdasica, fala, ou musica e fala simultaneas
(PINQUIER; SENAC; ANDRE-OBRECHT, 2002) e na classificacdo do &udio
(FOOTE, 1997). A analise do canal de audio também pode ser utilizada para a
classificacdo e recuperacdo de conteudo com as técnicas de extracdo de
caracteristicas de audio apropriadas. Entretanto, dado que o foco do presente
trabalho esta restrito ao processamento apenas do conteudo visual de um video, o
restante do texto sera dedicado as questdes relacionadas a representacao de tal
estrutura de um video.

2.3.1 Representacao da Estrutura Visual de um Video
Conforme a Figura 3, a estrutura visual do contetdo de um video pode ser

representada, de forma hierarquica, através de quadros, tomadas e unidade l6gicas

Oou cenas.
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2.3.1.1 Quadros

Um quadro (ou frame) q: pode ser descrito como sendo uma fungao
bidimensional, na qual cada posicao espacial (x, y), g:x, y) representa o valor de
intensidade de luz do pixel (x, y) num instante de tempo r. Visto individualmente,
cada quadro ¢ € uma imagem digital ¢(x, y) discretizada tanto em coordenadas
espaciais, quanto em intensidade de brilho. Os elementos espaciais da imagem (x, y)
sdo chamados de elementos de imagem, elementos da figura, ‘pixels” ou ‘“pels”
(abreviacao de picture element). Assim, um pixel € a menor unidade da imagem
(GONZALEZ; WOODS, 2000). Visto individualmente, pode-se dizer que cada quadro

do video tem a mesma representagdo de uma imagem estatica.

2.3.1.2 Tomadas

De acordo com Davenport, Smith, e Pincever (1991), uma tomada (ou shot) é
definida como uma seqliiéncia de quadros gerados ou gravados continuamente e
que, representam uma agao continua no tempo e no espago. Sendo uma tomada

uma seqiiéncia S, =14,,,.4,.,+4,.3----4,., }, considera-se um quadro g, como sendo a

menor unidade de uma tomada. Assim definidas, as tomadas sdo os blocos basicos
da constituicao dos videos e portanto consideradas entidades fisicas delimitadas por
fronteiras de tomadas ou shot boundaries (RUI; HUANG; MEHROTRA, 1999).
Quanto a forma de detecgao automatica de tomadas, as técnicas geralmente
usadas podem ser classificadas em cinco categorias: baseada em pixel; baseada em
estatistica; baseada em transformada; baseada em caracteristicas visuais e baseada
em histograma. Alguns pesquisadores alegam que a técnica baseada em histograma

apresenta os melhores resultados, a exemplo de Rui, Huang e Mehrotra (1998).

2.3.1.3 Unidades légicas de video

As tomadas podem ser agrupadas de modo a se obter segmentos
homogéneos de um video. Diferentemente da segmentagéo de “baixo-nivel” ou por
tomadas, na qual apenas os cortes fisicos de camera sédo levados em conta, na
segmentacao de “alto nivel” ou homogénea, os agrupamentos sao definidos a partir
de informagdes logicas ou semanticas associadas ao conteudo. Segmentar o video
em tomadas é uma etapa necessaria e anterior a segmentagao de alto-nivel. Nessa

ultima, as estruturas sem contexto (tomadas) sdo agrupadas para formar unidades
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de video com estrutura seméantica. Esses segmentos sdao chamados de “unidades
l6gicas de video” Logical Story Unit (LSU).

Uma LSU pode ser entendida como uma representagdo aproximada de um
trecho de video, que é caracterizado por um evento simples (tal como um diélogo,
uma cena de agao, etc) ou por uma série de eventos semanticamente relacionados
que acontecem paralelamente durante esse trecho. Uma vez considerado o evento
semantico como um todo (e ndo uma tomada) como sendo a unidade mais natural
para filmes e programas, a segmentacdo em unidades l6gicas passa a ser muito
importante para sistemas que dao suporte a navegagao e a recuperacao baseadas
em conteudo (HANJALIC; LAGENDIJK; BIEMOND, 1999).

Os autores Hanjalic, Lagendijk e Biemond (1999) definem uma LSU como
sendo um segmento consistente em termos temporais e visuais. Com relacdo a
consisténcia, pode-se esperar que um evento esteja relacionado com elementos
visuais e objetos caracteristicos de uma cena que representam o mundo real, tais
como: cenario, pessoas, objetos, fundos, faces, roupas e outros padroes
caracteristicos. Assim, os autores finalizam a definicdo de uma LSU, considerando-a
como uma série de tomadas contiguas que se conectam por similaridade visual ou
semantica.

De acordo com o tipo do video ou do ponto de vista adotado, uma unidade
l6gica pode ser classificada em diferentes subcategorias semanticas, tais como

cenas, dialogos, topicos e outros.

2.3.1.4 Cenas

Uma cena é uma unidade ldgica tipicamente utilizada para representar a
estrutura de videos de ficcdo, tais como filmes, novelas e seriados de TV. Uma
cena® de video consiste numa seqiiéncia de tomadas semanticamente relacionadas
(LIN; ZHANG, 2000). Uma vez que maquinas ndao compreendem o contexto de
videos, a segmentacdo automatica eficiente de cenas € uma das tarefas mais

complexas para a estruturagéao de um video.

2.3.1.5 Dialogos

Um dialogo é uma unidade logica caracterizada pela conversacao entre
personagens de video de ficcdo, entrevistas e outros segmentos temporais que

3 A ) . .
Em inglés, também se encontra o termo Story Unit referindo-se a cena.
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envolvem duas ou mais pessoas. Os autores Lehane, O'connor e Murphy (2004)
apresentam uma solugdo para deteccdo de dialogos em filmes utilizando
caracteristicas visuais. Tipicamente, verifica-se a re-ocorréncia de quadros-chave
com similaridade visual. Por exemplo, em um dialogo entre duas pessoas, sera

comum corte de tomadas com quadros-chaves na seqiéncia A-B-A-B-A-B.

2.3.1.6 Topico

O tépico é uma unidade logica geralmente associada ao noticiario,
documentario e videos educativos. Nessa categoria, um tema ou tépico especifico é
abordado e discutido no video. Na literatura, também s&o encontradas outras
categorizagdes de unidades logicas, tais como episddios (HANJALIC; LAGENDIJK;
BIEMOND, 1999), paragrafos de video e macros segmentos (TRUONG, 2004).

2.4SEGMENTAGCAO AUTOMATICA DE TOMADAS

A delimitacao de tomadas (ou shots) de video € um dos conceitos base para a
indexacgéo e estruturagdo do conteudo de videos, agregando quadros contiguos em
seqUiéncia com o mesmo contexto (BOVIK; GIBSON, 2000).

Os cortes de tomada podem ser definidos pelos produtores de video com ou
sem a utilizacao de efeitos de transicdo. No corte simples ou abrupto, ndo ha efeitos
especiais entre uma tomada e outra, o intervalo de tempo entre as tomadas € o
minimo. Quando algum efeito é adicionado na fronteira da tomada, o corte ocorre
através de uma transicao gradual ou, simplesmente, transicao. Normalmente as
transi¢cdes consistem na adicdo de uma série de quadros artificiais gerados por uma
ferramenta de edicdo (GUIMARAES, 2003). As transicdes graduais sdo
principalmente de trés tipos: fade, dissolve ou dissolucao e wipe.

O efeito de fade consiste na progressiva transigcdo da tomada para uma unica
tonalidade de cor, geralmente a tonalidade preta e vice-versa. O efeito de fade pode
ser subdividido em fade-out e fade-in. No fade-out ha um progressivo
desaparecimento do conteudo visual para o quadro em mono-cor. Ja o efeito de
fade-in é caracterizado pelo aparecimento progressivo do conteudo visual a partir de
um quadro monocromatico (LIENHART; KUHMUNCH; EFFELSBERG, 1997).

A dissolucdo € caracterizada pela transicdo de duracdo ndo nula e
progressiva da tomada S, para a tomada consecutiva S,,; (GUIMARAES, 2003). Na
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dissolugdo ha um fade-out em S, ocorrendo simultaneamente com um fade-in em S;,;
(SANTOS, 2004).

O wipe é um efeito éptico em que o quadro final da tomada S, é
sucessivamente trocado pelo quadro inicial da tomada S,,; com algum efeito de
deslizamento, compressdo, abertura ou outro efeito espacial de troca entre os
quadros de fronteira. A imagem da tomada seguinte pode aparecer deslizando de
uma borda para outra, surgir no meio ou em qualquer outro ponto da imagem e
gradualmente tomar a tela, isso seguido por algum padrdo geométrico (TRUONG,
2004).

Com relacao as transicoes, elas ainda podem ser categorizadas de acordo
com a sua classe. Na transicao cromatica, apenas o espacgo de cor dos quadros &
manipulado e a duragdo da transicdo ndo € nula. Encaixam-se nas transigoes
cromaticas os efeitos de fade e dissolugdo. Ja a transicao espacial atua no aspecto
espacial das tomadas, tal como no efeito wipe. A duracdo da transicao espacial é
nao nula, entretanto, a duracdo da transformagcdo de pixel a é. Finalmente, é
possivel uma combinagcdo das transicées cromaticas e espaciais, produzindo uma
transicao espacial-cromatica, quando ambos os efeitos ocorrem simultaneamente
(GUIMARAES, 2003).

2.5SEGMENTACAO DE UNIDADES LOGICAS

A segmentacdo automatica de unidades l6gicas tém sido explorada por
diversos autores (HANJALIC; LAGENDIJK; BIEMOND, 1999; LIN; ZHANG, 2000;
LEHANE; O'CONNOR; MURPHY, 2004; SUNDARAM; CHANG, 2000; BORECZKY;
WILCOX, 1998; RUI; HUANG; MEHROTRA, 1998) para diferentes categorias de
videos. Devido as particularidades envolvidas nessas categorias, diferentes técnicas
de segmentacdo automatica sdo empregadas. Por exemplo, a segmentacdo de
unidades logicas em videos de noticiarios sdo feitas levando-se em consideracéo a
ocorréncia de tomadas nas quais o apresentador (ancora) do tele-jornal aparece.
Assim, algoritmos desenvolvidos para a categoria de videos de noticiarios podem
nao funcionar adequadamente em filmes, novelas ou outra categoria particular de
video.

Alguns autores utilizam caracteristicas da trilha de dudio em conjunto com
caracteristicas visuais com o objetivo de obter melhores resultados na segmentagéao
de cenas (SUNDARAM; CHANG, 2000; BORECZKY; WILCOX, 1998). Sundaram e
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Chang (2000), por exemplo, partem da idéia de que uma cena € um bloco de dados
audio-visual consistente. Esses autores utilizam um modelo de memdéria para
realizar uma segmentagcao baseada em caracteristicas de video e outra baseada em
caracteristicas de audio. O algoritmo que cuida da segmentacao baseada na trilha
de audio, extrai dez caracteristicas, tais como energia, taxa de cruzamento de zeros,
dentre outras. Essas caracteristicas sdo extraidas em janelas de 100ms de duracao
e armazenados. Ja o algoritmo de segmentacao visual, determina a coeréncia entre
quadros-chave extraidos das tomadas e armazenados na memoéria. Numa ultima
etapa, um algoritmo computa a coeréncia entre as duas segmentacdes
apresentando uma segmentacao final.

Os autores Boreczky e Wilcox (1998) extraem caracteristicas de distancia
entre quadros com base em histograma, distancias por caracteristicas de audio e
estimativa de movimento entre os quadros. Todos esse elementos sdao combinados
num modelo de Cadeia Ocultas de Markov ou Hidden Markov Model para treinar e
segmentar unidades logicas de video. Essa abordagem elimina dois problemas
comuns. O primeiro é a determinacao de limiares para deteccao de cortes quadro-a-
quadro e distancias para deteccao de cortes graduais, ja que com o uso de Cadeias
de Markov esses parametros sao “aprendidos” automaticamente. O segundo
problema é o de como usar multiplas caracteristicas, como diferencas de
histogramas, vetores de movimento e caracteristicas de audio na segmentacao do
video. As Cadeias de Markov permitem que qualquer tipo de caracteristica seja
adicionada ao seu vetor.

Outros trabalhos realizam a segmentacao do conteudo através do processo
de inferéncia por similaridade (similarity linkage inference). Os autores Hanjalic,
Lagendijk e Biemond (1999) aplicam a idéia de que a similaridade visual entre as
tomadas do video podem ser medidas. Desse modo, constroi-se uma estrutura de
representagdo do conteudo visual contendo as caracteristicas visuais das tomadas e

conectam-se as tomadas visualmente similares como visto na Figura 4.
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Figura 4 - Similarity linkage inference
Fonte: Truong (2004).

A partir da similaridade, sdo criados apontadores ou /inks entre tomadas com
caracteristicas em comum. A repeticao do padrao de uma determinada tomada apos
uma outra diferente € um indicativo de continuidade semantica, ou seja, a unidade
l6gica, ainda n&o foi cortada. Nesse caso, 0s elementos em comum estdo se
repetindo de forma intercalada até o momento em que hd uma quebra no padréo e,
por sua vez, uma quebra nos apontadores ligando tomadas similares. Essa quebra
pode ser entendida como um indicio de que ha uma fronteira semantica ou uma

nova unidade légica.

2.6 SUMARIZAGAO DE VIDEO

Assim como a industria do cinema produz trailers de filmes para atrair
espectadores, as emissoras de TV apresentam resumos de sua programacao
durantes os intervalos comerciais dos seus programas. Com o grande volume de
videos sendo gerados, torna-se financeiramente proibitivo editar e gerar resumos
para todo e qualquer video produzido pelas emissoras e € exatamente para
preencher essa lacuna que surge a sumarizacao automatica de videos.

De acordo com Pfeiffer et al., (1996), o sumario de video é definido como
uma sequéncia de imagens estaticas ou em movimento representando o conteudo
de um video. Essa representacao resumida do conteudo permite que o espectador
assimile rapidamente alguma informacao concisa sobre o conteudo completo do
video, enquanto a mensagem original é preservada®.

Considerando uma taxa de 30 quadros por segundo, em apenas uma hora de
video, existem cerca de 108 mil quadros. Essa grande quantidade de quadros
associada a um video dificulta tarefas como a anotacdo de seu conteudo, a sua
navegacao e ainda, a extracao automatica de caracteristicas. Além do mais, quadros

* Na literatura cientifica ndo h4a um consenso com relacéo a definigdo de “sumario de video”.
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consecutivos tendem a ser visualmente muito similares, apresentando uma forte
redundancia.

Representar uma sequiéncia de video de modo resumido ou sumarizado é util
para uma variedade de aplicacdes. A sumarizacdo de video (video abstraction)
prové uma forma rapida de acesso ao conteudo de video num sistema de
recuperacao, além de permitir uma rapida visdo geral do conteudo do video
(HANJALIC; ZHANG, 1999). Existem basicamente duas formas de sumarizacao de
video: por video skim e por quadros-chave ou representativos (key-frames)
(TRUONG, 2004).

O video skim, também conhecido como moving-image abstract ou moving
story board, € uma sumarizagao formada por segmentos importantes do video (com
seu respectivo canal de 4udio), de modo a resumir o conteudo como um todo. Os
trailers de filmes sdo exemplos tipicos desse tipo de sumarizacao.

O key-frame, também conhecido como representative frame, r-frames, still-
image abstract, static storyboard, ou ainda, em portugués quadro-chave, € um
quadro extraido do video a partir de um determinado critério a fim de caracterizar
parte do seu conteudo.

Uma vantagem da sumarizacao de video no formato skim é a possibilidade de
adicionar audio e movimento enriquecendo a abstracdo do resumo. Além do que, é
mais interessante ver um trailer que uma sequiéncia de quadros estaticos.

A extracdo de quadros-chave é mais adequada para navegacao em video e
recuperacao de conteudo visual, onde os usudarios podem se guiar e selecionar
diretamente o segmento de interesse do video. Outro ponto importante no uso de
quadros-chave €& a aplicagdo dos mesmos como base para extracdo de
caracteristicas e indexacdo de video para futura recuperagdo (ZHANG; WANG;
ALTUNBASAK, 1997). Esse, por sinal, é o grande foco da presente pesquisa. Outra
vantagem dos quadros-chave € que os mesmos ndo requererem sincronizagao, uma
vez extraidos, € possivel reorganiza-los seguindo qualquer critério para navegagao.
Essa é uma vantagem importante para a recuperacdo de video baseada em
conteldo. No caso dessa dissertacdo, os quadros-chave resultantes de uma
consulta sdo organizados por ordem de similaridade visual.

Embora os processos de geracdo de quadros-chave e video skim sejam
diferentes, € possivel gerar quadros-chave a partir de um video skim. Ou, no sentido

inverso, unir um conjunto de quadros-chave capturados de modo a gerar um resumo
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de video, no qual também ¢é possivel adicionar uma trilha de audio (TRUONG, 2004).
Nesse ultimo caso, um video skim gerado a partir de uma série de quadros-chave
pode ser semelhante a visualizacdo do video em alta velocidade ou modo fast-
preview (PFEIFFER et al., 1996) como é conhecido nos sistemas de video baseados
em fita. Esse modo de sumario, video skim em fast-preview, dificulta a navegag¢ao no
video, ja que a alta velocidade com que as cenas sao exibidas nao permite que o
ponto exato desejado seja corretamente selecionado. Um outro problema é que,
como uma seqliéncia em fast-preview é exibida em alta velocidade, a redundancia
temporal é reduzida e, por conseguinte, a taxa de compressao do sumario. Uma
ultima dificuldade fica por conta da trilha de audio, pois perde o sentido com a alta
velocidade do video.

Quanto aos métodos de sumarizagao de video, estes podem ser feitos de trés
modos:

a) Manual: o material do sumario é completamente escolhido por
humanos;

b) Semi-automatico: a selecdo inicial do material é feita por um
computador, posteriormente alguém avalia e decide sobre 0 sumario
final;

c) Automatico: o sumario é completamente gerado por computador.

O presente trabalho apresenta uma forma de sumarizacdo automatica do
video no formado static storyboard, ou quadros representativos. Este sumario tem
um papel fundamental na indexagao e recuperagao de quadros dos videos, de modo
que, o sucesso das buscas esta em parte relacionado com a qualidade do resumo

produzido.

2.7EXTRACAO AUTOMATICA DE QUADROS-CHAVE E DETECGCAO DE CORTES
DE TOMADA

Nessa seg¢éo serdo discutidos os métodos empregados no presente trabalho
para a deteccao de corte de tomada e extragdo de quadros-chave.

Como se sabe, o conteudo de um video possui grande redundancia temporal.
Essa redundéancia ja foi explorada nos codificadores de video com o objetivo de
comprimir o conteudo, a exemplo do MPEG-2. Pelo mesmo motivo de redundancia
temporal, no presente trabalho, apenas um percentual dos quadros do video sao

processados e tém suas caracteristicas extraidas para posterior recuperagdo. Na
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presente pesquisa, a extracdo de quadros-chave é usada tanto na representacao do
sumario do video para visualizacdo quanto para extracao de caracteristicas visuais

empregadas na indexagao.

2.7.1 Métodos para deteccao automatica de corte de tomada e extracao de
quadros-chave

Em sua esséncia, pode-se afirmar que os métodos para deteccao automatica
de corte de tomada e para extragdo de quadros-chave utilizados nesse trabalho séo
basicamente os mesmos. A diferenca principal estd nos limiares aplicados € nos
canais de cores empregados em cada método. Outra diferenga relevante é que,
considerando ¢; um quadro no instante i, para a deteccédo de corte de tomada, faz-se
uma comparacao entre quadros adjacentes ¢; e g;+1, enquanto extracao de quadros-
chave verifica-se a diferengca entre o quadro-chave i e os préximos n quadros
candidatos a novo quadro-chave ¢; € gisn-

Estas técnicas tém sido utilizadas ha algum tempo na deteccéo de corte de
tomada, uma vez que se espera que fronteiras de tomadas apresentem uma
distancia entre os quadros ¢; € ¢i+1 acima de um certo limiar (SANTOS, 2004), a

mesma idéia pode ser empregada para a eleicdo de quadros-chave.
2.7.1.1 Comparacao de quadros pixel-a-pixel ou distancia entre quadros

A abordagem mais simples e direta para comparagao de quadros é o calculo
da distancia entre eles a partir dos valores dos seus pixels ocupando a mesma

posicdo espacial. Para isso, pode-se utilizar a norma L' ou L? (respectivamente eq. 1
eeq.2)

£ £l = 21 AL 1= £l ] eq. 1

| £, = [ (fulis 1= £l 1Y eq.2

Sendo: f a representacao de um quadro, k e [ a posicao temporal do quadro e
i € j a posicao espacial dos seus pixels.

Embora as eq. 1 e eq. 2 ndo deixem explicito o canal de cor utilizado na
comparacgdo, essas equacdes obviamente valem para qualquer canal de cor. E

importante frisar que os quadros comparados precisam ter a mesma resolucao
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espacial, o que ndo € um problema nos videos, ja que todos os quadros tém a
mesma resolucao.

Essas abordagens de comparacdo de distancia tém sido descritas para
deteccao de cortes de tomadas uma vez que espera-se que fronteiras entre tomadas
apresentem uma distancia entre os quadros ¢; € ¢;+; acima de um certo limiar. Um
dos principais problemas do uso da diferenga pixel-a-pixel para detec¢do de cortes
de tomadas € que a métrica € intolerante a movimentagdo brusca de objetos e de
camera (SANTOS, 2004).

Para a selecao de quadros-chave, o mesmo método pode ser empregado. O
primeiro quadro do video, qo, € também o primeiro quadro selecionado como chave.
Utilizando o ultimo quadro-chave selecionado como referéncia, calcula-se a distancia
entre os quadros seguintes do video até que um limiar seja ultrapassado. Esse novo
quadro é entao eleito como quadro-chave. O pseudocédigo do método € mostrado
no Algoritmo 1.

1 i = 0;

2 gChave = gli];

3 for (i = 1; i<totalQuadros; i++)

4 if (dist(gChave, g[i]) > limiar)
5 gChave = gl[i];

6 end

7 end

Algoritmo 1 — Sele¢éo de quadros-chave por distancia entre quadros
A selegéo ideal de quadros-chave depende dos objetivos da aplicagdo. A

selecdo para sumarizagdo pode variar de acordo com o nivel de detalhamento do
sumario desejado, tendo a perda de quadros uma relagao direta com a tolerancia da
quantidade de quadros que representem tomadas utilizadas no sumario.
Especificamente neste trabalho, e como sera mostrado em momento oportuno, o
objetivo da aplicacao foi selecionar quadros-chave para sumarizar o video e permitir
a busca posterior com base nas caracteristicas visuais destes quadros-chave.

