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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de indexacao para recuperagéo de videos que leva
em consideracdo a extracdo de caracteristicas de cor e textura, combinados em um
espaco wavelet juntamente com caracteristicas de movimento representadas pelo fluxo
oOtico. Isto é realizado com a inclusdo de técnicas de recuperacdo de informacgdo que
permitem tratar os videos de forma natural. A escolha por estas caracteristicas foi
atribuida ao fato da cor representar a imagem como um todo, proporcionando
informacdes relevantes para a tarefa de recuperacdo. Ja a caracteristica textura foi
escolhida por estar intimamente relacionada com a caracteristica cor, a qual € tratada
em diferentes niveis de multi-resolugdo. O movimento por sua vez, é utilizado pelo fato
do mesmo ser capaz de distinguir certas cenas que apesar de visualmente semelhantes
possuem contetdos muito distintos devido a sua dindmica, como o caso de uma cena

de um piquenique no campo e um jogo de futebol, por exemplo.

Palavras Chaves: Recuperacéo de Video por Contetido, Wavelets, Fluxo Otico.



ABSTRACT

This work presents a indexing method to video retrieval that take in consideration the
color and texture features extration combined in a wavelet space together with motion
features represented by the optical flow. This is carried through with the inclusion of
techniques of information retrieval that allow to deal with the natural videos form. The
choice for these features was attributed to the fact of the color to represent the image as
a whole, providing excellent information for the retrieval task. Already the texture feature
was chosen because is related with the color feature, which is treated in different levels
of multiresolution. The motion, is used to distinguish certain scenes that although
visually similar possess distinct motion contents like a scene of a picnic and a football

match, for example.

Keywords: Content Based Video Retrieval, Wavelets, Optical Flow



1 INTRODUCAO

Computadores mais rapidos e baratos, dispositivos com alta capacidade de
armazenamento, conexdes mais rapidas com a Internet e servicos que propiciam o
compartilhamento de informagfes sédo alguns dos fatores que tém sido o combustivel
para a alta demanda de solugbes que permitam a edi¢cdo, reprodugcdo, organizacéo e
compartilhamento de videos digitais.

Atualmente o usuéario de um computador dispde de ferramentas capazes de
reproduzir e editar videos digitais com a mesma facilidade que realiza tarefas comuns,
como a edicdo de textos e a navegacao na Internet. Este pode produzir videos de
excelente qualidade sem a necessidade de grandes conhecimentos técnicos e com um
consumo de tempo muito pequeno. Um exemplo da crenca no potencial da
popularizacdo dos videos digitais é a inclusdo do Movie Maker (Microsoft, 2004) nas
versdes do Windows ME (Microsoft, 2000) e Windows XP (Microsoft, 2001). Esta
ferramenta é um editor de videos simples, mas capaz de realizar praticamente todas as
tarefas de edicao.

Neste contexto, o problema de indexacdo consiste em que apesar da grande
quantidade de imagens e video em forma digital disponiveis atualmente, ainda nao
temos ferramentas adequadas para, a partir de uma amostra trazer ao usuario itens
similares a esta amostra e de interesse do usuario de forma satisfatoria.

Recuperar videos ndo implica em devolver ao usuario videos com contetdos
idénticos a uma referéncia fornecida por esse, mas sim documentos que possuam
alguma similaridade de conteudo.

A escassez de ferramentas com esta finalidade pode ser atribuida, a grande
dificuldade encontrada em se definir um conjunto de caracteristicas capaz de

representem de forma adequada os videos. Como consequéncia desta dificuldade em



representar as caracteristicas de um video torna-se bastante complexa a tarefa de
comparar ou estabelecer semelhancas entre trechos de filmes.

A complexidade implicita na definicdo de similaridade torna bastante dificil
organizar e indexar videos de bibliotecas digitais. Com a indexacdo e organizacao
dificultada pela dificuldade encontrada em se executar estas tarefas, a recuperacéo de

sequéncia de videos fica bastante comprometida.

1.1 OBJETIVOS

Desta forma, o objetivo principal desta pesquisa ¢é desenvolver uma
metodologia de indexacao de videos baseada em informacgdes estaticas (cor e textura)
e dinamicas (fluxo 6tico). Bem como propor uma forma de aplicar estas caracteristicas
combinadas para avaliar seu impacto na recuperacao de videos por conteudo. Para se
atingir este objetivo serdo cumpridas as seguintes etapas:

= Levantamento bibliografico sobre as técnicas de indexacéo existentes na

literatura;

= Implementacdo de uma metodologia de segmentacao de videos;

= Implementacdo de métodos para extracdo e selecdo de quadros chaves;

» Adaptacado e extracdo das caracteristicas estaticas propostas por Ramos et

al. (2005);

* Implementagéo e extracdo de caracteristicas dindmicas baseadas em fluxo

otico;

= Criacéo e rotulacdo de uma base de videos;

» Avaliagdo das caracteristicas estéticas e dindmicas na indexacao de videos;



1.2 MOTIVACAO

A multimidia tém crescido muito nos ultimos anos, com isso as bibliotecas
digitais se tornaram populares e vém sendo vistas como um componente muito
importante. As imagens e videos sdo importantes para as mais variadas areas, seja
medicina, meteorologia ou apenas para lazer. Devido a esta importancia, muitos
esforgcos tém sido realizados com o objetivo de fornecer solugdes para a indexacéo de
videos, basicamente os métodos encontrados na literatura tém em comum a
segmentacdo do video digital em unidades menores e extracdo de alguns quadros para
serem analisados da mesma forma que se analisa e recupera imagens estaticas.

Apesar de existir na literatura diversos métodos para se definir conjuntos de
caracteristicas a partir das informagdes intrinsecas de imagens e videos, nenhum deles
se mostrou totalmente eficaz. Certas caracteristicas podem ser bastante significativas
em alguns casos bem como apenas atrapalhar em outros, apesar dos inumeros
esforgos voltados para se resolver esta questdo um conjunto de caracteristicas que seja
eficiente em todos os casos ainda € uma questdo em aberto.

Com esse trabalho pretende-se analisar o conjunto de caracteristicas extraido
dos quadros chaves, e desta analise pretende-se avaliar o impacto do movimento na
indexacédo de videos. Esta avaliacdo tem como intencao de contribuir para possibilitar a

organizacao e recuperac¢ao mais rapida das bibliotecas digitais.



1.3 PROPOSTA

Desta forma, a proposta deste trabalho € apresentar uma metodologia de
indexacdo de videos baseada em informacfes estaticas (cor e textura) e dindmicas
(fluxo o6tico) e aplicar estas caracteristicas combinadas para avaliar seu impacto na
recuperacao de videos por conteudo.

A extracdo das caracteristicas estaticas pode ser feita de varias formas, mas
neste trabalho a extracdo de caracteristicas se divide em dois tipos de caracteristicas:
estaticas e dindmicas. As caracteristicas estaticas sédo extraidas focando-se em cor e
textura através de wavelets no espaco de cor HSV conforme o trabalho de Ramos et al.
(2005). Ja as caracteristicas dinamicas sao representadas pela estimativa do fluxo o6tico
do quadro chave em relacdo aos quadros proximos a este na tomada. Para uma melhor
representacdo dos atributos de movimento neste trabalho sao feitos experimentos para
determinar a melhor forma de extrair as caracteristicas do fluxo 6tico.

Também neste trabalho ambos atributos sdo devidamente ponderados para que
seja possivel determinar a influéncia destes atributos na recuperacdo e encontrar a
combinacdo que traz melhores resultados para a recuperacdo de videos por conteudo.
A proposta deste trabalho é apresentar uma metodologia de indexacdo de videos
baseada em informacfes estaticas (cor e textura) e dinamicas (fluxo o6tico) e aplicar
estas caracteristicas combinadas para avaliar seu impacto na recuperacédo de videos
por conteudo.

Inicialmente um video de referéncia é submetido a um processo de
segmentacdo de tomadas. Para cada tomada encontrada € feita uma selecdo de
quadros chaves para representa-la. Em seguida os quadros sdo analisados para que
das informac8es estaticas (cor e textura) e dinAmicas (movimento), seja criada uma

assinatura de caracteristicas e essa assinatura que € salva em uma base de dados.



Os quadros chaves tém sua assinatura usada na etapa de recuperagao
propriamente dita, onde as assinaturas que foram obtidas sdo comparadas e recebem
um score de acordo com o seu grau de semelhanca. A Figura 1.1 ilustra o método

proposto.

Base
de
Dados

Segmentacdo de Tomadas

v

Sele¢do de Quadros Chaves

Recuperacéao
por
Contetdo

Extragdo de Caracteristicas
Estéaticas

Extracdo de Caracteristicas
> ¢ [ Tomada 1 st
Dinamicas

Figura 1.1 - Estrutura da Metodologia Proposta

1.4 CONTRIBUICOES

Dentre as contribuicbes deste trabalho podemos citar:

e A criacdo de uma base de videos rotulados: Esta base por ter as
tomadas e capitulos rotulados permite seu uso em trabalhos futuros tanto
na area de recuperacdo de video por conteudo como de analise de

semantica entre outros.



e A adaptacdo das caracteristicas estaticas: Estas caracteristicas podem
ser usadas em filmes e ter sua eficiéncia avaliada para sequéncias de
video.

e Avaliagdo de caracteristicas dindmicas: As caracteristicas permitem
analisar o impacto do movimento na indexacao de videos.

e Avaliagdo da combinagdo das caracteristicas estaticas e dindmicas na
indexacdo de videos.

e Criacdo de um framework: Este framework permite com que outros
trabalhos possam com maior rapidez detectar tomadas, extrair as
caracteristicas aqui propostas e calcular similaridade entre imagens e

guadros de videos.

Com isso pretende-se avaliar o uso dos atributos de cor, textura e movimento
separadamente e combinados, neste espaco de representacdo para recuperacao de
videos. Este trabalho também pretende ajudar a suprir a necessidade ferramentas

capazes de manipular, organizar e recuperar de forma eficiente videos digitais.

1.5 ORGANIZACAO

Apds essa breve introducdo no Capitulo 1, no Capitulo 2 apresenta um
levantamento sobre os Sistemas de Recuperacdo de Video Baseado em Conteudo
(SRVBC), onde enfatizam-se o0s pontos principais de tais sistemas. Em seguida o
Capitulo 3 descreve o método proposto, bem como sua arquitetura geral. Descreve-se
desde a segmentacdo de video até a fase de recuperacdo passando por todas as

etapas intermediarias. Apos isso, o Capitulo 4 mostra os experimentos realizados com



intuito de avaliar o uso de caracteristicas estaticas concomitantemente com as de
dindmicas. As conclusdes gerais e linhas de futuras pesquisas sédo delineadas no

Capitulo 5 deste trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os sistemas de recuperacao de videos partem do principio da recuperacao de
informacdo. Calvin Mooers nos da uma boa definicAo sobre a recuperacdo de

informacéo:

“A recuperacao de informacéo trata dos aspectos intelectuais da descricdo da
informacdo e sua especificacdo para busca e também de qualquer sistema
técnicas ou maquinas que sdo empregadas para realizar esta
operacado”.(MOOERS apud Ferneda, 2003, p. 21)’

A recuperacédo de informagéo pode ser designada numa forma mais ampla ao
subordinar a mesma ao tratamento de informacdo (catalogacdo, indexacdo e
classificacdo). O termo também pode ser empregado para designar a operacao que
fornece uma resposta mais ou menos elaborada a uma demanda (Ferneda, 2003).

Este processo é a base da recuperacéo de videos por conteudo, a qual também
consiste em identificar no conjunto da base de dados quais destes atendem a
necessidade do usuario.

Um sistema de recuperacdo de informacdo (SRI) pode ser estruturado

conforme a Figura 2.1.



Documentos Necessidade do
UsUArio

v v

PERDA DE
INFORMACAO
-—

PROCESS0 DE
ESPECIFICACAO
DE CONSULTA

PROCESSO DE
INDEXACAQ

Uma representacio
dos documentos

Indices Consulta

FROCESSO DE
RECUPERACAO

Lista de documentos
recuperados

Figura 2.1 - Componentes de um SRI. (Cardoso, 2000)

Conforme Wikipedia (2006), a recuperagdo de video baseada em contetdo
(RVBC) é uma aplicacdo da visdo computacional para o problema de recuperacao de
videos. “Baseada em Conteudo” significa que a procura faz uso dos conteudos dos
préprios videos, o que é melhor e mais rapido que confiar em meta dados (como titulos
ou palavras chaves) informados por pessoas.

O grande interesse na area de RVBC ¢é causado principalmente pelas
limitacBes existentes nos sistemas baseados em meta dados. Informacdes textuais
podem ser facilmente recuperadas através da tecnologia atual, mas ha a necessidade
da cena ser descrita por um humano o que é impraticavel em grandes quantidades de
videos ou em videos que sdo transmitidos ao vivo sem falar dos problemas de
ambiguidade ou subjetividade decorrentes das descricdbes manuais.

Em Nebulasearch (2005), diz-se que um sistema de recuperacdo de video por
conteudo (SRVBC) é um sistema que aplica a RVBC. O SRVBC visa evitar a descricédo
textual e recuperar videos tendo como base apenas suas caracteristicas visuais, as

quais devem ser extraidas, armazenadas e para sua recuperacdo, comparadas. Feito



10

isso é dada a recuperagcdo caso a tomada analisada contenha semelhanca com a

tomada de origem conforme exemplifica a Figura 2.2.

