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2.7.3 Limiarizaç̃ao Adaptativa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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2.14 Dilataç̃ao em ńıveis de cinza com elemento estruturante quadrado planar e duas
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Resumo
Com o avanço da tecnologia digital e o conseqüente crescimento na utilização de v́ıdeos di-

gitais, aumenta-se a necessidade de recuperação de informaç̃ao de interesse nesta mı́dia que

apresenta enormes volumes de dados. Muitas pesquisas sobreindexaç̃ao e processamento de

vı́deo digital t̂em sido realizadas em busca de consultas eficientes e recuperaç̃ao de contéudo.

Neste contexto, o problema da detecção de transiç̃oes entre tomadaśe o primeiro passo para a

segmentaç̃ao e ańalise de v́ıdeo digital, e seŕa o objeto de estudo da presente pesquisa, que trará

algumas contribuiç̃oes para a abordagem chamada ritmo visual por amostragem. Neste traba-

lho, a ańalise de v́ıdeo seŕa realizada sobre uma imagem formada a partir da diagonal principal

de uma vers̃ao reduzida de cada quadro, utilizando-se a morfologia em cores para detecção das

transiç̃oes, sem aplicar a descompressão pŕevia do v́ıdeo e sua conversão para ńıveis de cinza.

Desta forma, a metodologia proposta não desconsidera a importante informação presente na

cor e, aĺem disso, realiza o processamento de uma quantidade de informaç̃ao muito menor. O

método proposto foi testado em 15 vı́deos de diferentes tipos, obtendo-se, em média, valores de

78% e 81%, de precisão e revocaç̃ao, respectivamente.

Palavras-chave: ritmo visual, segmentação de v́ıdeo, morfologia em cores, vı́deo comprimido.
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Abstract
With the advance of digital technology and consequent increase in the use of the digital videos,

the necessity for recovering interesting information in this enormous volume of data increases.

Many researches on digital video indexing and processing have been made in order to efficiently

query and recover content. In this context, the problem of detecting transitions among shots is

the first step for digital video segmentation and analysis. This will be the object of study of the

present research, which will bring some contributions on the approach called visual rhythm. In

this work, the video analysis will be made through an image formed by the main diagonal of

a reduced version of each frame, using colored morphology for transitions’ detection without

applying the previous decompression and conversion for grayscale levels. Thus, the proposed

methodology does not reject the important information present in the colors; further more, it

processes lesser amount of information. The proposed methodology was tested in 15 different

videos, getting, in average, values between 78% and 81% of precision and recall respectively.

Keywords: visual rhythm, video segmentation, colored morphology, compressed video.



Caṕıtulo 1

Introduç ão

Nas últimas d́ecadas, a televisão anaĺogica teve uma inflûencia fundamental na

disseminaç̃ao da informaç̃ao. Poŕem, esta tecnologia possui algumas limitações tais como: difi-

culdades de edição e de controle sobre a qualidade do vı́deo, restriç̃oes na criaç̃ao de aplicaç̃oes

com interatividade e dificuldades de localização de imagens no vı́deo.

Com o desenvolvimento da informática e eletr̂onica, ocorreu uma grande transformação

nos meios de comunicação, que passaram a migrar dos formatos analógicos para os formatos

digitais.

Na digitalizaç̃ao de um v́ıdeo, cada quadróe transformado empixels, ou seja, a

informaç̃ao da cor de cada ponto da imagemé armazenada em umpixel. A qualidade de cada

quadro depende da quantidade depixelsutilizados e da quantidade de informações em cada

pixel [37].

Diferentes ḿetodos para a compactação e transmiss̃ao de v́ıdeo digital t̂em sido de-

senvolvidos, comprimindo-se dados redundantes, reduzindo-se espaço de armazenamento e de

banda para a transmissão.

De maneira geral, o vı́deo digital oferece maior qualidade de gravação, facilidade de

processamento, eficiência em termos de banda e a possibilidade de criação de aplicaç̃oes com

interatividade. Estas vantagens aliadasà facilidade de compartilhamento e de gravação atrav́es

das ĉameras digitais, têm tornado o v́ıdeo digital cada vez mais popular.

Com todo o avanço da tecnologia digital, a disponibilidade de contéudo multiḿıdia

cresce a cada dia. Aplicações como bibliotecas digitais, ensinoà dist̂ancia, v́ıdeo sob demanda,

transmiss̃ao de v́ıdeo digital e sistemas de informação multiḿıdia s̃ao exemplos da vasta coleção

dispońıvel.

1
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Junto à disponibilidade, cresce, também, a necessidade de consultas e busca de

informaç̃ao relevante neste enorme volume de dados. Muitas pesquisassurgem para tentar

aprimorar as t́ecnicas de indexação, pesquisa, busca e recuperação (retrievel) de informaç̃ao em

bancos de dados de vı́deos.

A recuperaç̃ao de contéudo de interesse em vı́deos est́a, geralmente, associadaà

indexaç̃ao manual de informações, tornando-se um processo inadequado para grandes volumes

de v́ıdeo. Aĺem disso, para uma indexação eficiente, deve haver a identificação e a compreensão

das unidades fundamentais do vı́deo. Desta forma, a indexação torna-se uma tarefa difı́cil, haja

vista o comprimento, generalidade de conteúdo e formato ñao estruturado dos vı́deos [16].

Revela-se, então, a necessidade de processos automáticos para a indexação de v́ıdeo, que pos-

sibilitem buscas ŕapidas e eficientes.

Muitas pesquisas sobre a análise de contéudo de v́ıdeo t̂em sido realizadas e diferentes

abordagens têm sido propostas. Geralmente, as ferramentas de análise de v́ıdeo possuem as

seguintes etapas de processamento [16]:

video parsing: o processo devideo parsingconsiste na segmentação do v́ıdeo em unidades

fundamentais tais como tomadas e cenas, no reconhecimento de operaç̃oes de ĉamera e

na identificaç̃ao dos quadros-chaves.

sumarizaç̃ao: a t́ecnica da sumarizaçãoé usada para resumir o conteúdo de uma seq̈uência de

vı́deo, facilitando o seu acesso (navegação e recuperação).

classificaç̃ao: a classificaç̃ao tem como objetivo classificar o vı́deo, a cena ou a tomada em

diferentes categorias.

indexaç̃ao: o processo indexação associa termos descritivos ao vı́deo, visando facilitar consul-

tas em grandes bancos de dados.

Antes da sumarização, classificaç̃ao e indexaç̃ao de v́ıdeos digitaiśe necesśario, primeiramente,

detectar-se as mudanças de tomadas presentes na seqüência de v́ıdeo [23]. Sendo assim, o

video parsinǵe o primeiro passo na análise e segmentação de v́ıdeo e seŕa o objeto de estudo

da presente pesquisa.

A maioria das t́ecnicas devideo parsingexistentes na literatura empregam medidas de

dissimilaridade entre quadros sucessivos, baseadas em informaç̃oes de cor, forma e textura para

a detecç̃ao de transiç̃oes. Diferentemente deste tipo de abordagem, nesta dissertaç̃ao a ańalise
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do v́ıdeo seŕa realizada sobre uma imagem 2D formada a partir de fatias de cada quadro do

vı́deo, como será melhor descrita na seção de 3.4.

1.1 Desafios

O desafio da presente dissertaçãoé desenvolver uma nova metodologia para a detecção

autoḿatica de transiç̃oes abruptas de vı́deo (cortes), empregando-se as técnicas de ritmo visual

por amostragem (seção 3.4) e morfologia em cores (seção 2.6), trabalhando-se no domı́nio de

compress̃ao. Fazendo, assim, o uso das vantagens proporcionadas em setrabalhar diretamente

com o v́ıdeo comprimido (MPEG- Moving Picture Expert Group), tais como: a criaç̃ao do ritmo

visual a partir de miniaturas de quadros e a utilização de algumas informações dispońıveis no

MPEG para auxiliar na detecção.

O desafio deste trabalhoé, sobretudo, realizar um estudo sobre segmentação de v́ıdeo

voltada a uma base de testes realista, composta de jogos de futebol, com todas as dificuldades

que este tipo de vı́deo oferece, enumerando-se os problemas encontrados e as soluções propos-

tas.

1.2 Motivação

A segmentaç̃ao de v́ıdeo é uma etapa primordial no processamento do vı́deo digital.

Sendo assim,́e indispenśavel o desenvolvimento e aperfeiçoamento das técnicas existentes vi-

sando rapidez de processamento e eficiência nas detecções para o uso em aplicações em tempo

real.

As abordagens anteriores, que utilizavam a análise de imagens 2D para a detecção de

transiç̃oes, possúıam um alto custo computacional e resultados não satisfat́orios [16]. J́a a

abordagem de Guimarães [16] ñao é adaptadàas necessidades atuais, pois exige a prévia des-

compress̃ao do v́ıdeo e sua inteira conversão para ńıveis de cinza.

A presente pesquisa visa utilizar as vantagens em se trabalhar no doḿınio de com-

press̃ao, tais como o uso de miniaturas de quadros, que possibilitam o processamento de uma

quantidade muito menor de informação, objetivando rapidez de processamento. Além disso,

objetiva a eficîencia nas detecções com o uso das informações de cores, descartadas em abor-

dagens anteriores.
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1.3 Proposta

O presente trabalho tem como objetivo realizar a detecção de transiç̃oes abruptas de

vı́deo, partindo da abordagem de Ngo [29], que utiliza fatias espaço-temporais para obtenção

de uma simplificaç̃ao do v́ıdeo, transformando-o em uma imagem 2D. A idéia desta t́ecnicáe ex-

trair uma fatia diagonal (ou coluna central, ou linha horizontal) de cada quadro para compor uma

linha vertical em uma imagem. Sobre esta imagem, formada pelas amostras de cada quadro,é

realizada a ańalise de v́ıdeo, identificando-se os padrões de transiç̃oes. Para a identificação des-

tas transiç̃oes, Ngo adota uma metodologia complexa que propõe modelos de energia baseados

na descontinuidade de cor e textura, exigindo um alto custo computacional de processamento.

O trabalho proposto por Guimarães [16] tamb́em emprega a análise de v́ıdeo a partir

de uma imagem 2D, denominada deritmo visual por amostragem,e utiliza a morfologia ma-

temática em ńıveis de cinza para a identificação dos padr̃oes de cada transição. Poŕem, esta

técnica exige a descompressão pŕevia do v́ıdeo e a sua conversão para ńıveis de cinza, o que

limita o seu uso em sistemas em que o tempoé escasso.

O objetivo principal desta pesquisaé simplificar as abordagens apresentadas por Ngo e

Guimar̃aes para identificação de cortes, empregando-se a morfologia em cores para a detecção

dos padr̃oes. A imagem de ritmo visualé criada e trabalhada em cores. A conversão para ńıveis

de cinza śo ocorre depois da detecção de bordas, quando a quantidade de informaçõesé muito

menor. A utilizaç̃ao da morfologia em cores para a identificação dos padr̃oes de cortes visa

reduzir as perdas ocorridas ao se trabalhar com nı́veis de cinza. Para empregar a morfologia em

cores, a ordenação proposta por Calixto [9]́e utilizada.

Ao contŕario da abordagem de Guimarães, este trabalho utiliza vı́deos comprimidos

em formato MPEG, trabalhando-se diretamente sobre o domı́nio de compress̃ao e imagens em

cores. De forma que o ritmo visual coloridoé criado rapidamente, possibilitando o uso desta

abordagem em sistemas em tempo real.

Tendo em vista a escolha pelo formato MPEG, a técnica proposta utiliza algumas das

facilidades da disponibilização de informaç̃oes nostreamdo v́ıdeo. As detecç̃oes s̃ao realizadas

sobre imagens de ritmo visual formadas a partir de miniaturas de quadros (imagens DC, seção

2.4), possibilitando uma maior rapidez de processamento, visto que a quantidade de informação

processadáe muito menor.
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1.4 Contribuição

A principal contribuiç̃ao desta pesquisáe comprovar que a nova metodologia proposta

para a detecç̃ao de cortes permite rapidez de processamento e eficiência nas detecções. Da

mesma forma, demonstra que a utilização da coré um elemento importante na detecção de

padr̃oes e a aplicaç̃ao da morfologia em cores, baseada na constante de cromaticidade,é efici-

ente nas detecções de cortes.

Al ém disso, revela que a utilização do v́ıdeo comprimido pode ser vantajosa em relação

à rapidez de processamento e facilidade de detecções, pois o MPEG possibilita a utilização de

miniaturas de quadros e o emprego das informações relativas aos quadros I (intra frame,seç̃ao

2.4) no aux́ılio nas detecç̃oes.

Esta pesquisa visa, ainda, contribuir com um estudo sobre temas ñao abordados em

outros trabalhos, mas não menos importantes para a eficiência da metodologia, tais como: a

influência da largura da amostra na eficiência da detecção, as principais dificuldades na busca

pelos padr̃oes de corte e a melhor opção de amostra de quadro, dentre a vertical, horizontal ou

diagonal, de acordo com a base de jogos de futebol.

1.5 Organizaç̃ao

Esta dissertaç̃aoé organizada como nos 7 capı́tulos a seguir:

Caṕıtulo 1 – Introduç ão O caṕıtulo 1 possui uma breve introdução sobre a importância da

segmentaç̃ao de v́ıdeo, desafios, motivação, proposta e contribuição desta dissertação.

Caṕıtulo 2 – Fundamentaç̃ao Téorica O caṕıtulo 2 apresenta uma fundamentação téorica in-

dispenśavel para compreender os assuntos tratados nesta dissertac¸ão, tais como v́ıdeo

digital, transiç̃oes de v́ıdeo, operaç̃oes de ĉamera, v́ıdeo comprimido, morfologia ma-

temática, morfologia em cores e limiarização.