2.7.1.2 Comparacao de quadros por histograma de ocorréncia

Para a comparacdo de quadros por histograma, primeiramente, extrai-se 0
histograma de ocorréncia dos pixels dos quadros a serem comparados. Uma das
técnicas mais utilizadas para deteccao de corte de tomada é o uso de histogramas
de intensidade luminosa. O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza
no intervalo [0, L-1] € uma funcdo discreta p(r,)=n,/n, onde r; € 0 k-ésimo nivel de

cinza, n; € 0 numero de pixels na imagem com ocorréncia do valor de intensidade k,
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n € 0 numero total de pixels na imagem e k = 0,1,2,..., L-1 (GONZALEZ; WOODS,
2000).

z2,(fis f) =§\pi[l]—p,.[l] eq. 3

Na equagao, f; e f; denotam, respectivamente, o quadro i e j; p; € p; denotam
respectivamente os histogramas dos quadros i e j; e z,(f;,fj) denota a fungdo de
distancia entre os dois histogramas.

Embora a comparacéo de quadros por histograma tenha sido apresentada em
termos de imagens monocromaticas, o mesmo principio pode ser aplicado em
imagens no dominio RGB ou qualquer outro dominio espacial de cor.

Essa técnica também pode ser utilizada na selecdo de quadros-chave.
Alterando-se apenas a funcao de distancia pixel-a-pixel para a funcao de distancia

de histogramas no Algoritmo 1. Nao sdo necessarias outras alteragoes.

2.8 DESCRICAO DE CONTEUDO

A descricao de conteudo multimidia pode ser feita de diversas maneiras. Um
padrao utilizado para isso é o MPEG-7, que possui como vantagem a flexibilidade
quanto ao tipo de conteudo (video, imagem, audio, etc.) que pode ser descrito.
Desse modo, tanto humanos quanto sistemas automaticos podem usar os padrdes
para descricdo de conteudo audiovisual e armazena-los no formato MPEG-7
(MARTINEZ, 2007). Os metadados de natureza automatica sdo tipicamente
caracteristicas de baixo nivel (EIDENBERGER, 2003) enquanto que as informacdes
inseridas manualmente podem carregar conteudo de valor semantico, por isso sao
chamadas de caracteristicas de alto nivel (CANTARELLI; SOTT, 2006; KIM et al.,
2003; TSINARAKI; CHRISTODOULAKIS, 2005). Como exemplo de caracteristicas
de alto nivel podemos citar: 0 nome dos atores que participam de uma cena, 0s
objetos e o ambiente do video. Ja as caracteristicas de baixo nivel que podem ser
extraidas sdo automaticas e baseadas em métodos matematicos e estatisticos. O
capitulo seguinte é justamente direcionado a esse tipo de caracteristica, que é de
grande importancia no suporte a recuperacao baseada no conteudo visual analisado
nesse trabalho.
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3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DE BAIXO NiVEL EM VIDEO

O presente capitulo apresenta alguns fundamentos ligados as caracteristicas
de baixo nivel (ou caracteristicas primitivas) que podem ser extraidas a partir do
processamento do conteludo visual de um video. Estas caracteristicas sao
fundamentais para o suporte as diferentes formas de recuperagcdo de um video com

base no contelido visual.

3.1FUNDAMENTOS DA BUSCA DE QUADROS E IMAGENS

Dois tipos de informacéo sdo associados aos objetos visuais (de uma imagem
ou de um video): a informagdo sobre os objetos, chamada de metadado, e a
informag&o contida nos objetos, chamada de caracteristica visual. Um metadado
pode ser definido como uma entidade alfanumérica e geralmente expressa como um
esquema relacional de uma base de dados. As caracteristicas visuais sao obtidas
através de processos computacionais ligados ao processamento de imagem,
computacao visual e rotinas geométricas executadas sobre o objeto visual (GUPTA;
JAIN, 2007). Essas caracteristicas sdo normalmente subdivididas em trés classes:
caracteristicas de cor; forma e textura (FENG; SIU; ZHANG, 2003).

A idéia basica por tras das técnicas de extracao de caracteristicas visuais é
evitar a dependéncia da intervencao apenas humana no processo de descricdo do
conteudo. Com isso, 0 conteudo passa a ser representado por um conjunto de
caracteristicas que permitem que o0s usuarios encontrem imagens “visualmente
similares” a partir de uma determinada imagem de busca.

A similaridade visual esta relacionada com a percepcao que o usuario tem da
imagem (por exemplo, se uma imagem € escura ou clara, se a mesma tem uma
predominancia de verde, vermelho ou azul, se estd em niveis de cinza ou colorida,
dentre outras caracteristicas). E importante frisar que o termo “similar” pode ter
significados diferentes sob a perspectiva de quem vé. Em outras palavras, pode-se
dizer que ainda ndo é possivel se definir um meétodo uUnico e genérico para
caracterizar o conteudo visual de um video e que deve ser buscado um conjunto
préprio de caracteristicas especificas para cada perspectiva (DESELAERS, 2003).

Com isso, um dos objetivos principais deste trabalho € apresentar uma

solucdo para recuperacao de quadros de video com semelhancga visual ao de uma
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‘imagem exemplo”, que pode ser uma imagem proveniente de captura do mundo
real, ou ainda a partir de uma “imagem rascunho” (sketch) feita manualmente.

Conforme a Figura 5, a recuperacao de imagem baseada em conteudo é feita
basicamente de trés formas: “busca por texto”; “busca por exemplo” e “busca
por rascunho” (DESELAERS, 2003).

Antes de descrever cada forma de busca, fica conceituado como sendo
imagem de busca Q (Query) a imagem fornecida ao sistema de busca como
“gabarito” ou “amostra” do que se espera recuperar por semelhanga visual. E
Imagem alvo T (Target), ou simplesmente alvo, é o quadro ou sdo os quadros do

video que se pretendem recuperar com base na imagem de busca Q.

Mecanismo m Resultado
de Busca Base de Dados

(@) Texto de Busca: \_//—/

"Campeonato
Erasileirg"

Figura 5 Busca de imagem - Busca por Texto (a), Busca por Rascunho (b), Busca
por Exemplo (c).
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

3.1.1 Busca por texto

Na busca por texto (ou baseada em texto), o usuario fornece uma descricao
textual do conteudo que procura, a qual é utilizada por um SGBD para recuperar o
conteudo. Nessa abordagem, € necessario que o conteudo da imagem ou do video
seja previamente anotado seguindo algum padrao de metadados, por exemplo, o
MPEG-7 (SANTOS; REHEM NETO, 2004; GERTZ et al., 2002). Essa abordagem &
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a mais eficiente do ponto de vista semantico. Entretanto, ela é bastante dependente
das anotacdes feitas a priori, as anotagdes ficam restritas a um vocabulario (que
ainda pode variar) € ndo permite a busca nas propriedades visuais da imagem. Além
disso, a anotacdo manual é bastante custosa, pois, cada hora de video anotado
adequadamente consome cerca de dez horas de trabalho (IBM..., 2007). Para
Dimitrova et al. (2002), além do custo natural da geracao de uma anotacdo manual,
quando é possivel de ser realizada, ela € subjetiva, ineficaz e incompleta.
Atualmente, podem ser encontradas ferramentas de anotacado automatica, contudo,
apesar de varios esforgos, estas ferramentas ainda ndo sao suficientemente
confiaveis (JEON; LAVRENKO; MANMATHA, 2003).

3.1.2 Busca por exemplo

Na “busca por exemplo”, o usuario oferece uma imagem de busca similar a
que ele procura, essa imagem serve como uma espéecie de “gabarito”, exemplo ou
modelo do qual sdo extraidas caracteristicas béasicas utilizadas no processo de
busca. Dai, o nome “busca por exemplo”. A imagem de busca pode ser uma
fotografia, uma imagem em baixa resolugdao, um thumbnail semelhante ao quadro

alvo desejado ou uma imagem sintética gerada por computacao grafica.

3.1.3 Busca por esboco ou rascunho

Na “busca por esbo¢o” ou “rascunho”, o usuario faz um sketch da imagem
que esta procurando da melhor forma como ele lembra da imagem alvo, tao similar
quanto possivel ao quadro alvo em termos de cor, forma e posicao dos objetos. Para
realizacdo da “busca por esboco”, no presente trabalho, s&o utilizadas
caracteristicas extraidas através da transformada wavelet, como serd mostrado mais
adiante.

Neste trabalho, serdo consideradas as formas de busca de imagem “por
exemplo” e “por rascunho”, conforme métodos de extracdo de caracteristicas

mostrados no capitulo 5 e os resultados apresentados no capitulo 6.
3.2 FUNDAMENTOS DE CARACTERISTICAS DE IMAGEM
A idéia basica por tras da recuperacao de imagem baseada em conteudo é

permitir ao usuario encontrar imagens a partir de caracteristicas visuais

semelhantes. A selegdo de quais caracteristicas usar, entretanto ndo é uma tarefa
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trivial. Isto ocorre porque o conceito de similaridade pode variar de uma pessoa para
outra e porque diferentes caracteristicas referem-se a diferentes propriedades da
imagem.

As caracteristicas visuais podem ser classificadas como locais ou globais.
Elas sdo ditas locais quando as mesmas sao extraidas a partir de um segmento da
imagem original. Esse segmento ou subimagem pode ser uma janela quadrada de
15x15, 17x17 pixels ou outra resolugdo. As caracteristicas sdo ditas globais quando
extraidas considerando-se todos os pixels da imagem original (DESELAERS, 2003).
Um exemplo de uso de caracteristicas locais pode ser encontrado no trabalho
(PIMENTEL FILHO; MONTALVAQ; REHEM NETO, 2006) que emprega essa técnica
na classificagcdo de textura de imagens.

Uma caracteristica também pode ser classificada como invariante quando a
mesma € mantida inalterada quando uma certa transformacao é aplicada a imagem.
Exemplos dessas transformagbes sdo: a rotagcédo, a translagdo e o escalamento
(DESELAERS; KEYSERS; NEY, 2004).

A abordagem mais direta para comparacao da similaridade (ou diferenca)
entre imagens baseia-se nos valores dos pixels que as compdem. Um exemplo de
abordagem é o escalamento das imagens para um mesmo tamanho (em termos de
pixels), com a comparacao da distancia Euclidiana entre as mesmas, pixel-a-pixel.
No presente trabalho, essa mesma técnica foi usada para dar suporte a deteccao
automatica de corte de tomadas, enquanto que diversas outras caracteristicas
estatisticas (descritas posteriormente) foram usadas para a recuperagao de quadros
visualmente similares.

As caracteristicas visuais sdo derivadas de processos computacionais,
tipicamente, processamento de imagens, computagédo visual e rotinas geométricas
executadas sobre o objeto visual (GUPTA; JAIN, 2007). As abordagens baseadas
nas caracteristicas visuais ja demonstraram ter um bom desempenho quando
utilizadas em reconhecimento Optico de caracteres e imagens médicas. Dentre as
caracteristicas que representam estatisticamente um contetdo de um video (ou
imagem), podem ser destacadas as diversas informagdes ligadas a cor de cada
pixel.
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3.2.1 Cor

A cor é uma das caracteristicas mais usadas em recuperacado de imagens
baseada em seu conteudo. Os espacos de cor, que sao tridimensionais, tornam a
discriminagdo da imagem potencialmente superior as imagens P&B. Apesar de
existirem diversos espagos de cor, tais como Munsell, CIE L*u*v, CIE L*a*b, YIQ e
HSV (FENG; SIU; ZHANG, 2003), nesse trabalho estdo sendo adotados os espacos
RGB e YIQ apenas. Como ndo ha um consenso a respeito de qual espago € melhor
para busca de imagens, o YIQ foi escolhido para as buscas das imagens em
conformidade com o trabalho de Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995). No presente
trabalho, o espaco RGB é usado nos algoritmos de detecgcao de corte de tomada, ja
o espaco YIQ é usado na composicdo de sumario e nas buscas de quadros dos

videos.

3.2.2 Histogramas de cor

Histogramas de cor sao uma estimativa da distribuicdo de cor na imagem.
Esta ferramenta é amplamente utilizada para recuperagcdo baseada em conteudo
visual. O histograma pode ser particionado em intervalos de faixas de cores, para
cada faixa ou particao, os pixels de cor dentro dessa faixa sdo contados, resultando
numa representacdo das frequéncias de ocorréncia de cor. Uma vez obtidos os
histogramas de diversas imagens, estes podem ser comparados por diversas
medidas de distancia. Esse é um dos métodos mais simples de serem
implementados, mas ainda assim mostra resultados bastante relevantes
(DESELAERS; KEYSERS; NEY, 2004).

3.2.3 Momentos de cor

Os momentos de cor tém sido usados em muitos sistemas de recuperagao de
imagens como o QBIC (FLICKNER et al., 1997; FALOUTSOS et al., 1994). Outro
ponto a favor do uso dos momentos é que eles carregam uma representagcdo muito
compacta da imagem quando comparada com outras caracteristicas de cor (FENG;
SIU; ZHANG, 2003). Gonzalez e Woods (2000) utilizam esses momentos como
descritores estatisticos de textura de uma regido da imagem em niveis de cinza, ou

seja, como caracteristica local.
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A partir do histograma associado a cada componente de cor de uma imagem
matricial, é possivel extrair-se n momentos. O primeiro momento, dado pela eq. 4, é
o valor médio da intensidade de cor dos pixels da imagem. O segundo momento
representa a variancia dessa intensidade de cor. O terceiro momento € uma medida
de anti-simetria do histograma, enquanto que o quarto € uma medida de sua
planaridade. Os demais momentos ndo séo facilmente relacionados com o formato
do histograma, mas eles adicionam informacdo para a caracterizacdo de textura
(GONZALEZ; WOODS, 2000). Os momentos em torno da média, a partir do
segundo momento sdo obtidos conforme eq 5.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000), seja z uma variavel aleatéria
denotando a intensidade discreta de uma imagem e seja p(z),i=1,2,3,..L 0
histograma correspondente. L representa o numero de niveis distintos de
intensidade na imagem. O n-ésimo momento de z em torno da média é dado pela eq.

5. Note que yp=1¢e u; =0.

< eqg.
m_;:Zip(Zi) 4

L . eq.
un(z){_ (2, ~m) p(z,)] o

3.2.4 Entropia

Outra caracteristica que pode ser extraida dos quadros de video é a entropia
(EPSTEIN, 1988). A entropia representa a quantidade média de informagéo contida
em uma imagem. Outra forma de se abstrarir a entropia € pensar na complexidade
da imagem. Quando poucas cores distintas sdo encontradas na imagem, ela pode
ser considerada simples. No caso mais extremo, se uma imagem possui apenas
uma cor, ela apresentara a mais baixa quantidade média de informagdo. A medida
que objetos sdo adicionados a imagem, mais cores precisam ser incluidas,
aumentando a quantidade de informacao contida nessa mesma imagem. A medida
da entropia € mostrada na eq. 6.

H ==} p;-log,(p,) eq. 6
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3.3 SISTEMAS DE RECUPERAGAO DE VIDEO BASEADO EM CONTEUDO
VISUAL

Em resposta ao grande crescimento da quantidade de imagens e videos
produzidos diariamente, foram criadas diversas ferramentas de CBIR para
recuperacdo de imagens e de CBVR para recuperagdo de conteudo visual em
videos. Varios trabalhos tém sido dedicados a solucdo do problema da recuperacao
de videos e imagens com base em seus conteudos. Alguns desses trabalhos, que
serviram de base para algumas das idéias aplicadas nessa dissertacdo, sao

apresentados e discutidos nas seg¢des a sequir.

3.3.1 Query By Image Content

Um dos trabalhos mais conhecidos na area de recuperagdo de imagem
baseada em conteudo é o Query By Image Content (QBIC) desenvolvido pela IBM
(FLICKNER et al., 1997) nos anos 90. O QBIC permite aos usuarios buscar uma
imagem usando caracteristicas computaveis do video tais como: cor, textura, forma,
movimentacao de camera e objetos em video, dentre outras informacdes graficas.
Primeiro os videos sdo segmentados em tomadas, em seguida, para cada tomada
extraem-se quadros-chave. Esses quadros extraidos das tomadas séo tratados
como imagens estaticas. Dessas imagens sao extraidas caracteristicas estatisticas,
que depois sdo armazenadas numa base de dados. Outro processamento realizado
sobre as tomadas é a estimativa de movimento dos objetos. Para realizar uma
busca, um usuario pode, por exemplo, desenhar o rascunho de uma imagem que
tenha um fundo verde com um objeto vermelho centrado, além de poder selecionar
numa paleta de texturas, aquelas que mais se assemelham com o padrdo que ele
procura. As buscas sdo baseadas em similaridade vetorial, utilizando-se vetores que

representam as caracteristicas das imagens (cor, textura, etc).

3.4 BLOBWORLD

O BlobWorld (CARSON et al., 2002) faz a indexagéo das imagens a partir dos
objetos automaticamente segmentados que as compdem. Para isso a ferramenta
transforma uma imagem, que é representada com muitos pixels, num pequeno

conjunto de regides de imagens ou segmentos que sao coerentes em cor e textura.
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Para realizar uma pesquisa, o usuario seleciona um objeto na imagem de busca, e 0
sistema retorna imagens com objetos semelhantes. Como a ferramenta utiliza como
principal caracteristica a segmentacdo de imagem, que é um problema tipicamente
dificil do processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000), alguns grupos
de imagens podem ficar super segmentados, dificultado o sucesso das buscas. Para
contornar esse problema, uma caracteristica destacada pelos autores € que o
sistema permite a visualizagdo da segmentacdo tanto da imagem de busca quanto
das imagens retornadas, permitindo assim uma intervencdo manual na
segmentacdo, proporcionando um ajuste mais fino das métricas de similaridade

adotadas.

3.5 NETRA

O NeTra (MA; MANJUNATH, 1999) é um sistema de recuperacao de imagens
que usa cor, textura e a forma dos objetos. Para o caso da forma, as bordas dos
objetos sao detectadas na imagem de busca Q, que sao posteriormente combinadas
em contornos fechados. Descritores de forma sdo computados usando as
amplitudes da transformada de Fourier de trés tipos de funcdes de fronteira:
curvatura, distancia do centréide e fungbes de coordenada complexas. A
similaridade entre imagens € calculada através da distancia Euclidiana entre 2

desses descritores.

3.6 VISUALSEEK

O VisualSeek (SMITH; CHANG, 1997) realiza a recuperacao de imagens
baseado apenas em caracteristicas de cor. O diferencial da abordagem é o fato de
levar em conta a posicao espacial das regides de cores. Com isso, as buscas
consideram nado sO a posigcdo absoluta como também a posicdo relativa da
ocorréncia de regides de cores.

3.7 FAST MULTIRESOLUTION IMAGE QUERY

Além do QBIC, outro trabalho relevante na area de CBIR € o Fast
Multiresolution Image Query (JACOBS; FINKELSTEIN; SALESIN, 1995). No artigo,
os autores extraem os maiores coeficientes da transformada wavelet da imagem.
Esses coeficientes sdo utilizados na busca, uma vez que, segundo os autores, sao

0s componentes de maior energia e representam a “esséncia da imagem”. O
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trabalho, proposto por Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995), compde parte importante
das implementacdes realizadas na presente pesquisa.

Os trabalhos descritos entre os itens 3.3.1 e 3.7 tiveram um papel
fundamental no inicio desta pesquisa, ajudando a direcionar as linhas e abordagens
mais adequadas a serem seguidas para resolugdo dos problemas propostos. Estes
trabalhos também ajudaram a catalogar quais técnicas ou metodologias deixar de
lado de acordo com os resultados expostos em suas publicagdes. Embora estes
trabalhos em sua maioria, estejam relacionados com a recuperacdao de conteudo
visual em imagem, ao invés de video especificamente (exceto o QBIC), eles
inspiraram varias fases das implementacées realizadas. Caracteristicas
consideradas importantes tais como as encontradas no QBIC e no Fast
Multiresolution Image Query foram incorporadas nas implementag¢des praticas do
ambiente descrito no capitulo 5. Ja outras abordagens como o BlobWorld, o
VisualSeek e o NeTra, por empregarem segmentagdo de imagem e/ou métodos
considerados mais complexos sem uma relacdo de beneficio atraente, foram

deixadas de lado.

3.8 METRICAS DE COMPARAGCAO DE IMAGEM OU QUADROS DE VIDEO

As caracteristicas visuais mais simples a serem computadas sdo as baseadas
na informagéao dos pixels que compdem a imagem e nas transformagodes feitas sobre
0os mesmos. Podem ser gerados outros dominios, agrupando os pixels para extrair
diversas caracteristicas e/ou formar novas entidades para analise. A recuperacao de
imagens com base em conteudo visual visa responder questées como as que foram
propostas por Gupta e Jain (2007). Um exemplo de questao desse tipo seria: como
encontrar todas as imagens que tenham “aproximadamente a mesma cor” na “regiao
central” a partir de uma imagem particular fornecida como exemplo? A “regidao
central” carrega informacdo espacial na busca, enquanto que a expressao
“aproximadamente a mesma cor” deve ser entendida como uma informacao de que
a diferencga entre as cores esteja dentro de um certo limite toleravel. Outro exemplo
poderia ser: como encontrar todas as imagens que se repetem com um
deslocamento espacial D num certo limite?

Uma abordagem simples para busca de imagens num repositorio de dados é

apresentada a seguir com o uso das normas L' ou 2.
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Considerando a pesquisa de um quadro alvo T, a partir de uma imagem de
busca Q. Uma das primeiras abordagens a serem usadas é a métrica da norma L'

ou L? conforme descrito nas eq. 7 e eq. 8, respectivamente.

lo.7], = X|eti. j1-T1i. j) eq. 7

Q’T 2

= [2(Q1 =T, j1f eq.8

O principal problema das normas L' e L? para a busca de quadros é o custo
computacional. Uma operacao de busca obriga a comparacao de todos os pixels das
imagens envolvidas no conjunto cada vez que a busca for solicitada. No caso de um
unico video, deve-se levar em conta uma quantidade consideravel de quadros,
tornando inviadvel a aplicagdo em bases de dados que excedam um certo limite.
Outro problema € a possivel incompatibilidade de resolugdo para comparagéo entre
as imagens Q e T. Embora seja possivel contornar esse problema com relativa
facilidade, equalizar diferentes dimensdes das imagens aumenta ainda mais o custo
computacional da abordagem além de introduzir mais erro (JACOBS; FINKELSTEIN;
SALESIN, 1995).