Basge de
Videos

Figura 2.2 - Esquema de um Sistema de Recuperacédo de Videos por Contetido

No mesmo sentido, os sistemas de recuperacdo de imagem baseados em
conteudo (CBIRS) quando aplicados as imagens, devem organizar as informacdes
relevantes, e permitir a recuperacdo de imagens de forma eficiente e conforme a

necessidade do usuario. (Ramos et al., 2005)

™ oy
P

-

Imagens

e 4

¥

Figura 2.3 — Esquema de um Sistema de Recuperacgédo de Imagens por Contelido
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A definicdo dos sistemas de recuperacdo de video por conteldo e seu objetivo
nos sao dadas por Maillet (2002), o qual afirma que podemos definir como objetivo dos
SRVBC assistir ao operador humano (usuario) recuperar uma sequéncia de video
(alvo) em uma grande banco de videos.

Desta forma podemos concluir que os sistemas de recuperacdo de videos por
contetdo sdo uma extensdo natural da recuperacdo de imagens por conteudo, pois,
para evitar a descricao textual os SRVBC usam quadros que nada mais sao além de
imagens.

A recuperacdo de imagens é feita a partir de informacdes pictoriais. Isto &
possivel através da busca de imagens semelhantes a uma imagem de referéncia por
meio de medidas de similaridade (GUDIVANA e RAGHAVAN apud Cardoso, 2000).
Para isso, sdo desenvolvidos métodos que calculam a diferenca entre as imagens que
estdo sendo comparadas. Atualmente, esses métodos utilizam cor, textura e forma

como atributos de indexacao, os quais sao extraidos de maneira independente.

2.1 VIDEOS DIGITAIS

Um video normalmente é a combinacdo de 25 a 30 quadros de imagens
gravadas por segundo, criando assim a sensacdo de movimento. Nestas imagens
podemos adicionar som o0 que pode tornar esse video mais interessante e atrativo.

A diferenca béasica entre o video analégico e o digital consiste na sua forma. Os
videos analdgicos sdo videos basicamente “crus”. Esses videos costumam ser
armazenados em fitas magnéticas que se degradam com o tempo.

Videos digitais possuem a linguagem dos computadores, ou seja, numeros

binarios (“0” s e “1” s) que combinados podem descrever as cores e o brilho do video.
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Desta forma o termo “video digital” se aplica aos videos que empregam a tecnologia
digital ao invés de técnicas analogicas.

As vantagens do video digital sobre o video analdgico sao similares as
oferecidas pelas tecnologias de &udio digital. Os videos digitais podem ser vistos,
editados e copiados sem nenhuma perda de qualidade. Propriedades extras como
musica, titulos, legendas e efeitos especiais sdo muito mais simples de serem inseridos
nos videos digitais, enquanto a producao de videos analdgicos e edi¢cdo sSdo processos
muito mais complexos necessitando muitas vezes conhecimentos e equipamentos
profissionais para a obtencéo de resultados satisfatérios. Além disso, os videos digitais

podem ser distribuidos em varias midias como a Internet, DVDs e CDs.

2.1.1 Captura

Em cameras digitais, com a capacidade de criar videos digitais, o sinal é
digitalizado e comprimido a medida em que se filma. Com o uso de um computador
esse video pode ser facilmente transferido da camera.

Uma alternativa na producgdo de videos digitais € usar uma camera de captura
de video analdgico e um computado munido de uma placa de captura de video. Neste

caso o processo de digitalizacdo do video acontece no computador e ndo na camera.
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2.1.2 Conteudo Estrutural

Videos digitais possuem uma estrutura sintatica (apesar de implicita) composta
de uma hierarquia de componentes como cenas e tomadas.

Cada video, quando visto em seu nivel mais alto possui varias cenas, as cenas
sao formadas por uma ou mais unidades menores denominadas de tomadas. A tomada
por sua vez € composta por quadros com conteudo suave e continuo. Esta estrutura
pode ser observada na Figura 2.4.

Uma tomada ou shot é uma sequiiéncia de quadros inquebravel, tomados de
uma camera e é definido pelo seu quadro inicial e final. O shot é considerado por
Shanon et al. (1998) como o componente fundamental do filme. Uma cena é uma
colecédo de tomadas adjacentes focando sobre os mesmos objetos e descrevendo uma
completa cadeia de acOes usualmente no mesmo lugar e ao mesmo tempo. Por
exemplo, uma pessoa andando pela rua e entrando na sua casa pode ser uma cena
mesmo que mostrada por diferente angulos ou cameras, mas shots mostrando trés
pessoas diferentes andando na rua sé pode ser considerado uma cena se 0 objeto
principal dessa cena for a rua e ndo as pessoas. Normalmente essa cena € marcada

em seu inicio e em seu final por uma transi¢ao ou corte.
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Figura 2.4- Contetdo Estrutural Implicito dos Videos

2.1.3 Formatos de Videos

Os videos digitais em seu formato ndo compactado tornam-se arquivos muito
grandes, uma saida para isso € comprimir para que ocupem menos espaco n0S Meios
de armazenamento. Mas 0s computadores podem ter problemas em mostrar tais
quadros caso estejam comprimidos, entdo se torna necessario que eles sejam
descomprimidos para que se possa visualiza-los.

Comprimir videos através de CODECs que fazem o trabalho de codificar e
decodificar os quadros, por um lado reduzem a necessidade em termos de
armazenagem e facilitam que tais videos sejam disponiveis através de redes ou da
Internet, mas aumentam a necessidade de processamento para reverter o processo de
codificacdo aumentando a carga sobre o processador e quanto maior a compressao de

dados, consegientemente maior sera a perda de qualidade da imagem e do som.
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Quanto aos formatos de video podemos citar entre 0S mais comuns nos tempos

de hoje segundo Ottewill et al. (1997):

e AVI: Este formato foi definido pela Microsoft e é o formato mais comum para

dados de audio/video para computador.

e MPEG: MPEG também é conhecido como formato VCD, capaz de uma alta taxa
de compresséo e ainda assim consegue manter alta qualidade de imagem, mas

tal qualidade ainda assim se mostra um pouco inferior a das fitas VHS.

e MPEG-2: MPEG-2 é o formato utilizado no DVDs. Este formato € uma nova
versao do MPEG s6 que mais flexivel e capaz de produzir videos de qualidade
superior videos os quais podem ser reproduzidos em um simples computador

(com 350Mhz ou mais).

e MPEG-4: MPEG-4 € um padrdo para comprimir audio e video digital, os usos
mais comuns deste formato é na transmissdo de videos pela Internet,
distribuicdo de videos em CDs e para conversacao (videofone). O formato
MPEG-4 absorve as caracteristicas do MPEG-1 e do MPEG-2 e inclui suporte a

composicao orientada a objetos e gerenciadores de direitos digitais.

e MPEG-7: € um padrdo para comprimir audio e video digital, porem ndo segue o
esquema de codificacdo de video e audio como MPEG-1, MPEG-2 e MPEG-4.
Este formato usa o XML para armazenar meta dados que podem ser anexados a
linha de tempo do video para marcar determinados eventos ou sincronizar letras

a uma musica, por exemplo.

e MPEG-21: Este formato define uma “Linguagem de Expressédo de Direitos” que
gerencia o compartihamento do conteddo digital controlando o0s
direitos/permissdes/restricdes entre o criador e o consumidor do conteudo.
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2.1.4 Framerate

O framerate (taxa de quadros) determina quantas imagens singulares sao
mostradas no intervalo de cada segundo de video. O framerate é medido em FPS,
quanto maior o framerate mais suave serd a aparéncia do movimento durante a
reproducao do video. Mas as desvantagens de se usar mais quadros por segundo sdo
qgue havera uma necessidade maior de memoaria tanto para o armazenamento como

para reproducéo do video.

2.1.5 Framesize

O framesize (tamanho do quadro) determina o tamanho que o video ser&
apresentado na tela, quanto maior a resolucdo mais detalhes havera no video. Esta
medida representa a resolucdo do video, descrevendo quantos pixels o filme tem na
horizontal e na vertical. Mas em contrapartida novamente deparamos com o problema:
quanto maior o tamanho do quadro mais memaoria sera necessaria para se armazenar
este e também para reproduzi-lo, j& que quanto maior o quadro, mais custoso € para o

computador para redesenha-lo.
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2.1.6 Bitrate

O bitrate se refere quantos bits por segundo serdo usados para descrever a
imagem em um video compactado. Esta propriedade determina a qualidade das

imagens exibidas, quanto maior a taxa de bits melhor a qualidade.

2.1.7 Padrbdes NTSC e PAL

Esses sdo os padrbes mais comuns nos dias de hoje. O formato NTSC que é
usado na América do Norte e varios paises asiaticos e o PAL usado na maioria dos
paises da Europa e do pacifico sul.

A diferenca entre esses dois formatos é: o framesize dos videos PAL € de 352 x
288 com um framerate de 25 fps enquanto o padrdo NTSC tem seu framesize de 320 x

240 e 29,97 fps.

2.1.8 Padrdes Comuns de Video

Certas combinacdes de bitrate, framesize e framerate, descrevem alguns
padrdoes. Para melhor descrever tais padrdes temos na Tabela 2.1 uma visdo destes

padrdes e suas caracteristicas.



Tabela 1 — Caracteristicas dos Padrées Comuns de Video
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HODVD | AV
VCD SVvCD DVD HDTV .
XviD DV
(WMVHD) WMV
Resolugéo 352x240 480x480 720x480* 1440x1080* 640x480* 720x480
NTSC/PAL 352x288 480x576 720x576* 1280x720* 720x576
~ MPEG2
C%Z‘F\’/r%sesoao MPEG1 MPEG2 ':\/'AFF’,'E%i (WMV- MPEG4 DV
MPEGA4)
. 10 10-20 30-70 ~150MB/min 4-10 .
Tamanho/min| e i MB/min MB/min | (~60MB/min) | MB/min | 216MB/min
Uso de CPU Baixo Alto Muito Alto Extrz:;r:)ente Super Alto Alto
Qualidade Boa Muito Boa** | Excelente** Soberba** Muito Boa** Excelente

~ Bitrate aproximado, permitindo maior ou menor bitrate.
* Resolucdo aproximada, permitindo maior ou menor resolugéo.

** Qualidade dependente do bitrate e da resolucéo do video.

2.2 SEGMENTACAO DE VIDEOS EM TOMADAS

Normalmente cenas sdo marcadas em seu inicio e em seu final por uma

transicdo A tomada por sua vez € composta por quadros com conteddo suave e

continuo.

Y

Devido ao grande avanco da tecnologia relacionada a producdo de video,

varios tipos de transi¢cdes sdo usados para indicar a mudanca de espaco, tempo ou dar

realce a eventos importantes. O numero de transicbfes possiveis € gigantesco,

programas bem conhecidos como Adobe Premier (Adobe, 2006) ou Ulead Media Studio

(Ulead, 2006), disponibilizam mais de cem tipos de transicfes. Tais transicfes ainda

podem ter certos parametros alterados aumentando bastante o nimero de transicdes




19

possiveis. Mas conforme mostra Lienhart et al. (1997), na pratica 99% de todos as
transicOes se resumem em uma das trés categorias: cortes; fades; dissolves.
Para uma melhor ilustracdo usaremos neste capitulo a Figura 2.5 e a Figura 2.6

como sendo respectivamente quadro inicial e quadro final da tomada.

Figura 2.5 — Quadro Inicial Figura 2.6 — Quadfo Final

2.2.1 Cortes

As transi¢Oes abruptas (cortes) sdo simples, eles ocorrem em um Unico quadro,
guando a camera cessa e reinicia uma nova filmagem conforme mostrado em exemplo

na figura 2.7.

Figura 2.7 — “Corte” entre Cenas
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2.2.2 Fades

As transi¢cGes graduais mais comumente usadas séo fades. O fade out consiste
quando o quadro gradualmente € substituido por outro predominantemente preto
enquanto o fade in pode ser caracterizado pelo aparecimento gradual de um quadro a
partir de um quadro de cor predominante preta. O fade pode apresentar algumas
variagdes como, por exemplo, a cor predominante do quadro final no fade out ou o do
quadro inicial no fade in.

Durante o fade, uma imagem ou quadro de uma sequéncia € substituido por um
outro como visto na Figura 2.9. O fade que acontece entre duas cenas também é
conhecido como dissolve. Um fade in ilustrado na Figura 2.10 pode ser caracterizado
pela aparigdo gradual de uma imagem a partir de uma outra dominantemente preta e o
fade ou em contrapartida ocorre quando a imagem gradualmente desaparece conforme
visto na Figura 2.11, deixando uma imagem de cor dominantemente preta. Os fades
podem apresentar variacdes de duragcdo ou mesmo variacbes em relacdo a cor
dominante da imagem que precede o fade in e resulta do fade out. Fades sédo usados
freqientemente para denotar transicoes de tempo e combinacdes destes podem indicar
mudancas relativas entre tomadas. Os fades podem também ser usados para separar
elementos diferentes em programas de televisdo como o programa principal dos

intervalos comerciais. (Lienhart et al., 1997)
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' Figuré 2.8 - If>‘<-emplo de Dissolve

Figura 2.9 — “Fade In”

Figura 2.10 — “Fade Out”

2.3 SELECAO DE QUADROS CHAVES

Um quadro chave ou keyframe é uma forma simples, porém eficiente maneira
de se representar uma seqUéncia de video. Varios autores recorrem a meétodos
baseados em clustering, 0os quais muitas vezes precisam de restricdbes de tempo e a
selecdo de apenas um quadro chave por cluster. Outra forma é fazer uma busca
eficiente por uma quantidade especifica de quadros chaves em um video.