Caṕıtulo 3 – Estado da Arte O caṕıtulo 3 fornece o estado da arte atual, descrevendo as me-

todologias de segmentação de v́ıdeo existentes.

Caṕıtulo 4 – Metodologia O caṕıtulo 4 descreve, detalhadamente, toda a metodologia utili-

zada na abordagem proposta, desde a montagem do ritmo visualat́e os processamentos

empregados para a detecção dos cortes.
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Caṕıtulo 5 – Experimentos e ResultadosNo caṕıtulo 6 s̃ao fornecidos os procedimentos ne-

cesśarios na realizaç̃ao dos testes. Além disso, fundamenta desde a escolha da base até

a metodologia empregada na avaliação dos resultados. Fornece, ainda, os resultados ob-

tidos com a implementação da metodologia proposta sobre a base de jogos de futebol e

sobre outra base.

Caṕıtulo 6 – Análise de ResultadosNo caṕıtulo 6 s̃ao descritos detalhes na análise de resul-

tados, bem como os principais desafios encontrados na detecc¸ão dos cortes.

Caṕıtulo 7 – Conclus̃oes e Trabalhos FuturosEste caṕıtulo apresenta as principais con-

clus̃oes sobre a abordagem proposta e indica os futuros trabalhosa respeito desta me-

todologia que podem complementar a pesquisa.



Caṕıtulo 2

Fundamentaç̃ao Téorica

Neste caṕıtulo s̃ao apresentados alguns conceitos sobre vı́deo digital que serão utilizados

no restante do trabalho. Um vı́deo digitalé formado por quadros, tomadas e cenas, conforme

pode ser observado na figura 2.1.

Figura 2.1: Estrutura de um segmento de vı́deo digital

2.1 V́ıdeo digital

Definição 2.1. V́ıdeo “Um vı́deo é uma ḿıdia para armazenamento e transmissão de

informaç̃oes” [16].

Definição 2.2. Quadro Um quadroé o menor elemento da estrutura de um vı́deo digital.

Quadro-chaves, no MPEG, são um ou mais quadros que possuem a melhor representação

do contéudo de uma tomada ou uma cena.

Definição 2.3. Tomada“Uma tomada consiste de um ou mais quadros, gerados e gravados

ininterruptamente, representando uma ação cont́ınua em relaç̃ao ao tempo e espaço” [12].

7
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Definição 2.4. Cena“Uma cenaé definida em termos de sua semântica, ou seja, um grupo de

tomadas que se caracterizam pela mesma idéia” [40]. Um v́ıdeo completóe composto

por uma ou mais cenas.

2.2 Transições

Uma seq̈uência de v́ıdeo pode possuir dois tipos de transição entre suas tomadas. A

transiç̃ao pode ser realizada, simplesmente, pela concatenação dos quadros entre as tomadas ou

pela inserç̃ao de efeitos de edição, formando uma passagem gradual de uma tomada para outra.

Transiç̃oes graduais são menos freq̈uentes e mais difı́ceis de se detectar que transições

abruptas. Estas devem ser diferenciadas das operações da ĉamera e movimentos de objeto, pois

estes causam falsas detecções.

Definição 2.5. Transiç̃oes abruptas As transiç̃oes abruptas são os cortes, ou seja, duas toma-

das s̃ao concatenadas sem modificação ou criaç̃ao de nenhum quadro entre elas.É o tipo

mais simples de transição. A figura 2.2 ilustra um corte em um segmento de vı́deo.

Figura 2.2: Exemplo de corte

Definição 2.6. Transiç̃oes graduais“As transiç̃oes graduais são efeitos de ediç̃ao que po-

dem ser aplicados para combinar duas tomadas de câmera, criando gradualmente uma

transiç̃ao” [40]. Alguns quadros são artificialmente criados ou modificados na transição

gradual.

Definição 2.7.Fade-out “Um fade-outé um decŕescimo gradual da luminosidade dos quadros

de uma tomada até resultar em um quadro preto” [22]. Afigura 2.3 na página seguintée

um exemplo defade-out.

Definição 2.8.Fade-in Um fade-iné um acŕescimo gradual da luminosidade dos quadros de

uma tomada, começando por um quadro preto até a obtenç̃ao de um quadro com lumino-

sidade natural. A figura 2.4 na próxima ṕagina ilustra um fade-in.
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Figura 2.3: Exemplo defade-out

Figura 2.4: Exemplo defade-in

Definição 2.9. DissolveUm dissolveé uma transiç̃ao na qual dois quadros pertencentes a to-

madas diferentes são misturados. A medida que os quadros da primeira tomada começam

a perder seus pixels e a desaparecer, os quadros da segunda tomada começam a ganhar pi-

xels at́e obter seu conteúdo completo, substituindo o original. No dissolveé como se um

fade-outocorresse na primeira tomada simultaneamente a umfade-inda segunda tomada

[22]. A figura 2.5 ilustra um dissolve.

Figura 2.5: Exemplo dedissolve

Definição 2.10.Wipe Um wipeé uma transiç̃ao na qual uma linha horizontal (ou vertical) de-

limita duas tomadas e movimenta-se gradualmente em uma direção at́e o aparecimento

total da nova tomada. A figura 2.6 na próxima ṕagina ilustra umwipehorizontal.
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Figura 2.6: Exemplo dewipehorizontal

Outro evento muito comum em seqüências v́ıdeosé oflash. Flashessão efeitos carac-

terizados pelo aumento da luminosidade em alguns quadros daseq̈uência de v́ıdeo eé muito

utilizado em jornais televisivos.

Figura 2.7: Exemplo deflash

2.3 Operaç̃oes de ĉamera

Durante as filmagens de um vı́deo, efeitos chamados de operações de ĉamera podem ser,

ainda, utilizados. Estes recursos podem ser obtidos pela movimentaç̃ao da ĉamera, mudança de

ângulo de filmagem ou realização dezoomepancomo na figura 2.8.

x

y

z

pan

boom

dolly

t i l t

t rack

zoom

F1

F2

Figura 2.8: Operaç̃oes de ĉamera:zoom, pan, tilt , track, boomedolly

A operaç̃ao dezoomcorresponde a uma mudança da distância focal (de F1 para F2). O

pan é definido como uma rotação de ĉamera em torno do eixo y e otilt correspondèa rotaç̃ao
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da ĉamera em torno do eixo x.Tracké o movimento transversal horizontal no eixo x eboomé o

movimento transversal vertical no eixo y. A operaçãodolly corresponde ao movimento lateral

horizontal no eixo z.

O reconhecimento de operação de ĉameraé um fator importante, tendo em vista a pos-

sibilidade de perceber para onde a atenção do espectador está sendo direcionada, indicando,

deste modo, a seleção dos quadros-chaves. Por exemplo, quando um panoramaé filmado, a

seq̈uência inteira pertencèa mesma tomada, porém como o contéudo da seq̈uência muda subs-

tancialmente, o conteúdo deve ser substituı́do por mais de um quadro-chave. Quando operações

de zoomssão realizadas, toda a tomada pode ser representada por dois quadros: o inicial e o

final [22].

2.4 V́ıdeo comprimido

Devido as limitaç̃oes de tempo e espaço, a maioria das imagens e vı́deos dispońıveis

encontra-se em formato comprimido. Desta forma,é extremamente importante que as metodo-

logias de ańalise de v́ıdeo trabalhem diretamente sobre vı́deo comprimido.

O padr̃aoMoving Picture Expert Group(conhecido como MPEG)́e o padr̃ao mais aceito

internacionalmente para a compressão de v́ıdeo digital. Muito usado nas TVs digitais, leito-

res de DVD, v́ıdeo confer̂encia, decodificadores HDTV (High Definition Television), entre ou-

tras aplicaç̃oes. A faḿılia MPEG, estabelecida pela União Internacional de Telecomunicações

(ITU), possui algumas vantagens sobre os demais padrões, tais como a compatibilidade univer-

sal, altas taxas de compressão e perda aceitável na qualidade final [41].

O MPEG-1é o padr̃ao MPEG inicial, finalizado em 1991 e otimizado para se trabalhar

com a taxa de 1.5 Mbps e resolução de 352x240pixels[33].

O MPEG-2, finalizado em 1994, possui taxas de compressão de 3Mbps a 100Mbps,

suportando arquivos dados maiores. Esteé o padr̃ao utlizado em aparelhos de DVD e muitos

sistemas de televisão digital. O MPEG-3 foi criado para a sua utilização em HDTV (High

Definition Television), poŕem este padrão foi abandonado, pois o MPEG-2 supria o volume de

dados exigido pelo HDTV [5].

A criação do MPEG-4 visa adaptar-se melhorà Internet, permitindo uma transmissão

com qualidade superior ao MPEG-1 com uma taxa de bits menor. Por fim, o padr̃ao MPEG-7

não é um formato de codificação de v́ıdeo, mas um padrão para a descrição de objetos mul-

timı́dia [5].
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O MPEG faz uso de dois tipos de redundância: a espacial e a temporal. A espacial se re-

fere a redund̂ancia em uma mesma imagem e a temporal diz respeitoà redund̂ancia em quadros

consecutivos. Neste contexto, o padrão MPEG trabalha aplicando dois tipos de compressão:

a compensaç̃ao de movimento para reduzir redundância temporal e a compressão baseada em

bloco para reduzir a redundância espacial.

O MPEG define tr̂es tipos de quadros: I (intra frame), P (forward predicted frames) e B

(bidirectionally predicted frames) que s̃ao combinados em um padrão repetitivo chamado GOP

(group of pictures). A figura 2.9 mostra o modelo MPEG de compensação de movimento.

Figura 2.9: Exemplo do padrão GOP

Os quadros I s̃ao quadros que são codificados individualmente sem nenhuma predição

temporal, usando apenas informação presente na imagem pela Transformada Discreta do Cos-

seno (DCT), Quantização,Run Length Encoding (RLE) e codificaç̃ao de Huffman. Os quadros

P s̃ao os quadros preditosà frente, codificados com compensação de movimento usando o qua-

dro precedente mais próximo (quadro I ou P). Os quadros B também usam a compensação de

movimento e possuem codificação relativa ao quadro de referência precedente ou sucessivo, ou

ambos [22].

Para eliminar a redundância espacial, a compressão é baseada nas cores, utilizando a

DCT. O olho humanóe muito senśıvel a variaç̃ao de cor, mas a sua interpretação no ćerebroé

mais caracterizada pela luminosidade. Assim, para tirar vantagem desta propriedade da visão

humana, o MPEG utiliza o espaço de cores YUV (Y - luminância, U e V - componentes de

cores). O algoritmo busca agrupamentos depixelscom a mesma cor e os substitui por umúnico

código [33].

Os quadros I s̃ao divididos em blocos de 8 x 8pixelse a cada blocóe aplicada a DCT,

que transforma dados de amplitude para freqüência. Os coeficientes da DCT são quantizados

para reduzir sua amplitude e aumentar o número de coeficientes iguais a zero, podendo, assim,

descartar a informação queé visualmente insignificante [33]. O primeiro coeficiente DCTé
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chamado termo DC e representa a média do respectivo bloco.

Muitas abordagens de segmentação de v́ıdeo digital utilizam imagens construı́das a par-

tir dos termos DC, chamadas imagens DC. Estas representam uma miniatura de cada quadro,

pois s̃ao constrúıdas a partir dos termos DC que representam a média de cada bloco.

Os coeficientes DCT quantizados são, ent̃ao, realocados no padrão zig-zag em que as

baixas freq̈uências s̃ao seguidas pelas altas, visando aumentar o número de coeficientes con-

secutivos iguais a zero em cada bloco. Os coeficientes DC quantizados s̃ao codificados pelo

número de bits significativos, seguido pelos próprios bits. Finalmente, o código de Huffman

(compress̃ao baseada na Entropia dos dados)é aplicado [33].

Para reduzir a redundância temporal, o MPEG utiliza a compensação de movimento

baseada em bloco aplicada para quadros P e B. A imagemé dividida em macroblocos (MB)

de 16 x 16pixelse apenas um vetor de movimento (MV)é estimado, codificado e transmitido

para cada um destes blocos, ou seja, ao invés de enviar toda a imagem a cada quadro, o MPEG

transmite apenas as diferenças do novo quadro em relação ao anterior.

2.5 Morfologia Matemática

A Morfologia Mateḿatica estuda a forma e a estrutura geométrica dos objetos de

uma imagem, visando revelar informações referentes a sua geometria e topologia, através da

execuç̃ao de certas operações mateḿaticas sobre seuspixels[39]. Estas operaç̃oes s̃ao realiza-

das por meio de operadores morfológicos e elementos estruturantes.

Um elemento estruturante constitui-se de um certo conjuntode pixels (de tamanho e

forma conhecidos) utilizado para se comparar com ospixelsde uma imagem durante a execução

de um operador morfológico. Se o elemento estruturante coincidir com alguma estrutura da

imagem, ent̃ao uma transformaçãoé aplicada. Desta forma, o formato e tamanho do elemento

estruturante influencia nas propriedades geométricas que serão extráıdas da imagem [2].

2.5.1 Introdução

A Morfologia Mateḿatica visa auxiliar na solução de v́arios problemas de processa-

mento de imagens e visão computacional como filtragem, detecção de bordas, segmentação,

realce, afinamento, entre outros.