3.9 COMPARACAO DAS CARACTERISTICAS VISUAIS

Uma abordagem diferente da apresentada na secdo 3.8 para a busca de
imagens, pode ser feita reduzindo-se a imagem a um vetor n-dimensional de
caracteristicas, tais como as descritas na se¢ao 3.2. Com essa abordagem, a busca
de uma imagem passa a ser feita sobre estas caracteristicas representadas por esse
vetor, que substitui a imagem no processo de busca. Uma vez definidas quais
caracteristicas irdao compor a representacao da imagem, elas podem ser abstraidas
e imaginadas como sendo um ponto no espaco n-dimensional. Desse modo,
comparar imagens através desse paradigma passa a ser uma comparagao de
distancias entre os pontos que representam as imagens no espago ou hiper-espaco.
Uma variedade de distancias podem ser usadas, tais como a distancia euclidiana
(Que é a norma L% e constitui-se na métrica mais usada em sistemas de
recuperacao de imagens (FENG; SIU; ZHANG, 2003), a distancia de Manhattam, ou
distancia no tabuleiro de xadrez, dentre outras (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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Uma vez que o resultado da busca nao sera, em geral, uma Unica imagem,
mas sim, um conjunto, classificado de acordo com a medida de similaridade com a
imagem de busca Q, sempre é necessario considerar um custo computacional alto,
que esta relacionado, tanto a técnica de comparagdo, quanto ao tamanho do
conjunto pesquisado. Muitas formas de mensurar similaridade foram desenvolvidas
para recuperacao de imagens baseadas em estimativas empiricas nos ultimos anos
(DESELAERS, 2003; DESELAERS; KEYSERS; NEY, 2004; FALOUTSOS et al.,
1994; MA; MANJUNATH, 1999; SMITH; CHANG, 1997). Se as variaveis aleatérias
que representam as caracteristicas da imagem sao independentes entre si, e
possuem igual importancia na representacdo da imagem, entdo, pode-se utilizar a
distancia euclidiana (ja mencionada nesse trabalho para outras comparagdes, como
para a propria distancia bruta entre pixels da imagem descrita na eqg. 8) como
métrica de similaridade entre quadros. Esta é exatamente uma das abordagens
utilizadas neste trabalho para a comparagao dos vetores estatisticos representanto o
contetdo de um video. Embora ndo tenha sido levantado no presente trabalho a
independéncia das variaveis, assume-se por simplificacdo que as mesmas sao
independentes entre si. Os detalhes dessa abordagem serdo apresentados no item
5.2.

Embora exista uma grande variedade de medidas de distancia e comparacao
de vetores na literatura, o presente trabalho comprara caracteristicas visuais ou
através de distancia euclidiana, ou através de discrepancia entre assinaturas de
imagem, proposta por Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995), conforme descrita no
item 4.8.2. A comparacao de imagem pixel-a-pixel, descrita nesse capitulo, nao é
implementada para busca de quadros-chave por ser computacionalmente inviavel.
Entretanto esse tipo de comparagéao é realizado entre quadros no processamento do
video para ajudar na selecdo de quadros-chave, como descrito em mais detalhes
nos itens 5.1.1.4 e 6.1.4.



4 EXTRACAO DE ASSINATURA DE QUADROS DE VIDEO BASEADA EM
WAVELET

As wavelets sao ferramentas matematicas usadas para a decomposicao
hierarquica de fungdes. Elas permitem que uma fungéo seja descrita ou decomposta
como uma parte global adicionada a uma série de detalhes, que vao dos mais
amplos aos mais minuciosos. Independente do que representa a funcéo, se € um
sinal de audio, uma imagem ou uma superficie, as wavelets provéem uma forma
elegante de andlise para esses sinais (STOLLNITZ; DEROSE; SALESIN, 1995).
Esta andlise € comparada a um “microscépio matematico”, uma vez que, através
dessa técnica, € possivel se ter acesso ao sinal em diferentes niveis de
detalhamento.

Apesar da primeira mencao as wavelets ter acontecido em 1909, por Alfred
Haar, s6 recentemente, em 1985, através de um trabalho em processamento digital
de imagens, Stephane Mallat trouxe notoriedade ao uso das wavelets com a
construg@o da primeira wavelet nao trivial suave. Com base no trabalho de Mallat, a
matematica Ingrid Daubechies criou um conjunto de bases ortogonais de wavelet
com suporte compacto, ja que o suporte ndo era oferecido pela base de Mallat. Os
trabalhos de Daubechies séo os alicerces das aplicacdes atuais com wavelets (LIMA
2002).

As aplicacbes da andlise de wavelet sdo, hoje em dia, realmente muito
amplas. Na biologia € usada para o reconhecimento de membrana celular, na
distincdo entre membranas normais e patoloégicas; na metalurgia é usada para
caracterizar superficies asperas; nas finangas para detectar rapidas variagées de
valores; na Internet para descrever o seu trafego de dados (MISITI et al. 2002). Em
processamento de imagens, a transformada de wavelet pode ser usada para filtrar
ruido, compactar dados, e no presente trabalho, para extracao de caracteristicas que
sao suporte a busca de quadros de video.

Assim como na andlise de Fourier, a representacao por wavelet prové acesso
a uma grande variedade de dados em diversos niveis de detalhe. Entretanto, a
analise de wavelet difere da analise de Fourier no sentido em que a informagao da
posicao local € conservada, enquanto que na transformada de Fourier essas
informagdes sao perdidas (WEN; HUFFIMIRE; FINKELSTEIN, 1998). Os aspectos
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que levam a escolha da transformada wavelet para extracdo de caracteristicas no

presente trabalho sdo mostrados mais adiante.

4.1 A ANALISE DE FOURIER

A analise de sinais conta hoje com uma grande variedade de ferramentas.
Provavelmente, a ferramenta mais conhecida seja a Andlise de Fourier, que
decompdem uma fungdo em suas constituintes senoidais de diferentes freqtiéncias.
O que a transformada de Fourier faz € uma mudang¢a no dominio do sinal. No caso
especifico, uma mudanga do dominio com base no tempo para o dominio com base

na freqiéncia. A Figura 6 ilustra essa mudancga de paradigma (MISITI et al. 2002).

I i - i ] X
Transformada | ’ ’ H -

de Fouri —
€ Fourer Frequéncia

Amplitude
Amplitude

Tempo

Figura 6 — Transformada de Fourier
Fonte: Misiti et al. (2002).
Um sinal é dito estacionario quando suas propriedades estatisticas nao

mudam ao longo do tempo. A Transformada de Fourier € muito util em uma grande
variedade de aplicagbes, especialmente quando o sinal tem essa caracteristica
estacionaria. Entretanto, para sinais ndo estacionarios, ha uma desvantagem na
transformada de Fourier com relagcao a informacao temporal, pois esta se perde. Isto
€, ndo € possivel dizer quando um determinado evento ocorreu no dominio
transformado. No caso de funcdes bidimensionais, como no presente trabalho, os
quadros de um video, a informacao espacial seria perdida no dominio transformado
de Fourier. Essa informacao é considerada importante, pois na busca de imagens,
quando se desenha um rascunho com um objeto centrado, ndo se deseja recuperar

imagens com o objeto no canto superior esquerdo, por exemplo.

4.2 A ANALISE DE FOURIER EM JANELA

Como esforco para amenizar a perda de informagdo tempotal/espacial,
Dennis Gabor (1986) adaptou a Transformada de Fourier para analisar segmentos
limitados do sinal de forma independente. Uma técnica chamada de "janelamento”. A
adaptacao de Gabor é chamada de Short-Time Fourier Transform (STFT), e mapeia
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o sinal em uma funcao bidimensional de tempo e freqiiéncia. A Figura 7 ilustra a
idéia proposta por Gabor (MISITI et al. 2002).

window /
[}

S /\ f\ Short z
= ) \—'\ . c
gl N . Time %J_
< \ / Fourier o
\ -~ L

) - Transform .

Time

Time

Figura 7 — Analise de Fourier em janela.
Fonte: Misiti et al. (2002).

A STFT representa um bom compromisso entre a conservagao das
informagcbes de tempo e de frequéncia. Contudo, sua precisdo € limitada e
determinada pelo tamanho da janela. Como o tamanho da janela é fixo, alguns
trechos do sinal podem ndo comportar um ciclo senoidal completo, se a janela for
pequena, perdendo assim informacdes de sinais de baixa freqiéncia. Mesmo
janelas maiores podem nao vao comportar ciclos de freqiiéncias muito baixos. Em
contrapartida, janelas demasiadamente grandes perdem precisdao temporal. Em
fungbes bidimensionais, no presente caso, os quadros do video, janelas pequenas
podem nao comportar objetos grandes, enquanto que janelas muito grandes levam a

perda da precisdo espacial dos objetos contidos na imagem analisada.

4.3 A ANALISE WAVELET

A Analise de wavelet, também chamada de transformada wavelet ou ainda,
decomposicdo wavelet, representa 0 proximo passo logico: uma técnica de
“‘janelamento”, onde as janelas tém tamanhos variaveis. A andlise wavelet usa
janelas grandes nas mais baixas frequéncias e janelas menores nas altas
freqiéncias de modo a adaptar-se a quaquer frequéncia. A Figura 8 ilustra uma
representacdo na variagao do tamanho das janelas com a andlise wavelet.

4 N
o | )
= Iy { A\ ]
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\v \/ Transformada
Wavelet Tempo
Tempo Andlise waveiet

Figura 8 — Transformada wavelet.
Fonte: Misiti et al. (2002).
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A Figura 9 mostra ilustra a representacdo grafica dos quatro dominios

mencionados anteriormente.
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Figura 9 — Representagao dos quadro dominios de sinal.
Fonte: Misiti et al. (2002).

Sempre que € usada a andlise wavelet, fala-se em escala e ndo em
freqUéncia, contudo existe uma rela¢do entre as duas entidades.

Ja foram comentadas as vantagens da analise wavelet, mas o que é uma
Wavelet? De acordo com Misiti et al. (2002), uma wavelet € uma fungao de duragao
efetivamente limitada que tem média igual a zero. O nome wavelet vem justamente
dessa duracao limitada que torna a variacdo da funcéo limitada a um pequeno
intervalo, com isso uma possivel traducdo para wavelet pode ser ondinha ou
ondeleta.

Comparando wavelets com ondas senoidais, que sdo a base da analise de
Fourier, na Figura 10, observa-se que as ondas senoidais ndo tém uma duragao
limitada, prolongando-se entre mais e menos infinito, diferentemente da wavelet.

Enquanto a fungéo seno é suave e previsivel, a wavelet é assimétrica e irregular.

Ak

Onda Senocidal Wavelet (db 10)

Figura 10 — Funcao Seno e wavelet (db10).
Fonte: Misiti et al. (2002).

Assim como na andlise de Fourier um sinal é decomposto em fungcdes
senoidais de diversas freqUiéncias, na analise wavelet, um sinal & decomposto nas

fungbes derivadas da wavelet mée em diversas escalas e deslocamentos temporais.
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4.4 WAVELET MAE

A wavelet mae € uma fungdo que tem meédia zero e decai bruscamente de
maneira oscilatéria. A partir dessa funcdo base, sdo geradas fungbes filhas,
representadas via superposi¢ao de versdes dilatadas e transladadas da wavelet mae
pre-especificada.

Uma série de wavelets mae foram definidas. Dentre as principais destacam-
se: a wavelet de Haar; a familia Daubechies, dbN; Biorthogonal; Coiflets; Symlets;
Morlet, Chapéu Mexicano e Meyer.

Existe uma variedade de wavelets mae, a escolha de qual delas € melhor

depende da aplicacao e do tipo do sinal a ser analisado.
4.4.1 Haar
Qualquer discussao a respeito das wavelets comegca com a primeira € mais

simples: Haar. A mesma é descontinua e remonta uma funcao degrau. A wavelet de

Haar é igual a Daudechies db1. A Figura 11 mostra a sua forma.

1

0 Fungéo de Wavelet

0 0.5 1

Figura 11 — Wavelet de Haar
Fonte: Misiti et al. (2002).

A definicdo da fungcao de wavelet mae, v, de Haar e da sua funcéo de escala

¢ s&o mostradas a seguir:

w(x)=1, se xe [0,0.5
w(x)=—1, se xe[0.5,]
y(x)=0, se xe [0,1]
#(x)=1, se xe [0,1]

#(x) =0, se xe [0,1]
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4.4.2 Familia Daubechies

Ingrid Daubechies, uma das mais importantes pesquisadoras de wavelets,
criou uma familia de ondeletas ortogonais com suporte compacto que permitem a
DWT (transformada discreta de wavelet) computacionalmente praticavel.

O nome dessa familia de funcbes é mesmo nome da sua criadora,
Daubechies ou dbN, onde N € a ordem. Como mencionado anteriormente, a dbl € a
prépria wavelet de Haar. A Figura 12 mostra as funcbes psi entre a db2 € db7
(MISITI et al. 2002).

db2 db3 db4 db5 db6 db7

Figura 12 — Familia de Wavelet Daubechies dbN.
Fonte: Misiti et al. (2002).

Para detalhes a respeito das fungdes de wavelet v, e escala ¢, da familia

dbN e outras categorias de funcdes de wavelet, vide (MISITI et al. 2002).

4.5 A TRANSFORMADA WAVELET DE CONTINUA

Antes de mostrar a transformada continua de wavelet, apresenta-se uma
breve revisao a respeito da transformada continua de Fourier.

Matematicamente, o processo da analise de Fourier é representado pela
transformada de Fourier conforme eq 9.

F(w) = j:of(t)ej”’dt eq. 9

Esta equacao representa a soma infinitesimal ao longo de todo tempo da
fungdo f(r) multiplicado por uma exponencial complexa. Vale lembrar que uma
exponencial complexa pode ser dividida em uma componente cossenoidal real, e
uma senoidal complexa.

O resultado da transformada de Fourier sdo os coeficientes F(w), que
representam componentes constituintes do sinal. Graficamente, o processo se
parece com a Figura 13.
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Sinal Senoides constituintes em diferentes frequéncias
Figura 13 — Representacao da Transformada Continua de Fourier.
Fonte: Misiti et al. (2002).

De modo similar a transformada de Fourier, a transformada continua wavelet
ou CWT (Continuous Wavelet Transform) € definida como a integral no tempo do

sinal multiplicado pelas diferentes versdes da wavelet mae, y, em infinitas escalas,

conforme representado na eq. 10.

C(escala, posicao) = T f®w(escala, posigdo,t)dt ?%
Os resultados da CWT séo infinitos coeficientes de wavelet C, em funcéo da
escala e posigao.
De modo similar a Fourier, multiplicando-se cada coeficiente obtido pela
escala e deslocamento apropriado da fungdo de wavelet, produzem-se as wavelets
constituintes do sinal original, como ilustrado na Figura 14.

A \ /\\ fviet -+ ’ ﬂl&[y
nqﬁr

\/ V\/ Transform - "\/\/kﬂ'*

Sinal Wavelets constituintes em diferentes escalas e posicdes

Figura 14 — Representagéo da Transformada Continua de Wavelet.
Fonte: Misiti et al. (2002).

4.5.1 Escala

A analise de wavelet produz uma visdo em tempo-escala do sinal. Nesta
secdo, sera mostrado o efeito da escala da wavelet. Escalar uma wavelet é, em
outras palavras, dilata-la ou comprimi-la.

A letra a denota o fator de escala das funcdes de wavelet, que é inversamente
proporcional a freqiéncia analisada. Considerando-se a fun¢ao senoidal, a mudanca
de escala é ilustrada na Figura 15.
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0 1 2 3 4 5 6

f(t) = sin(2t) ; a = %

ft) = sin(t) ; a =1

Figura 15 — Fator de escala para funcéao senoidal.
Fonte: Misiti et al. (2002).

O fator de escala trabalha exatamente da mesma forma com as wavelets.
Quanto menor o fator de escala, mais "comprimida" fica a wavelet. A Figura 16

ilustra o efeito da mudanca de escala aplicado a uma funcao de wavelet.
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DI 1=

Figura 16 — Fator de escala para wavelets.
Fonte: Misiti et al. (2002).

Quanto menor a escala a, mais comprimida sera a wavelet, 0 que torna mais
similar (potencialemnte) aos detalhes e rapidas variagdes no sinal analisado. As
menores escalas relacionam-se com as mais altas freqiéncias e vice-versa. Desse
modo, observa-se que existe uma correspondéncia entre a escala da transformada
wavelet e a freqiéncia na transformada de Fourier. A relagdo matematica formal
entre as entidades de escala e freqiéncia pode ser encontrada em (MISITI et al.
2002).

4.5.2 Deslocamento

Deslocar uma wavelet é simplesmente atrasar ou defasar a onda.
Matematicamente, o atraso da fungédo f(r) por k é representado por f(r—k). A

Figura 17 ilustra o efeito do processo de deslocamento da wavelet.

| A Y A

Fungio de Wavelet W(#) Funcio de Wavelet deslocada (¢ - k)

Figura 17 — Efeito de deslocamento da wavelet.
Fonte: Misiti et al. (2002).
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4.5.3 A transformada continua de Wavelet em cinco passos

A transformada continua de wavelet é a soma, infinitesimal (ou integral) sobre
todo o tempo do sinal multiplicado pelas diferentes versdes da wavelet em escala e
deslocamento. Esse processo produz os coeficientes da wavelet que séo funcdes de
escala e posigao.

A seguir, sdo0 mostrados cinco passos para a transformada continua de
wavelet:

1 — Uma wavelet, com deslocamento e escala especificas € comparada ao
segmento inicial do sinal.

2 — Para a comparacao, calcula-se um coeficiente C, que representa quao
correlacionado estd a wavelet com a secéao interceptada do sinal. Quanto maior o
valor de C, maior a similaridade entre o segmento do sinal analisado e aquela
wavelet.

Nota: € importante frisar que os resultados vao depender do tipo da wavelet
escolhida. A Figura 18 ilustra a comparagao de um segmento de sinal com uma

i

—= C=0.0102

wavelet.

)

Sinal

Wavelet

=

Figura 18 - Comparacao entre uma wavelet e um segmento do sinal.
Fonte: Misiti et al. (2002).

3 — Desloca-se a wavelet para a direita, e repetem-se os passos 1 e 2 até que

todo sinal seja todo coberto. A Figura 19 ilustra esse efeito de descolamento.

A

Figura 19 — Descolamento da wavelet em um segmento do sinal.
Fonte: Misiti et al. (2002).
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4 — Aplica-se o fator de escala na wavelet e repetem-se os passos de 1 a 3
com essa nova escala. A Figura 20 ilustra o processo de escala da wavelet sobre um

segmento do sinal.

—= C=0.2247

Figura 20 — Efeito de escala na comparagao do sinal.
Fonte: Misiti et al. (2002).

5 — Repetem-se os passos de 1 a 4 para todas as escalas.

Uma vez concluido o processo, serd obtida uma série de coeficientes de
wavelet em tempo-escala. Uma forma de visualizar esses coeficientes € como uma
funcéo de intensidade, como na Figura 21. O tempo e a escala sdo representados
como coordenadas espaciais e o valor do coeficiente é representado pela
luminosidade do ponto (tempo-escala) no espago, sendo os valores mais escuros, 0s
coeficientes menores e os pontos mais claros, os coeficientes maiores indicando

grande semelhanca entre sinal e wavelets respectivas.
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Figura 21 — Coeficientes da CWT mostrados com fungéo de intensidade.
Fonte: Misiti et al. (2002).

E importante notar que o fato da analise wavelet ndo produzir informagéo em
tempo-freqiiéncia ndo é uma deficiéncia, mas na verdade, uma grande vantagem da
técnica. O formato tempo-escala ndo é apenas uma forma diferente de visualizar os
dados, é também uma forma mais natural para muitos fenbmenos. Para detalhes

matematicos a respeito da transformada de wavelet, € recomendada a leitura de
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(CHUI, 1992; DAUBECHIES, 1992; A DEVORE; JAWERTH; LUCIER, 1992;
STOLLNITZ; DEROSE; SALESIN, 1995).

4.6 A TRANSFORMADA DISCRETA DE WAVELET

Em sua definicho matematica formal, a transformada continua wavelet é
aplicada a um sinal com resolucao temporal infinita e, por conseguinte, precisa de
infinitas escalas e deslocamentos temporais infinitamente suaves gerando assim
infinitos coeficientes.

Em contrapartida, a proposta da transformada discreta wavelet (DWT) é
escolher um subconjunto de escalas e deslocamentos onde serao feitos os calculos.
Nessa técnica, sdo usadas escalas e posicdes baseadas em poténcia de dois. Essas
escalas e posi¢cdes sdo chamadas respectivamente de dyadic scale e dyadic

position. A DWT é muito mais rapida computacionalmente e economiza memoria.

4.6.1 Decomposicao por filtragem

Em muitos sinais, as baixas freqiéncias contém a parte mais importante do
sinal, carregando suas principais caracteristicas, pode-se dizer que € o caso da
maioria das imagens. Os componentes de alta freqliéncia por outro lado, carregam
informagéo, que enriquecem o sinal em detalhes. A voz humana € um exemplo. Se
removido os componentes de mais alta freqléncia, a percep¢cdo do som soa
diferente, contudo, as palavras continuam sendo entendidas. No caso das imagens,
se removidos 0os componentes de alta freqiiéncia, os objetos parecem um pouco
borrados e as bordas se espalham, mas mesmo assim, a imagem continua sendo
entendida em seu contexto semantico. Os componentes de alta freqiiéncia apenas
enriquecem a imagem, deixando-a mais detalhada.

Na analise wavelet, € comum se falar em aproximagdo e detalhes. A
aproximacao estd ligada aos componentes de alta-escala, ou seja, de baixa
freqiéncia do sinal. Os detalhes estdo ligados a baixa-escala, ou seja, aos
componentes de alta freqiéncia.

Na DWT, utiliza-se um conceito de decomposicdo por filtragem.
Resumidamente, o sinal passa por dois filtros, um filtro passa-baixa e outro passa-
alta. O processo é repetido recursivamente sobre o resultado anterior do filtro passa
baixa, até que néo seja mais possivel continuar a decomposi¢édo, porque o filtro
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passa-baixa reduz a quantidade de amostras pela metade. A Figura 22 mostra o
esquema de filtragem do sinal em alta e baixa freqiiéncias.

cD High Frequency

-
m cA Low Frequency
B AAA

Figura 22 — Filtros Passa Baixa e Passa Alta.
Fonte: Misiti et al. (2002).

A decomposicao continua recursivamente, e a cada recursao o sinal de baixa

freqliéncia vai decaindo em quantidade de amostras até que nao seja mais possivel
continuar a decomposi¢do. Essa decomposicdo em varios niveis é chamada de
Wavelet decomposition tree, ou arvore de decomposicao de wavelet mostrada na
Figura 23. Nesta figura, S representa o sinal, cA, representa o sinal apds o filtro

passa baixas e cD, representa o sinal apos o filtro passa altas no nivel n.
L=
r CAW ‘l CD1
r CA2 ‘l CD2

CA3 CD3

Figura 23 — Arvore de decomposicéo.
Fonte: Misiti et al. (2002).