Os quadros chaves costumam serem usados para representar particoes
homogéneas de video. Para isto um quadro chave deve ser o mais similar possivel aos

outros quadros da particdo ao qual pertence.
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Keyframe € um frame que pode ser representado por ele proprio enquanto um
nao-keyframe ou um delta-frame sdo apenas representacfes das mudancas em relacao
ao keyframe e nao podem ser representados sem este.

Os quadros que preenchem este espaco entre os keyframes sdo ditos como
inbetween ou delta-frames, e constituem a maior parte dos quadros em um video, esses
quadros possuem pouca diferenca entre si e em relacdo ao keyframe.

Uma tomada de video com aproximadamente um segundo de duragcdo, possui
cerca de 30 imagens conforme mostra a Figura 2.12, ja que usualmente os videos se
baseiam em uma taxa de 30 quadros por segundo para proporcionarem uma impressao

de movimento.

Figura 2.11 — Quadros Referentes a Um Segundos de Video

Através da selecdo de quadros chaves, podemos reduzir para um a quantidade
muito menor o numero de quadros a serem analisados, como podemos observar no
exemplo da figura 2.13 que demonstra o resultado da selecdo de quadros chaves para

a sequéncia representada na Figura 212.
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Figura 2.12 — Keyframe detectado para sequéncia mostrada na Figura 3.10

Devido a tal propriedade podemos usar estes quadros chave para representar

uma sequéncia de outros, 0s quais sao dependentes da existéncia do keyframe.

2.4 CARACTERISTICAS DE COR

As cores por serem uma caracteristica intrinseca das imagens, possuem um
papel muito importante na recuperacdo desta. Para aumentar a eficiéncia no
processamento, usualmente as cores da imagem sao re-quantizadas com intuito de se
diminuir o nimero total de cores presentes e facilitar o uso de histogramas. (Bueno et
al., 2002)

O uso de histogramas de cores ndo acontece por acaso, ha varios fatores que
favorecem o uso destes, mas dentre esses fatores, ha trés que podemos ressaltar Pass

et al. (1996):
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e & computacionalmente simples e barata a resolucdo de imagens em
histogramas de cores.

e pequenas alteracbes de movimentacdo de imagem pouco afetam os
histogramas.

e objetos distintos frequientemente possuem histogramas diferentes.

Dessa forma é natural que os histogramas de cores venham sendo estudados e
implementados em sistemas de recuperagcdo de imagens baseados em conteudo, tanto

académicos (Hafner et al., 1995) quanto comerciais, como o QBIC (IBM, 2004).

2.4.1 Modelos de Cor

Newton desenvolveu um circulo de cores que definia um sistema de cores
aditivas onde a cor branca era resultado de todas as cores do espectro visivel, segundo
ele haveriam nos olhos trés receptores diferentes correspondendo cada um
respectivamente pelas cores vermelho, verde e azul. Mais tarde Maxwell sugeriu um
modelo de colores baseado na cromaticidade (matiz e saturagdo) que era invariavel ao
brilho.(Gattas, 2005)

Na andlise de imagens, o processamento da cor é de grande importancia para
identificar e extrair caracteristicas, devido estar presente em tudo o que € visivel ao olho
humano.

A cor esté presente em tudo o que observamos. Este € um elemento essencial e
desempenha fun¢des multiplas na visualizacdo de imagens e cenas. A percepcao da
cor pelo homem é caracterizada pela interacdo da luz com seu sistema de visdo. Desta

forma, este interpreta as cores de maneira particular, dando-lhes um significado que



25

depende de condic¢des psicofisicas. Para padronizar a especificagdo das cores, foram

criados sistemas para representacéo de cor.

2.4.1.1 Modelo RGB

Em 1931 a CIE padronizou as cores primarias quanto a seu comprimento de
onda, a cor vermelha AR = 700nm a cor verde AG = 346:1nm e a cor azul AB = 435:8nm
resultando na representacdo de cores RGB que além de servir de base para os
monitores coloridos passou a ser padrdo para o armazenamento de imagens. Cada

pixel é colorido por um trio de valores (R;G;B)e][0,1], daqui o espaco de cores RGB

toma a forma de um cubo que é visto na Figura 2.13

Imagens no modelo RGB consistem em trés planos de imagens independentes,
um para cada cor primaria, tais como: vermelho, verde e azul. Essas trés imagens
combinam-se sobre a tela, quando visualizadas em um monitor RGB e produzem uma
imagem de cores compostas.

O modelo RGB esta associado as superficies emissoras de luz. Por isso, € um
modelo quase universal empregado pelos equipamentos que manipulam a emissao de

luz, tais como 0s monitores e o0s televisores a cores.
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Amarelogyr {JBranco
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Figura 2.13 — Espaco RBG representado em Cubo

Os trés parametros do modelo RGB definem um espaco tridimensional com
direcGes ortogonais (R, G e B). Assim, esta definido o espaco RGB. As cores deste

espaco existem no subespaco em que 0< (R,G, B)sl. Cada uma das cores primarias

corresponde a um dos vértices do cubo localizados sobre os eixos do espago, em que

apenas uma das coordenadas nao € nula. (Gonzalez et al., 2000)

2.4.1.2 Modelo HSV

O modelo HSV (Hue, Saturation, Value) de cores deve sua utilidade a dois
fatores principais. Um é o componente de intensidade V que € desacoplado da
informac&o de cor na imagem. O outro fator sdo 0os componentes: matiz e saturacao
gue séao relacionados a percep¢cdo humana de cores.

O termo hue distingue entre azul, verde, amarelo, vermelho; € a cor pura da
imagem. A saturation da cor, por vezes denominada pureza ou saturacao, indica o
afastamento da cor. Uma cor vermelha ou azul puras sdo cores altamente saturadas,

enguanto o rosa e as cores denominadas de pasteis sdo cores pouco saturadas. O
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value é a intensidade da luz refletida pela superficie nos objetos, o brilho é a quantidade
de luz emitida pelas superficies de objetos luminosos. (Gonzalez et al., 2000)

Um exemplo grafico do modelo de cor HSV pode ser visualizado na Figura 2.14.

Figura 2.14 — Espaco de cor HSV

2.5 CARACTERISTICAS DE TEXTURA

A textura é considerada um padréo visual na qual h4 um grande numero de
elementos visiveis distribuidos de forma imparcial com variadas densidades. (Ramos et
al., 2005)

A caracterizacdo de textura varia com a intensidade em uma janela, tais como
contraste, granularidade, direcionalidade e repetitividade. A analise da textura obtém os
elementos presentes em uma imagem, determinando seu formato, e estimando as

regras de posicionamento. Um exemplo de texturas esta na Figura 2.15.
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Figura 2.15 — Nove Diferentes Tipos de Textura.

Tratar texturas é diferente de se tratar cores, a textura ndo esta diretamente

relacionada a um pixel isolado, mas sim definidas sobre janelas ou regides. A

segmentacdo de uma imagem utilizando textura determina quais regides da imagem

possuem textura uniforme (Bueno et al., 2002).

Segundo Long et al. (2000), os modelos computacionais de caracteristica de

textura podem ser agrupados em trés categorias:

Estrutural: Os modelos estruturais caracterizam as texturas de acordo
com o relacionamento local entre pixels de imagens.

Estatistico: Modelos estatisticos categorizam texturas de acordo com
medidas estatisticas de caracteristica visual, tais como, grossura,
granularidade, regularidade, entre outros.

Espectral: Modelos espectrais caracterizam textura como
propriedades de transformadas de Fourier ou nos resultados de

filtragem das texturas por filtros apropriados.
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2.6 CARACTERISTICAS DE MOVIMENTO

O Fluxo optico pode ser definido como distribuicdo 2D da velocidade do
movimento nos padrdes de intensidade no plano da imagem conforme Horn (1986).

O campo do fluxo éptico consiste em um campo denso de velocidade onde a
cada pixel no plano da imagem esta associado um unico vetor de velocidade. Para fins
de visualizagéo, o campo pode ser amostrado em uma malha e chamado de diagrama

de agulhas (needle map) conforme mostra a Figura 2.17.

Se for conhecido o intervalo de tempo entre duas imagens consecutivas, 0s
vetores da velocidade podem ser convertidos em vetores de deslocamento e vice-versa
(Ueda et al., 1991).

A andlise do movimento € chamada de analise dinAmica de imagens e €
baseada em um pequeno nimero de imagens em uma sequéncia, algumas vezes duas
ou trés imagens. Esse caso é similar a uma analise estatica de imagens e o0 movimento
€ atualizado através da correspondéncia entre pares de pontos de interesse nas
imagens subsequentes.

O fluxo optico nem sempre corresponde ao verdadeiro campo de movimento

por causa das mudancas de iluminacdo, mas representa uma aproximacdo dele. A
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hipétese inicial na medida do movimento € que as estruturas de intensidade das regifes
nao sofrem grandes mudancas devido ao movimento em uma curta duracédo de tempo.

Formalmente, se I(x,t) é a funcéo de intensidade da imagem, entéo:

I (x,t) = | (X+0X,t+06t) (1)

Onde 6x é o deslocamento de um local da imagem ou regido em (x,t) apés o

tempo ot. Expandindo o lado esquerdo da Equacéo 2 na série de Taylor temos:

I (x,t) = 1(X,t) + VI -5x+tl, +O? )

Tendo VI=1_+1 e I, como a derivada parcial de primeira ordem de I(x,t) e

0°, o termo de segunda ordem que pode ser negligenciado, assim subtraindo 1(x,t)

nos dois lados da Equacéo 2, ignorando O? e dividindo por &t obtemos:

VI-v+1, =0 3)

Na Equagéo 3 temos VI =1 +1 como o gradiente de intensidade espacial e

v=(u,v) representando a velocidade da imagem. A Equa¢do 3 € conhecida como
“Equacdo de Restricdo do Fluxo Otico” definindo uma restricdo local no movimento da

imagem. Conforme pode ser observado na Figura 2.18, v, é definido como um vetor

perpendicular a linha de restricao.
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Figura 2.17 - Equacéo de Restricdo do Movimento.

O fluxo optico pode ser exatamente extraido do movimento da imagem, se as
seguintes condicdes estiverem satisfeitas: iluminagdo uniforme, refletancia Lambertiana
(brilho igual em todas as diregdes) e translacéo paralela ao plano da imagem (Barron et

al., 1994).

2.7 FUNCOES DE SIMILARIDADE

Funcdes de similaridade sdo os métodos usados para avaliar a similaridade ou
dissimilaridade entre imagens, podendo ser distancia euclidiana, desvio padréo,
interseccéo de histogramas entre outros.

Existem muitas classes e varias classes de caracteristicas e, portanto varias
técnicas para medi-las, formadas pela combinacéo ou distribuicdo de medidas simples

como, por exemplo:

e Tamanho do Objeto: Area, volume, perimetro, superficie que podem ser obtidos

pela contagem de pixels.
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e Forma do Objeto: A forma pode ser obtida pela caracterizacdo da borda do
objeto através de descritores de Fourier, momentos invariantes medidas de

forma ou esqueletos.

e Cor do Objeto: Descritores no espaco de cor, densidade 6tica integrada, cores

absolutas ou relativas podem ser usadas para obter a cor de um objeto.

e Aparéncia/Textura do Objeto: Variagbes de cor em pixels vizinhos, matrizes de
co-ocorréncia, medidas fractais, caracteristicas estatisticas geométricas sdo uma

opcéao para medida de aparéncia e/ou textura.

e Parametros Distribucionais: Momentos, média, mediana, variancia que podem
ser descritos a partir de distribuicdes estatisticas a partir de um ou mais

caracteristicas.

2.8 REVOCACAO E PRECISAO

Na implementacdo final de um sistema de recuperacdo de informacéo por
conteudo, € necessario fazer uma avaliacdo do sistema. Estes sistemas necessitam da
avaliacdo de quanto preciso é o conjunto de resposta. Assim, este tipo de avaliagcdo é
denominado Avaliacdo do Desempenho da Efetividade.

A medida chamada de Efetividade foi proposta por Smeulders et al. (2000) para

avaliar os métodos de recuperacéo de imagem.
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Para avaliar o desempenho do algoritmo de recuperacdo de informacéo, a
eficiéncia € medida em termos de revocacdo e precisdo. Para entender melhor o
significado dessas medidas:

Estes sistemas classificam os documentos recuperados para cada consulta, de
acordo com uma ordem de relevancia gerando um vetor resultado. Avalia-se entéo
através da comparacao das respostas geradas por este sistema e o conjunto ideal de
respostas. Para isso, 0 vetor resultado € examinado e comparado com o conjunto ideal,
obtendo-se dois indices de avaliacdo: precisdo e revocacao.

A precisdo é a fracdo dos documentos jA examinados que sao relevantes, e
revocacao é a fracdo dos documentos relevantes observada dentre os documentos
examinados.

Sejal o conjunto de resposta ideal e R o conjunto do resultado recuperado

pelo sistema de recuperacdo de videos por contetdo. Tendo também |I| e |R| como

sendo o numero de elementos do conjunto | e R respectivamente. Desta forma temos:

~ IR
Revocagdo = —— (4)

1]
... NnR
PreC|sao=TI (5)
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, sdo abordadas técnicas presentes na literatura e relacionadas a

proposta de indexacao de videos apresentada neste trabalho.