A Morfologia Mateḿatica divide-se em bińaria (aplicada para imagens binárias), em
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ńıveis de cinza e em cores (aplicada para imagens em tons de cinza e coloridas). As operações

morfológicas bińarias buscam uma determinada estrutura depixels pretos e brancos sobre a

vizinhança ao redor de cadapixel da imagem, e este deve ser ativado ou desativado de acordo

com a operaç̃ao. As operaç̃oes morfoĺogicas em ńıveis de cinza e cores buscam o valor depixel

mais escuro ou mais claro dentro da vizinhança de umpixel central, substituindo-o pelo valor

máximo ou ḿınimo, de acordo com a operação [14].

Segundo Facon, as operações fundamentais da Morfologia Matemática s̃ao a operaç̃oes

duais dilataç̃ao e eros̃ao. Poŕem, muitas outras operações poderosas podem ser construı́das pela

interaç̃ao destas duas operações b́asicas.

2.5.2 Eros̃ao binária

A eros̃ao bińaria ero de um conjunto X pelo elemento estruturanteB é definida pela

seguinte equação 2.1.

eroB(X) = X ero B= {x ∈ ǫ : Bx ⊂ X} (2.1)

A operaç̃ao de eros̃ao bińaria ocorre deslizando-se o elemento estruturanteB sobre toda

a imagemX. O pixel xcorresponde ao ponto central do elemento estruturante e este é ativado,

se o elemento estruturante coincidir totalmente com a vizinhança dex na imagem original. De

outra forma, elée marcado como umpixel irrelevante na imagem do resultado [14].

A eros̃ao modifica a imagem original, sempre diminuindo o conjunto inicial, pois os

grupos depixelsinferiores ao elemento estruturante são eliminados, como pode ser constatado

no exemplo da figura 2.10 na próxima ṕagina. Este exemplo mostra o resultado de uma erosão

binária de uma imagemX pelo elemento estruturanteB, cujo ponto centraĺe indicado pelo

asterisco.

2.5.3 Dilataç̃ao binária

A dilataç̃ao bińariadil de um conjuntoX pelo elemento estruturanteB é definida pela

seguinte equação 2.2.

dilB(X) = X dil B = {x ∈ X : Bx ∩ X , φ} (2.2)

Como na eros̃ao, na operaç̃ao de dilataç̃ao bińaria deve-se, também, deslizar o elemento
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Figura 2.10: Eros̃ao bińaria de X pelo elemento estruturante B.

estruturanteB sobre toda a imagemX. O pixel xcorresponde ao ponto central do elemento es-

truturante e estée ativado, se houver uma intersecção do elemento estruturante com a vizinhança

de x na imagem original. De outra forma, eleé marcado como umpixel irrelevante na imagem

de resultado [14].

A dilataç̃ao modifica a imagem original, sempre aumentando o conjunto inicial e preen-

chendo os furos menores que o elemento estruturante, como pode ser verificado no exemplo da

figura 2.11. Este exemplo mostra o resultado de uma dilatação bińaria de uma imagemX pelo

elemento estruturanteB, cujo ponto centraĺe indicado pelo asterisco.
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Figura 2.11: Dilataç̃ao bińaria de X pelo elemento estruturante B.
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2.5.4 Condicionalidade

Existem situaç̃oes em que h́a a necessidade de se diferenciar o processamento aplicado

a uma imagem em função da geometria dos objetos. Os operadores de erosão ou dilataç̃ao

condicionais tornam possı́vel o processamento diferenciado de uma imagem, ou seja, permitem

a definiç̃ao de um subconjunto da imagem para o qual as operações s̃ao v́alidas.

Erosão condicional

A equaç̃ao 2.3 define a erosão condicional de um subconjuntoZ deX, tamb́em chamado

de marcador, pelo elemento estruturanteB em relaç̃ao ao conjuntoX, chamado de ḿascara [14].

eroB
cX(Z) = (eroB(Z ∪ Xc)) ∩ X (2.3)

Dilatação condicional

A equaç̃ao 2.4 define a dilatação condicional de um subconjuntoZ, tamb́em chamado

de marcador, pelo elemento estruturanteB, chamado de ḿascara [14].

dilB
cX(Z) = dilB(Z) ∩ X (2.4)

A dilataç̃ao condicional baseia-se em uma dilatação do subconjuntoZ pelo elemento

estruturanteB, seguida de uma intersecção com o conjuntoX, como pode ser verificado no

exemplo da figura 2.12 na página seguinte. O ponto central do elemento estruturante Bé repre-

sentado pelo asterisco.

2.5.5 Eros̃ao em ńıveis de cinza

A equaç̃ao 2.5 representa a erosão de um sinalf por um elemento estruturante tridimen-

sionalg:

εg ( f (x)) = Min
{

f (y) − g (x− y) : y ∈ D
[

g
]}

(2.5)

ondeMin equivale ao ḿınimo, x é o ponto a ser processado na imagem original,y são os pontos

envolvidos pelo elemento estruturante eD
[

g
]

é o doḿınio do elemento estruturante.

A eros̃ao em ńıveis de cinza modifica a imagem original e de maneira geral, os seus
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Figura 2.12: Dilataç̃ao condicional do subconjunto Z, segundo X, pelo elemento estruturante B.
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efeitos s̃ao: escurecer a imagem, expandir os padrões escuros, reduzir e, até mesmo, eliminar

padr̃oes mais claros [14], conforme exemplificado na figura 2.13.

Figura 2.13: Eros̃ao em ńıveis de cinza com elemento estruturante quadrado planar e duas
iteraç̃oes: (a) Imagem original, (b) Imagem erodida.

2.5.6 Dilataç̃ao em ńıveis de cinza

A equaç̃ao 2.6 representa a dilatação de um sinalf por um elemento estruturanteg:

δg ( f (x)) = Max
{

f (y) + g (x− y) : y ∈ D
[

g
]}

(2.6)

ondeMax equivale ao ḿaximo, x é o ponto a ser processado na imagem original,y são os

pontos envolvidos pelo elemento estruturante eD
[

g
]

é o doḿınio do elemento estruturante.

De forma geral, os efeitos da dilatação em ńıveis de cinza s̃ao: clarear a imagem, expan-

dir os padr̃oes mais claros, reduzir e, até mesmo, eliminar os padrões escuros [14], conforme

exemplificado na figura 2.14 na página seguinte.

2.5.7 Abertura em ńıveis de cinza

A operaç̃ao de abertura em nı́veis de cinza baseia-se em uma erosão de um conjunto

f por um elemento estruturanteg, seguida de uma dilatação do conjunto erodido pelo mesmo

elemento estruturanteg, como mostrado na equação 2.7.

abeg( f ) = dilg(erog̃( f )) (2.7)

A equaç̃ao 2.8 define a operação de abertura em nı́veis de cinza de um conjuntof pelo

elemento estruturanteg.
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Figura 2.14: Dilataç̃ao em ńıveis de cinza com elemento estruturante quadrado planar e duas
iteraç̃oes: (a) Imagem original, (b) Imagem dilatada.

abeg( f ) = f abe g= ( f ⊖ g̃) ⊕ g (2.8)

De maneira geral, uma imagem abertaé mais regular e menos rica em detalhes que a

imagem original. Os principais efeitos da abertura sobre uma imagem s̃ao: separar os padrões

claros pŕoximos, eliminar os padrões claros inferiores ao elemento estruturante, manter os

padr̃oes escuros afastados e conectar os padrões escuros mais próximos [14].

2.5.8 Fechamento em ńıveis de cinza

A operaç̃ao de fechamento em nı́veis de cinza baseia-se em uma dilatação de um con-

junto f por um elemento estruturanteg, seguida de uma erosão do conjunto dilatado pelo mesmo

elemento estruturanteg, como mostrado na equação 2.9.

f ecg( f ) = erog(dil g̃( f )) (2.9)

A equaç̃ao 2.10 define a operação de fechamento de um conjuntof por um elemento

estruturanteg.

f ecg( f ) = f f ec g= ( f ⊕ g̃) ⊖ g (2.10)

O fechamento em nı́veis de cinzáe uma operaç̃ao dual̀a operaç̃ao de abertura em nı́veis

de cinza. Uma imagem fechadaé mais regular e menos rica em detalhes que a imagem ori-

ginal. Os principais efeitos do fechamento sobre uma imagemsão: separar padrões escuros
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próximos, eliminar os padrões escuros inferiores ao elemento estruturante, manter ospadr̃oes

claros afastados e conectar os padrões claros mais próximos [14].

2.5.9 Filtros alternados seq̈uenciais em ńıveis de cinza

A altern̂ancia seq̈uencial das operações de abertura e fechamento produz poderosos fil-

tros.

Produto de aberturas e de fechamentos

Com a altern̂ancia das operações de aberturaabeg e de fechamentof ecg, é posśıvel obter

os seguintes filtros: abefecg, fecabeg, fecabefecg e abefecabeg, como definidos nas equações

abaixo.

abe f ecg( f ) = abeg( f ecg( f ))

f ecabeg( f ) = f ecg(abeg( f ))

f ecabe f ecg( f ) = f ecg(abeg( f ecg( f )))

abe f ecabeg( f ) = abeg( f ecg(abeg( f ))) (2.11)

Este tipo de filtróe muito utilizado antes de operações que aumentem o ruı́do da ima-

gem, como no caso do gradiente.

Filtros alternados seq̈uenciais

A equaç̃ao 2.12 e a 2.13 definem uma famı́lia de aberturas e fechamentos de parâmetro

φ.

abeφ( f ) = abeφg( f ) = abeφg(abe(φ−1)g(...abeg( f ))) (2.12)

f ecφ( f ) = f ecφg( f ) = f ecφg( f ec(φ−1)g(... f ecg( f ))) (2.13)
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A partir da definiç̃ao destas duas famı́lias,é posśıvel definir filtros alternados seqüencias,

como demonstrados nas equações 2.14 e 2.15.

abe f ec(i)( f ) = abe(i)( f ec(i)(abe(i−1)( f ec(i−1)(...abe(1)( f ec(1)( f )))))) (2.14)

f ecabe(i)( f ) = f ec(i)(abe(i)( f ec(i−1)(abe(i−1)(... f ec(1)(abe(1)( f )))))) (2.15)

No processo de filtragem utilizando o filtro alternado seqüencialabe f ec(i), a primeira

iteraç̃ao f ec1 visa a eliminaç̃ao de rúıdos menores. Na seqüência, a utilizaç̃ao da operaç̃ao

abe(1) visa recuperar a informação prejudicada anteriormente. Utilizando-se elementos estru-

turantes maiores,́e posśıvel eliminar mais rúıdo. Assim, a aplicaç̃ao destes filtros objetiva a

suavizaç̃ao da imagem, tendo em vista serem excelentes eliminadores de rúıdos [14].

2.6 Morfologia em Cores

A cor é um importante descritor e traz consigo um conjunto de informaç̃oes que

não podem ser desconsideradas. Esta valiosa informação existente na cor pode ser utilizada

empregado-se a morfologia em cores. Segundo Calixto [9]é posśıvel construir uma relaç̃ao de

ordem em um determinado espaço de cor e com isto, definir uma morfologia para este espaço.

A morfologia mateḿatica define operadores fundamentais em termos de relações de

inclus̃ao e ordem. Em imagens binárias ou ńıveis de cinza, estas relações de ordem possuem

aplicaç̃oes diretas, porém em imagens coloridas, há um grande desafio na ordenação de cores.

Segundo Calixto, a dificuldade na definição de uma ordem de cores e as diferenças numéricas

entre os seus diversos espaços tornam a definição da Morfologia em Cores uma tarefa complexa.

Nas imagens em tons de cinza, pode-se facilmente aplicar a dilataç̃ao ou eros̃ao, pois a

dilataç̃aoé baseada no ḿaximo e a eros̃ao no ḿınimo entre os tons de cinza. Mas, no domı́nio

colorido, a determinaç̃ao do ḿaximo ou ḿınimo entre cores ñaoé t̃ao trivial.

2.6.1 Ordenaç̃oes de cores

Considerando-se que a erosão é obtida atrav́es do ḿınimo e que a dilataç̃ao é obtida

atrav́es do ḿaximo ńıvel de cinza entre os pontos envolvidos pelo elemento estruturante, revela-

se a necessidade de uma noção de ordem, quée óbvia quando ńıveis de cinza s̃ao utilizados.
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Como os tons de cinza variam entre 0 e 255, o mı́nimo ou o ḿaximo entre tons de cinzáe

facilmente determinado. Mas, quando uma imagem coloridaé considerada, a noção de ordem

nãoé t̃ao simples, pois ñao existe um consenso do que seria, por exemplo, o mı́nimo ou ḿaximo

entre o verde, o azul e o vermelho.

A maneira mais f́acil de se implementar a morfologia em coresé obtendo-se uma ordem

marginal em um espaço de cor, istoé, os operadores são aplicados em cada uma das compo-

nentes de cor separadamente e depois os resultados são recombinados para gerar a imagem

resultante. Porém, esta abordagem possui o problema de gerar cores que não fazem parte da

imagem original [9].

Na figura 2.15 observa-se a dilatação utilizando a ordenação marginal no espaço de cores

RGB (red, blue, green), na qual emprega-se a dilatação bińaria em cada uma das componentes

da imagem e estas são recombinadas para gerar a imagem dilatada.

Figura 2.15: Dilataç̃ao da imagem colorida usando ordenação marginal [9].

Na figura 2.16 na ṕagina seguinte são representados o histograma da imagem original

e o histograma do resultado da dilatação utilizando a ordenação marginal. Comparando-se as

imagens, pode-se perceber que novas cores que não pertenciam ao conjunto inicial são introdu-

zidas (cores falsas). Porém, este resultado não é esperado em um operador morfológico, pois

novas cores podem distorcer o conteúdo das informaç̃oes, perdendo-se o controle sobre estas

mudanças.