Os coeficientes de wavelet podem passar pelo processo inverso da
transformada recompondo o sinal original, a este processo da-se o nome de
transformada inversa de wavelet. Recomenda-se a leitura de Misiti, Michel et al.

(2002) para detalhes a respeito da transformada inversa.

4.6.2 DWT pela wavelet de Haar

Embora internamente os filtros operem com convolugéao (MISITI et al. 2002),

uma operacao relativamente cara computacionalmente, a wavelet de Haar oferece
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algoritmo computacionalmente mais barato que permite que a mesma decomposicao
seja feita de modo bem mais rapido. O processo sera mostrado no decorrer dessa
secao.

Para exemplificar essa transformada discreta da wavelet de Haar, pode-se
observar o seguinte vetor com apenas quatro amostras como exemplo:

[9735]
Pode-se decompor esse simples vetor com a transformada Haar, para isso,

primeiro calculam-se as médias das amostras em pares adjacentes. Essa operacao
representa o filtro passa baixa. Ao final sera obtido o seguinte vetor:
[8 4]

Obviamente, alguma informacdo € perdida no processo de calculo das
médias. Para recuperar os quatro valores do vetor original, faz-se necessaria uma
informacao adicional, que € obtida pelo coeficiente de detalhe. Nesse exemplo, o
coeficiente de detalhe é igual a 1, uma vez que a primeira média que computada é
uma unidade menor que 9 e uma unidade maior que 7. Esse coeficiente de detalhe,
permite recuperar os dois primeiros valores do vetor original. Similarmente, para a
segunda média, o segundo coeficiente de detalhe é -1, ja que 4+(-1)=3 e
4—(-1=5.

Desse modo, é possivel decompor o sinal original em um sinal de baixa
freqiéncia com duas médias, mais um sinal de alta freqiiéncia com dois coeficientes
de detalhe, como teria sido feito pelo banco de filtros. Repete-se esse processo
recursivamente, agora aplicando ao vetor de médias até que reste apenas uma
média geral. Ao final obtém-se toda a transformada wavelet do sinal, com uma
informagéao global, que € a média, e as informagbes de detalhes.

Resolucido Médias Coficientes de detalhes
4 [9 7 3 5]
2 [ 8 4] [ 1 1]
! (6] [2]

Finalmente, o vetor original com quatro valores é transformado num vetor

contento a média global do vetor original, acrescido de trés valores de coeficientes
de detalhe. Note que o vetor resultante é perfeitamente reversivel e tém o mesmo
tamanho do vetor original. Nenhuma informacgéao foi adicionada ou perdida. O vetor

resultante é:
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[621-1]

Nesse exemplo, ja é possivel observar uma caracteristica importante dessa
visdo do sinal. Fungdes com alto grau de redundancia, como som, imagem e video,
quando transformados por wavelet apresentam a maioria dos coeficientes de detalhe
com valores préximos de zero. E essa caracteristica que permite aplicar compressao
com perda nesse tipo de dado, zerando os valores mais proximos de zero, ou no
caso do presente trabalho, escolhendo os maiores coeficientes para caracterizar os
componentes mais importantes do snial. Essa técnica de escolha dos maiores

coeficientes € melhor detalhada na secdo 4.8, onde se obtém a assinatura da

imagem ou do quadro.

4.6.2.10rtogonalidade

Um atributo crucial para a decomposi¢cao e reconstrucao perfeita do sinal
original com a técnica da transformada wavelet é a ortogonalidade entre as walavets
em escalas e posicoes diferentes. Embora nem todas as bases de wavelet possuam
essa importante caracteristica, a wavelet de Haar a possui. Um base ortogonal é
aquela em que todas as fungdes bases, no caso as fungdes ¢, devem ser

ortogonais entre si. Além da ortogonalidade da fungéo ¢, todas as wavelets de Haar

também sao ortogonais entre si nas suas diferentes escalas.

4.6.2.2 Normalizacao

Outra propriedade desejavel é a normalidade. Uma funcdo base u(x) esta
normalizada se (u|u)=1. A normalizagéo pode ser realizada apés a transformada ou
durante a mesma. O Algoritmo 2 traz a decomposicao de um vetor com as funcdes
¢, de wavelet e a normalizacdo. Para detalhes sobre a obtencdo do fator de

normalizagdo vide (STOLLNITZ; DEROSE; SALESIN, 1995).

procedure DecompositionStep (C: array [l..h] of reals)
for i = 1 to h/2 do

Cl[i] = (C[2i-1] + C[21i])/v2
Clh/2 + 1] = (C[2i-1]1-C[21])/\2
end for
c = C’

end procedure

procedure Decomposition (C: array [l..h] of reals)
C = C/Jn (normalizacdo dos coeficientes)
while h > 1 do
DecompositionStep (C[1l..h])
h = h2
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end while
end procedure

Algoritmo 2 - Decomposicao discreta de wavelet
Fonte: Stollnitz, Derose e Salesin (1995)

4.7 A TRANSFORMADA DISCRETA DE WAVELETEM 2D

Os fundamentos da transformada wavelet bidimensional sdo basicamente os
mesmos dos descritos anteriormente. As fung¢des bidimensionais tratadas nesse
trabalho sdo os quadros de video. Nessa secdo sera mostrada a extensdo da
transformada para duas dimensdes.

Existem duas formas de decomposicdo bidimensional: a decomposicao
padrdo e a nao padrdo. Para obter a decomposicdo padrdo de uma imagem,
primeiramente aplica-se a transformada de wavelet em cada linha da matriz, assim,
o primeiro elemento de cada linha terd a sua respectiva média e todos os seus
demais valores serdo coeficientes de detalhe. Uma vez completado esse processo,
procede-se a transformada de wavelet nas colunas da imagem resultante do passo
anterior, ou seja, na imagem ja transformada em linhas. Ao final, o primeiro valor
serd a média geral da imagem, todos os demais coeficientes serdo os detalhes. O

Algoritmo 3 implementa a decomposi¢cao padrao.

procedure StandardDecomposition (C: array [l..h, 1..w] of reals)
for row = 1 to h do
Decomposition (Clrow, 1..w])
end for
for col =1 to w do
Decomposition (C[1l..h, col])
end for
end procedure

Algoritmo 3 — Decomposicao de imagem pela transformada de wavelet padréao.
Fonte: Stollnitz, Derose e Salesin (1995)

A Figura 24 ilustra o efeito da decomposicao padrao.
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transform rows

transform
columns

Figura 24 — Passos da decomposi¢ao padrao numa imagem.
Fonte: Stollnitz, Derose e Salesin (1995)

Uma outra forma de decomposi¢cdo admitida € chamada de decomposi¢cao
nao padrao. Nesse algoritmo, primeiramente, realiza-se um passo do processo de
filtragem passa baixa e passa alta em cada linha do quadro. Uma vez concluido
esse processo realiza-se um passo da filtragem nas colunas. Para completar a
transformacao, repetem-se recursivamente os dois primeiros passos no quadrante
resultante do filtro passa baixa, até que toda imagem seja decomposta. O Algoritmo

4 mostra a decomposicado nao padrao.

procedure NonstandardDecomposition(C: array [l..h, 1..h] of reals)
C = C/h (normalizacdo dos coeficientes)
while h > 1 do
for row = 1 to h do
DecompositionStep (Cl[row, 1..h])
end for
for col 1 to h do
DecompositionStep (C[l..h, col])
end for
h = h/2
end while
end procedure

Algoritmo 4 - Decomposicao de imagem pela transformada wavelet nao padréo.
Fonte: Stollnitz, Derose e Salesin (1995)

A Figura 25 ilustra o efeito da decomposi¢ao nao padrao
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transform
columns

Figura 25 - Passos da decomposicéo nao padrao numa imagem.
Fonte: Stollnitz, Derose e Salesin (1995)

4.7.1 Aspectos das busca de quadros por assinatura da imagem

A abordagem de busca baseada em estatisticas € recomendada para os
casos em que as imagens alvo T, sao visualmente semelhantes a imagem de
exemplo Q, independente da posicao espacial ou da forma dos objetos contidos em
um quadro. Uma técnica diferente de recuperagdo que leva em consideragdo a
posicdo e forma dos objetos € baseada na transformada de wavelet (CHUI, 1992;
DAUBECHIES, 1992; A DEVORE; JAWERTH; LUCIER, 1992; STOLLNITZ,
DEROSE; SALESIN, 1995). Os autores Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995)
propuseram uma forma rapida e efetiva para uma base de imagens convencionais.
No caso especifico do presente trabalho, o método foi aplicado para quadros de
video com o objetivo de encontrar quadros semelhantes, tanto a partir de imagens
fornecidas “por exemplo” como “por rascunho”.

A grande vantagem em se usar wavelet para recuperacdo de imagem
baseada em conteldo €& que essa técnica permite uma busca rapida
computacionalmente e requer pouco espagco de armazenamento para as
“assinaturas das imagens”. Esse foi 0 nome dado por Jacobs, Finkelstein e Salesin
(1995) as caracteristicas mais significativas da imagem pela decomposi¢do de
wavelet. A decomposicdo wavelet permite uma boa aproximagao da imagem com

poucos coeficientes. Essa caracteristica ja foi bastante explorada na compressao de
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imagem (A DEVORE; JAWERTH; LUCIER, 1992), inclusive gerando o padrao
JPEG2000 (CHRISTOPOULOS, C. et al., 2000).

Uma imagem, ao ser passada para o dominio das wavelets, sofre uma analise
em multiresolucao, assim cada objeto da imagem vai “casar” melhor em alguma
escala e produzir um alto coeficiente com a coordenada espacial da ocorréncia do
mesmo. E possivel destacar outras vantagens para a busca baseada em
transformada de wavelet. a decomposi¢ao é computacionalmente rapida requerendo
um tempo linear em relacdo ao tamanho da imagem e sua implementagao requer
pouco codigo (JACOBS; FINKELSTEIN; SALESIN, 1995).

4.8 O METODO DE EXTRAGAO DA ASSINATURA DA IMAGEM

Os autores Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995) propuseram uma estratégia
para busca de imagens em bases de dados. Esta estratégia foi adaptada nesta
pesquisa para trabalhar sobre os quadros (conteudo) de um video. Nessa estratégia,
0 usuario expressa a busca através de uma imagem de entrada Q, que pode ser um
rascunho feito por ele mesmo, ou uma imagem comum, em principio independente
de resolucdo. E dito “em principio, independente de resolugéo”, porque embora a
transformada de wavelet seja dependente da resolucao da imagem de entrada, os
coeficientes de maoir valor absoluto que séo selecionados para compor a assinatura
da imagem tendem a ser basicamente os mesmos em diferentes resolucdes, isso
obviamente se for a mesma imagem em diversas versdes de resolucao.

Alguns fatores tornam o processo de busca dificil para o algoritmo de busca.
A imagem ser pesquisada, feita como rascunho, é tipicamente diferente da imagem
alvo T, entdo o método de busca deve permitir algumas distor¢des como posicao,
forma e cor dos objetos que compdem a cena da imagem. O grau dessas distorcoes
pode variar bastante de um individuo para outro, o0 que é um fator completamente
fora do controle do algoritmo.

Se a imagem é fornecida como exemplo, alguns problemas, como ruido na
aquisicdo da imagem, que possam provocar algum deslocamento no brilho ou na
composicao das cores, precisam ser contornados. Por fim, o algoritmo precisa ser
rapido o suficiente para que o resultado em grandes bases de videos seja agil para

atender ao anseio e as necessidades do usuario.
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Figura 26 — Modelo de extragcdo e comparagao de assinatura de imagens geradas
por analise wavelet.
Fonte: Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995).

Para compor o algoritmo de aquisi¢do da assinatura do quadro ou da imagem,
uma série de parametros precisam ser definidos. Os parametros escolhidos no
presente trabalho foram os mesmos do original (JACOBS; FINKELSTEIN; SALESIN,
1995) pelo fato do trabalho ja ser bastante consolidado e outros trabalhos ja terem
repetido também a mesma configuragdo do algoritmo, como € o caso do recente
trabalho de Lui, Rosenberg e Rowley (2007).

4.8.1 Parametros para a extracao da assinatura

O tipo da wavelet escolhido foi a de Haar (STOLLNITZ; DEROSE; SALESIN,
1995), pois € de facil implementagcdo e computacionalmente rapida. Além disso,
imagens de rascunho ou sketch apresentam superficies com regides de cor
constante e descontinuidade nas bordas dos objetos.

Para a decomposicdo em wavelets temos duas possibilidades, a

decomposi¢cdo padrdao e a ndo padrdo. Embora a decomposi¢cdo ndo padréo seja
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ligeiramente mais “barata”, do ponto de vista computacional, o trabalho de Jacobs,
Finkelstein e Salesin (1995) mostra que a decomposicao padrao apresenta melhores
resultados em todos os espacos de cor testados (RGB, HSV e YIQ), além de seu
coédigo ser um pouco mais simples. Por ser mais eficiente nos resultados das
buscas, a decomposi¢cado padrdo foi escolhida para extracdo dos coeficientes dos
quadros dos videos e das imagens de busca.

Antes de decompor um quadro pela transformada wavelet, cada quadro
capturado é sub-amostrado para a resolucao de 128x128 pixels. Isso € necessario
para satisfazer uma restricdo do algoritmo, onde cada dimensao da imagem deve ter
2" pixels e também, pelo fato de uma imagem de 128x128 ser de custo
computacional mais baixo do que a imagem com resolucdo original. A imagem em
menor resolucdo perde detalhes, ou componentes de alta freqiéncia, justamente
detalhes que o usuario tende a ndo desenhar numa imagem de rascunho. Assim, a
sub-amostragem atende de maneira adequada a busca por rascunho sem maiores
problemas.

De acordo com Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995), foram escolhidos, de
cada quadro do video processado, 20 coeficientes em cada canal de cor. Ou seja,
para cada componente YIQ séo selecionados os 10 maiores coeficientes positivos e
os 10 menores coeficientes negativos, totalizando assim 60 coeficientes para cada
quadro. Esse conjunto de coeficientes carrega a esséncia da imagem ou como 0s
autores chamaram “assinatura da imagem”. A Figura 27 mostra a transformada
inversa de wavelet com diferentes quantidades de coeficientes ilustrando a idéia de
que poucos coeficientes aproximam uma imagem reconstruida com a imagem

original.

20 coeffs 100 coeffs 400 coeffs Original (16 E coeffs)
Figura 27 — Imagem reconstruida com diferentes quantidades de coeficientes de
wavelet.

Fonte: Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995).
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Nessa abordagem baseada em wavelets para a recuperacao de imagens, 0
valor real dos coeficientes que compdem a assinatura da imagem nao € téao
relevante, pois eles carregam pouca ou nenhuma informagéo adicional. Assim, os
coeficientes mais energéticos sao quantizados para -1 ou +1, para os coeficientes
negativos e positivos respectivamente. Essa quantizacdo, além de incrementar o
poder computacional e reduzir o custo das buscas, ainda parece ter um poder
discriminatorio maior que o valor real dos coeficientes (JACOBS; FINKELSTEIN;
SALESIN, 1995). Apenas os coeficientes de médias nos trés canais sao
armazenados em seu valor real, além desses entram as posicées espaciais dos
coeficientes de detalhe.

Os mesmos parametros usados para a extragdo da assinatura dos quadros
do video devem ser usados para a extracdo da assinatura da imagem de busca.
Qualquer alteragdo, como o tipo da wavelet, da decomposicdo ou o espaco de cor,
torna incompativel a assinatura para comparacao dos quadros alvo com as imagens

de busca.

4.8.2 A métrica de comparacao de assinaturas

Nessa secao sao mostrados e discutidos os parametros para a composicao
da métrica de busca de quadros.

Antes de ser mostrada a métrica de comparacao de assinaturas de imagem,
primeiramente fazem-se necessarias algumas definicdes. Sera chamada de Q a
imagem de busca fornecida como exemplo ou rascunho, e T 0 quadro-chave alvo
que se pretende recuperar. Sendo Q[0,0] e T[0,0] os respectivos coeficientes de
média da imagem de busca Q e do quadro alvo T, e sendo Q'[i,j] e T'[i,j]oS

coeficientes de detalhe quantizados para -1 e 1 como descrito em 4.8.1, a métrica de

comparacao de assinatura se da pela eq. 11.
W0|Q[0’0] - T[O’O]| - Zwbin(i,j)(Q'[i’ .]] = TV[i? .]]) eq'
i,j:0'li,j1#0 1 1
Por conveniéncia, definem-se os coeficientes Q'[0,0] e T7'0,0], que nao
correspondem a nenhum coeficiente de detalhe, como sendo iguais a 0. A
expressdo a =b, na equacdo Q'[i, j1=T'[i, j], vale 1 se verdadeira e 0 se falso.
Nessa métrica de comparacao de assinatura proposta por Jacobs, Finkelstein

e Salesin (1995), foi criado um conjunto de pesos w,, para a busca a partir de
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exemplo e outra de rascunho. A fungdo bin(i,j) prové uma forma de agrupar
diferentes coeficientes num pequeno numero de bins, com cada bin pesando uma
constante w,, . Para um dado conjunto de bins, os autores definiram os pesos
experimentalmente, e os detalhes desses experimentos encontram-se no trabalho
original (JACOBS; FINKELSTEIN; SALESIN, 1995). A funcao bin é definida na eq.
12:

bin(i, j) = min{max(, j),5} eq. 12

Para a base de quadros, foi utilizada a mesma tabela de pesos original
proposta para o espaco de cor YIQ.
Tabela 1 — Pesos dos coeficientes de wavelet para comparacao de assinaturas de

imagens
Rascunho Exemplo

bin | wbin] | wilbin] | w9[bin] wibin] | wlbin]l | w9bin]
0 4.04 15.14 22.62 5.00 19.21 34.37
1 0.78 0.92 0.40 0.83 1.26 0.36
2 0.46 0.53 0.63 1.01 0.44 0.45
3 0.42 0.26 0.25 0.52 0.53 0.14
4 0.41 0.14 0.15 0.47 0.28 0.18
5 0.32 0.07 0.38 0.30 0.14 0.27

Fonte: Jacobs, Finkelstein e Salesin (1995).

4.9 DISCUSSOES FINAIS

Esse capitulo apresentou uma revisdo nos fundamentos da transformada
wavelet que sdo aplicados na analise e extragdo de caracteristicas dos quadros de
video. Essa analise gera um vetor caracteristico que representa o conteudo visual do
quadro de forma bastante compacta. Isso é importante para indexar os quadros

analisados e obter uma forma répida e efetiva na recuperagédo dos mesmos.



5 ESTUDO DE CASO: AMBIENTE DE INDEXAGAO E RECUPERACAO DE
CONTEUDO EM VIDEOS

Este capitulo apresenta a arquitetura do ambiente® desenvolvido para
indexacdo e recuperacdo de quadros de video baseada em similaridade visual.
Também serdo apresentadas as funcionalidades oferecidas pelas ferramentas
criadas para dar suporte ao ambiente proposto.

O estudo de caso aplicado ao ambiente foi direcionado para a categoria de
videos jornalisticos e o objeto dos experimentos para tal categoria foi o Jornal
Nacional da Rede Globo, sendo utilizados os videos jornalisticos que foram ao ar
entre os meses de Setembro de 2007 e Fevereiro de 2008.

A Tabela 2 mostra as edi¢gdes utilizadas, com as datas em que as mesmas
foram ao ar e as duragdes aproximadas de cada uma delas. Todas as edi¢des foram
gravadas com resolucdo espacial de 320 x 240 pixels (1/4 de tela) e resolugéao
temporal de 29.97 quadros por segundo.

Para obtencao dos videos foi utilizada uma placa de captura Pinnacle PCTV
pro PCl, com uso de antena de TV interna comum. O uso desse tipo de antena
apresentou um pequeno ruido branco nos videos, o que nao foi considerado grave e
até bem vindo no sentido em que reforca a eficiéncia dos resultados de busca por
similaridade. Isso porque, mesmo com ruido, trechos de vinhetas iguais vao
apresentar pequenas diferencas visuais ruidosas. Outra caracteristica indesejavel
que foi notada nos videos esta relacionada com uma alteragéo nos niveis de brilho
e/ou de saturacdo de cor em edicbes capturadas em datas distintas. Como sera
mostrado nos resultados do capitulo 6, esse tipo de variagdo em brilho tem influencia
direta na busca baseada em caracteristicas estatisticas.

5 . . . . ~
No decorrer do texto, o termo ambiente engloba o conjunto das ferramentas de parsing, indexagdo, busca e
navegacdo do video.



Tabela 2 — Edicdes do Jornal Nacional usadas nos experimentos

Duracao Duracao Duracao
em em em
Data da Edicao | Minutos Data da Edicdo | Minutos Data da Edicao | Minutos
26/9/2007 442 27/11/2007 45,4 26/1/2008 46,9
27/9/2007 35,4 28/11/2007 37,6 28/1/2008 43,9
28/9/2007 417 29/11/2007 36,5 29/1/2008 45,6
1/10/2007 38,4 30/11/2007 43,3 30/1/2008 40,3
31/10/2007 40,1 3/12/2007 39,3 1/2/2008 40,5
2/11/2007 39,6 4/12/2007 45,1 2/2/2008 42,7
5/11/2007 421 5/12/2007 44,3 4/2/2008 11,9
13/11/2007 45,5 6/12/2007 45,1 6/2/2008 39,2
14/11/2007 35,0 7/12/2007 14,3 7/2/2008 46,9
15/11/2007 34,0 18/1/2008 43,0 8/2/2008 45,6
16/11/2007 38,8 19/1/2008 42,2 9/2/2008 43,5
20/11/2007 43,0 21/1/2008 41,2 11/2/2008 44,6
21/11/2007 31,1 22/1/2008 41,5 12/2/2008 46,1
22/11/2007 46,0 23/1/2008 30,0 13/2/2008 36,7
23/11/2007 43,3 24/1/2008 47,2
26/11/2007 46,0 25/1/2008 45,9

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
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Os videos foram gravados do inicio ao fim com os comerciais locais da

retransmissora TV Bahia. Mais especificamente, foram capturadas 46 edi¢gdes do

Jornal Nacional da Rede Globo, com duracdo média de 44 min por edicao, incluindo

os intervalos comerciais. Ao fim, um total de mais de 34 horas de video e 3.420.835

quadros foram capturados.

5.1 O AMBIENTE DE INDEXACAO E RECUPERACAO DE CONTEUDO

A arquitetura do ambiente desenvolvido foi dividida em dois mddulos

principais. O médulo que é responsavel pelo parsing do fluxo do video € chamado

de video parsing. O outro médulo, que é responsavel pela indexagao, recuperacao

e navegacao é denominado video oraculo.