3.1 DETECCAO DE TOMADAS

A deteccéo de transicbes em videos € fundamental para praticamente todo tipo
aplicacdo de analise de video por possibilitar a segmentacdo do video em seus
componentes basicos: as tomadas.

Sendo assim a seguir sdo abordados os métodos mais populares para a

deteccao de tomadas

3.1.1 Diferencas de Pixels

A forma mais facil de detectar se dois quadros sao significativamente diferentes
€ contando o numero de pixels que mudam acima de um limiar. Este total pe
comparado com um segundo limiar para determinar se uma transicdo € encontrada.
Mas este método é sensivel ao movimento de camera.

Zhang et al., (1993) apresenta-se um método que implementa um passo
adicional onde um filtro da mediana de 3x3 € usado para atenuar os efeitos do
movimento e ruido. Apesar disto, 0 método € lento e nota-se também que o valor dos

limiares deve ser ajustado manualmente tornando o processo muito pouco pratico.
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Shahraray, (1995) utiliza 0 mesmo processo inicial mas dividiu as imagens em
doze regifes. Para cada regido efetua uma procura pela vizinha de maior similaridade
em outra imagem. A diferenca de pixels para cada regido é ordenada e as diferencas
de regides provéem a medida de diferenca entre as imagens. Algumas transi¢cdes
graduais podem ser detectadas pela medida da diferengca acumulativa dos valores de
Imagens consecutivas.

Boreczky et al., (1996) computaram o0 que eles chamaram de imagens
cromaticas (Chromatic Images) pela divisdo da variagdo no nivel de cinza de cada pixel
entre duas imagens pelo nivel de cinza do pixel da segunda imagem. Durante os
dissolves e fades, esta imagem cromatica assume um valor razoavelmente constante.
Infelizmente esta técnica é muito sensivel ao movimento de camera quanto ao dos

objetos presentes no quadro.

3.1.2 Diferencas Estatisticas

Métodos estatisticos expandem a idéia da diferenca de pixels dividindo a
imagem em regides e comparando os pixels nestas regides por meio de medidas
estatisticas.

Kasturi et al. (1991) computam uma medida baseada na media e desvio padréo
dos niveis de cinza nas regifes da imagem. Este método € razoavelmente tolerante a
ruido, porém é lento devido a complexidade das formulas estatisticas envolvidas além

de detectar muitas vezes elementos a na verdade ndo séo transigoes.
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3.1.3 Histogramas

Histograma é o método mais comum usado para se detectar transi¢cdes. O mais
simples método baseado em histogramas calcula o nivel de cinza o histograma de
cores de duas imagens. Se a diferenca entre os dois histogramas estiver acima de um
limiar assume-se que ali ha uma transicdo. Ueda et al., (1991) demonstram como usar
a mudanca de valores nos histogramas para encontrar as transi¢oes.

Nagasaka et al. (1992) comparam varias medidas estatisticas simples
baseadas no histograma do nivel de cinza e de cores da imagem. Os melhores
resultados sdo obtidos particionando as imagens em dezesseis regides e abandonando
as oito maiores diferencas encontradas a fim de reduzir os efeitos indesejados
causados pelo movimento e pelo ruido. Ja em (Swanberg et al., 1993) usam as
diferencas dos histogramas das regifes ponderado de acordo com a regido da imagem.
Este método funciona bem em caso de videos em que ha uma estrutura espacial
regular.

Zhang et al. (1993) utilizam uma técnica que combina a comparacdao da
diferencas de pixels medidas estatisticas e varios métodos baseados em histogramas
mantendo assim um balangco entre precisédo e velocidade, mas para detectar certos
tipos de transicOes graduais como wipes e dissolves € necessario usar dois diferentes
limiares, tais limiares representam os valores permitidos para o inicio da sequéncia de

transicdo gradual e seu final.
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3.1.4 Diferencas de Compresséao

Little et al. (1993) usam as diferencas no tamanho dos quadros JPEG
comprimidos para detectar transicdes como suplemento a anotacdo manual. Enquanto
isso Arman et al. (1994) usam a comparacdo de um pequeno numero de regides
conectadas bem como diferencas nos coeficientes da transformada discreta dos co-

senos (DCT) nos quadros compactados como medida de similaridade.

3.1.5 Perseguicao de Cantos

Zabih et al., (1995) alinham quadros consecutivos para reduzir os efeitos de
movimentacdo da camera. Feito isso detectam o0s cantos presentes no quadro e
comparam o numero de cantos e suas posi¢cdes. O percentual de cantos que entram e
saem entre dois quadros é computado e as transicbes sdo encontradas quando
grandes percentuais sdo atingidos, este método € bastante robusto na deteccdo de

cortes que os histogramas além de ser bem menos sensivel ao movimento.

3.2 CARACTERISTICAS DE TEXTURA

Os modelos estatistico e espectral sdo freqientemente usados em sistemas de

recuperacdo de imagem baseados por textura.
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Oliveira et al. (2002) propdem o armazenamento de informacdes de regides
com a mesma cor na imagem (regides cromaticas), como o tamanho, posicao e limites
com outras regides.

J& Stricker et al. (1996) usam histogramas para codificar as cores semelhantes,
e computar a informacédo geométrica em indexacao da imagem colorida. Esse método
produz um espaco de cores distintas de 256 elementos, mas, ndo € robusto o suficiente
para imagens relacionadas com textura.

Long et al. (2000) abordam o uso texturas com escalas, orientacoes,
intensidade e contraste. Para mostrar a aplicacdo desse espaco perceptual,
caracteristicas da textura sdo extraidas usando filtros de Gabor e uma rede neuronal
feedforward multi-layer é treinada para mapear as caracteristicas de Gabor nesse

espaco perceptual.

3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DINAMICAS

A andlise do movimento € chamada de analise dinAmica de imagens e é
baseada em um pequeno nimero de imagens em uma sequéncia, algumas vezes duas
ou trés imagens. Esse caso € similar a uma analise estatica de imagens e 0 movimento
€ atualizado através da correspondéncia entre pares de pontos de interesse nas
imagens subsequentes.

O fluxo 6ptico nem sempre corresponde ao verdadeiro campo de movimento
por causa das mudancas de iluminacdo, mas representa uma aproximacéo dele. A
hipétese inicial na medida do movimento € que as estruturas de intensidade das regides

nao sofrem grandes mudancas devido ao movimento em uma curta duragcédo de tempo.
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Os métodos a seguir explanam sobre as diferentes abordagens da extracdo do fluxo

otico.

3.3.1 Métodos Diferenciais

As técnicas diferenciais computam a velocidade da imagem a partir da derivada
espaco-temporal das intensidades da imagem. Beauchenmin et al. (1995) descrevem
que o dominio da imagem é assumido consequentemente sendo continuo (ou
diferencavel) no espaco e tempo. Os métodos globais e locais de primeira e segunda
ordem se baseiam na Equacao 2.3. Métodos globais usam restricdes globais adicionais,
usualmente um termo de regularizacdo e suavizagao para calcular fluxo ético denso em
regibes grandes ou imagens inteiras. Métodos locais usam a informacéo da velocidade
normal em vizinhos locais para efetuar a minimizacao e encontrar o melhor valor para
v. A precisdo das técnicas diferenciais depende principalmente da estimacdo das
derivadas parciais da funcao de intensidade. Apesar do método de diferencas finitas ser
simples ele ndo consegue fazer a distincdo entre dados verdadeiros e ruidos e para
eliminar ou reduzir esses problemas € realizada uma pré-suavizacdo da imagem com

um filtro gaussiano, por exemplo.
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3.3.2 Métodos Baseados em Frequéncia

Beauchenmin et al. (1995) trazem que neste método de calculo do fluxo ético
usa-se filtros sensiveis a orientacdo no dominio de Fourier em imagens com variacao
de tempo. Entre as vantagens trazidas por este método podemos citar a capacidade de
efetuar o calculo do fluxo ético em situacbes onde as abordagens por matching seriam
incapazes de fazé-lo. Por exemplo, calcular o movimento a partir de padrdes aleatorios
de pontos pode ser dificil de se efetuar a partir de técnicas baseadas em caracteristicas
ou baseadas em correlacdo, mas no espaco de Fourier, o resultado da energia da

orientacdo é mais eficiente para isso.

3.3.3 Métodos Baseados Correspondéncia

A extracdo de vetores de velocidade baseada em correspondéncia de regifes
determina 0 movimento correto de uma janela de pixels simulando o movimento da

janela para cada posicao (x,y) e considerando qual a maior similaridade entre os

valores das janelas nos quadros no instante t e t+1.

Barron et al. (1994) demonstram que, Se uma fungcdo que retorna um valor
proporcional a similaridade das duas janelas em dois quadros diferentes (dada, por
exemplo, pela como a Soma das Diferencas Absolutas dos valores de intensidade dos

pixels - SAD), entdo a correspondéncia M(x,y,s,w) da janela no ponto (x,y) e todas

aguelas nos deslocamentos (s,w) sdo calculadas. Dentre todos os deslocamentos
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possiveis, aquele que minimizar o critério da fungéo ir4 atribuir a sua direcdo e modulo

ao vetor de velocidade do pixel (x,Y).

Este € um algoritmo bastante robusto ja que ndo requer que os valores de
intensidade dos pixels entre os quadros tenham valores proximos. Por exemplo, se
houver uma mudanca de iluminacdo certamente o valor de mudaria para todos os

valores de (s,w) mas isso ndo afetaria o resultado da melhor combinacéao.

3.4 SISTEMAS DE RECUPERACAO DE VIDEO POR CONTEUDO

O “Video Retrieval and Sequencing System” segue a metodologia proposta por
Chua et al. (2001), € capaz de suportar todo o processo de recuperacao de video, bem
como a segmentacdo da sequiéncia de video em tomadas. O movimento também é
avaliado, mas somente para obter-se informacgdes espaciais como posicdo da camera
tipo de movimento (dolly; hand-held; pan; tilt; zoom-in; e zoom-out). Portanto a
necessidade deste método estd na necessidade do uso da informacdo textual que
precisa ser inserida manualmente para descrever a tomada e que sua recuperacdo nao
pode ser feita a partir de uma amostra, mas sim de uma query textual.

O ImageMiner baseia-se no método de Alshuth et al. (1998), nele os videos séo
disponibilizados em dois passos. Inicialmente as tomadas sdo extraidas do video
usando-se um método baseado em histograma, em seguida, usa uma técnica de
mosaico para gerar uma imagem para cada tomada detectada na sequéncia de video.
Essas imagens irdo conter todas as informacdes necessarias para serem analisadas
pelo sistema que gera descricdbes de contexto baseadas na cor, na textura e nos

contornos.
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A proposta de Cascia et al., (1996) baseia-se na busca em cor e textura. A cor €
representada num histograma no espa¢co RGB, as caracteristicas de textura usadas sao
extraidas da matriz de co-ocorréncia do nivel de cinza da imagem sendo elas a
probabilidade maxima e a uniformidade. Como critério de comparacéao entre os quadros
utiliza-se a distancia entre os histogramas. A medida de distancia usada para texturas
nao foi mencionada. Este processo pode ser aplicado a um determinado quadro de
video ou uma imagem, o meétodo retorna os quadros ou imagens por ordem de
similaridade.

Ja4 o ShoeBox de Mills et al. (2000) faz a anotacdo de palavras chaves por
reconhecimento de voz. O sistema também faz uma particdo da imagem sobre as quais
determina a cor média no espaco HSV e calcula a variagdo em cada um dos canais de
cada regido. Assim este sistema pode fazer procura por anotacdes faladas ou por
regides semelhantes, no caso das regifes, usa-se 0 célculo da distancia euclidiana
entre o vetor de caracteristicas das duas regides da imagem.

O WebSeek proposto por Smith et al. (1995) faz buscas baseadas em texto ou
cor em catalogos de imagens e videos. A cor é representada por um histograma
normalizado no espaco de cor HSV. Para tal, utiliza-se os mesmos padrées do
ViualSeek que decompde cada imagem em regides de cores dominantes. Para cada
regido, as caracteristicas e propriedades espaciais sdo guardadas para consultas. Uma
imagem é considerada mais similar & outra quanto mais arranjos de regides similares
ela tiver. No WebSeek, o usuério inicia uma consulta escolhendo a partir dos titulos
disponiveis num catalogo, a distancia entre o histograma consultado e o histograma
alvo. Outro item interessante € a possibilidade do usuario poder qualificar como
positivos ou negativos os exemplos retornados em uma busca, re-balanceando a

relevancia dos resultados através do feedback do usuario.
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A velocidade e facilidade que a selecdo de apenas alguns quadros dentro do
video traz para a recuperacdo de informacdo s&o alguns atrativos que justificam a
grande de solugdes que se tem valido deste artificio.

Conforme € possivel observar na literatura, ainda é pequena a quantidade de
métodos que levem em consideracdo aspectos dinamicos, a maior parte utiliza
informacdes estaticas e descricdes textuais na hora de analisar os quadros

selecionados.
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4 METODOLOGIA

Devido a esta grande quantidade de informag&o, usa-se uma metodologia de
selecdo de quadros chaves para evitar que se faca desnecessariamente a extracao de
caracteristicas em todos quadros do video. Esta selecdo de poucos quadros ao invés
de se usar todos eles, serve como processo de sele¢do de dados. Esta selecdo é capaz
de evitar o excesso de informacdes a armazenar ap0s a extracdo de caracteristicas e
consequentemente a processar durante a recuperagao.