Outra t́ecnica da morfologia em coresé a ordenaç̃ao reduzida, que visa transformar cada

vetor representante de uma cor em um escalar, objetivando a aplicaç̃ao da noç̃ao de ordem neste

conjunto. Para transformar um dado vetorial em um escalar, considera-se um escalar K como a

média de todas as componentes primárias ou como a soma destas componentes. Porém, nesta
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Figura 2.16: (a) Histograma das imagens da figura 2.14 [9].

ordenaç̃ao ñaoé obrigat́orio o uso de todas as componentes de cor e poderia-se utilizar o espaço

HSV, considerando-se apenas a componente de intensidade V.Desta forma, um vetorhx, sx, vx

que representa uma corx poderia ser reduzido ao escalarvx [9].

Na ordenaç̃ao reduzida, ñao h́a o surgimento de novas cores, como pode ser exemplifi-

cado no histograma da figura 2.17. Neste exemplo, uma imagem foi dilatada por um elemento

estruturante plano 11 x 11, utilizando-se o espaço RGB e obtendo-se o escalarK pela soma das

componentes priḿarias da cor. Segundo Calixto, a ordenação reduzida pode empregar direta-

menteàs imagens coloridas, os mesmos operadores morfológicos em tons de cinza.

Figura 2.17: (a) Imagem original, (b) Dilatação de (a) utilizando a ordenação reduzida [9].

Figura 2.18: Histograma das imagens da figura 2.16 [9].

Outro tipo de ordenaçãoé chamada lexicográfica. Nesta ordenação as cores são, primei-

ramente, ordenadas por uma componente, depois pela segundacomponente e assim por diante.

Na figura 2.19 na ṕagina seguinte pode-se observar a dilatação da imagem (a) por um
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elemento estruturante plano 11 x 11, utilizando-se a ordem lexicogŕafica aplicada ao espaço

RGB. Neste exemplo, as cores foram ordenadas na ordem de suas componentes, ou seja, pri-

meiramente, ordenadas pela componente R. Depois, as cores com mesmas intensidades em R

foram ordenadas pela componente G. Então, as cores com mesmo R e G, foram ordenadas

pela componente B. Porém, observa-se que neste tipo de ordenação, a primeira componente

ordenadáe destacada [9].

Figura 2.19: (a) Imagem original, (b) Dilatação de (a) utilizando a ordenação lexicogŕafica [9].

Figura 2.20: Histograma das imagens da figura 2.18 [9].

2.6.2 Formato HSV

O formato HSV representa as cores das imagens através do matiz (hue), saturaç̃ao (satu-

ration) e intensidade ou brilho (value). Neste espaço, as cores vermelho, amarelo, verde, ciano,

azul e magenta ocupam os vértices da base de uma pirâmide hexagonal invertida (figuras 2.21

na pŕoxima ṕagina ). A altura da pir̂amide representa a variação de intensidade. A saturaçãoé

diretamente proporcionalà dist̂ancia ao eixo da pirâmide [9].

O matizé a cor pura dominante eé medida por um̂angulo (0◦at́e 360◦), começando com

o vermelho em 0◦, verde com 120◦e azul com 240◦.

No eixo vertical da pir̂amide encontra-se uma escala em tons de cinza . A saturação e a

intensidade estão normalizadas variando, assim, entre 0 e 1.
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A saturaç̃ao representa a quantidade do matiz puro acrescentadoà cor. O valor 0, no cen-

tro da pir̂amide, representa nenhum matiz (branco) e o valor 1, na bordada pir̂amide, representa

uma cor priḿaria pura.

A intensidadeé a quantidade de luz presente na cor. A componente de intensidade

varia entre 0 e 1, ou seja, o valor 0 representa o preto ou nenhum brilho e o 1 representa a cor

brilhante.

Figura 2.21: Espaço HSV [13].

2.6.3 Ordenaç̃ao H&S no espaço HSV

Como visto anteriormente, várias ordenaç̃oes podem ser aplicadas a diferentes espaços

de cores. Mas, segundo Calixto, a percepção humana da cor está mais pŕoxima da decomposição

da cor em iluminaç̃ao e cromaticidade. Desta forma, a iluminação pode ser processada uti-

lizando os operadores da morfologia em nı́veis de cinza, haja vista a correspondência entre

variaç̃oes de intensidade de iluminação e ńıveis de cinza. E, ainda, a informação extra da ima-

gem colorida pode ser encontrada na cromaticidade.

A abordagem de Calixto [9] define uma nova relação de ordem no espaço de cor HSV e

determina a morfologia para este espaço. A sua técnica de ordenaçãoé baseada na caracterı́stica

deste espaço em reunir a informação croḿatica nas componentes H e S. Esta abordagem utiliza

a ordenaç̃ao reduzida e lexicográfica.

Nesta t́ecnica, a coŕe ordenada por meio da constante de cromaticidade e depois pela

iluminaç̃ao. A constante de cromaticidade é um valor escalar obtido pelaredução das compo-
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nentes de cromaticidade, matiz e saturação (H e S), em um único escalar[9].

O matizé uma grandeza angular que vai de 0◦à 360◦e a saturaç̃ao é um gradiente em

cinza variando de 0̀a 255. Como o matiz e a saturação s̃ao grandezas diferentes, para combiná-

lasé necesśario normalizar os valores para obter grandezas equivalentes. Assim, a t́ecnica define

que o matiz e a saturação devem variar entre 0 e 1.

Mesmo normalizados, o matiz e a saturação s̃ao conceitualmente diferentes, tendo em

vista que a saturaçãoé representada em uma reta e o matizé representado na circunferência do

ćırculo trigonoḿetrico.

Devido a esta diferença de representação, os valores 0 e 1 representam saturações opos-

tas, mas representam o mesmo valor de matiz, pois 0◦e 360◦são equivalentes. Por este motivo,

foi definida a dist̂ancia de matiz,dH(ha,hb), queé o menor̂angulo entre dois matizes na circun-

ferência do ćırculo trigonoḿetrico. Assim, a maior distância entre duas coresé 180◦.

Definição 2.11. Seja C a circunferência de um ćırculo trigonoḿetrico eha, hb ∈ C dois valores

de matiz, define-se a distância de matiz pela equação 2.16:

dH(ha,hb) =



















|ha−hb|

180◦ , se|ha − hb| ≤ 180◦

360◦−|ha−hb|

180◦ , se|ha − hb| > 180◦
(2.16)

Nesta t́ecnica, para se ordenar o matiz, primeiramente, define-se umvalor inicial como

mı́nimo, calcula-se a distância de um matiz qualquer ao mı́nimo e, depois, ordena-se segundo

essa dist̂ancia.

Com o matiz e saturação representados em uma mesma escala, Calixto definiu a função

”constante de cromaticidade” para transformar as duas componentes de cromaticidade em ape-

nas um escalar.

Definição 2.12. Seja a e b duas cores pertencentes ao espaço HSV, sendoa = (ha,sa, va) e

b = (hb, sb, vb). A função constante de cromaticidadeé definida na equação 2.17:

c(a,b) = max(|sa − sb| ,dH(ha,hb)) (2.17)

Dado um conjunto de cores e utilizando-se a função constante de cromaticidade,é

posśıvel determinar a cor mais próxima como sendo aquela que possui a menor constante de

cromaticidade.
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2.6.4 Eros̃ao e dilataç̃ao coloridas

Definida a ordenaç̃ao no espaço de cores,é posśıvel obter o ḿaximo e ḿınimo em um

conjunto de cores. Sejama,b ∈ HS V, o máximo colorido entrea e b é definido pela equação

2.18 e o ḿınimo colorido entrea eb é definido pela equação 2.19:

a ⊻ b = max{c(a,o), c(b,o)} (2.18)

a ⊼ b = min{c(a,o), c(b,o)} (2.19)

sendoo a cor eleita como a menor do espaço.

Assim, pode-se definir a erosão e dilataç̃ao colorida para o espaço HSV utilizando-se a

constante de cromaticidade. A erosão colorida, pelo elemento estruturanteB, em um pontox

de uma imagemf é definida pela equação 2.20:

εB( f )(x) = ⊼
{

f (y) : y ∈ DBx

}

(2.20)

onde⊼ indica o ḿınimo colorido entre duas cores.

A dilataç̃ao da imagemf pelo elemento estruturanteB é definida pela equação 2.21:

δB( f )(x) = ⊻
{

f (y) : y ∈ DBx

}

(2.21)

onde⊻ indica o ḿaximo colorido entre duas cores.

O elemento estruturante utilizadoé plano, pois apenas define uma vizinhança de in-

fluência para a escolha do máximo ou ḿınimo definidos.

Com as operaç̃oes b́asicas (dilataç̃ao e eros̃ao) definidas no espaço, todas as outras

operaç̃oes podem ser obtidas através da combinaç̃ao destas, como nas binárias ou cinzas.

A escolha da cor ḿınimaé um importante fator que influencia nas operações de eros̃ao

e dilataç̃ao colorida. Nos exemplos das figuras 2.22 e 2.24 na página seguinte, pode-se verificar

como a cor ḿınima influenciou a dilataç̃ao colorida da imagem. Nestes exemplos, os resultados

da dilataç̃ao propagaram as cores mais distantes da cor mı́nima.

Uma das vantagens desta morfologia em cores proposta por Calixto é que, com a

definiç̃ao da cor ḿınima como sendo a cor do fundo, evita-se a inversão entre eros̃ao e dilataç̃ao.

Esta invers̃ao pode ser verificada no exemplo da figura 2.26 na página 29, em que foi utilizada
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Figura 2.22: (a) Imagem original, (b) Dilatação usando o matiz vermelho como cor mı́nima, (c)
Eros̃ao usando o matiz vermelho como cor mı́nima [9].

Figura 2.23: (a) Histograma da imagem dilatada, (b) Histograma da imagem erodida [9].

Figura 2.24: (a) Imagem original, (b) Dilatação usando o matiz azul como cor mı́nima, (c)
Eros̃ao usando o matiz azul como cor mı́nima [9].

Figura 2.25: (a) Histograma da imagem dilatada, (b) Histograma da imagem erodida [9].



29

uma cor ḿınima ”maior” do que as cores dos objetos, e com isto, a dilatação da imagem signi-

ficou a dilataç̃ao do fundo, causando a erosão dos objetos.

Figura 2.26: Exemplo de inversão dos operadores: (a) Imagem original, (b) Dilatação, (c)
Eros̃ao [9].

Figura 2.27: (a) Histograma da imagem original, (b) Histograma da imagem dilatada, (c) His-
tograma da imagem erodida [9].

Quando a ḿetrica proposta por Calixtóe utilizada, os operadores mantém-se coerentes,

pois a cor ḿınima utilizadaé a cor de fundo. A aplicação desta t́ecnica pode ser exemplificada

na figura 2.28 na ṕagina seguinte, em que a cor mı́nima definida foi o ciano e na figura 2.29 na

próxima ṕagina, em que a cor ḿınima utilizada foi o verde.



30

Figura 2.28: Cor ḿınima utilizada igual a cor do fundo: (a) Imagem original, (b) Dilataç̃ao, (c)
Eros̃ao [9].

Figura 2.29: Cor ḿınima utilizada igual a cor do fundo: (a) Imagem original, (b) Dilataç̃ao, (c)
Eros̃ao [9].

2.7 Limiarização

2.7.1 Introdução

A limiarização é uma das mais simples técnicas utilizadas para a segmentação de ima-

gens. Tamb́em chamada de binarização, a limiarizaç̃ao visa segmentar imagens em regiões de

interesse, descartando as regiões ñao desejadas [34][27].

As técnicas de limiarizaç̃ao mais simples tentam utilizar apenas um limiar para segmen-

tar os objetos de interesse de uma imagem. Contudo,é dif́ıcil obter umúnico limiar que realize

uma segmentação satisfat́oria para toda a imagem. Nestes casos, são necesśarias t́ecnicas de

limiarizaç̃oes varíaveis e multińıveis que utilizam medidas estatı́sticas ou realizar a segmentação

de pontos da imagem por limiares diferentes [25].

2.7.2 Limiarização Global

A limiarização global visa segmentar imagens, separando os objetos de interesse do

fundo ao qual pertencem. Se uma imagem possui objetos escuros e um fundo claro, ospixels

do fundo possuir̃ao ńıveis de cinza mais altos que os objetos da imagem, pois a cor brancaé

representada pelo nı́vel de cinza 255 e a pretáe representada por 0. A figura 2.30 na página

seguinte, exemplifica um histograma de distribuição de ńıveis de cinza e a sua imagem original

[25].
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Figura 2.30: (a) Imagem original em nı́ves de cinza, (b) Histograma de distribuição de ńıveis
de cinza [25].

Diante do exposto, seria possı́vel separar ospixels de uma imagem em dois grupos,

baseados em seus valores de nı́veis de cinza, permitindo a distinção entre fundo e objetos.

Contudo, existem situações em que os objetos da imagem possuem bordas suavizadas e nestes

casos, ñaoé posśıvel a determinaç̃ao de dois ńıveis de cinza que caracterizem fundo e objetos.

Em casos como estes, a presença de ruı́do na imagem pode agravar ainda mais a situação.

Para resolver este problema, pode-se determinar um nı́vel de cinza T (entre os dois

ńıveis de cinza dominantes) que representa um limiar diferenciador para as classes objetos e

fundo [27]. Este exemplo pode ser verificado na figura 2.31 na próxima ṕagina, cujo limiar T́e

escolhido por um ḿetodo ñao paraḿetrico e ñao supervisionado descrito em Otsu [31]. A partir

deste limiar, pode-se obter uma imagem binária cujos objetos são pretos e o restanteé branco.