A Figura 28 ilustra, sucintamente, a interacao das ferramentas entre si e com

0 usuario.
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Figura 28 — Ambiente para indexacao e recuperacao de video.

Fonte: elaborada pelo autor (2008).

5.1.1 Video parsing

O video parsing foi implementado em uma aplicagdo em C++ com recursos

do Microsoft DirectX®. Qualquer video cujo codec esteja instalado e reconhecido

pelo DirectX® pode ter o parsing realizado. As funcionalidades do video parsing que

serdo detalhadas nessa se¢éo sao:

a)

b)
c)

redimensionamento dos quadros do video para a resolucao de 128 x
128 pixels;

conversao do espaco de cor dos quadros de RGB para YIQ;

extracao de distancia entre quadros, para dar suporte a implementacao
de detecgdo automédtica de corte de tomada, utilizando os métodos
descritos em 2.7.1.1 e 2.7.1.2.: distédncia Euclidiana dos quadros em
RGB; distancia de histograma RGB e distdncia entre os quadros
baseado na assinatura de wavelet descrita no item 4.8;

selecdo de quadros-chave com armazenamento de uma cdpia em
arquivo JPG;

extracao de caracteristicas estatisticas dos quadros-chave;

extracdo da assinatura de wavelet dos quadros-chave (conforme item
4.8);
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g) geracao de arquivos com os dados estatisticos, as distancias entre os
quadros nas diferentes métricas e a assinatura de wavelet dos
quadros-chave selecionados.

Nas subsecdes seguintes, cada uma das funcionalidades do video parsing
serdo melhor detalhadas.

5.1.1.1 Redimensionamento de quadros

Todos os quadros do video sao processados pelo video parsing com reducao
da resolucdo para 128x128 pixels. Trés fatores motivaram a escolha dessa
resolugcao mais baixa:

a) o processamento de quadros em menor resolugdo acarreta num custo
computacional mais barato por envolver um conjunto de pixels mais
reduzido;

b) a redugcdo da resolugdo interfere pouco nos dados obtidos se
comparados com a resolugdo original do quadro. As caracteristicas
estatisticas e de diferengas (ou distancias) entre quadros nao sofrem
alteracao relevante com a reducao da resolucao espacial;

c) a extracao da assinatura de wavelet também sofre pouca interferéncia,
ja que os detalhes do quadro em maior resolucdo seriam naturalmente
perdidos nesse processo. O motivo de se escolher o valor 128 é uma
restricdo do Algoritmo 2 da DWT mostrado no item 4.6.2.2. Essa
restricdo impde que a quantidade de linhas e colunas sejam valores em
poténcia de dois. Outros autores também fazem essa reducdo de
resolu¢cdo como no caso do trabalho de agrupamento de imagens dos
autores Lui, Rosenberg e Rowley (2007).

O efeito da sub-amostragem é mostrado na Figura 29. Vale notar que o fato
da raz&o de aspecto ser alterada tem como consequiéncia uma distor¢do na imagem
a ser posteriormente processada para extracdo de caracteristicas visuais.
Entretanto, isso acaba ndo sendo muito relevante no processo de busca de imagens
por similaridade, uma vez que, as imagens utilizadas como parametro para as
buscas sofrem o mesmo redimensionamento e, conseqlentemente, a mesma

distorcao.
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128
Figura 29 — Efeito da reducao de resolucao para 128x128 pixels
Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Para o redimensionamento podem ser utilizados diversos algoritmos, tais

como redimensionamento gaussiano, bilinear, bspline, lanczos, dentre outros.
Contudo, na ferramenta de video parsing foi usado o algoritmo de redugdo de
resolugao por sub-amostragem por ser uma técnica de baixo custo computacional e
facil implementacao.

5.1.1.2 Conversao RGB para YIQ

Como sera mostrado nas secoes 5.1.1.5 e 5.1.1.7, as caracteristicas visuais
sao extraidas dos quadros-chave no espaco de cor YIQ, assim, para dar suporte a
esses procedimentos, os quadros que originalmente sao obtidos pelo decodificador
do video (API do DirectX®) no espaco RGB precisam ser convertidos para o espago
YIQ. O processo de conversdao é uma transformacado linear bastante simples e
largamente descrito na literatura, como por exemplo em Gonzalez e Woods (2000).
Como na transformacado do espaco de cor sdo gerados numeros reais no novo
espaco YIQ, estes numeros cujas faixas de valores também sao diferentes das
encontradas no espaco RGB precisam de um reajuste com o objetivo de comporta-
los na mesma estrutura de dados do espaco RGB. Outro motivo é a conformidade
de escalas com mesmo peso para geracdo de um vetor que caracterize
estatisticamente os quadros. Isso € descrito com mais detalhes no item 5.1.1.5.

Nas implementagdes do presente trabalho, cada um dos canais RGB variam
numa faixa entre 0 e 255. No espaco YIQ, o canal “Y” € o Unico que varia nessa
mesma faixa, sendo assim, os dados desse canal apenas sdo arredondados. Ja o

canal “I” varia entre -151.91 e 151.91. Desse modo, esses valores sao re-escalados

para uma faixa entre 0 e 255. O mesmo acontece com o canal “Q” que originalmente
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varia entre -133.30 e 133.30. Com este processo, ao final, os trés componentes do
espaco de cor do quadro-chave no espaco YIQ sao valores reais na faixa entre 0 e

255. Por fim, os dados dos canais “I” e “Q” também sao arredondados.

5.1.1.3 Extragao de distancias entre quadros

Para a extracao das distancias entre quadros sucessivos, com objetivo de dar
suporte a detecgdo automatica de corte de tomada, foram testados trés métodos:

a) a comparacao de quadros pixel-a-pixel nos canais RGB conforme
2.7.1.1;

b) a comparacdo de quadros através dos histogramas dos canais RGB
conforme 2.7.1.2;

Cc) a comparagdo das assinaturas dos quadros com base na eq. 12
usando os parametros de comparagdo de imagens da “busca por
exemplo” conforme Tabela 1.

5.1.1.4 Selecao de quadros-chave

Devido a redundancia temporal, quadros adjacentes tendem a apresentar
caracteristicas visuais muito similares. Conseqlientemente, as estatisticas e
assinaturas de quadros por andlise de wavelet sao quase idénticas. Um dos
objetivos deste trabalho é exatamente selecionar uma quantidade de quadros-chave
gue produzam a melhor relacdo entre baixa redundancia versus baixa perda na
captura de quadros, em outra palavras, deve produzir uma representacdo o mais
reduzida possivel do conteudo do video, mantendo as suas informagdes visuais nao
redundantes do conteddo representado. Esses quadros-chave selecionados
compdem um sumario que serve como base para extracao de caracteristicas visuais
e, consequentemente, para a indexagdo de cada video. Quadros consecutivos sdo
considerados redundantes quando possuem grande similaridade visual quantificada
por alguma medida de similaridade entre eles. Quadros perdidos sdo aqueles que
deixam de ser capturados, criando uma lacuna num segmento temporal do video
sem ao menos um quadro que o represente. Ambas as variaveis (taxas de perda e
redundancia) sdo influenciadas pela escolha adequada do valor de um limiar
utilizado pelo método de comparacao de similaridade entre quadros. Se o limiar é
baixo demais, muitos quadros redundantes sdo gerados; por outro lado, se é alto
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demais, muitos podem ser perdidos. A Figura 30 ilustra o problema com sequiéncias
de quadros-chave obtidas a partir de um video jornalistico.

Figura 30 — Quadros-chave extraidos de um telejornal.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

Na Figura 30 (a) é apresentado um subconjunto da sele¢cao de quadros-chave

do modelo de referéncia, selecionados manualmente. A Figura 30 (b) mostra o
resultado de uma selecdo automatica de quadros-chave com alto nivel de
redundancia e baixa taxa de perdas, por fim a Figura 30 (c) ilustra o resultado de
uma selecao automatica com baixa redundancia, mas com perda de quadros-chave.

A selecdo de quadros-chave cumpre dois papéis fundamentais para a
ferramenta de video parsing: primeiro, a selecdo de quais quadros serao
processados com a extracao de caracteristicas e da assinatura de wavelet; segundo,
a geragao de um conjunto de imagens que serdo utilizadas para sumarizagédo e
navegacao do video.

Vale destacar que a selecdo de quadros-chave depende dos objetivos da
aplicacdo que a utiliza. Para a aplicacdo de sumarizagdo e suporte a busca de
quadros orientada ao conteldo visual, considera-se que a captura de quadros-chave
deve apresentar, simultaneamente, a menor perda de quadros e a menor
redundancia possivel, gerando um static storyboard do video adequado ao suporte

da implementagdo da busca por conteudo visual com uma precisdo aceitavel. A
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dificuldade aqui é que a redundancia e a perda de quadros estdo intimamente
relacionadas, de modo que o ajuste de uma delas afeta a outra, assim, a questao
passa a ser a escolha do limiar adequado.

A andlise de um conjunto reduzido de quadros a um conjunto redundante traz
basicamente trés vantagens: maior velocidade de extracdo das caracteristicas dos
quadros pela ferramenta video parsing; reducdo da quantidade de informacao
armazenada para indexac¢ado do video e mais desempenho nas consultas realizadas
através do video oraculo.

Os resultados obtidos e os testes realizados para obtengcédo de quadros-chave
sao apresentados no capitulo 7 deste trabalho.

5.1.1.5 Extragéo de Caracteristicas Estatisticas

Uma vez selecionado um quadro-chave, um dos procedimentos da ferramenta
de video parsing é a extracdo das suas caracteristicas estatisticas. S&o extraidas
nove caracteristicas invariantes, que serao mais bem detalhadas no decorrer dessa
secao.

As caracteristicas estatisticas sdo extraidas dos quadros convertidos para o
espaco de cor YIQ. A escolha desse espaco de cor se da por trés motivos: Primeiro,
a média dos valores dos pixels em cada canal YIQ dos quadros ja é calculada como
coeficiente global da transformada de wavelet, assim esse dado é reaproveitado
reduzindo o custo de processamento e armazenamento. Segundo, o espago YIQ
separa os canais de luminancia e crominancia e terceiro, para manter um grau de
conformidade no espaco de cor utilizado nas duas formas principais de busca, por
vetor de caracteristicas estatisticas e por assinatura de wavelet.

Um total de nove caracteristicas foram selecionadas para composi¢cdo de um
vetor, que representa estatisticamente o conteudo visual de cada quadro-chave. De
fato, essas nove caracteristicas se resumem conceitualmente a apenas trés, ja que
cada uma foi aplicada nos trés canais do espaco YIQ. Essas trés caracteristicas
basicas extraidas sado: média, entropia e varidncia (segundo momento do
histograma), descritas nos itens 2.2.3 e 2.2.4. Embora as medidas citadas sejam
indicadas por Gonzalez e Woods (2000) como sendo descritores de textura e
aplicados como caracteristicas locais, nesse trabalho elas foram usadas como

descritores globais dos quadros. Outros trabalhos também fazem o uso de
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caracteristicas semelhantes, como € o caso do dos autores Faloutsos et al., (1994) e
Feng, Siu e Hong (2003).

Como a propria ferramenta de video parsing sumariza automaticamente os
videos, nem todos os quadros sdo processados para extracdo de caracteristicas
estatisticas. A medida que o video parsing elege um novo quadro-chave, entao esse
quadro é analisado, suas caracteristicas estatisticas sdo extraidas e os resultados
sdo armazenados em arquivo de texto, sendo um vetor 9-dimensional por quadro-
chave. Este vetor de caracteristicas é representado pelos campos mostrados a

seguir:

| med_y | med_i | med_q | ent y | ent i | ent_q ‘ m2_y ‘ m2_i | m2_q |

onde:

med_y - representa a média dos valores de pixel no canal Y;

med_i - representa a média dos valores de pixel no canal I;

med_q - representa a média dos valores de pixel no canal Q;

ent_y - representa a entropia dos pixels do canal Y;

ent_i - representa a entropia dos pixels do canal I;

ent_q - representa a entropia dos pixels do canal Q;

m2_y - representa o segundo momento do histograma do canal Y;
m2_i - representa 0 segundo momento do histograma do canal I;
m2_q - representa o segundo momento do histograma do canal Q.

As razdes para escolha dessas trés medidas foram as seguintes:

a) a cor pode ser usada com sucesso na discriminacdo de diversas
entidades. A prépria natureza emprega a cor de forma eficiente
relacionado-a com uma classe de individuos ou identificando objetos
de acordo com o0s seus pigmentos. Dessa forma uma série de
mensagens sao repassadas, como por exemplo, o perigo em animais
venenosos que apresentam amarelo e preto alternados como padréao
de cor (SWAIN; BALLARD, 1991);

b) a cor (e por conseguinte, a média aritmética dos canais de cor) € a
primitiva de imagem largamente utilizada nos sistemas CBIR (FENG;
SIU; ZHANG, 2003), como em (LI; WANG, 2003; DESELAERS, 2003;
FLICKNER et al, 1997; IBM..., 2007; JACOBS; FINKELSTEIN;
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SALESIN, 1995; DESELAERS; KEYSERS; NEY, 2004; MA;
MANJUNATH, 1999);

c) o uso das trés dimensbes apresenta um potencial superior de
discriminacdo ao uso de apenas um canal; por isso, foram extraidas
trés médias no presente trabalho, uma para cada canal de cor.

A cor, a textura e a forma sdo as principais caracteristicas usadas em
sistemas de CBIR (FENG; SIU; ZHANG, 2003). Com relagéao a textura, as demais
caracteristicas do vetor estatistico estdo relacionadas com a discriminacdo dessa

entidade.

5.1.1.6 Re-escalando os dados estatisticos

Como as faixas de variagcdo em cada uma das trés medidas estatisticas
(média, entropia e variancia) sao diferentes, estas demandam pesos diferenciados
na comparagado entre vetores obtidos dos quadros. Portanto para deixar todas as
medidas estatisticas com mesmo peso, as trés foram alinhadas numa mesma faixa,
desse modo, normalizadas, cada uma passa a ter 0 mesmo peso ha comparagao
com a distancia Euclidiana entre vetores que representam quadros-chave. No
presente trabalho, originalmente a faixa de variagdo em cada medida era a seguinte:
média [0-255]; entropia [0-8] e variancia [0-128]. Todos os valores foram re-
escalados para a faixa [0-255], ficando as medidas de entropia e varidncia em
conformidade com a escala de médias dos valores de pixel. Os valores apés re-
escalados, também sao arredondados, desse modo todo vetor € composto por
medidas que podem ser codificadas em um byte cada. Consequientemente, um vetor

estatistico representa cada quadro com apenas 9 bytes.
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Cuadro chave
de entrada

Exracao de
caracteristicas
estatisticas

|

med y | med i|med gl enty | enti [ ent.g| m2y |m2.i|m2.q
133 147 105 243 203 180 119 a2 41

Vetor de caracteristicas

Figura 31 — Extracao de caracteristicas estatisticas dos quadros-chave.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

A Figura 31 ilustra sucintamente o processo de extragdo de caracteristicas de
um quadro-chave e sua representagao vetorial em caracteristicas estatisticas.

5.1.1.7 Extragéo da assinatura Wavelet

Outro procedimento realizado pela ferramenta de parsing sobre um quadro-
chave é a extracao da assinatura da imagem descrita no item 4.8.

Embora o uso de caracteristicas de cor ajude na recuperagdo de conteudo
visual, apenas esse tipo de caracteristica pode ndo ser interessante quando se
procura conteidos com maior valor semantico, ou seja, quando ndo apenas a
ocorréncia de determinadas cores ou texturas é importante, mas também a forma e
a posicao de alguns objetos. Isso fica bem representado na citacdo de Biederman
(BIEDERMAN, 1986).

“..Surface characteristics such as color and texture will typically have only
secondary roles in primal access...we may know that a chair has a particular color
and texture simultaneously with its volumetric description, but it is only the
volumetric description that provides efficient access to the representation of
CHAIR...”

Esse argumento de Biederman mostra que embora as caracteristicas de cor
continuem sendo importantes, essas caracteristicas associadas a cor e/ou textura

tém um papel secundario na discriminagdo de conteudo, uma vez que um objeto do
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mesmo tipo pode ter cores e texturas diversas. Seguindo esse raciocinio, a busca
baseada em wavelet apresenta menor peso na informacao de cor e mais peso na
forma e posicao dos objetos no quadro do video. Desse modo, as caracteristicas de
cor, cujo papel é secundario na discriminagao de conteudo visual, na busca baseada
em assinatura de wavelet tem um papel como filtro primario de quadros, em seguida
os resultados provenientes desse filtro sdo refinados com os coeficientes desta
assinatura, coeficientes cuja relagédo esta principalmente na posigédo dos objetos na
cena. A Figura 32 ilustra de modo simplificado a extragdao da assinatura do quadro.
Esta assinatura é formada pela média dos valores dos pixels nos canais YIQ, pelas
coordenadas dos 10 maiores coeficientes em cada canal e pelos 10 menores
coeficientes também em cada canal do espago de cor. No total sdo 60 posigdes de

coeficientes. Os valores apresentados na Figura 32 sdo meramente ilustrativos, uma

vez que seus pares de coordenadas estao codificados.

Ciuadro chave
de entrada

Extracao dos
coeficientes de
wayvelat

med_y | med_i | med_qg Posigdo dos Coeficientes

017042301000021130710102100064101006p5<11112306><00100201406

133 147 105
04001103500361744=05001015PE10011PRO0003103077071P2560135144

Assinatura da imagem ou do quadro

Figura 32 — Extragao de assinatura de wavelet dos quadros-chave.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

Os detalhes do processo de extracdo da assinatura de wavelet foram

descritos no item 4.8.

5.1.1.8 Geragéo de arquivos de dados

A ferramenta de video parsing gera quatro arquivos com os dados resultantes

do processamento. O primeiro contém as caracteristicas do video, tais como a taxa
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de quadros por segundo, resolucdo, quantidade total de quadros, etc. O segundo
arquivo contém a diferenca inter-quadros para dar suporte a deteccao de corte de
tomada. O terceiro arquivo guarda as caracteristicas estatisticas dos quadros-chave
e o ultimo arquivo armazena as assinaturas de wavelet dos quadros-chave. Esses
dois ultimos arquivos servem de base para a busca de quadros baseada em

similaridade visual.

5.1.2 Video Oraculo

A ferramenta video oraculo, construida no ambiente de programagéao Borland
C++ builder 6.0, “consome” os dados produzidos pelo video parsing no formato de
arquivos e “alimenta” um banco de dados com o resultado do seu processamento.
Também é funcdo do video oraculo a analise destes dados, busca de quadros e
navegacao nos videos indexados. A seguir sdo apresentadas as principais
funcionalidades do video oraculo:
a) indexacao e insercao dos dados gerados pela ferramenta de parsing
(arquivos de texto) no banco de dados;
b) andlise dos dados das distancias oferecidas pelo video parsing para
deteccao de cortes de tomada;
c) interface de uso para busca de quadros dos videos indexados;
d) busca por métrica estatistica dos quadros de video a partir de imagem
fornecida como exemplo;
e) busca de quadros de video por métrica de assinatura de imagem a

partir de imagem fornecida da “busca por exemplo” ou “ busca por
rascunho”;
f) acesso ao segmento do video onde um quadro-chave tenha sido
encontrado, independente da métrica de busca utilizada.
As secoOes seguintes deste capitulo detalham cada uma das funcionalidades

anteriores do video oraculo.
5.1.2.1Indexagéo e inser¢do dos dados no banco de dados
O processo de inser¢cao dos dados gerados pelo video parsing € semi-

automatico, uma vez que o usuario seleciona individualmente qual video

previamente processado no parsing serd indexado no repositorio. Apds selecionar
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os dados do video, cada um dos quatro arquivos sera automaticamente inserido em
sua respectiva tabela no banco de dados.

5.1.2.2 Deteccgao de cortes de tomadas

No caso dos dados de distancia inter-quadros, o video oraculo ja analisa e
identifica os cortes de tomada inserindo no banco de dados apenas as fronteiras das
tomadas conforme distancias inter-quadros pixel-a-pixel. A justificativa do uso dessa
métrica € mostrada no item 6.2 com os resultados de desempenho para deteccao
automatica de cortes de tomada.

5.1.2.3 Interface para busca de quadros do video

Para sistemas de recuperacdo de imagem, a interacdo entre 0 usuario e o
sistema € crucial, uma vez que a informagao de entrada é flexivel e modificacdes na
consulta s6 podem ser obtidas pelo envolvimento do usuario com o procedimento de
pesquisa. Normalmente, os ambientes de sistemas de recuperacao tém uma éarea
para especificar a pesquisa e outra para exibir os resultados. No video oraculo essa
interface é bem simples: a especificagdo da pesquisa é feita selecionando-se um
arquivo de imagem no diretério de arquivos. A interface do video oraculo é mostrada
na Figura 33. Especificamente na Figura 33 — (1) € mostrada uma imagem de busca
e os resultados aparecem na Figura 33 — (5).

A especificacdo da pesquisa diz respeito aos parametros que serao utilizados
na busca. No caso do presente trabalho, que tipo de imagem esta sendo utilizada,
se € um “rabisco” ou um “exemplo”, e qual a metodologia de busca sera realizada,
se por caracteristicas estatisticas ou se por assinatura de wavelet. Esse ultimo ainda
subdividido em duas categorias: “busca por exemplo” ou “ busca por rascunho”.