Com poucos quadros a serem analisados, usa-se extragdo das caracteristicas
estaticas que pode ser feita de varias formas, mas neste trabalho a extracdo de
caracteristicas se divide em dois tipos de caracteristicas: estaticas e dindmicas. As
caracteristicas estaticas que sdo extraidas focando-se em cor e textura através de
wavelets no espaco de cor HSV. Ja as caracteristicas dindmicas sdo representadas
pela estimativa do fluxo ético do quadro chave em relacdo aos quadros proximos a este
na tomada. Para uma melhor representacédo dos atributos de movimento neste trabalho
sao feitos experimentos para determinar a melhor forma de extrair as caracteristicas do
fluxo 6tico. Também neste trabalho ambos atributos sdo devidamente ponderados para
que seja possivel determinar a influéncia destes atributos na recuperacao e encontrar a
combinacgdo que traz melhores resultados para a recuperacao de videos por conteudo.

De posse destas informacfes sdo criadas assinaturas para cada chave
contendo as caracteristicas dinAmicas e estaticas. Tais caracteristicas sdo usadas
durante o processo de recuperacdo onde as assinaturas sdo comparadas e recebem
um score de acordo com o seu grau de similaridade para com o quadro de referéncia

para por final o método trazer ao usuario os resultados com maiores scores.
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Figura 4.1 - Estrutura da Metodologia Proposta

4.1 SEGMENTACAO DE TOMADAS

A deteccgdo de transi¢cdes em videos é fundamental para praticamente todo tipo
aplicacdo de andlise de video por possibilitar a segmentacdo do video em seus
componentes basicos: as tomadas.

Como as tomadas séo limitadas por transicdes, para se definir uma tomada,
basta que se encontre tais transi¢des. Tais transicbes conforme mostrado anteriormente
possuem caracteristicas peculiares sendo assim necessitam técnicas diferentes para
sua deteccdo. A tabela a seguir mostra que tipo de transicdo € detectado por qual

técnica.
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Tabela 2 - Transi¢cGes e Métodos de Deteccéo (Lienhart, 1999)
Cortes Fades | Dissolve

Diferenca de Cor dos Histogramas

Taxa de Mudanca de Contornos

Desvio Padrao da Intensidade dos Pixels

Contraste

Nota-se que a metodologia de deteccdo de transicdes baseada na “Taxa de
Mudanca de Contorno” se mostra mais genérica, sendo capaz de detectar os trés tipos
de transicfes sendo por tanto o método adotado.

A Taxa de Mudanca de Contorno (ECR) € definida da seguinte forma: Seja o, o

ndmero de pixels contorno no quadro n, X" e X os pixels de contorno que

presentes nos quadros n e n-1, respectivamente. Entdo:

in out
ECR, = max(x—”hJ (6)
O, Oh

A Equacéo 6 resulta na taxa de mudanca de contorno entre os quadros n e
n—1, estas taxas podem variar entre 0 e 1. Os contornos sdo calculados por uma
detector de contornos de Canny (1986).

De acordo com Zabih et al. (1995), cortes, fades, dissolves e wipes exibem
caracteristicas padrdo na série temporal da ECR. Cortes séo reconhecidos por picos
isolados, durante fade-ins e fade-outs o nimero de contornos que entram e saem
respectivamente é muito grande enquanto isso durante nas transicdes dissolve
inicialmente os contornos que saem do primeiro quadro sado predominantes e em
seguida os contornos de um segundo quadro passam a predominar. Esses trés casos

podem ser vistos nas Figura 4.2, 4.3 e 4.4.
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Figura 4.4 - Padrdes Tipicos do ECR em Dissolves

4.2 SELECAO DE QUADROS CHAVES

Partindo do principio que os quadros presentes nos videos nada mais sao que
simples imagens, nés podemos tratar entdo cada quadro de um video como uma
imagem.

Uma imagem é descrita pela funcdo f(x,y) com intensidade de luz sobre a cena,
sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (x,y), proporcional ao
brilho da imagem naquele ponto. Em uma imagem cujas informacfes séo apresentadas
em intervalos ou bandas distintas de freqiéncia, € necessaria uma funcéo f(x,y) para
cada banda. E o caso de imagens coloridas padrdo RGB, que sdo formadas pela
informacdo de cores primarias, como o vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). E
as imagens no formato HSV que sdo formadas pela informacdo do matiz (Hue),
saturacao (Saturation) e intensidade de luz (Value). Para o processamento de uma
imagem € fundamental representar sua informacdo num formato adequado ao

tratamento computacional. Uma imagem pode ser representada por uma matriz, em
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gue os indices de linha e coluna referenciam o brilho médio amostrado no ponto
correspondente da cena (Facon, 1996).
A visualizacdo da distribuicdo de dados de uma imagem é feita por um

histograma que da a distribuicéo das informacfes graficamente, veja exemplo na Figura

4.5.

(b)

Figura 4.5 — Imagem original em Tons de Cinza (a)e seu Histograma (b)

O histograma de uma imagem corresponde a uma tabela que da para cada
nivel de cinza, o numero de pixels correspondentes na imagem. Quando o histograma
fornece somente o nimero de pixels e ndo a localizacdo desses, ele permite dar uma
descricéo global da imagem.

A selecdo do quadro chave é feita a partir do método relatado por Rasheed et
al. (2003). Neste método a selecdo acontece em dois passos. Primeiro as tomadas ja
segmentadas sdo analisados quadro a quadro por meio de interseccao de histogramas
0s quadros aqui selecionados sdo dados como possiveis quadros chaves. Depois desta
etapa concluida os provaveis quadros chaves sdo comparados entre si, de forma a
reduzir a quantidade de quadros com informacdo redundante e gerar um conjunto de

guadros chaves apenas com quadros distintos.
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Rasheed et al. (2003) afirmam que para a detecgéao de um conjunto de quadros
referentes a mesma camera, pode ser usado um calculo de interseccao de histogramas
dos canais HSV. O histograma é composto por 16 bins (8 para o canal H, 4 para o
canal S e 4 para o canal V).

Seja fi a representacdo de um quadro em uma tomada e H; 0 seu respectivo

histograma e b a referencia aos canais HSV. Desta forma podemos definir a interseccao

entre dois quadros consecutivos pela Equacao 7.

D(fi’fi+1):beazlibinsMin(Hi(b)’Hi+1(b)) .

Um novo quadro chave é detectado em funcdo de um limiar T, que define

guando se tem uma interseccao insuficiente entre os quadros i e seu quadro seguinte

como mostra a Equacéao 8.

D(f,f,)<T (®)

color

Os quadros que satisfazem esse limiar sdo incluidos no conjunto de provaveis

quadros chaves que pode ser representado como PK; ={f, f,,....f,, f,}. Cada tomada
pode ser representada por um conjunto de quadros chaves K;, no qual todos os

guadros devem ser distintos.

Para esta solugao inicia-se o conjunto K; como vazio e o quadro central do
conjunto PK; é adicionado a ele. Em seguida todos os quadros de PK; serdo
comparados aos do conjunto K; e caso a intersecdo entre o quadro de referéncia e
todos os do conjunto K; sejam menores que um limiar, o quadro de referencia &

inserido no conjunto K; conforme podemos observar na Equacéo 9.
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K; <—{f(m)}
if max(D(f I f k))<T
then K; < K, u{f j}

Vi  eK, ©)

color

Ao término do processamento de todos os quadros da tomada, o conjunto K;
contém apenas os quadros chaves da tomada.

Um problema encontrado na selecdo de quadros chaves para tomadas com
grande movimentacdo é que, por exemplo, uma explosdo acontece em varios quadros
consecutivos e ndo somente em um deles, dificultando a escolha. Outras classes
também sofrem com o mesmo problema, pois a selecédo é feita no inicio da mudanca
brusca de contetudo. Essa presenca do contetudo disperso em varios quadros e nao
condensado em apenas um fator que trds complexidade e inexatiddo na escolha do

guadro chave.

4.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ESTATICAS

Devido ao fato de que as imagens podem possuir a mesma proporgcao de cores,
mas diferentes distribuicdes espaciais. Conclui-se que inserir as informagdes espaciais
serve como informacédo que auxilia o processo de recuperacdo nestes casos. Assim,
uma maneira de fornecer informacéo espacial € dividir a imagem em sub-imagens, e
indexar cada uma dessas partes (Stricker et al., 1996).

A Figura 4.6 mostra alguns exemplos de padrdes tendo a mesma proporcdo de

cor, mas diferente distribuicdo espacial.
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Figura 4.6 — Figuras mesma proporcao de cor, mas diferente distribuicdo espacial.(Ramos et al., 2005).

A vantagem de se trabalhar com distribuicdo espacial € que ela fornece
informacgdes significativas através dos pixels de cada por¢cdo da imagem que for
particionada. Neste trabalho esta se usando a distribuicdo espacial fazendo uma
divisdo das imagens em nove partes iguais.

Optou-se por essa divisdo pelo fato de poder localizar elementos que mesmo
dispostos em regides diferentes da imagem possam ser comparados e assim um
ranking pode ser feito.

Como se propde trabalhar com imagens quaisquer, a divisdo em nove partes
possibilita imagens com muitos tipos de elementos, e ndo s6 aquela com elemento
central mais importante. (Ramos et al., 2005)

Assim é feita a divisdo espacial do quadro chave em nove partes iguais, sendo
trés colunas por trés linhas. Esta acdo ajuda eliminar os problemas de distribuicéo
espacial vistos mostrados anteriormente. Optou-se também por essa divisdo pelo fato
de poder localizar elementos que mesmo dispostos em regides diferentes da imagem
possam ser comparados e assim um ranking pode ser feito. Como se prop0e trabalhar
com quadros quaisquer, a divisdo em nove partes possibilita quadros com muitos tipos

de elementos, e ndo s6 com elemento central mais importante.
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4.4 CONVERSAO DE RGB PARA HSV

A vantagem dessa representacdo de cor esta na possibilidade de separar os
canais. Esse fato torna o modelo HSV uma ferramenta ideal para o desenvolvimento
de algoritmos de processamento de imagens.

As cores nos modelos HSV sao obtidas a partir das informacdes RGB com

respeito aos valores normalizados do vermelho, verde e azul, dados por:

o _Red 10
255

_ Green (11)
255

_ Blue (12)
- 255

Apds obter os canais R, G e B normalizados, as equacdes abaixo séo utilizadas

para o calculo da intensidade, saturacdo e matiz.

V:(r+g+b) (13)
3
14
S=1—mxmin(r,g,b) -
+g+

H t[ J=g)+ (D) J 0o
J(r—g)z +(r-g)Xg-b)

Assim temos a partir de agora, um quadro chave dividido em nove pedacos

sendo que cada um dos pedacos é separado em trés canais (H, S, V).
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4.5 TRANSFORMADA WAVELET

A transformada wavelet emprega as funcbes wavelet, estas funcbes tem
excelente localizacdo espaco-temporal, permitindo desenvolver decomposi¢cdes wavelet
com grande variedade de funcbes basicas, e também permite enfatizar redundancias
ou elimina-las através dos niveis de decomposicao.

A decomposicdo de Mallat define a aplicagcdo de operagGes de convolugao do
sinal com filtros QMF’s (Quadrature Mirror Filters) e subamostragens (downsamplings).

A Figura 4.7 ilustra o processo de decomposicao.

colunas
lll'lhaS 1 a L 1¢2 D;] f
G —2)1m :
) — B N2, f
A2j+1 f—m
= 1
_ — & {2 D f
ff —2411»
— BN f

Figura 4.7 — Diagrama ilustrando o processo de decomposicéo

Esta decomposicdo proposta por Mallat define o uso de operacbes de
convolucao do sinal com filtros passa-baixa (H) e passa-alta (G) nos dados originais,
seguidos de operacdes de subamostragem de linhas (112) e colunas (241),
dependendo do caso. A operacéo (112) mantém uma linha de duas e a (241) mantém
uma coluna de duas.

Desta forma o sinal de entrada Afmf € decomposto em quatro conjuntos de

coeficientes: A, f, D, f, D) f e D} f, onde as D), f representam as bandas de alta

frequéncia contendo informacfes direcionais de detalhe na escala |, por isso
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referenciadas como imagens de detalhe e A;‘,.f € a banda de baixa frequéncia

referenciada como uma imagem de baixa resolugéo na escala j.

Os filtros usados, H e G, para a decomposi¢do wavelet no algoritmo de Mallat
representam a funcédo de base Haar para cor e textura, foram utilizados ja no trabalho
de Ramos et al. (2005), para a recuperacdo de imagens e agora neste trabalho é
estendida aos videos.