Se f (x, y) é a imagem original, o produto da limiarizaçãoé obtido testando-se a imagem

original,pixelapixel, contra o limiar determinado. Sef (x, y) > T , ent̃ao opixel é considerado

fundo, caso contrário, opixel é considerado objeto, como definido na equação 2.22, ondeb(x, y)

é o limiar bińario [25].

b(x, y) =



















255, se f(x, y) > T

0, se f(x, y) ≤ T
(2.22)

Em situaç̃oes ideais, verifica-se a existência de um vale profundo, entre dois cumes no

histograma da imagem, que corresponde aos objetos e fundo. Nestes casos, a limiarização glo-
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bal produz resultados satisfatórios, pois o limiar ideaĺe determinado no fundo do vale. Porém,

na maioria dos casos reais, nãoé t̃ao trivial determinar fundos de vales [25].

A seleç̃ao de um único limiar possui algumas desvantagens como exposto por

O’Gorman e Mattana [30]. Quando há falta de contraste entre objetos e fundo, ou a presença

de rúıdos e imagens com objetos escassos, ou ainda, o objeto possui partes mais claras que o

fundo, o cume que representa os nı́veis de cinza dos objetośe muito menor que o do fundo.

Apesar de suas desvantagens, as técnicas de limiarizaç̃oes globais s̃ao muito utilizadas por sua

rapidez de processamento.

Figura 2.31: (a) Imagem binária produzida pela limiarização de Otsu no ńıvel de cinza 106, (b)
Histograma de distribuiç̃ao de ńıveis de cinza da imagem original [25].

Limiarizaç ão por Anisotropia

A Limiarização por Anisotropia de Pun [35] propõe uma avaliaç̃ao de um limiaŕotimo

t∗ baseado no conhecimento a posteriori de entropia. Um coeficiente de anisotropiaα é estabe-

lecido como na equação 2.23.

α =

∑m
i=0 pi logepi
∑L−i

i=0 pi logepi

(2.23)

onde i representa o nı́vel de cinza (0≤ i ≤ L− i), L− i se refere ao ńumero ḿaximo de ńıveis de

cinza,pi indica a probabilidade do nı́vel de cinzai e m é o menor inteiro verificado na equação

2.24.
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m
∑

i=0

pi ≥ 0.5 (2.24)

Sendo assim, o valor do limiarótimo t* é tal como definido na equação 2.25.

t∗
∑

i=0

pi =



















1− α seα ≤ 0.5

α seα > 0.5
(2.25)

De acordo com Kapur [18] este algoritmo introduz um viés, pois sempre fornece um

valor limiar superior ou igual am.

2.7.3 Limiarização Adaptativa

Como exposto acima, a limiarização global produz resultados satisfatórios quando o

histograma de distribuição de ńıveis de cinza possui picos distintos e separados, representando

objetos e fundo. Assim sendo, em situações diferentes da ideal, um limiar local deve ser utili-

zado.

A limiarização adaptativa local pode fornecer melhores resultados paraimagens em que

o histograma ñao possui picos bem definidos. Neste tipo de limiarização, um limiar individuaĺe

determinado para cadapixel, definido a partir do alcance de intensidade estimado na vizinhança

local [27] .

Nas t́ecnicas adaptativas, definidas pela equação 2.26,́e necesśario dividir-se a imagem

original em imagens menores, determinando um limiar para cada sub-imagem. Se um limiar

não puder ser definido para alguma das imagens menores, este pode ser interpolado a partir dos

limiares das sub-imagens vizinhas. Por fim, cada imagem menor é processada utilizando seu

limiar local [25].

T = T[x, y, p(x, y), f (x, y)] (2.26)

onde f (x, y) é o ńıvel de cinza do ponto (x, y) na imagem original, ep(x, y) é uma propriedade

local deste ponto, descrita a seguir.

Diferentemente da limiarização global, o limiarT não depende apenas do nı́vel de cinza

do ponto. A propriedade do ponto, definida pelo fatorp(x, y), é um dos mais importantes

fatores no ćalculo do limiar [Milstein (1998)]. O ćalculo deste fatoŕe normalmente baseado

no ambiente em que o ponto está inserido, para levar em consideração a inflûencia de rúıdo e
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iluminaç̃ao. A seleç̃ao do tamanho da janela que definirá a vizinhançáe o grande desafio para

as t́ecnicas de limiarizaç̃ao adaptativa, pois exige o prévio conhecimento da imagem [34] [25].

A limiarização adaptativa produz resultados satisfatórios para imagens com histogramas

bimodais e quando os objetos forem relativamente pequenos enão muito pŕoximos uns dos

outros [34] [25].

Limiarizaç ão Adaptativa de Bernsen

Como visto anteriormente, a maior dificuldade no uso da limiarizaç̃ao global é a

determinaç̃ao de umúnico limiar global para a segmentação da imagem. As partes mais es-

curas da imagem são determinadas como preto e as partes mais claras como branco. Neste

sentido,é indispenśavel a utilizaç̃ao de um ḿetodo adaptativo, cujo limiaŕe calculado para

cadapixelbaseado em sua vizinhança.

A técnica de limiarizaç̃ao adaptativa de Bernsen, define para cadapixel (x, y), um limiar

T(x, y) como definido na equação 2.27.

T(x, y) =
(Pmenor+ Pmaior)

2
(2.27)

ondePmenore Pmaiorsão os mais baixos e mais altos valores depixel em ńıveis de cinza em

uma vizinha deRxRquadrada e de centro em (x, y).

Poŕem, se a medida de contrasteC(x, y) = (Pmaior− Pmenor) for menor queL, queé

o contraste ḿınimo, ent̃ao a vizinhança śo consiste em uma classe, preto ou branco. Os valores

deR e L sugeridos s̃ao 15 [4].

2.7.4 Limiarização Multin ı́vel

Embora as t́ecnicas de limiarizaç̃ao em dois ńıveis sejam simples, em alguns casos,

as imagens possuem histogramas de distribuição de ńıveis de cinza que ñao s̃ao bimodais e,

conseq̈uentemente, as técnicas de limiarizaç̃ao em dois ńıveis ñao apresentam resultados satis-

fatórios. Desta forma, quando uma imagem possui vários objetos que se diferenciam do fundo,

o seu histograma de distribuição de ńıveis de cinza será multimodal. Nestes casos, pode-se utili-

zar a limiarizaç̃ao multińıvel, cujo limiaré determinado pela localização dos vales que separam

os objetos [36].

A limiarização multińıvel possibilita a segmentação de imagens em várias classes. Se

uma imagem possui um histograma de distribuição de ńıveis de cinza com três cumes, con-
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seq̈uentemente esta imagem poderá ser segmentada usando-se dois limiares, como pode ser

verificado na figura 2.32. Estes limiares dividem o conjunto de valores em tr̂es intervalos dis-

tintos.

Os ḿetodos de limiarizaç̃ao multińıvel devem segmentar uma imagem para os diferentes

objetos com propriedades similares. Fatores como a distribuição dos ńıveis de cinza, pequenos

objetos e a sobreposição de objetos podem interferir na qualidade da segmentação [10]. Assim

sendo, a obtenção de ḿultiplos limiares que realizem uma segmentação satisfat́oria das regĩoes

de interesse ñaoé uma tarefa trivial [42].

Figura 2.32: Histograma de distribuição de ńıveis de cinza multimodal com três cumes e dois
limiares [25].



Caṕıtulo 3

Estado da Arte

Como seŕa visto neste capı́tulo, h́a uma grande variedade de abordagens para a

segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo e, conhecendo-se algumas de suas limitações,é posśıvel ob-

ter um direcionamento para o desenvolvimento de novas técnicas.

3.1 Abordagens para segmentaç̃ao de v́ıdeo sem compress̃ao

Existem muitas abordagens para a segmentação de v́ıdeo em doḿınio sem compressão.

Nesta seç̃ao seŕa feita uma revis̃ao das principais técnicas descritas na literatura.

A maioria das t́ecnicas de segmentação de v́ıdeo utiliza medidas de dissimilaridade de

caracteŕısticas como cor ou forma para detecção de transiç̃oes entre quadros. Um corte pode

ser detectado se a medida de dissimilaridade entre dois quadros sucessivos for suficientemente

grande.

3.1.1 Comparaç̃ao pixel a pixel (Template Matching)

A técnica de comparação pixel a pixel avalia a diferença de intensidade ou cor dos

pixelscorrespondentes em dois quadros consecutivos. A soma da diferença absoluta depixels

de quadros sucessivosé calculada e comparada a um limiar [20] [22].

A soma da diferença absoluta depixels para imagens em nı́veis de cinza e imagens

coloridas s̃ao definidas, respectivamente, pelas equações 3.1 e 3.2:

D(i, i + 1) =

X
∑

x=1

Y
∑

y=1

|Pi(x, y) − Pi+1(x, y)|

XY
(3.1)

36
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D(i, i + 1) =

X
∑

x=1

Y
∑

y=1

∑

c

|Pi(x, y, c) − Pi+1(x, y, c)|

XY
(3.2)

ondei e i + 1 s̃ao dois quadros consecutivos de tamanhoX x Y, Pi(x, y) é a intensidade dopixel

de coordenadas (x, y) no quadroi, c é o ı́ndice para as componentes de cores ePi(x, y, c) é a

componente de cor dopixel (x, y) no quadroi.

Um corteé detectado se a diferençaD(i, i+ i) é superior a um limiar pré-determinado. A

principal desvantagem de métodos baseados na comparação depixelsé que eles s̃ao senśıveis

a movimentos de objetos e câmeras. Desta forma, cortes podem ser detectados erroneamente

quando um objeto de uma pequena parte de um quadro sofre uma mudança ŕapida e grande.

3.1.2 Comparaç̃ao baseada em bloco

A comparaç̃ao baseada em bloco utiliza caracterı́sticas locais da imagem, visando me-

lhorar a sensibilidade ao movimento de câmera e objetos existente na técnica de comparação

pixelapixel.

Cada quadroi é dividido emb blocos que s̃ao comparados a seus blocos correspondentes

no quadro consecutivoi + 1. A diferença entre blocos de dois quadros sucessivosé calculada

pela equaç̃ao 3.3 [22].

D(i, i + 1) =
b
∑

k=1

ckDP(i, i + 1, k) (3.3)

ondeck é um coeficiente pré-determinado para o blocok e DP(i, i + 1, k) é uma combinaç̃ao

parcial entre os blocos nos quadrosi e i + 1.

Kasturi e Jain [19] mostram que a semelhança de blocos pode ser obtida calculando-se

a taxa de probabilidade nos blocos correspondentes como na equaç̃ao 3.4:

λk =

[

σk,i+σk,i+1

2 + (µk,i+1−µk,i+1

2 )2
]2

σk,iσk,i+1
(3.4)

ondeµk,i e µk,i+1 são a ḿedia dos valores de intensidade de dois blocosk correspondentes nos

quadrosi e i + 1, eσk,i, σk,i+1 são as varîancias destes quadros sucessivos. Desta forma, são

contados apenas o número de blocos para o qual a probabilidade de mudançaé maior que o
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limiar T1, como na equaç̃ao 3.5:

DP(i, i + 1, k) =
{

1 seλk>T1
0 para os outros casos (3.5)

Um corteé detectado quando o número de blocos alteradosDP(i, i + 1, k) é maior que

um limiar T2 eck = 1 para todok.

Este ḿetodo é mais tolerante a movimentos de pequenos objetos se comparado ao

método de comparação pixel a pixel. Poŕem, se dois blocos diferentes possuı́rem a mesma

função de densidade, mudanças não s̃ao detectadas. Outra desvantagem desta técnicaé a sua

demora de processamento devidoà complexidade das fórmulas estatı́sticas usadas.

O método chamadonet comparison,proposto por Xiong et al. [43], avalia apenas partes

da imagem. Janelas são comparadas usando-se a diferença entre a média de valores de nı́veis

de cinza ou cores. Se a diferençaé maior que um limiar, então pode-se considerar que a região

mudou. Um cortée detectado se o número de janelas alteradasé maior que outro limiar [22].

3.1.3 Comparaç̃ao de histogramas

Comparação global de histogramas

A abordagem da comparação de histogramaśe baseada na premissa de que dois quadros

que ñao possuem grandes mudanças, possuem pequena diferença nos histogramas. Histogramas

são invariantes a rotação de imagem para baixa variação deângulo e escala [22].

Com a comparaç̃ao de histogramas de imagens sucessivas pode-se obter a redução da

sensibilidade a movimentos de câmera e objetos. A desvantagem desta abordagemé que duas

imagens com histogramas similares podem ter conteúdos completamente diferentes.

A comparaç̃ao de histogramas de nı́veis de cinzáe utilizada na abordagem de Nagasaka

e Tanaka [28]. Um cortée detectado se a soma da diferença absoluta de histogramas entre dois

quadros consecutivosD(i, i + 1) é maior que um limiarT, como pode ser visto na equação 3.6:

D(i, i + 1) =
n
∑

j=1

|Hi( j) − Hi+1( j)| (3.6)

ondeHi( j) é valor do histograma para o nı́vel de cinzaj no quadroi, n é o total de ńıveis de

cinza ej é o ńıvel de cinza.

A abordagem de Zhang e Smoliar [46] compara histogramas de cores ao inv́es de ńıveis

de cinza. A equaç̃ao 3.6é usada ej passa a ser o valor do código da intensidade das três cores
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de umpixel.

Algumas abordagens [28] propõem o uso do teste doχ2 para comparar os histogramas

de coresHi( j) eHi+1( j) de dois quadros consecutivosi e i+1, como na equação 3.7. Um cortée

detectado se a diferençaD(i, i+1) é maior que o limiarT. Esta abordagem possui a desvantagem

de reforçar a diferença de movimentos de objetos e câmera entre dois quadros sucessivos e de

ter maior custo computacional devido aos testesχ2 realizados [22].