A imagem é automaticamente identificada como um rascunho ou um exemplo,
pela sua medida de entropia descrita na eq. 6 do item 3.2.4. Apesar da base
logaritmica para o célculo da entropia ser arbitraria, foi escolhida a base 2, pelo fato
do resultado ser a quantidade média de bits para representacdo de cada pixel da
imagem. O limiar usado para separar imagens de rascunho das imagens de exemplo
foi o limiar de entropia igual a 3.3. Esse limiar foi obtido experimentalmente testando-

se varias imagens de rascunho e de exemplo e a taxa de acertos foi de 100%.



i Recuperacdo de imagens em video E||E|E|

2
Gi=

" Rasocunha

= Abrir uma imagem

J_ Buzca por W avelet

7 12 (B

JN_2008_01_29 avi JN_2007_11_05. = JN_Z008, (126
0:38:28 03211 0:7:35

JM_2007_11_15.a% JM_2007_11_15.a% JM_2007_11_22.3% JM_2007_12_05.avi JM_2007_12_0B.avi
0:22:38 0:31:39 0:26:42 0:23:25 0:5:40

<20,

Sugestdo de Busca'Wavelet por "ExEMPLO" B.09

Fechar

Figura 33 - Interface de busca da de quadros.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

5.2 PROCESSO DE BUSCA DE QUADROS

81

Para efetuar uma busca, independente do método (estatistico ou por

assinatura de wavelet), uma seqiéncia de passos mostrada na Figura 34. Primeiro,

0 usuario fornece uma imagem de “busca por exemplo” ou “busca por rascunho” ao

sistema, essa imagem é chamada de “Imagem de Busca” Q. De acordo com o

método de busca selecionado, a imagem terda suas caracteristicas extraidas. O

mesmo processo aplicado ao quadro no video parsing é aplicado a imagem de

busca, como o redimensionamento para 128x128 pixels e a conversao do espaco de

cor de RGB para YIQ. Se for selecionado o método estatistico, serdo extraidas as

caracteristicas estatisticas, compondo um vetor de nove dimensdes, conforme

descrito no item 5.1.1.5. Se o escolhido for 0 método de assinatura de imagem, a

mesma sera extraida de acordo com o item 5.1.1.7.
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Uma vez extraidas as caracteristicas da imagem de busca, ja seria possivel
comparar o vetor ou a assinatura com toda a base de dados de quadros-chave e
classifica-los. Entretanto, tal operacdo, em toda base, envolve um alto custo
computacional. Para contornar esse problema, um filtro pré-seleciona os vetores
mais provaveis a representarem as imagens alvo que se deseja, trazendo um
subconjunto de vetores muito menor para ser classificado, um processo semelhante
ao realizado no QBIC (FLICKNER et al., 1997). Desse modo, o banco de dados
recebe uma instrucdo para selecionar apenas os dados dos quadros com
caracteristicas dentro de uma determinada faixa de valores. Essa faixa € definida
tanto com base nas caracteristicas da imagem de busca quanto no método de busca
utilizado. O objetivo desse procedimento € justamente descartar os quadros cujas
caracteristicas ndo tenham absolutamente nada a ver com a imagem de busca, por
exemplo, se a imagem de busca tem média de intensidade de luminancia Y igual a
10 unidades, nado faz sentido classificar os vetores cuja média de luminéancia é igual
a 250, pois estes em principio, ja sdo completamente distintos da imagem de busca.

Para o filtro primario, na busca baseada em caracteristicas estatisticas, sao
estabelecidos dois vetores, um vetor piso outro teto. Os dois vetores sao construidos
com base nos valores obtidos pelo vetor extraido da imagem de busca, ou vetor
base. Para gerar o vetor piso, subtraem-se 35 unidades em cada caracteristica
estatistica do vetor base. Ja para o vetor teto, cada caracteristica recebe +35
unidades. Desse modo, o banco de dados retorna todos os vetores que obedecam a
faixa das caracteristicas estatisticas entre o vetor base e teto. O exemplo a seguir
ilustra a composicao de dois vetores caracteristicos:

Vetor Teto
med y| med i Imed q| enty | enti | entg| m2y | m2i | m2_q
168 182 140 278 238 215 154 87 76
Vetor Base
med y| med i Imed q| enty | enti | entg| m2y | m2i | m2_q
133 147 105 243 203 180 119 52 41
Vetor Piso
med_y | med_i | med_q | ent_y ent i ent_q | m2_y m2_i m2_q
98 112 70 208 168 145 84 17 6

A definicdo da faixa de -35 a +35 unidades em cada caracteristica foi obtida
de forma heuristica e experimental a fim de que esse filtro traga, além dos quadros
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de fato visualmente similares, um conjunto limitado de quadros com um certo grau
de dissimilaridade visual, para que nenhum quadro possivelmente similar seja
descartado na classificagao.

Para os métodos de busca baseados em assinatura de imagem, o filiro é
aplicado apenas nas caracteristicas de meédia dos valores de pixels, com as
seguintes definicoes: para a “busca por exemplo”, o canal de luminancia Y recebe -
25 e +25 unidades para o piso e teto respectivamente e -20 e +20 para os pisos e
tetos nos canais de crominancia 1Q. Ja no filtro primario da busca “por rascunho” os
valores séo de -60 e +60 para o canal Y e -50 e +50 para os canais 1Q. O motivo de
empregar uma faixa muito maior no filtro primario nas componentes de média da
métrica baseada na “busca por rascunho” é que o usuario pode criar rabiscos com
cores e intensidade de brilho com maior grau de liberdade. Assim, o filtro traz um
conjunto de assinaturas de quadros bem maior, que sera refinado em termos de
comparacao de similaridade visual de acordo com os coeficientes da transformada
de wavelet na equacao de comparacao de assinatura descrita no item 4.8.2.

Ap6s a filtragem, cada vetor/assinatura representativo de um quadro
resultante é comparado com as caracteristicas da imagem de busca, de acordo com
sua métrica apropriada. Se for 0 método estatistico, é utilizada a métrica de distancia
Euclidiana, conforme item 2.7.1.1. Se for o método de wavelet, é utilizada uma das
métricas de comparacdo de assinatura mostrada no item 0 para “busca por
rascunho” ou “busca por exemplo”.
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Figura 34 — Processo de busca de quadros.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

Finalmente, uma vez comparadas as distancias, os vetores sao classificados
de forma ascendente através do algoritmo de ordenacao QuickSort (ZIVIANI et al.,
2004) e os resultados, apdés classificados por ordem de similaridade, sdo exibidos ao

usuario.

5.21 Acesso ao ponto exato do video correspondente ao quadro de busca

No video oraculo ha um thumbnail para cada quadro-chave classificado no
processo de busca. Os thumbnails sdo mostrados ordenados em paginas, sendo 10
quadros por pagina. A Figura 33 — (6) ilustra um exemplo de resultado do processo
realizado pelo video oraculo na busca e exibicdo dos quadros-chave mais similares.
Abaixo de cada thumbnail € mostrada uma legenda informado o titulo do video, e a
posi¢ao temporal de ocorréncia deste quadro-chave. Uma vez encontrado o quadro
alvo que pertenca a uma cena que o usuario deseja visualizar, basta clicar sobre o
thumbnail que o video oraculo automaticamente acessa e exibe o segmento

temporal relativo ao quadro-chave.
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5.3 CONSIDERACOES SOBRE OS OBJETIVOS PROPOSTOS PARA OS
DIVERSOS TIPOS DE BUSCAS DE QUADROS

O video oraculo tem a pretensédo de atender aos diversos objetivos de busca
visual de quadros em videos. Desse modo, se faz primeiramente necessario definir
0s objetivos de busca do ponto de vista conceitual, independente da tecnologia para
alcanc¢a-lo. Quanto a esses objetivos foram considerados o0s seguintes:

Busca de quadros mais similares — Considera-se nesse trabalho, que essa
busca tem o objetivo de recuperar os quadros mais similares ao quadro fornecido,
admitindo-se um grau de tolerancia menor do que seria admitido na busca dos
quadros com tolerancia a mudanc¢as. Enquadram-se no objetivo desse tipo de
busca quadros que a priori se sabe pertencerem a uma categoria que pode aparecer
diversas vezes na base de quadros-chave, tais como quadros presentes em vinhetas
e comerciais que se repetem durante a programacao. Ao fazer esse tipo de busca, o
usuario deve dispor de um quadro de exemplo que seja muito semelhante ao que se
pretende recuperar. Em outras palavras, o usuario deseja recuperar todas as re-
ocorréncias das cenas cujo quadro-chave ele dispbem como exemplo. Uma
ilustracéo desse tipo de busca seria a sele¢do de todos 0os segmentos de previsao
do tempo, baseado em um quadro comum da mini-vinheta que chama este tipo de
noticiario no telejornal, como pode ser visto na Figura 34.

Busca de quadros similares com tolerancia a mudancas — Nesse tipo de
busca ha um maior grau de liberdade na tolerancia dada a similaridade. Esses casos
podem ser Uteis em diversos casos, como exemplo tipico, observado nos videos do
Jornal Nacional, o apresentador ancora costuma ter um cenario de fundo tematico
com a noticia. Por exemplo, noticias relacionadas a politica tém um fundo tematico
proprio, assim como as noticias relacionadas a saude, educagédo, economia,
esportes, futebol, noticias internacionais e assim sucessivamente. Alguns exemplos
de imagens similares com tolerancia a mudancas podem ser observadas na Figura
35.

Os experimentos mostraram que nesse tipo de busca, uma tolerancia na
margem de similaridade deve ser considerada para atender casos como 0s
encontrados nos videos estudados. Nestes videos, embora o plano de fundo
tematico a noticia, siga um padrdo relativamente bem definido, de acordo com a
noticia, tanto o préprio apresentador pode mudar em edigdes diferentes do tele-
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jornal, quanto a cor do terno ou outros objetos. Nesse tipo de busca, a similaridade
visual tenta ser relacionada de alguma forma com o conteudo semantico dos

quadros.

(c) Bande

Figura 35 — Exemplos de quadros similares com tolerancia a mudancas.
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

Um outro exemplo acontece nas noticias internacionais, onde além das
mudancas anteriormente descritas, a bandeira do pais em questao é alterada no
fundo. A Figura 35 ilustra esse exemplo de busca de quadros similares com
tolerancia a mudancas, na Figura 35a embora todos os quadros sejam chamadas de
noticias internacionais, ha mudangas no apresentador, na cor do terno, no mapa e
na bandeira do pais ao qual a noticia se refere. Vale notar, no caso da bandeira,
que, tanto seu tamanho quanto as suas cores e formas variam bastante de um pais
para outro, e mesmo assim, esse tipo de busca foi bem sucedida nos experimentos
realizados. Outras buscas envolvendo pequenas mudangas podem ser tragadas
pelo usuario. Assim, faz-se necessario esse grau de tolerancia a mudangas em cor e
formato de alguns objetos para que os quadros alvo sejam alcangados com sucesso.

Neste trabalho sdo considerados dois tipos de similaridade: a similaridade
puramente visual (baseada nas caracteristicas extraidas dos quadros, sem
considerar a semantica do conteddo) e a similaridade visual semantica. Se
apenas a similaridade puramente visual € levada em conta, quadros podem ser

considerados similares quando possuirem similaridade em termos de cor, nivel de
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entropia e contraste, mesmo quando possuirem objetos completamente
descorrelacionados. No caso da similaridade visual seméntica o conteldo semantico
dos quadros deve ser muito similar, ou seja, 0s mesmos objetos e/ou 0 mesmo
contexto devem ser encontrados nos quadros analisados. Por exemplo, se numa
busca deseja-se encontrar o apresentador ancora do telejornal, os quadros com
similaridade visual semantica poderiam ser aqueles que contém qualquer
apresentador ancora de telejornal. Por outro lado, os quadros com similaridade
puramente visual poderiam ser aqueles nos quais aparecem objetos com cores e
contraste semelhante as do fundo do telejornal (e, portanto, com conteudos
descorrelacionados do ponto de vista semantico).

E importante deixar claro dois pontos. Primeiro, a similaridade semantica é
extremamente subjetiva e seu conceito pode variar bastante de um individuo para
outro. E segundo, o ambiente proposto no presente trabalho nao implementa
nenhuma técnica de inteligéncia artificial para identificacdo de conteudo semantico
(as buscas foram implementadas tendo como base as técnicas descritas
anteriormente). Os resultados desses tipos de buscas sdo apresentados no capitulo
6.
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6 AVALIACAO DO AMBIENTE DE RECUPERACAO DE VIDEOS PROPOSTO

Este capitulo apresenta os resultados dos diversos experimentos realizados
com as ferramentas video parsing e video oraculo. Os resultados dos experimentos
tiveram impacto em varias configuracbes implementadas na versao final das
ferramentas de video parsing e video oraculo, descritas no capitulo anterior. Os
experimentos realizados foram os seguintes: (i) comparacao nas relacdes de perda
versus redundancia de quadros-chave para sumarizagéo dos videos jornalisticos; (ii)
comparagao entre métodos para deteccao de corte de tomada e (iii) comparacéo de
desempenho nas buscas de quadros-chave.

6.1 AVALIACAO DE METODOS DE SUMARIZAGAO DE VIDEOS

A primeira avaliacdo de desempenho trata dos resultados experimentais
obtidos no processo de extracdo de quadros-chave de videos jornalisticos para
sumarizagdo e indexagédo propostos no item 5.1.1.4. Os métodos baseados em
diferenca entre quadros para os espacos RGB e YIQ permitiram a criacdo de quatro
abordagens basicas para extragao de quadros-chave de um video:

a) comparagao pixel a pixel no espaco RGB;

b) comparacéao de histograma no espaco RGB;

c) comparacao pixel a pixel nos canais | e Q do espaco de cor YIQ;
d) comparacao de histograma nos canais | e Q do espaco de cor YIQ.

Além da aplicacao isolada de cada uma das abordagens basicas, o presente
trabalho propde e analisa a possibilidade de melhorar a relagdo perda versus
redundancia no processo de captura de quadros-chave através da integracao
dessas abordagens. As trés novas abordagens correspondem a combinagcdo dos
resultados obtidos pelos métodos baseados nas diferencas pixel-a-pixel e de
histogramas de quadros nos canais RGB (combinagédo de 1 e 2), nos canais | e Q
(combinagao de 3 e 4) e, finalmente, a combinacao de todas as abordagens bésicas
(de 1 a4).

6.1.1 Metodologia e avaliacao de captura de quadros-chave

O principal critério de avaliagdo dos métodos considerado nesta dissertagéo €

a relacao entre quadros redundantes gerados versus quadros perdidos durante o
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processo de extracdo de quadros-chave. A avaliagdo foi baseada na comparacgao
entre os resultados obtidos por cada uma das abordagens (em termos de quadros-
chave produzidos e/ou perdidos) e aqueles gerados através da intervengdo humana
(e, portanto, tidos como ideais).

Os autores Drew e Au (2000) tratam a extracdo de quadros-chave fazendo
uma comparagdo entre uma sumarizagdo com quadros-chave construida
manualmente e bases construidas automaticamente. Eles também avaliam taxas de
perda e redundancia. Contudo, além da base utilizada por eles ser bem menor
(aproximadamente 10 mil quadros), os métodos empregados e os detalhes na
avaliagédo da perda versus redundancia sao diferentes dos considerados no presente
trabalho.

A seqliéncia de quadros-chave de referéncia do presente trabalho foi obtida
por inspec¢éao visual da edi¢gdo do Jornal Nacional de 26/09/08, inclusos os intervalos
comerciais. A amostra dessa edicdo tem duracdo de 44 minutos e um total de
79.432 quadros. Manualmente foram identificados 582 cortes de tomada e 883
quadros-chave, resultando numa média de 1,51 quadro-chave por tomada.

As métricas consideradas para a avaliagdo das abordagens sao o0s
percentuais médios de quadros redundantes (extras) gerados e dos quadros
perdidos com relacdo aos quadros das tomadas da seqiiéncia de referéncia manual.
Por exemplo, se uma tomada contiver 1 quadro-chave na referéncia e 2 na
abordagem automatica, considera-se que a redundancia é igual a 100% naquela
tomada. Por outro lado, se uma tomada com 4 quadros na sequéncia de referéncia
estiver representada por 3 quadros na selecao automatica, a medida de perda sera
de 25%. Os parametros de referéncia considerados s&o apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Modelo de reférencia de comparacao de quadros-chave do video

26/09/2007
Limiar KF/S Perda Red. TotP TotR Total
Nao definido 1,51 0% 0% 0 0 883

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Como os resultados apresentados sdo aqueles esperados de um processo

“‘ideal” de extragdo automatica de quadros, ndo ha perda nem redundancia. Nessa
tabela (e em todas as outras utilizadas na sequéncia do presente trabalho) serdo
consideradas as definicbes mostradas a seguir:

Limiar - O limiar usado no método;

KF/S - A média de quadros-chave por tomada;
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Perda - O percentual médio de perda de captura de quadros;

Red. - O percentual médio de redundancia de captura de quadros;

TotP - A quantidade absoluta de quadros perdidos;

TotR - A quantidade absoluta de quadros redundantes;

Total - A quantidade total de quadros-chave capturados.

Embora os limiares definidos nos testes com o video de referéncia possam
variar de um video para outro, os mesmos valores foram utilizados para extragéo
dos quadros-chave das demais edicbes da base, por se tratar de uma mesma
categoria de video. Quanto as outras categorias, embora os limiares ndo sejam
considerados perfeitamente vdlidos, considera-se importante a avaliacdo das
caracteristicas de cada método e a comparagdo entre os mesmos. Os resultados
dessas comparagdes sao apresentados e discutidos a seguir.

6.1.2 Resultados dos experimentos

Os resultados obtidos pelas quatro abordagens baseadas nas distancias entre
quadros para sele¢dao de quadros-chave, bem como as trés combinag¢des propostas
entre as mesmas sao apresentados nas secdes a seguir. O critério para a selecao
do melhor limiar para cada abordagem € o seguinte: o melhor limiar € aquele para o
qual as curvas de perda e redundancia se cruzam no grafico de desempenho da
abordagem. Intuitivamente, fora desse ponto de interseccdo, ou existe excesso de
quadros-chave (muita redundéancia) ou falta de quadros-chave (muita perda). O
cruzamento das curvas determina, entdo, o melhor limiar para a aplicacdo da

extracao automatica de quadros-chave para o método considerado.

6.1.2.1Comparacgéo de quadros pixel-a-pixel RGB

O método de comparacdo de quadros pixel-a-pixel no espago de cor RGB,
embora bastante simples e conhecido, foi o melhor dentre todos testados
individualmente. A Tabela 4 mostra os resultados obtidos variando-se o limiar de
captura entre 45 e 75. No estudo desse trabalho o limiar pode variar entre 0 e 255.
Supondo dois quadros completamente diferentes, no pior caso, um quadro
completamente branco outro completamente preto, a diferenca média para a
presente abordagem seria igual a 255, obviamente quadros idénticos tém diferenca
igual a 0.
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Tabela 4 — Desempenho do método pixel-a-pixel RGB

Limiar KF/S Perda Red. TotP TotR Total
45 2,74 8,2% 65,2% 90 763 1596
52,5 1,94 16,4% 33,2% 158 380 1132
60 1,39 26,3% 14,9% 265 173 809
67,5 1,02 39,8% 7,9% 387 87 595
75 0,71 51,7% 3,1% 505 30 413

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
A melhor relacdo perda versus redundancia ocorre proximo a 22%, conforme

o Grafico 1, ou seja, ha simultaneamente 22% de perda e 22% de redundancia. O
método tem como vantagem a robustez aos efeitos de corte de tomada com fading
ou dissolucdo, evitando a geracdo de quadros redundantes. Porém, pequenos
movimentos de camera e/ou objetos podem provocar a geracdo excessiva de

quadros redundantes, sendo este o seu ponto fraco.

70,0%
60,0% . } —o— Perda —s=— Red.‘f
50,0% A
40,0% A
30,0% —
20,0% / \.\
10,0% -~ —

0,0% . . .

45 52,5 60 67,5 75

Gréfico 1 - Desempenho do método pixel-a-pixel RGB
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

6.1.2.2Comparacgao de histogramas RGB

O método de comparacdo por histograma RGB apresenta caracteristicas
inversas a comparacao pixel-a-pixel. Sua vantagem é a boa resisténcia aos efeitos
de dissolucdo e sua principal desvantagem é a grande sensibilidade a efeitos de
fading, capturando quadros em excesso nessas transigbes. Cenas com flashes
fotograficos expéem outra fraqueza do método, uma vez que eles alteram
bruscamente a luminosidade do quadro e, por conseguinte, o seu histograma. Uma
caracteristica importante do método é a sua maior resisténcia a movimentacao de
objetos e de céamera. Embora seja desejavel uma resisténcia a pequenas
movimentacdées, o método pode deixar de capturar quadros importantes cuja

variacdo na posi¢cdo dos objetos € relevante. A Tabela 5 mostra os resultados do
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método variando-se o limiar de captura entre 0,10 e 0,175 em quatro experimentos.

Sendo este limiar a distancia entre dois histogramas conforme eq 3 em 2.7.1.2.

Tabela 5 - Desempenho do método de comparacao de histograma RGB

Limiar KF/S Perda Red. TotP TotR Total
0,10 2,24 16,8% 49,1% 180 560 1294
0,125 1,67 27,8% 30,4% 277 345 966
0,15 1,29 41,3% 20,6% 394 241 746

0,175 1,07 48,2% 16,6% 460 191 621

préximo a 30%.

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O Grafico 2 mostra que a intersecgao entre a perda e redundancia acontece

o007 -\ /
40,0%
\ —e— Perda —=— Red. ‘
30,0% -
20,0% -
10,0%
0,1 0,125 0,15 0,175

Graéfico 2 - Desempenho do método de comparacao de histograma RGB
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

6.1.2.3Comparacgao de quadros pixel-a-pixel nos canais 1Q

Com caracteristicas semelhantes ao meétodo pixel-a-pixel em RGB e
apresentando grande sensibilidade a movimentos de objetos e cdmera, esse método
ainda tem problemas ao tratar efeitos de dissolu¢cdo, agregando um pouco mais de
redundancia aos resultados que no espago RGB. A Tabela 6 mostra os resultados
obtidos com a variacao do limiar entre 12,5 e 22,5.

Tabela 6 - Desempenho do método pixel-a-pixel 1Q

Limiar KF/S Perda Red. TotP TotR Total
12,5 3,34 20,0% 100,0% 183 1204 1951
15 2,24 32,4% 52,4% 290 677 1310
17,5 1,6 41,9% 33,3% 391 429 938
20 1,18 52,1% 21,5% 484 280 688
22,5 0,86 59,6% 14,1% 564 181 506

Como pode ser observado no Gréfico 3, o ponto de cruzamento da relagdo de

perda por redundancia acontece préximo a 40%, um valor relativamente alto,

correspondendo ao pior desempenho entre os métodos estudados isoladamente.
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6.1.2.4Comparacao de histogramas 1Q

Fonte: elaborado pelo autor (2008).

Grafico 3 - Desempenho do método pixel-a-pixel 1Q

Semelhante ao método de comparagdo de histogramas em RGB, esse

método é um pouco mais resistente a transicdes com fading. Em contrapartida, ele é

bastante sensivel aos efeitos de dissolugcdo, capturando quadros em excesso,

nessas transicdes de tomada. A resisténcia a movimentos de objetos e camera

também causa uma grande perda de quadros-chave do mesmo modo que no

método baseado em histogramas RGB. A Tabela 7 apresenta os resultados do

método com variagado do limiar entre 0,25 e 0,40.