Para ilustracdo, a Figura 4.6 apresenta os quatro canais de saida do algoritmo
de decomposicdo wavelet, esses quatro conjuntos representam um conjunto para
dados suavizados ou de baixa freqliéncia (aproximacdo), e mais trés conjuntos

direcionais de alta frequéncia que sao: horizontal, vertical e diagonal.

v

Figura 4.8 — Representacdo da decomposicdo wavelet em uma imagem

Na Figura 4.8, os conjuntos de saida da decomposicédo wavelet sdo para dados

suavizados ou de baixa freqiéncia, A;f (A), os trés conjuntos de detalhes, sendo de

alta frequéncia, vertical D'z f (V), horizontal D%if (H) e diagonal D%if (D). Os
conjuntos sdo subamostragens da imagem original, porém os coeficientes de detalhe

contém dados que somados a A, f reconstroem a imagem original. As imagens dos

coeficientes vertical D%i f , horizontal D% f e diagonal D f , apresentadas na Figura

4.6 sdo representadas da seguinte forma: os coeficientes mais escuros representam as

regides de menor resposta aos filtros, enquanto que os coeficientes mais claros
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representam as regides de alta resposta do filtro.

No algoritmo wavelet, usando a base Haar, a dimensdo dos canais de saida € a
metade da dimensdo da imagem original. Esta reducdo de dimensionalidade é
realizada através da subamostragem da decomposicédo wavelet.

Cada um dos do quadro chave extraido é submetido a transformada wavelet

conforme descrito no trabalho de Ramos et al. (2005).

4.6 FLUXO OTICO

O fluxo ético é calculado de acordo com algoritmo descrito por Bouguet (2000),

que consiste em primeiro lugar em representar a imagem na forma de uma piramide.

Representemos a piramide de uma imagem | de tamanho n, xn . Seja 1°=1 onde 1°

€ a base da piramide. Essa imagem sera a com maior resolucao, a largura da imagem e

sua altura neste nivel sdo definidas por n{ =n, e n;’ =n,. A representacao da piramide é
construida computando-se |, a partir de |, e entdo computa-se |, a partir de 1, e
finalmente computa-se 1, a partir de |,;

ComL denotando o nivel da piramide e |"denotando a imagem correspondente

ao nivel L, temos entdo que n. =n e nyL =n, sao respectivamente a largura e a altura

de I-. Aimagem I pode ser definida na Equacdo 16 da seguinte forma:
1" (x,y)=
1
Z1V(2x,2
2| (2x2y)+
1, .- - _ ~
g(' SH(2x,12y)+ 17 (2L, 2y) + 1M (2%, 2y —1) + 15 (2x, 2y +1) )+ (16)

%(I (2%, 1,2y 1)+ 1 (26,1 2y +1)+ 1 (2%, 1,2y +1) + 1 (26,1, 2y +1)
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O segundo passo € encontrar caracteristicas correspondentes, ou em outras

palavras, um ponto u na imagem | e sua posi¢cao correspondente v=u+dem uma
. T
imagem J tendo d =[dx,dy} como o vetor de deslocamento deste ponto. Podemos

assim descrever d como o vetor que minimiza a funcéo definida a seguir:

U+, Uto,

e(d)=c(d,d)= > 3 (1(xy)-I(x+d.y+d,)) a7

X=Uy~ay y=U, -~

Nesta pesquisa usou-se 0 algoritmo descrito por Bouguet que permite estimar a
movimentacdo existente em uma seqiéncia de quadros. Neste artigo o fluxo 6tico é
obtido determinando-se pares correspondentes entre dois quadros em uma sequéncia.
O descolamento do ponto correspondente no par determina a intensidade do fluxo 6tico
e este valor é usado como referencia de movimentacdo para o0 quadro chave.

(Bouguet, 2000)

4.7 RECUPERACAO POR CONTEUDO

Para conferir um significado a um conjunto de caracteristicas, comparam-se as
informacdes extraidas por uma funcdo de similaridade. Nesse sentido, medidas de
distincia sdo usadas para computar a semelhanca das caracteristicas, onde o
histograma pode ser usado como um conjunto ordenado de caracteristicas (Smeulders

et al., 2000).



58

Neste trabalho a medida de similaridade usada é a intersecdo de histogramas,
mostrada na Equacdo 18 para as caracteristicas estaticas e a distancia euclidiana

mostrada na Equacgdo 19 para as caracteristicas din@micas:

Dist(H,H )= Y min(n,h

=S

(18)
h = histograma do quadro teste

h’ = histograma do quadro testado

Um histograma € um vetor [h,h,,...,h,] em que cada entrada contém o numero de

pixels havendo a cor da imagem distribuida em proporgcbes, e € considerada uma
funcao de densidade de probabilidade das cores.

A distancia euclidiana é utilizada como métrica para célculo na medida de
similaridade do movimento e é calculada sobre a média da movimentacédo do eixo X e
do eixo Y na imagem através da analise da similaridade de distancia euclidiana, que &

dada por:

deeiia :\/(M (X, y)_M '(X7 y))2 (19)

M(x,y) = valores do movimento X e Y no quadro teste
M’(x,y) = valores do movimento X e Y no quadro testado

Assim, quanto menor a distancia euclidiana entre dois quadros, maior a
semelhanca de movimento entre elas.

A fim de obter-se a combinacédo dos resultados optou-se por ponderar 0s scores
dados as imagens. Esta ponderacdo permite tornar uma determinada caracteristica

mais ou menos enfatica na hora em que o sistema tenta recuperar um quadro chave. O

score final é resultado da ponderagdo pela Equagdo 20, onde P®é o fator de

ponderacdo das caracteristicas estaticas que sdo denotadas na equagdo por Score” e
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PP é o fator de ponderagdo das caracteristicas dinamicas representadas por Score”,

sendo PF+P°=1.

Score, = PF x Score| + P° x Score (20)
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os filmes utilizados neste trabalho foram extraidos de DVDs de véarios géneros
a fim de criar uma base de dados heterogénea, porém o audio destes foi excluido
deixando somente a parte visual presente. Como cada filme possui caracteristicas
bastante peculiares foi criada uma ficha que contém os detalhes relevantes sobre seu

conteudo estrutural.

5.1 DESCRICAO DA BASE

Como nédo foi possivel encontrar uma base publica de videos que fosse
consenso na literatura, optou-se por definir uma base prépria para este trabalho. A base
principal € composta por cinco classes com um total de 208 quadros que representam 8
horas e meia de video aproximadamente. Para cada quadro existe uma assinatura
separada para as informacfes estaticas e dinamicas devidamente extraidas conforme
0os métodos citados anteriormente nas se¢des 4.3 e 4.6.

A base é dividida em cinco classes, sendo elas: Aguas, Brigas, Diélogos,
Explosdes e Perseguicdes, tais classes sdo mostradas a seguir mais detalhadamente.
Esta base é gerada de forma a conter elementos heterogéneos e foi manualmente
rotulada para que se pudesse comparar 0s resultados obtidos com o que realmente se
espera da recuperacdo. Apesar disso a rotulacdo manual envolve a subjetividade
humana que pode ser capaz de complicar a avaliagcao dos resultados.

A classe Aguas representada na Figura 5.1 contém os quadros chaves que
foram definidos como contendo elementos predominantemente ligados a agua, como se

vé temos cenas contemplando desde canais desaguando no mar (Figura 5.1a),



61

passando por coérregos barrentos (Figura 5.1b) e em que ocorrem tomadas

subaquaticas de mergulhos em mar aberto (Figura 5.1c) entre muitas outras.

(b)

Figura 5.1 - Exemplos da Classe Aguas

Na classe Brigas exposta pela Figura 5.2, tém-se predominantemente tomadas
onde ha ataques corporais ou violéncia fisica principalmente entre pessoas. Como
exemplares desta classe podemos observar lutas onde um homem e uma mulher,
desferem golpes um contra o outro (Figura 5.2a), um adulto que espanca uma crianga
sem reacdo desta (Figura 5.2b) e um duelo de espadas travado por piratas dentro de

um galpao (Figura 5.2c) dentre outras pertencentes a classe.

Figura 5.2 - Exemplos da Classe Brigas

No caso da classe Didlogos conforme a Figura 5.3, temos duas ou mais
pessoas apenas conversando calmamente entre elas sem que haja muita dinamica.

Esta classe possui tomadas de pessoas conversando nas mais variadas ocasifes,
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sejam em campo aberto (Figura 5.3a), ou dentro de um carro durante uma perseguicao

(Figura 5.3b) ou entédo na beira de uma piscina (Figura 5.3a).

(b)
Figura 5.3 - Exemplos da Classe Dialogos

A classe Explosdes aqui expressada pela Figura 5.4, representa as tomadas
em que veiculo, objetos ou construcdes explodem durante elas. Um fato bastante
comum sdo as chamas que acontecem durante as explosdes causadas por tiros (Figura
5.4a) ou colisdes de veiculos em alta velocidade (Figura 5.4c). Mas também ha casos
em que h& explosbes as chamas propriamente ditas, como no caso da Figura 5.4b
onde h& um curto circuito em um portdo elétrico a explosdo consiste em faiscas

elétricas e fumaca somente.

0 ©

Figura 5.4 - Exemplos da Classe Explosdes

A Ultima classe é a Perseguicdes vista na Figura 5.5 onde um elemento em

fuga € seguido por outro, normalmente em alta velocidade. Neste caso usualmente
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pessoas fogem a pé (Figura 5.5a), ou em veiculos (Figura 5.5b), podendo ocorrer além

de em diversos locais, como em corredores (Figura 5.5a), ou em locais abertos (Figura

5.5c) entre outros.

(b)

Figura 5.5 - Exemplos da Classe Perseguicfes

5.2 EXPERIMENTOS COM INFORMACOES ESTATICAS

As informacdes obtidas pela decomposicdo wavelet do quadro é salva em um
arquivo no formato XML para permitir sua andlise tanto por parte humana quanto por

parte computacional. As assinaturas sdo estruturadas por niveis na seguinte hierarquia:

e NIVEIS[0-2]
« CANAIS [H, S,V]

« PEDACOI(0,0) - (2,2)]
APROXIMACAO
HORIZONTAL
VERTICAL
DIAGONAL

Desta forma, abstraimos o quadro como sendo trés imagens (devido aos trés
niveis de decomposicédo wavelet), cada nivel tem seus trés canais de cor separados e
cada canal tem nove regides. Por fim cada regido possui entdo os valores obtidos dos

coeficientes wavelets.
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Os experimentos para as informacdes estéticas foram realizados conforme o
trabalho de Ramos et al. (2005), mas utilizando a base de quadros obtida pela selecéao
de quadros chaves descrita na se¢éo 4.2.

Nos parametros descritos neste trabalho a atual base foi testada e os

resultados s&o mostrados na Figura 5.6.

100%
90% -
80% -
70%
60%

50% - .\
40% — N

30% \ /D/ \‘I:I
20% - \:/

10%
0%

Percentual de Precisao

Aguas Brigas Dialogos Explosdes Perseguicdes

Figura 5.6 — Recuperagdo Utilizando Caracteristicas Estéticas.

Neste experimento foram obtidos resultados cerca de 35% de acerto no caso da
classe “Dialogos” e cerca de 10% para a classe “Perseguicfes”.

Além disso, podemos considerar que algumas classes como, por exemplo
“Brigas” e “Dialogos” apenas visualmente, podem ser facilmente confundidas o que
neste caso influenciou bastante os resultados. O mesmo também acontece entre as
classes “Explosdes” e “Perseguicdes” pois uma perseguicdo entre dois carros e um
carro explodindo visualmente possuem informacdes idénticas até que as chamas

predominem na cena.
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5.3 EXPERIMENTOS COM INFORMACOES DINAMICAS

Para escolher qual a melhor forma de analise do movimento foram executados
testes com quadros anteriores, posteriores ao quadro chave bem como a andlise dos
quadros anteriores e posteriores simultaneamente. Nesta analise a fim de garantir uma
escolha ideal da variacdo de tempo a ser utilizada, cada um dos experimentos foi
executado com 1,2,3,5,7 e 10 quadros em relagdo ao quadro chave.

As caracteristicas de movimento foram extraidas de acordo como foi descrito no
topico 4.5 deste artigo e desta extracdo, foi gerada uma assinatura contendo as
informagdes de movimento relativo ao quadro chave para cada uma das situacbes
previstas anteriormente neste topico.

Com base nestas assinaturas foram executados o0s testes de recuperacéo e o
resultado destas recuperacdes foi analisado de forma a medir a qualidade das
caracteristicas testadas.

A Figura 5.7 demonstra o resultado de uma simulagéo de recuperagao para trés
classes com movimentacdes distintas, feitas utilizando o somente o fluxo 6tico referente

aos quadros anteriores ao de referéncia nas variacdes de tempo citadas anteriormente.

Recuperacao de Videos usando Movimento

Percentual de
Precisdo
w
o

1 2 3 5 7 10

Numero de Quadros Anteriores ao de Referéncia Analisados

— - — Classe Explosdes — -l -—Classe Carros

- -A- - Classe Monitores Média das Classes

Figura 5.7 — Recuperacdo com 1,2,3,5,7,10 quadros
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Nota-se nesse caso um desempenho bastante baixo, atingindo o maximo de
36% para a classe “Monitores” e menos de 6% para a classe “Explosdes”. Tal resultado
era previsivel, pois conforme Rasheed e Shah um quadro chave é selecionado quando
a diferenca com seu anterior € muito grande. Sendo assim se o quadro chave néo
pertence a seqiéncia de quadros anterior a ele, a analise de movimento deste em
relacdo aos quadros anteriores logicamente n&o retorna informacbes relevantes.
(Rasheed et al., 2003)

Na Figura 5.8 se o resultado da mesma simulacdo, mas agora levando em
conta a movimentacdo dos quadros anteriores e posteriores ao quadro chave na

analise.