D(i, i + 1) =
n
∑

j=1

|Hi( j) − Hi+1( j)|2

Hi+1( j)
(3.7)

O método twin-comparison[46] avalia a diferença acumulativa entre os quadros na

transiç̃ao gradual. Cortes são detectados se a diferença entre quadros consecutivosé maior

que um limiar alto. O quadro de inı́cio de uma transiç̃ao gradual pode ser detectado quando a

diferença entre quadros consecutivos ultrapassa um limiar pequeno. O final de uma transição

é detectado quando a diferença entre quadros consecutivosé menor que o limiar e a diferença

acumuladáe maior que o limiar alto, como pode ser observado na figura 3.1[22].

Figura 3.1:Twin comparison: diferença de histogramas entre quadros consecutivos e diferença
acumulada

Variaç̃oes desta abordagem consideram dados estatı́sticos para detectar uma transição.

Outros espaços de cores como RGB (Red, Green, Blue), HSI (Hue, Saturation, Intensity), HSV

(Hue, Saturation, Value) tamb́em s̃ao utilizados.
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Comparação local de histograma

A comparaç̃ao local histograma mistura a abordagem baseada na comparac¸ão de blo-

cos e a abordagem baseada em histogramas, visando reduzir a sensibilidade a movimentos de

objetos e ĉamera, utilizando informação espacial para resultados mais precisos [22].

A diferença entre os valores de histogramas de nı́veis de cinza entre os quadrosi e i + 1

é calculada como nas equações 3.8 e 3.9:

D(i, i + 1) =
b
∑

k=1

DP(i, i + 1, k) (3.8)

DP(i, i + 1, k) =
n
∑

j

|Hi( j, k) − Hi+1( j, k)| (3.9)

ondeHi( j, k) é o valor do histograma para o nı́vel de cinzaj do blocok eb é o total de blocos.

Nagasaka e Tanaka [28] compara estatı́sticas utilizando diferenças de nı́vel de cinza, cor

depixelse comparaç̃oes de histogramas. Melhores resultados podem ser obtidos dividindo-se

a imagem em 16 regiões e usando o testeχ2 nas regĩoes para descartar as maiores diferenças

provenientes dos efeitos de movimentos de objetos e câmera.

Existe, ainda, abordagens que sugerem que blocos das imagens sejam comparados

usando-se histogramas no espaço de cor RGB ou a comparação de histogramas no espaço HSV

(matiz, saturaç̃ao e valor), para diminuir a diferença quadro a quadro causada pela mudança de

intensidade ou sombra.

3.1.4 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em agrupamento

A técnica chamada segmentação temporal de v́ıdeo por agrupamento (clustering) [32]

define a exist̂encia de duas classes: uma onde há mudança de cena e outra onde não h́a mudança

de cena. O algoritmo K-meanśe usado para agrupar diferenças entre quadros. Os quadros que

est̃ao agrupados noclusterde mudança de cena, que são temporariamente adjacentes, são classi-

ficados como pertencentesà transiç̃ao gradual e os outros quadros desteclustersão classificados

como cortes.

A medida da diferença de histogramas para quadros consecutivos (equaç̃ao 3.6), no

espaço de cores RGB ou YUV , e o teste estatı́sticoχ2 são usados. O testeχ2 é usado para se

detectar o ńumero de transiç̃oes corretas.

Uma desvantagem desta abordagemé que ela ñao é capaz de reconhecer algumas
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transiç̃oes graduais, porém esta t́ecnica elimina a necessidade de utilização de limiares e permite

que v́arias caracterı́sticas sejam usadas simultaneamente para melhorar a performance [22].

3.1.5 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em caracterı́stica

A abordagem de segmentação temporal baseada em caracterı́stica [45] utiliza a ańalise

de intensidade de bordas entre quadros consecutivos. Quando cortes oudissolvesocorrem,

diferentes intensidades de bordas surgem longe do local dasbordas antigas, e estas desaparecem

do local das novas bordas. Desta forma, transições podem ser detectadas pela contagem dos

pixelsque apareceram e desapareceram das bordas.

Um algoritmo de compensação de movimento pode ser usado, para casos de movimento

de objetos e ĉamera. Com ele, estima-se o movimento global entre quadros, queé usado para

alinhar os quadros antes de detectar ospixelsde borda que apareceram e desapareceram. Porém,

esta t́ecnica ñao é capaz de lidar com vários objetos se movendo rapidamente e acusa falsas

transiç̃oes (falsos positivos) devido as limitações dos ḿetodos de detecção de bordas [22].

3.1.6 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo dirigida pelo modelo

Na segmentaç̃ao temporal dirigida pelo modelo,é posśıvel a utilizaç̃ao de abordagens

bottom-up que tratam o problema do ponto de vista da análise de dados, ou a utilização de

algoritmostop-downbaseados em modelos matemáticos de dados de vı́deo [22].

A técnica apresentada por Hampapur et al. [17] utiliza um algoritmo que realiza a

identificaç̃ao dos limites de tomadas baseado no modelo matemático do processo de produção

de v́ıdeo, usado como base para a classificação de tipos de ediç̃oes de v́ıdeo (cortes,fadese

dissolves).

Fadesedissolvessão ediç̃oes croḿaticas e podem ser modeladas pela equação 3.10:

S(x, y, t) = S1(x, y, t)(1−
t
l1

) + S2(x, y, t)(1−
t
l2

) (3.10)

ondeS1(x, y, t) e S2(x, y, t) são duas tomadas que estão sendo editadas,S(x, y, t) é a tomada

editada el1, l2 são o ńumero de quadros para cada tomada durante a edição.

As classificaç̃oes baseadas em modelos identificam caracterı́sticas de diferentes clas-

ses de tomadas. Vetores de caracterı́sticas s̃ao alimentados para classificação de quadros e

segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo. Esta abordageḿe senśıvel a movimentos de câmera e objetos.
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Existem ainda outras técnicas de segmentação dirigida pelo modelo, permitindo detectar

transiç̃oes atrav́es do modelo de mudança de intensidade durante certas transições, ou atrav́es

do uso do modelo de Markov escondido (HMM). O HMM permite que caracteŕısticas sejam

inclúıdas no vetor de caracterı́sticas.

3.2 Abordagens para segmentaç̃ao de v́ıdeo comprimido

A maioria das abordagens de segmentação de v́ıdeo comprimido utiliza termos DC para

a construç̃ao de imagens DC (versões reduzidas do quadro real, seção 2.4), e sobre as imagens

DC s̃ao aplicadas técnicas como a soma da diferença absoluta entrepixelse a comparaç̃ao de

histogramas. Outras abordagens utilizam a comparação e ćalculos sobre os coeficientes DCT

entre quadros.

Segundo Kopprinska e Carrato [22], a grande vantagem da segmentaç̃ao de v́ıdeo em

doḿınio com compress̃ao é a possibilidade do uso de informações pŕe-computadas que estão

dispońıveis no streamde v́ıdeo comprimido. Outros aspectos positivos são a rapidez nas

operaç̃oes devido a taxas de dados mais baixas, redução na complexidade computacional e

tempo poupado, pois nãoé necesśario aplicar a descompressão.

3.2.1 Segmentaç̃ao de v́ıdeo temporal baseada em coeficientes DCT

A abordagem de Arman et al. [3] sugere a detecção de cortes baseada em coeficientes

DCT de quadros I. Desta forma, um subconjunto de coeficientes DCT de um subconjunto de

blocosé determinado para cada quadro, visando a construção de um vetorVi = {c1, c2, c3, ...},

que representa o quadroi da seq̈uência de v́ıdeo no espaço DCT. O produto interno normalizado

é usado para encontrar a diferença entre quadrosi e i + ϕ, como pode ser verificado na equação

3.11:

D(i, i + ϕ) =
Vi .Vi+ϕ

|Vi |
∣

∣

∣Vi+ϕ

∣

∣

∣

(3.11)

Um corteé detectado se 1− |D(i, i + ϕ)| > T1, sendoT1 um limiar. Um segundo limiar

T2 (0 < T1 < T2 < 1) é utilizado para avaliar o corte, visando reduzir falsos positivos advindos

da movimentaç̃ao de ĉamera e objeto. SeT1 < 1 − |D(i, i + ϕ)| < T2, os dois quadros são

descomprimidos e examinados pela comparação de seus histogramas de cor [22].
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A abordagem de Zhang et al. [48] utiliza a comparaçãopixel a pixel para o coeficiente

DCT de blocos de quadros do vı́deo. A diferença do blocol de dois quadros que estão aϕ

quadros pode ser verificada na equação 3.12:

DP(i, i + ϕ, l) =
1
64

64
∑

k=1

∣

∣

∣cl,k(i) − cl,k(i + ϕ)
∣

∣

∣

max
[

c,k(i), cl,k(i + ϕ)
] > T1 (3.12)

ondecl,k(i) é o coeficiente DCT do blocol no quadroi, k = 1, ..., 64 el depende do tamanho do

quadro.

Se a diferençáe maior que um limiarT1, considera-se que o blocol mudou. Se o ńumero

de blocos alteradośe maior que um segundo limiarT2, uma transiç̃ao entre dois quadrośe

detectada. Esta abordagem requer menor custo computacional que a abordagem anterior.

Para reduzir o tempo de processamento, os algoritmos poderiam ser aplicados apenas

a quadros I de v́ıdeo comprimido MPEG, porém a resoluç̃ao temporal poderia ser diminuı́da.

Uma desvantagem destes métodosé a incapacidade de lidar com a transição gradual ou falsos

positivos introduzidos pelo movimento de câmera e objetos [22].

3.2.2 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em termos DC

A abordagem de Yeo e Liu [44] cria e compara as imagens DC (versões espacialmente

reduzidas dos quadros). Imagens DC são constrúıdas a partir de termos DC, que representam a

média do bloco. Os termos DC de quadros I estão diretamente disponı́veis nostreamMPEG,

mas os quadros B e P são estimados usando vetores de movimentos e os coeficientes DCT de

quadros I anteriores.

Quando as t́ecnicas utilizam a diferença depixelssobre quadros inteiros, os resultados

são prejudicados pelos movimentos de câmera e objetos. Mas, quando são utilizadas ḿetricas

baseadas na diferença depixelssobre imagens DC, os resultados fornecidos são satisfat́orios,

poŕem computacionalmente mais caros [22].

Como em abordagens de comparaçãopixelapixel, as transiç̃oes abruptas são detectadas

utilizando-se a medida de similaridade, baseada na soma dasdiferenças absolutas de pixel de

duas imagens DC consecutivas como na equação 3.13:

D(l, l + 1) =
∑

i, j

(|Pl(i, j) − Pl+1(i, j)|) (3.13)

ondel e l + 1 s̃ao duas imagens DC consecutivas ePl(i, j) é o valor de intensidade dopixel na
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imagem DC de coordenadas (i, j).

Yeo e Liu sugerem a utilização de limiares locais e uma janela deslizante, visando exa-

minarm diferenças de quadros consecutivos. Um corte entre quadros l e l + 1 é detectado se:

D(l, l+1) é o ḿaximo dentro de uma janela deslizante simétrica de tamanho 2m−1 e seD(l, l+1)

én vezes a segunda maior da janela. As transições graduais são detectadas comparando-se cada

quadro com o seguintek-ésimoquadro, sendok maior que o ńumero de quadros na transição gra-

dual. As transiç̃oes graduaisgn são determinadas como na equação 3.14, na forma de transição

linear dec1 parac2 no intervalo de tempo (α1, α2).

gn =































c1, n < α1,

c2−c1
α2−α1

(n− α2) + c2, α1 ≤ n < α2,

c2, n ≥ α2.

(3.14)

Sek > α2 − α1, a diferença entre os quadrosl e l + k da transiç̃aogn pode ser verificada

pela equaç̃ao 3.15:

Dgn(l, l − k) =































































0, n < α1 − k
|c2−c1|

|α2−α1|
[n− (α1 − k)] , α1 − k ≤ n < α2 − k

| c2 − c1 |, α2 − k ≤ n < α1

−
|c2−c1|

|α2−α1|
(n− α2), α1 ≤ n < α2

0, n ≥ α2.

(3.15)

ondeDgn(l, l − k) corresponde a um planalto simétrico e o algoritmo de detecção de transiç̃ao

gradual visa identificar este padrão de planaltos.

A abordagem de Shen e Delp [38] utiliza a comparação de histogramas de cores utili-

zando termos DC de quadros consecutivos para a detecção de tomadas. Termos DC de quadros I

são utilizados diretamente dostreamMPEG e os termos DC de quadros P e B são reconstrúıdos

por um algoritmo. As transiç̃oes s̃ao detectadas através da geraç̃ao de diagramas.

O diagrama da diferença do histogramaé gerado utilizando-se a soma da diferença ab-

soluta entre termos DC de imagens consecutivas, apresentada pela equaç̃ao 3.6. Um cortée

representado no diagrama por um simples pulso agudo edissolvessão representados por pulsos

consecutivos ḿedios e altos. Cortes são detectados com o uso de um limiar estático. Transiç̃oes

graduais s̃ao detectadas pela diferença do histograma do quadro corrente comparadòa média da

diferença de histogramas de quadros anteriores dentro de uma janela. Se a diferençaé n vezes
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maior que a ḿedia, isto indica um possı́vel ińıcio de transiç̃ao gradual. O mesmo valor den é

usado como um limiar suave para os quadros seguintes. O fim da transiç̃aoé detectada quando

a diferença do histogramaé menor que o limiar [22].