Tabela 7 - Desempenho do método de comparagao de histograma 1Q

Limiar KF/S Perda Red. TotP TotR Total
0,25 2,03 14,1% 43,2% 150 419 1175
0,30 1,55 24,2% 26,0% 244 244 899
0,35 1,2 36,1% 18,9% 358 156 696
0,40 0,92 45,6% 9,5% 437 77 534

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O Grafico 4 mostra que o cruzamento das curvas de perda e redundancia

para a comparacao de histogramas nos canais 1Q acontece proximo a 25%, com um

desempenho ligeiramente melhor que a comparacao de histogramas em RGB.
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Gréfico 4 - Desempenho do método de comparagao de histograma 1Q
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
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6.1.3 Combinacao de métodos

A combinacdo de métodos obriga apenas a uma pequena alteragdo no
Algoritmo 1. Ao invés de apenas uma medida de distancia isolada, séo testadas as
medidas de mais de um método, com a operagdo relacional “E” ou “AND” na
condi¢ao “SE” da linha 4 para cada método adicionado.

6.1.3.1Combinacao dos métodos de histograma e diferenca pixel-a-pixel RGB

A combinacdo dos métodos de histograma e comparacao pixel-a-pixel em
RGB apresentou um dos melhores resultados dentre todos os métodos avaliados.
Nao ha vulnerabilidade em efeito de transicao de tomada com fading ou dissolugdes;
também ha uma boa captura de quadros-chave em cenas em branco e preto, o que
nao acontece nos métodos de histograma e pixel-a-pixel 1Q. A vulnerabilidade da
combinacao desses métodos aparece em cenas com flashes, onde a variagao de luz
causa mudancgas bruscas no histograma e em nivel de pixel.

A Tabela 8 mostra os diversos testes realizados. Na coluna inicial, o primeiro
valor indica o limiar da diferenca pixel-a-pixel e o segundo, o da distancia de
histogramas RGB.

Tabela 8 — Métodos de histograma e diferenca pixel-a-pixel

Limiares KF/S Perda Red. TotP TotR Total
30-0,07 2,48 5,8% 53,5% 68 598 1449
40-0,08 1,85 12,2% 26,6% 138 310 1079
45-0,07 1,74 13,6% 21,8% 149 259 1014
45-0,08 1,65 15,5% 19,3% 171 230 963
45-0,09 1,52 17,2% 16,0% 200 187 888
50-0,07 1,55 18,0% 16,0% 179 187 907
50-0,08 1,48 19,3% 14,3% 201 164 860
50-0,09 1,38 22,0% 12,1% 229 134 803
55-0,07 1,36 23,2% 11,8% 236 132 793

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O Grafico 5 mostra que neste método o cruzamento da perda com a

redundancia acontece em aproximadamente 17%.
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Grafico 5 - Métodos de histograma e diferenca pixel-a-pixel
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
Na combinacado desses dois métodos ja é possivel constatar o cruzamento

das linhas de perda e redundancia é melhor do que qualquer um dos métodos
isolados. Ou seja, ha simultaneamente valores mais baixos de perda e redundéncia

como se deseja.

6.1.3.2 Combinacao dos métodos de histograma e diferenca pixel-a-pixel 1Q

A combinacdo dos métodos de histograma e pixel-a-pixel “1Q”, também
apresentou resultados bem melhores que qualquer um dos seus componentes
isolados. As desvantagens sdo herdadas dos seus componentes basicos
analisados, onde ha uma redundéancia excessiva sobre os efeitos de dissolugéo.
Outra desvantagem ocorre em cenas em P&B, pois apenas o primeiro quadro-chave
€ capturado e mais nenhum outro enquanto a cena nao volta a apresentar cor. De
fato, esse problema é esperado, ja que os canais “I” e “Q” sdo justamente canais de
crominancia enquanto que o canal “Y” cuja finalidade é carregar a luminancia fora
desprezado. Como ponto forte, pode-se destacar uma maior robustez em cenas
onde ha grande variagdo de luminosidade (cenas com flashes). Essa robustez €
interessante para videos jornalisticos, pois, este tipo de ocorréncia é relativamente
comum (por exemplo, em entrevistas coletivas de pessoas publicas). A explicagao
para o fato € que, no caso dos flashes, ha variagdo basicamente no canal de
luminancia “Y”, justamente aquele descartado no método.

A

Tabela 9 mostra os testes feitos com alteracdo nos dois limiares. O primeiro
se refere a distancia pixel-a-pixel e 0 segundo, a dos histogramas “IQ”.
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Tabela 9 - Desempenho do método de comparagao de histograma e pixel-a-pixel 1Q

Limiares KF/S Perda Red. TotP TotR Total
10-0,22 1,53 10,9% 30,9% 194 177 984
10-0,23 1,42 16,7% 18,2% 217 144 832
11-0,20 1,5 17,8% 16,7% 181 148 879
11-0,21 1,45 17,9% 15,0% 199 137 846
11-0,23 1,32 18,5% 141% 235 106 773
12-0,22 1,24 18,7% 16,9% 264 87 728

10,5-0,21 1,54 19,1% 18,5% 184 175 901

10,75-0,2 1,52 19,5% 13,7% 179 157 891

10,75-0,21 1,47 20,2% 12,7% 194 145 860
09-0,19 1,92 21,3% 14,6% 107 311 1126
10,9-0,19 1,58 23,2% 10,2% 169 181 928
10,75-0,18 | 1,65 26,1% 8,0% 155 203 964

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O Gréafico 6 mostra as curvas resultantes para a relacdo entre perda e

redundancia na utilizacdo dos métodos integrados. O ponto de interseccdo mais
baixo entre as curvas (em torno de 18,5%) ocorre nas proximidades dos limiares
iguais a 11 e 0,20 para a distancia pixel-a-pixel e para a distancia de histogramas,

respectivamente.
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Grafico 6 - Desempenho do método de comparacao de histograma e pixel a pixel 1Q
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

6.1.3.3 Combinacao dos quatro métodos basicos

Com o objetivo de se obter um melhor desempenho em termos de perda e
redundancia na extracao de quadros-chave, foi proposta e avaliada a combinagao
de todos os métodos basicos apresentados. A combinacdo dos métodos exige a
definicdo de quatro limiares, um para cada método basico. As definigbes dos limiares
foram baseadas em heuristica. Inicialmente, foram estabelecidos pisos para cada
limiar, com base nas avalia¢6es individuais de cada método. Em seguida, foi feita
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uma avaliagdo do desempenho conjunto com esses valores minimos de limiar. Apés
a geracao do sumario do video, por inspecao visual, buscou-se determinar qual dos
métodos estava relacionado a geracdo excessiva de quadros (uma vez que se
trabalhava com limiares muito baixos). O método identificado deveria ter o seu limiar
aumentado a fim de minimizar o problema. De maneira similar, os limiares
adequados necessitam de ajuste quando o sumario passa a ter problemas de perda
excessiva de quadros. Por exemplo, se o sumario apresentar grande redundancia
em efeitos de fading, apenas o limiar relacionado com a comparagao de histogramas
em RGB é alterado, afim de, em seguida, um novo teste ser realizado. A Tabela 10
mostra os resultados obtidos com a combinagao dos quatro métodos. Os valores dos
limiares séo, respectivamente, o da diferenca pixel-a-pixel em RGB, diferenca de
histograma em RGB, diferenca pixel-a-pixel em 1Q e, por ultimo, a diferenca de
histograma em IQ.

Tabela 10 — Combinag&o dos quarto métodos basicos.

Limiares KF/S Perda Red. TotP TotR Total
30-0,05-7-0,10 2,6 5,9% 56,3% 51 649 1521
38-0,06-7-0,18 1,69 10,0% 16,8% 116 202 986
40-0,06-7-0,18 1,65 10,7% 15,8% 124 187 963
40-0,06-6-0,20 1,59 11,2% 13,5% 135 161 926
35-0,06-8-0,18 1,67 11,4% 16,7% 120 195 977
40-0,06-7-0,20 1,54 11,6% 12,6% 140 145 902
40-0,05-7-0,20 1,55 12,1% 12,5% 142 148 906
42-0,06-7-0,18 1,59 12,4% 141% 138 165 926
30-0,07-8-0,18 1,66 12,7% 18,2% 139 206 972

40-0,06-7-0,205 1,49 14,0% 11,9% 164 139 872
40-0,06-8-0,20 1,47 14,3% 11,3% 167 129 859
40-0,06-7-0,21 1,45 15,2% 11,3% 178 130 849
40-0,07-7-0,20 1,46 15,6% 11,5% 191 134 853

35-0,06-10-0,18 1,5 15,8% 12,5% 166 142 878

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
A Tabela 10 traz as principais avaliacbes de sumarios gerados. Embora o

ajuste simultdneo de mais de um limiar apareca nessa tabela, isso ndo ocorre na
pratica. Os ajustes foram feitos de maneira independente para cada limiar, dado que
pequenas variagdes dos limiares podiam causar efeitos indesejaveis no resultado
global da extragdo do sumario. A avaliagdo dos meétodos basicos isoladamente
permitiu a definicdo de um intervalo adequado para o ajuste de cada limiar, limitando
o conjunto das possiveis configuracées a serem avaliadas. O Grafico 7 mostra o
comportamento das curvas de perda e redundancia com os ajustes dessas quatro
variaveis.
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Dentre todos os métodos testados, individual e em conjunto, esse Ultimo
apresentou os melhores resultados de relagdo perda versus redundancia, sendo
escolhidos os valores 40 para a diferenca pixel-a-pixel RGB, 0,05 para diferenca de
histogramas RGB, 7 para diferenca pixel-a-pixel 1Q e 0,20 para diferenca de
histograma 1Q.
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Gréfico 7 - Combinagéo dos quatro métodos basicos.
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
A Tabela 11 mostra a quantidade de quadros-chave capturados de cada

video e o percentual em relacédo ao total de quadros.

Tabela 11 — Percentual de quadros-chave capturados

Total de | Percentual Total de | Percentual
Data da Total de | Quadros | de Quadros Data da | Total de | Quadros | de Quadros

Edicado Quadros Chave Chave Edicdo [ Quadros [ Chave Chave
26/9/2007 79432 886 1,12% 6/12/2007 | 81113 1017 1,25%
27/9/2007 63646 830 1,30% 7/12/2007 | 25722 375 1,46%
28/9/2007 74944 1358 1,81% 18/1/2008 | 77310 884 1,14%
1/10/2007 69122 822 1,19% 19/1/2008 | 75820 1050 1,38%
31/10/2007 | 72122 978 1,36% 21/1/2008 [ 74091 824 1,11%
2/11/2007 71123 1056 1,48% 22/1/2008 | 74688 887 1,19%
5/11/2007 75785 956 1,26% 23/1/2008 [ 54012 631 1,17%
13/11/2007 | 81797 1158 1,42% 24/1/2008 [ 84903 996 1,17%
14/11/2007 | 63006 898 1,43% 25/1/2008 [ 82461 895 1,09%
15/11/2007 [ 61106 890 1,46% 26/1/2008 | 84271 1146 1,36%
16/11/2007 | 69831 929 1,33% 28/1/2008 [ 78885 879 1,11%
20/11/2007 | 77333 876 1,13% 29/1/2008 [ 82072 1031 1,26%
21/11/2007 | 55921 704 1,26% 30/1/2008 [ 72518 902 1,24%
22/11/2007 | 82755 1043 1,26% 1/2/2008 | 72789 892 1,23%
23/11/2007 | 77797 1022 1,31% 2/2/2008 | 76845 1126 1,47%
26/11/2007 82771 917 1,11% 4/2/2008 21474 321 1,49%
27/11/2007 | 81666 969 1,19% 6/2/2008 | 70444 730 1,04%
28/11/2007 | 67642 882 1,30% 7/2/2008 | 84367 965 1,14%
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29/11/2007 | 65674 793 1,21% 8/2/2008 | 81964 880 1,07%
30/11/2007 | 77829 1092 1,40% 9/2/2008 | 78155 983 1,26%
3/12/2007 70688 967 1,37% 11/2/2008 | 80148 808 1,01%
4/12/2007 81169 1037 1,28% 12/2/2008 | 82944 758 0,91%
5/12/2007 79684 1094 1,37% 13/2/2008 | 65939 759 1,15%

Fonte: elaborada pelo autor (2008).

6.1.4 Resultado da captura de quadros-chave

Uma vez definidos os melhores limiares dos quatro métodos em conjunto,
foram processados todos os videos jornalisticos da base. Esses videos formam um
conjunto de 46 edi¢cdes do Jornal Nacional, totalizando pouco mais que 34 horas de
video, inclusos intervalos comerciais. Dessa base, o total de 3.420.835 quadros fora
reduzido para 42.755 quadros-chave, usados para a busca tanto baseada em
caracteristicas estatisticas quanto baseada na assinatura wavelet. Isso representa
uma redug¢do na quantidade total de quadros para em média 1,25% da base total.

Embora os melhores valores de limiares para sumarizacao, obtidos nos testes
possam variar de um video para outro, uma vez estabelecidos estes limiares com o
video de teste, esses valores foram replicados para as demais edicées da base, isso
por se tratar de uma mesma categoria de video (tele-jornais). Para outras categorias,
0 estudo na variacdo dos limiares pode ser feito direto na combinagdo dos quatro
métodos, ja eliminando os demais métodos por ndo terem apresentado resultados

consideraveis.

6.2 AVALIACAO DOS METODOS DE DETECGAO DE CORTE DE TOMADAS

As secodes seguintes mostram os resultados obtidos pelos trés métodos de
comparagao de quadros descritos em 5.1.1.2. Para avaliacdo de performance na
deteccao de cortes de tomada, esse trabalho utiliza as métricas tradicionalmente
abordadas em outros trabalhos (GUIMARAES, 2003; SIMOES, 2004; MANZATO;
GOULARTE, 2007; CERNEKOVA.; NIKOU; PITAS, 2002; TAHAGHOGHI et al.,
2005), que sao a comparagao de histogramas das imagens e a comparagao pixel-a-
pixel entre quadros. S&o avaliadas as tomadas corretamente detectadas, as
tomadas nao detectadas e as tomadas erroneamente detectadas pelos métodos de
comparagdo de quadros. Formalmente, sdo definidas as seguintes medidas de
desempenho:

a) verdadeiro positivo vp - E um evento de corte de tomada real que

tenha sido detectado pelo método automatico;
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b) falso positivo fo - E um evento de corte de tomada detectado
erroneamente pelo método, mas na realidade esse corte ndo existe;
c) falso negativo fn - E perda da deteccdo pelo método de um corte de
tomada.
A avaliagdo de performance é dada pelas quatro medidas: precisao,
revocacao, erro e qualidade (TAHAGHOGHI et al., 2005).
Precisao p — a precisdo indica a fragdo de cortes detectados que combinam
com os verdadeiros positivos.

nvp

nvp + nfp
Revocacao r — a revocagdao mede a fragdo de todos os cortes conhecidos
que sao corretamente detectados.
nv
r = —p
nvp + nfn

Erro de deteccao e — é a taxa de erro obtida pelo algoritmo

nfp
e = ————
nvp + nfn

Qualidade g - E uma medida que combina a revocagdo e precisio,

(-6

Nas equacdes de avaliacdo de desempenho, nvp denota a quantidade total

favorecendo a revocacéo.

q:

WK

de verdadeiros positivos, nfp denota a quantidade total de falsos positivos e nfn o
namero total de falsos negativos.

6.2.1 Resultados da deteccao automatica de corte de tomada

Os testes de desempenho dos métodos automaticos de cortes de tomada
utiizaram como entrada de dados a edicdo do dia 26 de Setembro de 2007 do
Jornal Nacional. Essa amostra tem duracédo de 44 minutos e 30 segundos, contendo
também os intervalos comerciais. Foram identificados manualmente, 582 cortes de
tomada, incluido 28 transigbes graduais. Destas transigdes, foram encontrados
efeitos de wipe (4), fading (10) e principalmente dissolugdes (14). Com isso, ja se
sabe a priori, que 4,8% dos cortes ndo sao detectaveis pelos métodos aplicados.
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O primeiro método avaliado foi a distancia entre quadros pixel-a-pixel nos
canais de cor RGB, conforme 2.7.1.1. Foi calculada a distancia média, nos trés
canais. A Tabela 12 mostra os testes realizados com diferentes limiares e seus
respectivos desempenhos.

Tabela 12 — Desempenho do método de corte de tomada pixel a pixel

Limiar | Qualidade| Erro | Revocacao | Precisao nfn nfp nvp
41 77% 28% 86% 76% 81 162 501
42 78% 25% 86% 77% 82 146 500
43 77% 24% 85% 78% 86 138 496
44 77% 22% 84% 80% 93 126 489
45 76% 20% 83% 80% 101 118 481
46 76% 19% 82% 81% 105 109 477
47 75% 17% 81% 83% 110 99 472
48 75% 16% 80% 84% 116 92 466
49 73% 15% 78% 84% 126 87 456
50 72% 14% 77% 84% 135 82 447
51 71% 13% 76% 85% 142 76 440

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O Gréfico 8 mostra a evolucao das medidas de desempenho apresentadas.

Com esse grafico, € escolhido como melhor limiar para o método, o ponto em que a
linha da precisao corta a linha da revocacao. Nesse caso, o melhor limiar para corte
de tomadas do método pixel-a-pixel é o limiar igual a 46.

Dentre os trés métodos analisados, a diferenca pixel-a-pixel apresentou os

melhores resultados, com precisao de 81% e revocacao de 82% no limiar igual a 46.
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Grafico 8 - Desempenho do método de corte de tomada pixel-a-pixel
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
Outro método importante para deteccao de corte de tomadas é a comparacao

dos histogramas dos quadros. No presente trabalho, foram comparados os quadros
no espaco de cor RGB, usando a métrica de comparacao descrita no item 2.7.1.2. A
Tabela 13 mostra os testes realizados com diferentes limiares e seus respectivos

desempenhos no método de comparagéo de histogramas.
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Tabela 13 - Desempenho do método de corte de tomada por diferenca de

histograma
Limiar | Qualidade| Erro | Revocacdo | Precisdo nfn nfp nvp
0.08 58% 7% 83% 52% 98 447 484
0.09 56% 67% 78% 54% 126 391 456
0.10 53% 58% 72% 55% 161 339 421
0.11 51% 48% 67% 58% 191 279 391
0.12 47% 43% 62% 59% 223 251 359
0.13 43% 39% 56% 59% 257 229 325
0.14 39% 37% 51% 58% 285 213 297
0.15 37% 34% 48% 59% 300 197 282
0.16 34% 32% 45% 58% 320 186 262
0.17 32% 30% 41% 58% 341 172 241
0.18 30% 27% 39% 59% 355 157 227

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Embora fossem esperados resultados melhores, o0 método de comparacgéao de

histogramas apresentou os piores resultados dentre os trés avaliados. A melhor

relacdo de revocacao por precisao foi obtida com limiar igual a 0,12.
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Grafico 9 — Desempenho do método de corte de tomada por diferenca de histograma
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

O terceiro e ultimo método avaliado foi a comparacao de quadros adjacentes
atraveés da assinatura wavelet. A métrica é descrita no item 4.8.2 com aeqg. 11 com a
tabela de pesos de comparacéo de assinatura da “ busca por exemplo”. A Tabela 14
mostra o0s testes realizados com diferentes limiares e seus respectivos
desempenhos no método de comparacdo de assinaturas. Como pode ser
observado, este método apresenta um desempenho ligeiramente melhor que a
comparagao de histogramas, contudo um desempenho menor que a comparagao
pixel-a-pixel.
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Tabela 14 - Desempenho do método de corte de tomada por assinatura wavelet

Limiar | Qualidade| Erro | Revocacdo | Precisdo nfn nfp nvp
130 66% 46% 81% 64% 109 269 473
140 65% 43% 79% 65% 121 248 461
150 65% 37% 77% 68% 132 214 450
160 64% 34% 75% 69% 145 195 437
170 61% 32% 72% 69% 165 184 417
180 60% 29% 69% 71% 178 167 404
190 59% 26% 68% 72% 188 154 394
200 59% 24% 67% 74% 193 139 389
210 58% 22% 65% 75% 201 126 381
220 57% 21% 64% 76% 210 120 372
230 57% 19% 63% 77% 216 108 366

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
O melhor limiar para essa métrica foi de 180, com o cruzamento da preciséo

com a revocacgao conforme mostrado no Grafico 10.
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Gréfico 10 - Desempenho do método de corte de tomada por assinatura de wavelet
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

Embora fossem esperados resultados melhores na comparagao de quadros
por assinatura de wavelet, os resultados de comparagcao pixel-a-pixel, apesar de
simples, foram os mais eficientes.

As sec¢des seguintes apresentam os resultados de desempenho nos diversos
métodos de busca de quadros de videos baseado em similaridade visual, sendo
esse, o principal objetivo do presente trabalho. Inicialmente, sdo descritas as
métricas utilizadas para avaliacdo de performance e em seguida os resultados
propriamente ditos. Além dos métodos de busca, os resultados sdo afetados pelos
filtros aplicados antes da classificagdo dos resultados descrito no item 5.2.
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6.3 AVALIACAO DA RECUPERAGAO DE QUADROS POR SIMILARIDADE VISUAL

A avaliagdo de desempenho das abordagens de CBIR ndo € um trabalho
trivial por dois motivos: Primeiro, ndo ha uma padronizacdo das métricas utilizadas
por cada abordagem; segundo, ndo ha uma base padrdo para avaliagdo do
resultados das buscas (FENG; SIU; ZHANG, 2003).

Para avaliar o desempenho das buscas de quadros, sdo utilizadas duas
medidas tradicionais, emprestadas da recuperacdo de informacdo de modo
genérico: sdo as medidas de revocacdo e a precisdao (FENG; SIU; ZHANG, 2003),
que ja foram empregadas anteriormente, neste trabalho, na avaliagdo de corte de
tomadas. Especificamente na avaliagdo de desempenho de busca de quadros, u
denota o numero total de quadros relevantes recuperados, 4 o numero total de
quadros recuperados e ¥ numero total de quadros relevantes. As medidas de

precisao p e revocacao r sao:

_H _ _H
L

O numero total de quadros relevantes, ¢, pode variar muito de acordo com o
tipo de quadro procurado. Por exemplo, a busca de um quadro atipico, tera poucas
ocorréncias em toda base de videos, entretanto, a busca de um quadro que faz
parte de uma vinheta, pode se repetir muitas vezes em toda base, pois cada vez que
a vinheta é exibida, uma nova ocorréncia desse quadro devera integrar a base.