Recuperacgéo de Videos usando Movimento
60
S 50
T8 40
g g 30
S %
o
0 A
1 2 3 5 7 10
Numero de Quadros Anteriores e Posteriores ao de
Referéncia Analisados
— -~ — Classe Explosdes —-m - — Classe Carros
---A--- Classe Monitores Média das Classes

Figura 5.8 — Recuperacdo com 1,2,3,5,7,10 quadros

Usando essa configuracdo ainda sim, os resultados obtidos ndo foram os
melhores conforme pode se ver na sec¢ao 5.3 onde os melhores resultados s&o obtidos,
pois neste caso tal como o0 no caso anterior, a informacdo proveniente dos quadros
anteriores ao quadro chave influem de forma negativa. Com isso os resultados apesar

de baixos, foram mais significativos que os obtidos apenas o fluxo 6tico referente aos
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quadros anteriores ao de referéncia. Tais resultados se aproximam a 40% em Vvarios
momentos mas demonstra resultados de cerca de 11% em dados momentos.
Finalmente na Figura 5.9 temos o resultado desta analise utilizando apenas

quadros posteriores ao de referéncia.

Recuperacdo de Videos usando Movimento
L . 60
2% a0
c o
L o
°2a 20
()
o
0 + ‘
1 2 3 5 7 10
Numero de Quadros Posteriores ao de Referéncia
Analisados
— -~ — Classe Explosées — -m - —Classe Carros
---A -- Classe Monitores Média das Classes

Figura 5.9 — Recuperacao com 1,2,3,5,7,10 quadros

Com base nos resultados obtidos nessa etapa, as configuracbes dos
experimentos de recuperacdo foram feitos pela analise do fluxo otico referente a 5
guadros posteriores ao referenciado, pois foi neste ponto onde houve um melhor
desempenho, demonstrando uma taxa de até 60% nos testes contra as taxas de cerca
de 30% para os testes feitos com apenas quadros anteriores e de 40% para o uso dos
quadros anteriores e posteriores.

Tendo apenas a referencia da direcdo em que o movimento resta ainda
escolher a quantidade de quadros a serem analisados, desta forma com os resultados
mostrados na Figura 5.4, a melhor alternativa é utilizar cinco quadros posteriores ao de
referéncia. Cientes disto os testes passam a ser executados levando em consideracao

a informacao do fluxo 6tico extraido dos cinco quadros posteriores ao quadro chave.
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Nestes parametros podemos analisar o impacto destas caracteristicas
escolhidas em toda a base de forma a comprovar a eficacia destas informacdes. O

resultado do experimento realizado para analisar esta eficacia € mostrado na Figura

5.10.

90%
80% y
70% -
60% -
50% -

\
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Figura 5.10 — Recuperacao utilizando os paradmetros selecionados

Em posse destes dados notamos que foi possivel atingir resultados de até 79%,
mas mesmo assim algumas classes mantiveram indices de 12%.

Essas taxas sdo provenientes pela confusdo gerada pela semelhanca de
movimentacdo, um exemplo disso é o caso de uma briga em que além da alta
movimentacdo dos elementos da cena também h& uma grande movimentacdo da
camera que filma a cena. O mesmo se d4 em uma cena de perseguicdo, sendo assim
em alguns casos esta semelhanca prejudica os resultados.

Em contra partida a ambiglidade entre os didlogos e as brigas séo

solucionados em relacdo ao caso em que apenas se usa informacdes estaticas.
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5.4 EXPERIMENTOS COM AMBAS AS INFORMACOES

Utilizando os parametros retro-citados, foram realizados experimentos utilizando
caracteristicas estaticas e dindmicas combinadas para descobrir a melhor ponderacao
entre as caracteristicas. Para encontrar a melhor combinacdo foram testadas 11

configurac@es diferentes variando o valor de RPF entre 0 e 1 de 0,10 em 0,10 e tendo
P°=1-P". O resultado apresentado por este experimento e ilustrado pela Figura 12 leva

a selecionar como melhor alternativa o uso de P*= 0,3 e P°=0,7, o que indica uma

melhor ponderagdo com 70% do peso do score dado pelas caracteristicas dinamicas e

30% do peso do score sendo dado pelas caracteristicas estaticas conforme se vé na

Figura 5.11.
Ponderacao das Caracteristicas

3 100%
B2
o 80%
a
o 60%
©
Tg 40% -
& 20% -
O
P 0%

AQuag Brigas Dialogog D056, Per Seguic,,

(S)
Classes
—e—Pd=1 —=—Pd=0,9 Pd=0,8 Pd=0,7 —k— Pd=0,6 —e— Pd=0,5
+— Pd=0,4 Pd=0,3 Pd=0,2 Pd=0,1 Pd=0

Figura 5.11 — Recuperacao utilizando os parametros selecionados
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Através do experimento anterior temos a melhor ponderacdo entre as
caracteristicas dinamicas e estaticas, sendo assim agora podemos comprar 0S

resultados obtidos na Figura 5.12.
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Figura 5.12 — Recuperagéo utilizando os parametros selecionados

Com essa ponderacdo € possivel obter melhores resultados em todas as
classes, embora em relacdo. Vale ainda ressaltar a grande melhora no caso da classe
“Dialogos” em relacéo a apenas o uso das caracteristicas estaticas.

Como forma de analisar o desempenho do método temos a matriz de confusao

obtida na Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de Confusao

Aguas Brigas Didlogos Explosdes Perseguicdes
Aguas 54% 14% 16% 0% 16%
Brigas 14% 28% 0% 35% 23%
Dialogos 16% 0% 83% 0% 1%
Explosdes 0% 35% 0% 44% 21%
Perseguicdes 16% 23% 1% 21% 39%
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5.5 EXPERIMENTOS FINAIS E DISCUSAO

Seguindo os passos descritos anteriormente foi executado um teste sobre a
base a fim de se verificar visualmente a qualidade dos resultados obtidos pelo método.

Cada uma das figuras irA demonstrar os 12 primeiros resultados obtidos pelo
método proposto para uma tomada de referéncia.

Foram executados cinco testes, um para cada classe, desta forma é possivel

visualizar os resultados em todas as classes da base de dados.

Resultados Obtidos
Figura 5.13 — Resultado da Recuperacao na classe “Brigas” através da metodologia proposta.
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Neste experimento ha como referéncia uma tomada onde uma mulher e um
homem lutam em um simulador, 0 método se mostrou capaz re retornar resultados
pertinentes. Nota-se que as Figura 5.13(f), 13(g) e 13(i) apesar de ndo pertencerem a
classe foram recuperadas, isto se da a dindmica muito grande e ordenada nos trés
casos. Enquanto a Figura 5.13(c) que possui chamas, na sua sequéncia realmente faz
parte de uma tomada de “Briga” bem como a 5.13(k) em que a briga acontece sobre
uma espécie de jato, mas o visual que se tem em primeiro plano sdo as chamas das
turbinas deste jato sobre o qual ha uma briga. Outro caso interessante € o da Figura
5.13(h) onde a luta acontece durante um curto circuito que causa diversas alteracdes
na iluminacdo, mas mesmo assim foi possivel caracteriza-lo corretamente. Com isto
podemos verificar que algumas classes visualmente distintas podem possuir dinamicas

muito parecidas.

id | 5 .
6 -
"::..a . - '

() (k) ()

Resultados Obtidos
Figura 5.14 — Resultado da Recuperacéo na classe “Didlogos” através da metodologia proposta.
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Para a classe “Dialogos”, podemos notar uma menor confusdo. Esta classe por
possuir uma movimentacao infima na grande maioria dos casos e pelo fato também de
normalmente acontecer apenas entre pessoas torna-se bastante homogénea
internamente. Nos casos em que a camera se foca em apenas um dos personagens
engquanto este fala, ainda sim se mantém a baixa movimentagdo que na maioria das
vezes € decorrente apenas das expressoes faciais e alguns gestos.

Em casos de dialogos ocorridos em cenarios abertos como campos ou ruas
movimentadas, etc., o movimento do fundo € capaz de influir negativamente
confundindo o sistema. Pelo fato de uma alta movimentacdo em um quadro chave ser
muito incomum, este acaba entdo sendo confundido, muitas vezes, com a classe

“Brigas” onde ha também visualmente duas pessoas e uma alta movimentacao.

Resultados Obtidos
Figura 5.15 — Resultado da Recuperacéo na classe “Aguas” através da metodologia proposta .
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Na classe “Aguas”, nos podemos notar duas classificacbes erroneas
representadas nas Figuras 5.15(h) e 5.15(i), ambas foram classificadas desta maneira
por possuirem uma movimentacdo baixa, predominante em regides de fundo o que
também ocorre no caso da agua. Estas confusGes também se ddo em certos casos
quando dialogos que também possuem baixa movimentacdo, se ddo com o céu azul ao
fundo, dando assim a “impresséo” ao sistema que este céu na verdade é o mar, ou
mesmo em casos como da Figura 5.15(i) onde a iluminacdo possui uma coloracao
azulada que visualmente leva o sistema a crer que se trata de mar.

Outro ponto a considerar é o caso da Figura 5.15(f) que apesar de em primeiro
plano ndo parecer pertencer a classe, nota-se que ao fundo, em segundo plano ha

predominancia do mar e no decorrer da tomada o pirata mergulha na agua.

Resultados Obtidos
Figura 5.16 — Resultado da Recuperacéo na classe “Explosdes” através da metodologia proposta.
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Agora na classe “Explosfes”, € interessante ressaltar o caso das tomadas
representadas nas Figuras 5.16(a), 5.16(c), 5.16(i) onde apesar de ndo ocorrerem
chamas no quadro chave, na seqiiéncia da tomada ainda sim acontece uma exploséo.
O fato de uma explosdo se dar em varios quadros e ndo somente um, pode
dificultar o sistema de através de caracteristicas visuais identificar do que se trata a
cena, mas devido ao movimento presente ocorrer em niveis elevados, as caracteristicas
dindmicas possuem neste caso um papel muito importante, pois consegue suprir este

papel e definir corretamente as tomadas.

) () ()

Resultados Obtidos
Figura 5.17 — Resultado da Recuperacgéo na classe “Perseguicdes” através da metodologia proposta.
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Finalmente para a classe “Persegui¢cfes” acontecem algumas confusées com a
classe explosdes como no caso das Figuras 5.11(g) e 5.11(j). Nestes dois casos o0 que
ocorre é um caso de perseguicdo em alta velocidade em que ao final tem-se uma
explosdo, desta forma ainda existem elementos dinAmicos da perseguicdo inseridos
neste trecho e também em ambos os casos por ocorrerem em tomadas consequentes,

h& uma grande semelhanca visual entre elas.
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6 CONCLUSAO

Para definir a similaridade em recuperagéo de informacgéo, sdo desenvolvidos
métodos que calculam a diferenca entre quadros que estdo sendo comparados. Como
foi apresentada nesta dissertacdo, a tarefa de recuperar videos pode ser aplicada em
diferentes areas, tais como: engenharia e arquitetura; sistema de informacao
geografica; em base de imagens médicas; dentre outras. Assim, muitos esforcos foram
direcionados em pesquisas e desenvolvimento dos CBVRS.

Este trabalho apresentou um método baseado em uma forma de indexagdo
para recuperacdo de videos, levando-se em consideracdo a extracao de caracteristicas
de cor e textura, combinados em um espaco wavelet juntamente com caracteristicas de
movimento representadas pelo fluxo 6tico. Isso foi realizado com a inclusédo de técnicas
de recuperacédo de informacédo que permitiram tratar os videos de forma natural.

A escolha por essas caracteristicas foi atribuida ao fato da cor representar a
imagem como um todo, proporcionando informacdes relevantes para a tarefa de
recuperagdo. Ja a caracteristica textura foi escolhida por estar intimamente relacionada
com a caracteristica cor, a qual foi tratada em diferentes niveis de multi-resolucédo. O
movimento por sua vez, foi utilizado pelo fato do mesmo ser capaz de distinguir certas
cenas que apesar de visualmente semelhantes possuem conteldos muito distintos
devido a sua dindmica, como o caso de uma cena de um piguenique no campo e um
jogo de futebol, por exemplo.

Levando em consideragao os objetivos apresentados neste trabalho, concluiu-
se que o modelo de cor HSV usado como forma de representar a cor das imagens tem
a vantagem de ser um modelo que separa a intensidade da informacao tonalidade e
saturacdo, bem como, na relacdo que existe entre esses componentes que € muito

proxima da forma na qual o homem percebe a cor.
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A base Haar usada buscou realcar as melhores caracteristicas das imagens
trabalhadas, representando o sinal de forma redundante, pois ndo se sabia quais
caracteristicas eram mais significativas para se fazer a classificacdo, isso foi
evidenciado através da extracao das caracteristicas, apresentada na Sec¢éo 4.3 e 4.6.

A associacdo da informacdo espacial ao atributo cor e textura foi realizada
através da multi-resolugdo das imagens. Isso foi alcancado através da decomposicao
wavelet que permitiu a transformacédo das imagens em diferentes escalas.

A combinacdo do movimento com as caracteristicas de cor e textura
proporcionaram uma ponderacdo entre ambos os atributos de maneira a inserir a
quantidade de informacdes necessaria de cada uma das caracteristicas para se obter
os melhores resultados.

Os experimentos com a combinac¢do, Secdo 5.3 e 5.4, foram bem sucedidos
com as métricas descritas na Secao 4.7, demonstrando taxas de até 83% e mantendo
uma média geral de cerca de 50%.