Nesta abordagem a computação dos histogramaśe mais ŕapida do que se fossem utiliza-

dos valores depixelspara tamanho original da imagem, porém ela ñaoé capaz de distinguir uma

transiç̃ao gradual de movimentos rápidos de objetos. Um filtro da mediana pode ser aplicado

para suavizar a diferença de histograma na detecção da transiç̃ao gradual.

Existem outras variantes̀a abordagem baseada em termos DC. Uma delas utiliza a

intersecç̃ao de histogramas de luminância e o ćalculo do desvio padrão para a componente

de lumin̂ancia. Poŕem, t́ecnicas baseadas em histogramas de luminância falham na detecção de

transiç̃oes, se a distribuiç̃ao de luminosidade de quadros não muda significativamente.

Outra abordagem variante utiliza apenas termos DC de quadros I, computando histogra-

mas de intensidade para termos DC e compara-os através da probabilidade de Yakimovski, do

testeχ2 e da estatı́stica de Kolmogorov-Smirnov. Esta abordagem não necessita da reconstrução

de termos DC, pois apenas quadros I são utilizados, entretanto, o exato limite da tomada não

pode ser determinado.

3.2.3 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em termos DC e modo de

codificaç̃ao de macrobloco

No algoritmo de detecção de limites de tomadas baseado em termos DC e um tipo de

codificaç̃ao MB [26], apenas componentes DC para quadros P são reconstrúıdas. A transiç̃ao

gradualé detectada pelo cálculo da varîanciaσ2 da seq̈uência de termos DC de quadros I e P e

pela busca de parábolas nesta curva.

Uma transiç̃ao graduaĺe uma mistura linear de duas seqüências de v́ıdeo f1 e f2 com

variância de intensidadeσ1 eσ2, representada pela equação 3.16:

f (t) = f1(t) [1− α(t)] + f2(t)α(t) (3.16)

ondeα(t) é um par̂ametro linear e a forma parabólica da curva de variânciaé representada pela

equaç̃ao abaixo:

σ2(t) = (σ2
1 + σ

2
2)α(t) − 2σ2

1α(t)

Cortes s̃ao detectados pelo cálculo das tr̂es taxas abaixo:
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Rp =
intra
f orw

, Rb =
back
f orw

, Rf =
f orw
back

ondeintra, forw ebacksão o ńumero de macroblocos no quadro corrente que possuem, respec-

tivamente, codificaç̃ao interna, posterior e anterior.

Quando existe um corte em um quadro P, conseqüentemente, ñao existem muitos MBs

de quadros anteriores para compensação de movimento e muitos MBs são intra-codificados.

Assim, um corte em um quadro Pé detectado se existe pico emRp e se existe um corte em um

quadro B, a codificaç̃ao seŕa relativa ao quadro anterior. Entretanto, um corte em um quadro B

é detectado se existe um pico emRb. Um quadro Íe um suspeito de corte se existe um pico em

|∆σ2| para este quadro, pois a variância de intensidade do quadro durante uma tomadaé est́avel,

e se quadros B anteriores a I tiverem picos emRf [22].

3.2.4 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em coeficientes DCT, modo

de codificaç̃ao MB e MVs

Zhang et al. [47] prop̃oem a localizaç̃ao das regĩoes de possı́veis transiç̃oes e movimen-

tos de ĉamera e objetos, aplicando-se a equação da diferença de coeficientes DCT de quadros I,

como exibido na equação 3.12.

Em seguida, deve-se confirmar os cortes detectados anteriormente e detectar a sua exata

localizaç̃ao, checando o ńumero M de vetores de movimento (MV) paraáreas selecionadas.

Sendo M o ńumero de MVs em quadros P e o menor dos números de MVs ñao zerados, com

codificaç̃ao anterior e posterior de quadros B. Um corteé detectado antes ou depois do quadro

B e P, seM < T (T é um limiar perto de zero). Transições graduais são encontradas pela

adaptaç̃ao do algoritmotwin comparison,utilizando-se a diferença de DCT de quadros I.

Este t́ecnica utiliza apenas informações dispońıveis diretamente nostreamMPEG. Pro-

porciona, tamb́em, alta velocidade de processamento, boa precisão e detecta falsos positivos em

caso de quadros estáticos, mas ñao diferencia transiç̃oes graduais de movimentos de objetos.
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3.2.5 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em modo de codificação de

macrobloco e vetores de movimento

A abordagem de Koprinska e Carrato [21]é baseada em um conjunto de regras e um

módulo de rede neural. Uma busca superficial procura picos nosmacroblocos intra-codificados

de quadros P. Picos agudos indicam cortes e picos graduais com uma forma especı́fica indicam

transiç̃oes graduais. Em seguida, uma busca precisa nos quadros da vizinhança, refina a solução.

A busca precisa revela cortes que permaneceram escondidos na busca superficial. As

regras para a localização de cortes s̃ao baseadas no número de MBs com codificação anterior

e posterior. Para a detecção defadesde borda preta, utiliza-se o número de MBs interpolados

e com codificaç̃ao anterior. A rede neuralé usada para diferenciar movimentos de objeto e

câmera e encontrar a localização dos limites de uma transição gradual. A rede aprende com

exemplos pŕe-classificados na forma do padrão de MV, correspondendo as classes: estacionária,

panorama,zoom, movimento de objeto,trackingedissolves [22].

Esta abordageḿe ŕapida e robusta para operações de ĉamera, e precisa na localização de

cortes,fadese dissolvessimples. Entretanto, algunsdissolvesentre seq̈uências movimentadas

são reconhecidas como movimento de objetos e seus limites não s̃ao determinados.

3.2.6 Segmentaç̃ao temporal de v́ıdeo baseada em modo de codificação

MB e informação de taxa de bit

Feng et al. [15] sugerem uma técnica para a detecção de cortes que utiliza a informação

de taxa de bit no ńıvel de MB e o ńumero de movimentos previstos em MBs. Um corteé

detectado se existe uma grande mudança na taxa de bit entre dois quadros I ou P consecutivos.

O número de MBs com codificação anterioŕe usado para detectar cortes em quadros B. Então,

a taxaé calculada pela equação.

Rb =
back
mc

(3.17)

sendobacko número de MBs com codificação anterior emco número de MBs com todos os

movimentos compensado em um quadro B.
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3.3 Tomografia de v́ıdeo

Algumas t́ecnicas analisam seqüências espaço-temporais de imagens de vı́deo para a

identificaç̃ao de alguns de seus eventos. A abordagem de Akutsu e Tonomura[1] sugere

a criaç̃ao de duas imagens, chamadas raio-x (x-ray) e raio-y (y-ray), a partir de seq̈uências

espaço-temporais de imagens de vı́deo, com o proṕosito de fornecer padrões de identificaç̃ao

de operaç̃oes de ĉamera.

A imagem raio-x́e obtida fixando-se o eixo y como constante durante uma seqüência de

vı́deo e a imagem raio-ýe obtida fixando-se x como constante. Então, s̃ao aplicados um filtro

de arestas e a transformada deHoughsobre as imagens para a obtenção de algumas operações

de ĉamera.

3.4 Ritmo visual por amostragem

Recentemente, novas abordagens para a segmentação de v́ıdeo utilizam a ańalise de

umaúnica imagem que representa todo o segmento de vı́deo. Esta imagem de representação do

vı́deoé chamada de ritmo visual [20] [11] [16] ou espaço-temporal[29].

Estas t́ecnicas diferenciam-se das demais por não utilizarem medidas baseadas na dis-

similaridade de quadros e, ao invés disso, buscam padrões em uma imagem criada a partir de

uma amostra de cada quadro de uma seqüência de v́ıdeo, preservando muitas das caracterı́sticas

do v́ıdeo original [16].

A amostragem de cada quadroé obtida atrav́es da extraç̃ao de uma fatia diagonal, verti-

cal ou horizontal de cada quadro, como ilustrado na figura 3.2. Uma imageḿe criada utilizando-

se estas amostras e, assim, o conteúdo do v́ıdeo sofre uma simplificação, pois cada fatiáe trans-

formada em uma vertical da imagem.

Esta imagem construı́da é chamada ritmo visual por amostragem (figura 3.3 na página

seguinte) ée capaz de representar todo o conteúdo do v́ıdeo. A largura do ritmo visual corres-

pondeà mesma quantidade de quadros do segmento de vı́deo.

O ritmo visual inclui caracterı́sticas visuais que permitem a distinção e classificaç̃ao de

diferentes tipos de efeitos de vı́deo: cortes,wipes, dissolves, fades, movimentaç̃ao de ĉamera e

objetos,flashesezooms[20].

Cada um destes efeitos produzem diferentes padrões no ritmo visual e, portanto, para

se detectar ediç̃oes de v́ıdeo, ḿetodos de processamento de imagens são aplicados, visando a
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Figura 3.2: Exemplo de ritmo visual usando a diagonal de cadaquadro

Figura 3.3: Exemplo de uma imagem de ritmo visual obtida pelaamostragem da diagonal
principal
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identificaç̃ao das diferentes classes de padrões existentes no ritmo visual.

Definição 3.1. Ritmo Visual Segundo a definiç̃ao de Guimar̃aes [16], sejaV = ( ft)t∈[0,Tempo−1]

um segmento de vı́deo, no doḿınio 2D + t. O ritmo visual, no doḿınio 1D + t, é uma

simplificaç̃ao do v́ıdeo em que cada quadroft é transformado em uma linha vertical da

imagem de ritmo visual A, definida como na equação 3.18:

VR(t, z) = ft(rx × z+ a, ry × z+ b) (3.18)

ondez ∈ {0, ...,HA − 1} e t ∈ {0, ...,Tempo− 1} , HA e Temposão a altura e a largura

do ritmo visual, respectivamente,rx e ry são as raz̃oes da amostragem depixel, ae b são

deslocamentos em cada quadro.

Pela definiç̃ao de ritmo visual acima, diferentes amostragens depixelsdos quadros poderiam

ser utilizadas. SejaH a altura eW a largura de cada quadro, poderiam-se obter todos ospixels

da diagonal principal dos quadros, serx = ry = 1, a = b = 0 e H = W. Todos ospixelsda

diagonal secund́aria poderiam ser obtidos, serx = −1, ry = 1, a = H, b = 0 e H = W. Uma

linha central horizontal poderia ser obtida serx = 1, ry = 0, a = 0 e b = W/2. Ospixelsda

linha vertical central poderiam ser obtidos, serx = 0, ry = 1, a = H/2 eb = 0. A figura 3.4

exemplifica as diferentes amostragens depixels.

D1 D2

H

V

D1 D2

H

V

D1 D2

H

V

D1 D2

H

V

D1 D2

H

V

Figura 3.4: Exemplo de tipos de amostragens depixels

Com a simplificaç̃ao do segmento de vı́deo digital em uma imagem de ritmo visual,é

posśıvel visualizar os quadros onde ocorrem as transições atrav́es da identificaç̃ao de padr̃oes
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espećıficos. Diferentes amostragens produzem diferentes ritmosvisuais e, conseq̈uentemente,

os eventos de vı́deo s̃ao identificados por diferentes padrões. Poŕem, a diagonal principal dos

quadros fornece as melhores caracterı́sticas visuais para distinguir as transições, pois esta possui

caracteŕısticas horizontais e verticais da imagem [20].

Utilizando-se a diagonal principal, cortes podem ser identificados pela detecção de li-

nhas verticais diviśorias na imagem de ritmo visual, como pode ser verificado na figura 3.5 (a).

O padr̃ao dewipes(figura 3.5 (b))é semelhante ao padrão de cortes, e podem ser detectados

atrav́es de uma linha diviśoria inclinada na imagem de ritmo visual [16].

Ainda utilizando-se a diagonal principal como amostragem,um dissolvepode ser iden-

tificado por um limite borrado no ritmo visual [29], poisé resultado de uma transição lenta entre

duas regĩoes ñao monocroḿaticas (figura 3.5 (c)). Regiões verticais claras e estreitas no ritmo

visual podem representarflashes, como exemplificado na figura 3.6.

Figura 3.5: Exemplos de transições presentes no ritmo visual: (a) Três tomadas de câmera
conectadas por dois cortes; (b) Duas tomadas conectadas porum wipe; (c) Duas tomadas co-
nectadas por umdissolve[29].

Segundo Guimarães, o padr̃ao que representa umfadeé identificado por uma transição

gradual entre uma região monocroḿatica e uma região ñao monocroḿatica, como exemplifi-

cado na imagem 3.7.́E posśıvel, ainda, detectar-se operações de ĉamera comozoom-in, zoom-

outepanatrav́es da identificaç̃ao de regĩoes expandida, afunilada e deslocada, respectivamente,

no ritmo visual por amostragem (figura 3.8 na página seguinte).

A detecç̃ao dos eventos de vı́deo requer a identificação de seus padrões no ritmo vi-

sual. No ḿetodo proposto por Guimarães, a detecção de alguns padrõesé realizada a partir da
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Figura 3.6: Exemplo deflashes[16].

Figura 3.7: Exemplo defades[16].

Figura 3.8: Exemplo de regiões deformadas presentes no ritmo visual: (a)pan; (b) zoom-in; (c)
zoom-out[16].
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morfologia mateḿatica em ńıveis de cinza, topologia digital e geometria discreta.

3.5 Ritmo visual por histograma

O ritmo visual por histograma proposto por Guimarães tenta utilizar-se das vantagens

existentes na utilização de histogramas, tais como informação global, invarîanciaà rotaç̃ao e

translaç̃ao da imagem. Nesta abordagem, ao invés de se obter uma amostra de cada quadro,

obt́em-se o histograma de cada quadro para formar a imagem de ritmo visual.