A avaliacdo de desempenho da busca de cada quadro é feita em duas
etapas; na primeira etapa sdo contadas manualmente as ocorréncias dos quadros
similares, ou seja, definida uma busca, quantos quadros espera-se que sejam
retornados. A segunda etapa é a comparacao da quantidade retornada pelo método
automatico contra o método manual. Essa segunda etapa ainda segue alguns
critérios importantes relacionados com a posicdo do quadro na classificacdo de
similaridade, pois ndo basta que o quadro seja retornado, 0 mesmo precisa estar
bem classificado. Essa posicdo de classificacdo do quadro esta diretamente
relacionada com a equagédo da precisao. O ideal é que os quadros alvo sejam
retornados e classificados entre os primeiros resultados, o que na pratica nem
sempre ocorre, assim foi admitida uma certa faixa de tolerancia para a posi¢ao
maxima admitida na classificacdo. A faixa de tolerancia é relativa, pois, depende da

quantidade de quadros alvos esperados. Sendo assim, cada quadro € avaliado
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quatro vezes em relagdo as suas medidas de precisdo e de revocacao. O motivo
dessa avaliacdo em quatro etapas foi dar uma maior margem de tolerancia na
classificagdo da busca dos quadros. Como conseqtiéncia, observa-se que quando é
aumentado o conjunto de amostras classificadas, surge um aumento na revocacao e
uma queda na precisao.

As quatro avaliagbes seguem o seguinte critério: para a precisdo p,, 4 varia
A=id, sendo que ie {1,2,3,4}. Na pratica, isto quer dizer que para a primeira busca,
sao avaliados os quadros classificados até a posicdo o9; na segunda busca sao
avaliados os resultados até 24; na terceira até 34 e finalmente, na quarta e ultima
busca, sdo avaliados os resultados de precisdo e revocagao até 44.

Embora seja claro que nas buscas feitas “em producao”, a quantidade de
quadros considerados corretos ndao seja conhecida a priori pelo usuario, o fato de
avaliar-se até no maximo quatro vezes a quantidade manual € uma métrica formal
para a avaliacdo de desempenho no presente trabalho. Na pratica, um usuario real
da ferramenta pode navegar por um conjunto realmente muito maior de quadros
retornados e quanto maior esse conjunto mais provavel serd a obtencao de uma

revocacao de 100%, ou muito préxima disso.

6.3.1 Conjunto de quadros pesquisados

As buscas foram feitas num conjunto de 46 videos ou edi¢cbes do Jornal
Nacional conforme Tabela 11, totalizando pouco mais que 34 horas de tele-jornal
inclusos intervalos comerciais. Desse conjunto de videos, o total de 3.420.835
quadros fora reduzido para 42.755 quadros-chave através dos métodos de
sumarizacdo apresentados. E nesse conjunto de quadros-chave reduzido que sdo
realizadas as buscas com base em caracteristicas estatisticas e pela assinatura

wavelet.

6.3.2 Resultados da busca de quadros mais similares.

Para esse experimento, foram considerados os métodos de busca baseado
em estatistica e dois métodos baseados em wavelet (“busca por exemplo” e “ busca
por rascunho”). No contexto do presente trabalho, foram testadas 21 imagens em
cada método. Sendo que essas imagens foram quadros selecionados da base de
quadros indexados, que ja se sabia repetirem-se algumas vezes em toda base de

videos. A depender do quadro, alguns se repetiam mais vezes enquanto que outros
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menos. Por exemplo, um quadro retirado da vinheta de abertura de intervalo
comercial do Jornal Nacional, na base de quadros do presente trabalho, repete-se
187 vezes, enquanto que; um quadro retirado da vinheta da matéria da previsao do
tempo 45 vezes (ndo foram 46 vezes, porque uma das edicoes da base esta
incompleta). As outras imagens testadas foram basicamente logomarcas ou quadros
que se repetem nos comerciais da base.

O método de busca baseado nos coeficientes de wavelet “por rascunho”
apresentou os melhores resultados, em seguida a busca baseada em estatistica e
finalmente a busca baseada em wavelet “por exemplo”, com os piores resultados. E
importante destacar que no método utilizado na apresentacdo dos resultados do
Gréfico 13 foi de assinatura de wavelet “por rascunho”, mas, as imagens de busca Q
usadas foram exemplos. Apesar dos métodos e a imagem de busca discordarem
conceitualmente ndo ha nenhum impedimento técnico na realizacdo desse
experimento. Os testes que utilizam imagem de busca Q com rascunhos no método
de assinatura de wavelet “por rascunho”, sdo apresentados no item 6.3.4.

O Grafico 11 mostra a evolucao média dos 21 testes com as medidas de
revocacao e precisdao das buscas. Este grafico representa o método de busca

baseado em caracteristicas estatisticas descrita no item 5.1.1.5.
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Gréfico 11 - Revocacgao e precisao da busca de quadros mais similares por
estatistica

Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Conforme mostrado no Grafico 11, o método baseado em estatistica

apresentou pouco mais de 60% de precisdao e revocacdo nos primeiros lugares
classificados. Aumentando-se a quantidade de quadros retornados na busca é
natural uma queda na precisdao e um aumento na revocacao. Esse aumento foi de

pouco mais de 13 pontos percentuais para a revocagao, considerando o limite de
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quadros de retorno de 4 vezes a quantidade esperada na contagem manual dos
testes.

Foi observado que a busca baseada em estatistica, utilizando-se um quadro
de exemplo que se saiba ja estar contido na base, realmente tende a trazer nos
primeiros lugares, os quadros com similaridade visual semantica e, nos demais
lugares, quadros apenas com similaridade visual. Obviamente que se o quadro
fornecido como exemplo ndo consta na base, os quadros retornados tendem a ser
apenas “visualmente similares” ao quadro de busca (isto €, sem nenhum tipo de
correlacdo semantica). Observa-se que o método estatistico é bastante sensivel a
pequenas variacdes de brilho e saturagdo. Com isso, em algumas situagoes,
quadros semanticamente similares acabaram ndo sendo bem classificados devido a
estes tipos de mudancgas no conteudo das edi¢cdes do Jornal Nacional armazenadas
na base. A Figura 36 mostra um exemplo de busca baseada em estatistica.

## Recuperagdo de imagens em video

(= Abrir uma imagem
J_ B — Busca por:
usca por Wavels o B

" Rascunha

[l Busca Estatistica

JN 2008 0_13.avi JN 2008 01_26.avi JH_2008_02_12. avi JN_2007_11_15.avi
%3 0:13:39 0:28:34

J

JM_2008_02_09.avi JN_2007_03_28 avi JMH_2007_11_20.avi JH_2007_09_27 avi JN_2007_10_31.avi
0:16:47 0:18:35 0:36:38 0:10:55 03113

ﬂ ﬂ Fégina 1 de 300

Sugestio de Busca wWavelet por "EXEMPLD" 5,53

Fechar

Figura 36 — Exemplo de busca baseada em estatistica
Fonte: elaborada pelo autor (2008).

No método seguinte, apresentado no Gréfico 12, sdo mostrados os resultados

de revocagéo e precisdo obtidos com a busca baseada em wavelet “por exemplo”.
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Os resultados mostram-se menos favoraveis que os obtidos com o método

estatistico e o de wavelet “por rascunho”.

70,00%

60,00% / — °
50,00% <
40,00%

30,00% \_\
20,00%

‘ —e—Rewcacio —s— Precisdo ‘ T

10,00%

1x 2x 3x 4x

Gréfico 12 - Revocagao e precisao da busca de quadros por assinatura wavelet “
busca por exemplo”.

Fonte: elaborado pelo autor (2008).
Uma vez que esse método, proposto originalmente pelos autores Jacobs,

Finkelstein e Salesin (1995), apresenta um peso consideravel na média de pixels
dos canais de cor, ou seja, nos coeficientes de média, esse método também acabou
se mostrando um tanto vulneravel a alteragbes em intensidade de brilho dos
diferentes videos da base do presente trabalho.

A seguir, no Grafico 13, sdo apresentados os melhores resultados dentre os
métodos testados para as buscas de quadros mais similares, com uma larga
vantagem percentual sobre os demais métodos. Na busca por assinatura wavelet
com os pesos da tabela de rascunho, houve uma revocagao maior que 90% ja nos
primeiros resultados dos quadros de busca, com uma pequena evolugdo na

revocacao chegando a 95,6% quando admitida uma queda na precisao.
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*
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20,00%
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Grafico 13 - Revocacao e precisao da busca de quadros por assinatura de wavelet
“por rascunho”.

Fonte: elaborado pelo autor (2008).
No método da “busca por rascunho”, variagdes de intensidade de luz nao

apresentam o mesmo impacto que nos métodos estatisticos e de assinatura de
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wavelet da “busca por exemplo”. Outro ponto forte nesse método € o filtro com maior
abertura trazendo, por conseguinte, um conjunto maior de quadros possiveis, 0s
quais sdao melhor classificados com base nos coeficientes de detalhe da assinatura
wavelet. Realmente esse método mostrou-se bastante resistente, inclusive a
grandes variagbes de intensidade de brilho, como pode ser visto nos resultados da
busca ilustrado na Figura 37. Nessa figura, € possivel notar que os quadros
apresentados respectivamente na oitava e nona posicdo apresentam uma intensa
distorcdo na variacao do brilho com relacdo ao quadro utilizado como exemplo de

entrada para busca, entretanto, os quadros sdo recuperados e classificados em

ordem adequada com relagéo a similaridade visual do quadro de busca.

ecuperagao de imagens em video

= Abrir uma imagem

Buszca por:
" Exemplo

J_ Buzca por W avelet

* Hascunho

[H_l Buzca Estatistica

JM_2007_11_15.avi JM_2007_11_14.avi JM_2007_11_15.avi JM_2007_12_05.avi JM_2007_11_13.avi
0:22:8 0:1E:19 :22:28 0:35:41 0:24:34

T
JM_2007_11_16.avi JM_2007_11_20.3v JM_2007_11_02.3v JM_2007_10_31.a3v JM_2007_12_0DE.avi
0:22:21 0:27:34 0:21:30 0:17:30 0:20:46

| 5| Pagina 1 ds 1251
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Figura 37 — Exemplo de busca baseada em wavelet por rascunho
Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Embora ndo haja implementagéo de inteligéncia artificial, além do fato de que

o sistema nao tenha sido proposto nem construido com o objetivo de recuperacéo

de quadros com conteudo semelhante sob o ponto de vista semantico, dentre os trés
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métodos avaliados, esse ultimo, de certa forma, consegue agrupar os quadros com
mesmo conteudo de forma mais adequada que os demais.

O tipo de pesquisa que apresentou os resultados menos satisfatérios foram
as buscas por assinatura wavelet utilizando a tabela de pesos dos coeficientes para
o método da “busca por exemplo” proposto pelos autores (JACOBS; FINKELSTEIN;
SALESIN, 1995). Por outro lado, o mesmo método com um filtro primério mais
abrangente e a tabela de pesos “por rascunho” apresenta resultados muito

superiores.

6.3.3 Resultados da busca de quadros com tolerancia a mudancas

Nessas buscas é considerada uma tolerancia a mudangas conforme descrito
na secao 5.3 Para esses testes foram selecionadas 25 imagens de exemplo do
Jornal Nacional. Todos esses exemplos foram imagens contendo algum
apresentador ancora chamando uma noticia com um fundo temético relacionado a
noticia. As mudancas nas imagens selecionadas nessa base de exemplos ocorrem
de diversas formas, por exemplo: na cor do terno ou o préprio apresentador e em
detalhes do fundo tematico a noticia. Normalmente esses fundos sao formados por
algum efeito de animacado que constréi o tema, por isso, nem sempre o quadro-
chave capturado na sumarizagao tem o fundo exatamente da mesma forma. Por
exemplo, Na terceira imagem da primeira linha mostrada na Figura 38, o efeito de
construgdo do fundo ainda ndo havia sido completamente concluido, faltando o
escudo da selecao brasileira na imagem. Dessa forma, deseja-se que o sistema de
busca seja tolerante o suficiente nessa caréncia de detalhes. A Figura 38 mostra
alguns exemplos utilizados nos testes, sendo noticias sobre educagéo, saude,
selecdo brasileira, vbélei, Fundo Monetario Internacional, noticia internacional,
eleicdbes americanas, noticias do presidente do Brasil, campeonato brasileiro e
entorpecentes.
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Figura 38 — Exemplos de imagens com tolerancia a mudancgas
Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Entendendo dessa forma, o método escolhido por mais se adequar ao desafio

foi a busca por wavelet com os parametros da busca “por rascunho”, apesar das
imagens de busca serem exemplos e nao rascunhos. Mais uma vez, embora haja
uma alteragéao no conceito, ndo ha nenhum impedimento técnico para tal.

Os resultados da busca sdo mostrados no Grafico 14 e os parametros para
avaliacdo de desempenho seguem 0s mesmos critérios dos métodos descritos

anteriormente.
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Grafico 14 — Busca com tolerancia a mudancas
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
Os resultados foram bastante satisfatérios em diversos casos, como no

exemplo de chamadas para noticias internacionais onde a bandeira do pais no tema
¢ alterada.

6.3.4 Busca de quadros rascunhados
Esse € um teste onde de fato séo utilizadas imagens de busca rascunhadas e
pesquisadas com método de assinatura de wavelet “por rascunho”, ja que

anteriormente esse método foi apresentado no presente trabalho utilizando, na

entrada, imagens de exemplo. A Figura 39 mostra algumas imagens que foram

'™
0

rascunhadas para esses testes.

MY
K]

g

Figura 39 — Imagens rascunhadas
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Fonte: elaborada pelo autor (2008).
Os rascunhos utilizados foram criados com base nos exemplos usados nos

testes apresentados nos graficos de 11 a 13. Nesses casos especificos, as imagens
de entrada foram redesenhadas manualmente, configurando assim de fato uma
imagem de rascunho.

Os resultados desse tipo de busca foram bastante satisfatérios quando as
imagens apresentavam realmente uma boa semelhanc¢a na posi¢cdo dos objetos. A
baixa quantidade de cores Unicas ndo representou um problema grave nessa
metodologia. Os resultados sdo apresentados no Grafico 15 e mostram que a
revocacdo chega a atingir uma média de 90% de sucesso até as 4x primeiras

colocagoes.
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Grafico 15 — Busca de quadros através de imagens rascunhadas
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

O sucesso da busca esta intimamente ligado a qualidade do rascunho, € nos
casos em que o rascunho é feito por memdéria, quando o usuario cria o “rabisco”
apenas com as informagdes de sua lembranga, a tendéncia é a criacdo de um
modelo ruim tendo como resultado o insucesso das buscas, contudo, esse estudo

nao é o foco do presente trabalho.

6.3.5 Resultados da busca de quadros sorteados

Nesse topico, uma ultima avaliacao é proposta com o objetivo de mostrar que
o0 ambiente apresentado neste trabalho é viavel, tanto na sele¢cao dos quadros-chave
quanto na busca de quadros. Nessa avaliacdo, foi sorteado um conjunto de 25
quadros da edicdo do dia 26 de setembro de 2007 do Jornal Nacional. Esses 25
quadros foram utilizados como quadros de exemplo nos trés métodos de busca
propostos: estatistico, wavelet “por rascunho” e wavelet “por exemplo”. O objetivo é

mostrar que, se todo o video tiver quadros-chave adequados compondo um sumario
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que o represente adequadamente, e se cada quadro sorteado for visualmente similar
a pelo menos um quadro pertencente ao sumario, e ainda, sendo os métodos de
busca propostos também adequados, espera-se, no caso 6timo, que 100% dos
quadros sorteados sejam encontrados pelo ambiente proposto. A metodologia de
avaliacdo das buscas é a mesma proposta com precisdo e revocagao descrita no
item 6.3.

A primeira busca realizada, baseada em similaridade estatistica, tem seus
resultados apresentados no Grafico 16. Esse grafico mostra que a revocacgao inicial

fica pouco abaixo dos 70% evoluindo para préximo de 75% ao se reduzir a precisao.
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.
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4O!m°A) \-\
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10,00% ‘ ‘

1Xx 2x 3x 4x

Gréfico 16 — Busca estatistica de quadros sorteados
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

O Gréfico 17, baseado no método de busca por assinatura de wavelet “por
exemplo”, apresenta resultados bastante semelhantes a busca estatistica. A
revocacao inicial também fica abaixo dos 70%, contudo, a revocacao final com a

precisdao em 20% fica ligeiramente superior ao método baseado em similaridade

estatistica.
80,00% R ——
70,00% — -
60,00%
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20,00% : . :
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Gréfico 17 — Busca wavelet “por exemplo” de quadros sorteados
Fonte: elaborado pelo autor (2008).
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No Grafico 18, para o método baseado em wavelet “por rascunho”, embora os
resultados ndo sejam expressivamente superiores que 0s demais, a revocagao
maxima é atingida logo no inicio, juntamente com a precisdo maxima, o que é o caso
ideal porque os quadros alvo esperados aparecem logo nas primeiras colocacoes.

Em seguida, mesmo reduzindo-se a precisao, ndo ha ganho na revocagao.
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Grafico 18 — Busca por rascunho modificado de quadros sorteados
Fonte: elaborado pelo autor (2008).

Houve quadros nao encontrados nos trés métodos, praticamente os mesmos
exemplos, isso aconteceu por falha ndo no método de busca, mas sim na captura de
alguns quadros-chave, indicando que esse € um ponto critico do sistema, o que ja
fora discutido na relacdo de perda versus redundancia na sec¢dao 5.1.1.4. Em
compensagao, os resultados das buscas apresentaram um desempenho muito bom,
se for levado em consideracao que a maior parte dos quadros nao fora recuperada
justamente por nao ter sido indexados.



7 CONCLUSOES

Os métodos e técnicas implementados e avaliados no ambiente apresentado,
composto pelas ferramentas de Video Parsing e Video Oraculo, podem ser
utilizados, em principio, para processar e indexar qualquer categoria de video digital.
Em outras palavras, os resultados obtidos nesse trabalho ndo se restringem apenas
a categoria de video jornalistico (e, especificamente edigdes do Jornal Nacional),
podendo ser potencialmente aplicados a outras categorias de video, tais como
documentarios, filmes, seriados de TV e outros.

A reducgéo do conjunto total de quadros do video para um sumario compacto
contendo um subconjunto desse total, ou seja, um sumario do video, € importante
para diminuir o custo computacional na extracdo de caracteristicas que representam
o conteudo visual. Além disso, a representacdo compacta reduz o custo de
armazenamento e o tamanho da base de dados para a indexag¢do do conteudo de
um video. Essas vantagens tornam o sistema de busca por similaridade visual mais
eficiente e com poucas informagdes redundantes. Infelizmente, ndo é possivel
encontrar uma sumarizacao automatica livre de perda de quadros-chave e ao
mesmo tempo sem qualquer redundancia de informacao visual. O presente trabalho
mostrou, porém, que sendo controlada, a relacdo perda versus redundancia pode
ficar dentro de um nivel toleravel. Na pesquisa especifica, esse nivel de perda de
quadros-chave atende as necessidades da aplicacdo de recuperacado de conteudo
visual em videos digitais.

O uso de uma antena interna e de baixa qualidade no processo de captura
das amostras de video apresentou um pequeno ruido branco, o que nao foi
considerado grave (e foi até bem vindo, no sentido em que atesta a eficiéncia dos
resultados de busca por similaridade), ja que, com o ruido, mesmo trechos de
vinhetas exatamente iguais (em termos de conteudo gerado pelas emissoras de TV)
apresentam diferencas visuais.

Os resultados das buscas visuais de quadros reforcam a tese de que a fase
de captura de quadros-chave atende aos objetivos esperados. Quanto aos limiares
propostos no presente trabalho para a melhor relagdo de perda versus redundancia

de quadros-chave, embora estes limiares ndo sejam considerados perfeitamente
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validos para todas as categorias de video, pode-se dizer que a avaliagdo das
caracteristicas de cada método e a comparagcdo entre os mesmos €& uma
contribuicdo importante, visto que os fundamentos e caracteristicas apresentadas
em cada método de sumarizagédo nas diversas categorias de video sdo consideradas
universais.

Embora nédo tenha sido o objetivo inicial do presente trabalho as “buscas de
quadros com tolerancia a pequenas mudangas” carregam aspectos semanticos
mesmo que em pequeno grau. Desse modo, o exemplo das buscas de quadros
contendo o apresentador e a bandeira de um pais que retornam quadros de noticias
internacionais configuram uma busca que agregam semantica em algum grau. A
avaliacao ou quantificagdo do grau de semantica fica proposto como trabalho futuro.

Os métodos de busca de quadros mostraram-se satisfatorios tanto em termos
de desempenho na qualidade das buscas, quanto em velocidade no retorno das
respostas. Considerando-se a complexidade apresentada na indexagao automatica
de conteudo visual na midia de videos e a recuperacao desse tipo de conteudo, os
testes realizados num ambiente cem por cento implementado num PC (configuragédo
média comercializada em 2007), com recuperacdo de quadros de videos
visualmente similares em menos de um segundo, ou no maximo 20 segundos em
casos extremos, isso a depender do método utilizado, é considerado um resultado
bastante atraente visto que o conjunto indexado de videos nesse ambiente fora
superior a 34 horas.

Os trés métodos de busca: por caracteristicas estatisticas; por assinatura
wavelet “rascunho” e “por exemplo”, mostraram-se basicamente estaveis para a
proposta de busca de quadros sorteados. Para que esses métodos tivessem
melhores resultados seria necessario uma reducao da taxa de perda de quadros do
méddulo de captura de quadros-chave realizado pelo video parsing, 0 que por outro

lado acarretaria mais redundancia.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, projeta-se adquirir uma base de videos maior e com
menos ruido. Mais testes podem ser feitos na avaliacdo do desempenho da captura
de quadros-chave, bem como podem ser testadas outras categorias de videos, tais

como filmes, seriados, documentarios, videos educativos, vigilancia dentre outros.
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A base de dados gerada pelo video parsing € uma fonte extremamente rica
em conteudo, podendo ser utilizada na mineragdo de dados e no aperfeicoamento
da indexagdo dos videos. Por exemplo, essa base pode ser explorada para
segmentacao temporal semantica do video com a identificacdo de unidades légicas
tais como cenas, dialogos, comerciais, dentre outras entidades. A analise desses
dados também pode permitir uma outra abordagem de indexagdo paralela a ja
existente, adicionando a técnica de estratificagdo. Com intervencdo humana, os
videos jornalisticos que apresentam repeticdo de conteludo visual e padrdes na
programagao podem ser automaticamente rotulados em stratas. Esse € o caso dos
videos jornalisticos cujos padroes de cenas de vinhetas se repetem gerando
quadros similares. Desse modo, o usuario poderia classificar um conjunto de
quadros definindo sua semantica e a ferramenta de busca poderia gerar indexagao
baseada em estratificacdo marcando temporalmente as suas ocorréncias na base de
dados.

Os métodos de busca de quadros podem ser melhorados, dando suporte a
busca de quadros similares com selecado manual feita pelo usuario de quais regides
espaciais da imagem fornecida como exemplo devem ser levadas em consideracao
€ quais regides devem ser descartadas pelo sistema de busca, desse modo, o
usuario nao fica obrigado realizar a busca com 100% do conteudo visual da imagem

de exemplo.
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