A quantidade e a variedade de quadros que compde a base de dados foi
suficiente para fazer a classificacdo das imagens, bem como, validar as hipéteses

levantadas durante os objetivos especificos.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Apesar do método proposto auxiliar na recuperacéo de informacao baseada em
contetido através da extracdo dos atributos cor e textura em espaco wavelet e do fluxo
otico, este trabalho ndo pretende esgotar as discussdes sobre CBVRS. Isto porque o
método desenvolvido neste trabalho considera um conjunto especifico de

caracteristicas. Outros métodos podem ser propostos, quer incluindo novos atributos,



79

quer abordando as mesmas caracteristicas, mas de maneira diferenciada, como por
exemplo, a recuperacao por similaridade através de pontos selecionados por regides
nas imagens.

Extensdes possiveis da metodologia pode ser a expansao desta recuperacao
de informacdo para videos on-line, ou a avaliacdo de diferentes ponderacdes entre as

caracteristicas para as diferentes classes presentes na base.
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7 APENDICE A

7.1 CALCULO DO FLUXO OTICO

#ifdef CH_
#pragma package <opencv>
#endif

#ifndef _EiC
#include "cv.h"
#include "cxcore.h"
#include "highgui.h"
#include <stdio.h>
#include <math.h>
#endif

#define MAX_FEATURES 20

#define POS_X 192
#define POS_Y 264

CvSize Janela;

IplImage *src_image = 0, *dst_image = 0, *tmp_image=0;
IplImage *Framel = 0, *Frame2 = O;
Ipllmage *x_image = 0, *y_image = O;
IplImage *pyramidl = 0, *pyramid2 = 0;

static const double pi = 3.14159265358979323846;

static double square(int a)

{
return a * a;
}
int modulo(int a)
{
return (int) sqrt(square(a));
¥

static void opticflow(Ipllmage *framel, Ipllmage *frame2)

{

int number_of features;

CvPoint2D32f framel features[MAX_ FEATURES];
CvPoint2D32F frame2_features[MAX_FEATURES];

char optical_flow_found_ feature[MAX FEATURES];
float optical_ flow_feature_error[MAX FEATURES];
CvSize optical_flow_window;

CvTermCriteria optical_flow_termination_criteria;

int i;
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int line_thickness;
CvScalar line_color;
CvPoint p,q;

double angle;

double hypotenuse;

src_image
dst_image
tmp_image

Framel
Frame2

cvClonelmage( framel );
cvClonelmage( frame2 );
cvClonelmage( framel );

cvCreatelmage( Janela, IPL_DEPTH 8U, 1);
cvCreatelmage( Janela, IPL_DEPTH 8U, 1);

cvConvertlmage(src_image, Framel, 0);
cvConvertlmage(dst_image, Frame2, 0);

X_1imag
y_imag

e
e

C
C

vCreatelmage( Janela, IPL_DEPTH 32F, 1 )
vCreatelmage( Janela, IPL_DEPTH 32F, 1

o/

number_of features = MAX_ FEATURES;

cvGoodFeaturesToTrack(Framel, x_1image, y_image, framel features,
&number_of features, .01, .01, NULL);

optical_flow window = cvSize(3,3);

optical_flow_termination_criteria = cvTermCriteria( CV_TERMCRIT_ITER |
CV_TERMCRIT_EPS,

20, -3);

pyramidl = cvCreatelmage( Janela, IPL_DEPTH 8U, 1 );
pyramid2 = cvCreatelmage( Janela, IPL _DEPTH 8U, 1 );
cvCalcOpticalFlowPyrLK(Framel, Frame2, pyramidl, pyramid2,

framel features,

optical_flow_ found_ feature,

frame2_features, number_of features, optical_ flow window, 5,
optical_flow_feature_error,

optical_flow_termination_criteria, 0 );

for(i
{

0.

i < number_of features; i++)

it ( optical_flow_found_ feature[i] == 0 ) continue;

line_thickness = 1;
line_color = CV_RGB(255,0,0);

angle
hypotenuse = sqrt( square(p.y - g.y) + square(p-X - g-X) );

0 0

< X

(int) framel features[i].x;
(int) framel_ features[i].y;
(int) frame2_features[i].-x;
(int) frame2_features[i].y;

= atan2( (double) p.y - q.y, (double) p.x - g-x );

(int) (p-x - 3 * hypotenuse * cos(angle));
(int) (p-y - 3 * hypotenuse * sin(angle));



cvLine( tmp_image, p, g, line_color, line_thickness, CV_AA, 0 );

p-x = (int) (g-x + 9 * cos(angle + pi /7 4));
p.y = (int) (gq.y + 9 * sin(angle + pi / 4));
cvLine( tmp_image, p, g, line _color, line_thickness, CV_AA, 0 );
p-x = (int) (g-x + 9 * cos(angle - pi / 4));
p.y = (int) (gq.y + 9 * sin(angle - pi / 4));
cvLine( tmp_image, p, q, line_color, line_thickness, CV_AA, 0 );

}

cvNamedWindow("'Optical Flow"™, 1);
cvShowlmage("'Optical Flow"™, tmp_image);

cvWaitkKey(1);
cvReleaselmage(&src_image);
cvReleaselmage(&dst_image);
cvReleaselmage(&tmp_image);
cvReleaselmage(&Framel);
cvReleaselmage(&Frame2);
cvReleaselmage(&pyramidl);
cvReleaselmage(&pyramid?);
cvReleaselmage(&x_image);
cvReleaselmage(&y_image);

main (int argc, char **argv)

int inicio, fim;

char nome[60];

char ext[5];

int contador;

char iml1[65], im2[65];

CvCapture* capture = 0O;

capture = cvCaptureFromCAM( O );

if( Ycapture )

{
fprintf(stderr,"Fonte Indisponivel...\n");
return -1;

cvNamedWindow("'Optical Flow"™, 1);

IplImage *antigo = 0, *novo=0;
IplImage *frame = O;

frame = cvQueryFrame ( capture );
cvShowlmage(*'Optical Flow", frame);
Janela = cvGetSize( frame );
cvMoveWindow(""Optical Flow',0,0);
int x;
for (x=0;x<1000;x++)
{
IplImage *frame = O;
frame = cvQueryFrame ( capture );
cvWaitKey(10);
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}

cvShowlmage(*'Optical Flow', frame);

}

cvMoveWindow("'Optical Flow",POS X + 166,272);
antigo = cvClonelmage( frame );
cvShowlmage(*'Optical Flow', frame);

for (G3)
{

for (x=0;x<5;x++)
{
IplImage *frame = O;
frame = cvQueryFrame ( capture );
if( '"frame )
break;

novo = cvClonelmage( frame );
opticflow( antigo, novo );
cvWaitkKey(10);
cvReleaselmage(&novo);

cvReleaselmage(&antigo);
antigo = cvClonelmage( frame );

}

cvDestroyAlIWindows( );
cvReleaseCapture ( &capture );

return O;

#ifdef EiC
#endif
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8 APENDICE B

8.1 SELECAO DE QUADROS CHAVES

#ifdef CH_

#pragma
#endif

package <opencv>

#ifndef _EiC

#include
#include
#include
#include
#include
#endif

char nom
char *tm

CvHistog
{
if(s
{

cv.h"
"'cxcore.h"
"highgui.h"
<stdio.h>
<math.h>

e[50];
p;

ram* Calcular_Histograma(lpllmage *src)

rc)

IplImage* h_plane cvCreatelmage( cvGetSize(src), 8, 1)
IplImage* s_plane cvCreatelmage( cvGetSize(src), 8, 1)
IplImage* v_plane cvCreatelmage( cvGetSize(src), 8, 1)
IplImage* planes[] = { h_plane, s_plane, v_plane };
IplImage* hsv = cvCreatelmage( cvGetSize(src), 8, 3 );
int h_bins = 8, s bins = 4, v_bins = 4;

int hist_size[] = {h_bins, s bins, v_bins};

float h_ranges[] = { O, 180 }; /* hue varies from 0 (~0°red) to 180

(~360°red again) */

float s ranges[] = { 0, 255 }; /* saturation varies from 0 (black-

gray-white) to 255 (pure spectrum color) */

float v_ranges[] = { 0, 255 }; /* saturation varies from 0O (black-

gray-white) to 255 (pure spectrum color) */

float* ranges[] = { h_ranges, s ranges, Vv_ranges };
int scale = 10;

CvHistogram* hist=0;

float max_value = 0;

int h, s, v;

cvCvtColor( src, hsv, CV_BGR2HSV );
cvCvtPixToPlane( hsv, h _plane, s plane, v_plane, 0 );
hist = cvCreateHist( 3, hist _size, CV_HIST_ARRAY, ranges, 1 );

cvCalcHist( planes, hist, 0, 0 );
cvGetMinMaxHistValue( hist, 0, &max value, 0, 0 );

cvNamedWindow( *'Source™, 1 );
cvShowlmage( "Source'™, src );

cvReleaselmage(&h _plane);
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cvReleaselmage(&s_plane);
cvReleaselmage(&v_plane);
cvReleaselmage(&hsv);
return hist;

float ComparaHistogramas(CvHistogram *hl, CvHistogram *h2, int Modo)

{

float valor;

valor = cvCompareHist(hl, h2, Modo);
return valor;

float Compararlmagens(IplImage *Imageml, Ipllmage *Imagem2, int Modo)

{

CvHistogram *histl=0, *hist2=0;
histl = Calcular_Histograma (Imageml);
hist2 = Calcular_Histograma (Imagem2);

return ComparaHistogramas(histl, hist2, Modo);

}

void Salvalmagens(lpllmage *Imageml, Ipllmage *Imagem2, int frame_n )

{
char saidas[50];

sprintf(saidas,"%s-%i.jpg", tmp, frame _n-1 );
printf("'-->%s\n",saidas);
cvSavelmage(saidas, Imageml);

sprintf(saidas,"%s-%i.jpg", tmp, frame_n );
printfF("'-->%s\n",saidas);
cvSavelmage(saidas, Imagem2);

}
int main (int argc, char **argv)

{

float x;

int px,py,pxy;
CvSize Tamanho_lmagem;
IplImage *frame=0, *novo=0, *antigo=0, *shower=0;

CvCapture* capture = 0O;

ifCargc < 1)
{
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fprintf(stderr,”USE: Histogramas.exe %%l %%2 %%3 %%4\n');

fprintf(stderr,"” %%1 = Nome do Arquivo sem Extensao\n');
fprintf(stderr," %%2 = Quadro Inicial do Video\n™);
fprintf(stderr,"” %%3 = Tipo de Comparacao\n');
fprintf(stderr,"” %%4 = Limiar Maximo\n');

return -1;

}

tmp = argv [1];
sprintf(nome, "%s.avi', tmp);

printf('%s\n', nome);
printf('%s\n", tmp);

capture = cvCaptureFromAVI( nome );
if( Ycapture )

{
fprintf(stderr,"Fonte Indisponivel...\n");

return -1;

cvSetCaptureProperty ( capture, CV_CAP_PROP_POS FRAMES, atoi(argv[2]) ):
cvNamedWindow("'Optical Flow", 1);

frame = cvQueryFrame ( capture );

cvShowlmage(*'Optical Flow', frame);

Tamanho_Imagem = cvGetSize(frame);

py = Tamanho_Imagem.height;

px = Tamanho_Imagem.width;

pXy = pX*py;

printf(C"\nLargura = %i - Altura = %i - Pixels = %i\n\n", px, py,
pPX*py) ;

antigo = cvClonelmage( frame );
shower = cvClonelmage( frame );
cvShowlmage(*'Optical Flow", shower);

int c;
double p;
for (53)
{

IplImage *frame = 0;
frame = cvQueryFrame ( capture );
if( frame )

break;

p = cvGetCaptureProperty( capture, CV_CAP_PROP_POS FRAMES );

novo = cvClonelmage( frame );



if(atoi(argv[3]) == 0)
{

X = CompararlImagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))
{
printf("'%1 - Correlation =
Salvalmagens( antigo, hovo,

¥
}
if(atoi(argv[3]) == 1)
{

X = CompararlImagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))
printfF("%f - Chi-Square =

}
if(atoi(argv[3]) == 2)
{

X = Compararlmagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))
printf("'%f - Intersection

}
if(atoi(argv[3]) == 3)
{

X = Compararlmagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))

printf(""%i - Correlation =
X = CompararlImagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))

printf('%1 - Chi-Square =
X = Compararlmagens(antigo, novo,
if (x<atof(argv[4]))

printf("'%i - Intersection

}

cvAbsDiff(novo,antigo,shower);
cvShowlmage (*'KeyFrames™, shower);
cvReleaselmage(&novo);
cvReleaselmage(&antigo);
antigo = cvClonelmage( frame );

c = cvWaitKey(10);
if (c == 27)
break;

}

cvDestroyAl IWindows( );
cvReleaseCapture ( &capture );

return O;

}

#ifdef EiC
#endif

CV_COMP_CORREL);

%PA\n", (Int)p, X);
(inHp);

CV_COMP_CHISQR);

%F\n", x/pxy, p);

CV_COMP_INTERSECT) ;

= %F\n"", X/pxy, p):

CV_COMP_CORREL);

%F\n", X, p);
CV_COMP_CHISQR);

%F\n", X/pxy, p);
CV_COMP_INTERSECT);

= %F\n", X/pxy, p);