Definição 3.2. Ritmo Visual por Histograma – Segundo a definição de Guimar̃aes, sejaV =

( ft)t∈[0,Tempo−1] um segmento de vı́deo, no doḿınio 2D + t e (H f t)t∈[0,Tempo−1] os histo-

gramas de cada quadro deV. O ritmo visual por histogramaB (3.19)é uma imagem 2D

onde cada linha vertical representa um histograma de um quadro:

B(t, z) = H f t(z) (3.19)

ondet ∈ {0, ...,Tempo− 1} ez ∈ {0, L − 1}, Tempóe o ńumero de quadros eL o número

de pacotes do histograma.

A maior dificuldade desta abordagem está relacionadàa convers̃ao de todos os valores do his-

tograma em ńıveis de cinza. Assim sendo, cada histogramaé normalizado independentemente

para a representação do ritmo visual, causando um efeito de filtragem dos menores valores do

histograma.

A identificaç̃ao de transiç̃oes ocorre de maneira análoga ao ritmo visual por amostragem.

Cortes s̃ao representados por linhas verticais e linhas inclinadas podem representarfades, que

tamb́em podem ser representados por regiões deformadas.Flashessão representados por uma

descontinuidade ortogonal presente no ritmo visual por histograma.

Diferentemente do ritmo visual por amostragem, as regiões deformadas não representam

operaç̃oes de ĉamera, mas s̃ao associadas̀as transiç̃oes graduais. Regiões expandidas e afuni-

ladas representamfadese regĩoesfuzzyrepresentamdissolves. O método para a identificação

autoḿatica dos padr̃oesé semelhante ao aplicado no ritmo visual por amostragem, envolvendo

morfologia mateḿatica, topologia digital e geometria discreta.

A principal desvantagem desta abordagemé que o tempo computacional para a obtenção

do ritmo visual por histogramáe maior que o tempo para obtenção do ritmo visual por amos-

tragem.



Caṕıtulo 4

Metodologia

4.1 Introdução

O presente trabalho trata da análise de transiç̃oes abruptas de vı́deo, baseada na aborda-

gem de ritmo visual por amostragem de Guimarães [16], descrita na seção 3.4 desta dissertação.

Esta abordagem realiza a análise de fatias espaço-temporais de cada quadro, que são extráıdas

para se obter uma simplificação do v́ıdeo na imagem de ritmo visual (figura 4.1).

W

H

y

x

z

Figura 4.1: Ritmo visual obtido utilizando-se a diagonal de cada quadro

A abordagem de ritmo visual proposta por Guimarães necessita da descompressão

prévia do v́ıdeo a ser analisado e da sua conversão para ńıveis de cinza. Neste aspecto, esta

abordagem apresenta a limitação de uso em sistemas em tempo real, queé uma caracterı́stica

desejada em muitas aplicações multiḿıdia.

Como a atual disponibilidade de vı́deos comprimidośe enorme, torna-se inadequado

o emprego de sua descompressão pŕevia. Nesta pesquisa são utilizados v́ıdeo comprimidos,

trabalhando-se diretamente no domı́nio de compress̃ao MPEG. A escolha do formato de com-

press̃ao MPEG se deve ao fato de ser o padrão mais aceito internacionalmente para a com-

54
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press̃ao de v́ıdeo digital.

A imagem 4.2 na ṕagina seguinte apresenta uma visão geral da metodologia proposta

por esta dissertação.

4.2 Ambiente de desenvolvimento

O sistema foi desenvolvido na plataforma Linux, devidoà boa disponibilidade do ambi-

ente e bibliotecas para a programação. Foram utilizados o compiladorGNU Project C and C++

Compiler(GCC) e o depuradorGNU Debugger (GDB).

A implementaç̃ao foi realizada em linguagem C++, utilizando-se oOpen Source Com-

puter Vision(OpenCV), composto por um conjunto de bibliotecas de manipulaç̃ao de imagens

que auxiliam o desenvolvimento de aplicações de vis̃ao computacional. Esta biblioteca facili-

tou a manipulaç̃ao das imagens no modelo de cores HSV e a implementação da morfologia em

cores.

Para auxiliar na manipulação das estruturas do vı́deo MPEG, bem como a criação das

imagens DC e identificação de quadros I, foi utilizada offmpeg, que é uma biblioteca de

manipulaç̃ao deáudio e v́ıdeo.

4.3 Ritmo visual

A metodologia proposta, inicia-se pela construção da imagem de ritmo visual. O ritmo

visual é formado a partir da extração dospixelsda diagonal principal de miniaturas de cada

quadro (imagens DC). As imagens DC são constrúıdas pelo processamento dos termos DC dos

quadros, como descrito na seção 2.4 desta dissertação. Para a manipulação das estruturas do

MPEG e formaç̃ao das imagens DC, foi utilizada a bibliotecaffmpeg,facilitando muito toda a

implementaç̃ao relativa ao MPEG.

4.3.1 Largura da fatia

Neste trabalho,́e realizado um estudo sobre a influência da largura da amostra de cada

quadro na precis̃ao da detecç̃ao de transiç̃oes. Este estudo revela que uma largura de fatia maior

não aumenta a precisão da detecç̃ao. Para tanto, a solução desenvolvida foi testada para ritmos

visuais com fatias de um e trêspixelsde largura, como pode ser verificado na imagens 4.2 e 4.3.
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Figura 4.3: Exemplo de uma imagem de ritmo visual obtida pelaamostragem da diagonal
principal com 1pixelde largura

Figura 4.4: Exemplo da mesma imagem de ritmo visual anteriorobtida pela amostragem da
diagonal principal com 3pixelsde largura

A melhor detecç̃ao de cortes no ritmo visual ocorre quando esteé montado a partir de

fatias de umpixelde largura, pois estáe uma amostra suficiente para se detectar o corte. E, por

conseq̈uência, quando maispixelsdesnecessários s̃ao inseridos, falsos positivos podem ocorrer.

Em testes com largura de fatias de trêspixels, alguns falsos positivos são inseridos pela adição

depixelsdesnecessários, apenas dificultando a identificação dos cortes no ritmo.

No exemplo da figura 4.6 na próxima ṕagina, dois trechos de ritmo visual foram criados

a partir de tr̂espixelsde largura de quadro. Nesta imagem, pode-se verificar que alguns cortes

falsos foram inseridos (a parte do sistema relativoà reduç̃ao de falsos positivos não foi aplicada

- seç̃ao 4.8). Contudo, para o ritmo formado por umpixel de largura, como exemplificado pela

figura 4.5, estas falsas linhas não foram inseridas.

Figura 4.5: Detecç̃ao de cortes aplicada em dois trechos de ritmo visual formados a partir de 1
pixelde largura de quadro.
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Figura 4.6: Detecç̃ao de cortes aplicada a dois trechos de ritmo visual formadosa partir de tr̂es
pixelsde largura de quadro.

4.3.2 Amostra vertical, horizontal ou diagonal

Segundo Kim et al. [20], a diagonal principal fornece as melhores caracterı́sticas visuais

para a detecç̃ao de transiç̃oes no ritmo visual. Apesar disto, faz-se necessário um estudo da

melhor opç̃ao para o caso da base de vı́deos escolhida (vı́deos de jogos de futebol). Desta

forma, foram realizados testes utilizando a linha horizontal central, a vertical central e a diagonal

principal de cada quadro para a formação do ritmo visual.

Estes testes confirmam que, para a detecção de cortes em seqüências de jogos de futebol,

a melhor opç̃ao para a construção do ritmo visuaĺe a diagonal principal. Esta opção se deve

ao fato de que linhas verticais e horizontais, muitas vezes,são paralelas̀as retas de marcação

do campo, e em alguns pontos, são destacadas como se fossem cortes. Já a diagonal principal,

dificilmente criaria um falso corte advindo das linhas de marcaç̃ao de campo, pois nãoé paralela

a nenhuma delas.

Ritmos visuais baseados na linha horizontal central de cada quadro destacam, errone-

amente, como corte, as linhas horizontais de demarcação do campo. Como conseqüência, a

opç̃ao de criaç̃ao do ritmo visual utilizando linhas horizontais foi descartada para jogos de fute-

bol. Na imagem 4.7 na próxima ṕaginaé posśıvel verificar uma linha vertical branca do campo,

que visualmente aparenta ser um corte.

Da mesma forma, o ritmo visual criado a partir da linha vertical de cada quadro destaca

as marcaç̃oes verticais existentes no campo, criando linhas no ritmo visual que levar̃ao a falsos

positivos, como pode ser verificado na imagem 4.8 na página seguinte. Desta forma, esta opção

tamb́em foi descartada para jogos de futebol.
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Figura 4.7: Ritmo visual obtido utilizando-se a linha horizontal central

Figura 4.8: Ritmo visual obtido utilizando-se a linha vertical central

Portanto, a imagem de ritmo visual da metodologia proposta,é constrúıda extraindo-se a

diagonal principal (com umpixelde largura) de cada imagem DC, formando uma linha vertical

na imagem de ritmo visual.

4.3.3 Montagem do ritmo visual

Como cada imagem DĆe uma vers̃ao reduzida do quadro, a utilização desta minia-

tura, ao inv́es do quadro original, resulta em maior rapidez na criação do ritmo visual e no seu

processamento em busca de cortes.

Neste trabalho, utiliza-se uma redução de 50% de cada quadro para a construção do

ritmo visual, obtendo-se uma rapidez significativa de processamento, visto que, desta forma,

processa-se uma quantidade menor de todo o vı́deo. Esta reduç̃ao pode ser facilmente obtida

atrav́es da bibliotecaffmpeg. Optamos pela utilizaç̃ao de uma redução de 50% ao inv́es de

1/8 do quadro original para facilitar na análise dos resultados. Contudo, a solução ideal seria

a utilizaç̃ao de miniaturas de 1/8 do tamanho original, visando maior redução no tempo de

processamento.

Nas imagens 4.9 na próxima ṕagina e 4.10 na ṕagina seguinte são demonstrados um

ritmo visual criado a partir de quadros com 50% do seu tamanhoe um ritmo visual construı́do
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utilizando-se quadros do tamanho original.

Figura 4.9: Ritmo visual obtido utilizando quadros em tamanho reduzido

Figura 4.10: Ritmo visual obtido utilizando quadros em tamanho normal

Algumas abordagens de segmentação de v́ıdeo baseadas em termos DC utilizam ape-

nas os quadros I (intra frame,seç̃ao 2.4) de v́ıdeo MPEG, reduzindo-se consideravelmente o

tempo de processamento do algoritmo. Os quadros I são codificados sem nenhuma predição

temporal e ocorrem quando existem grandes mudanças de cena. Desta forma, o uso de quadros

I para auxiliar na identificaç̃ao de transiç̃oes abruptas baseia-se no fato de haver uma mudança

significativa entre quadros na existência de um corte.

Neste trabalho, a imagem de ritmo visualé criada a partir de todos os quadros para

facilitar a identificaç̃ao e localizaç̃ao de cada transição na fase de testes. Mas, a informação da

localizaç̃ao dos quadros Íe utilizada no algoritmo de detecção de cortes, visando diminuir o

número de falsos positivos, descartando-se os outros quadros.

Acredita-se que os mesmos resultados podem ser obtidos criando-se o ritmo visual utili-

zando, apenas, os quadros I, pois estes mostram-se eficientes na detecç̃ao de cortes. A ima-

gem 4.12 na pŕoxima ṕagina foi constrúıda utilizando-se todos os quadros do vı́deo. J́a a
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imagem 4.11 representa o mesmo segmento de vı́deo, poŕem constrúıda utilizando-se apenas

quadros I na formaç̃ao do ritmo visual. Comparando-se as duas imagens,é posśıvel identificar

que os quatro cortes existentes na imagem 4.12 são mantidos na imagem 4.11.

Figura 4.11: Ritmo visual obtido utilizando-se apenas quadros I

Figura 4.12: Ritmo visual obtido utilizando-se todos os quadros

4.4 Morfologia em cor empregada

Depois da criaç̃ao do ritmo visual, t́ecnicas de morfologia matemática s̃ao empregadas

para a identificaç̃ao autoḿatica dos padr̃oes de detecção de cortes. Como são utilizadas a diago-

nal principal para a formação do ritmo visual, os cortes são detectados a partir da identificação

de padr̃oes verticais presentes nos ritmos visuais, como visto na figura 3.5 na ṕagina 51.

No método proposto por Guimarães, a segmentação do ritmo visualé realizada

empregando-se a morfologia matemática em ńıveis de cinza, utilizando-se vı́deos convertidos

para ńıveis de cinza. Nesta dissertação, uma nova abordageḿe proposta, na qual o ritmo visual

é processado em cores, empregando-se a morfologia em cores para identificaç̃ao dos padr̃oes.

Esta t́ecnica oferece uma redução das perdas ocorridas na conversão do v́ıdeo para ńıveis

de cinza. A figura 4.13 na próxima ṕagina exemplifica um ritmo visual em cores obtido pela

extraç̃ao da diagonal principal de cada quadro. Apesar de representar uma reduç̃ao de com-

plexidade, a conversão para ńıveis de cinza pode, também, distorcer ou confundir o conteúdo

das informaç̃oes, o que ñao ocorreria utilizando-se a imagem colorida. Estas perdaspodem
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ser visivelmente verificadas no exemplo da figura 4.14, que representa o mesmo ritmo visual

convertido para ńıveis de cinza.

Figura 4.13: Ritmo visual colorido.

Figura 4.14: Ritmo visual em nı́veis de cinza.

Segundo Calixto [9],́e posśıvel a construç̃ao de uma relaç̃ao de ordem em um determi-

nado espaço de cor e, assim, definir uma morfologia em cores.Para utilizar esta morfologia,

a ordenaç̃ao de cores emprega a constante de cromaticidade, como vistona seç̃ao 2.6. Esta

técnica exige a definição de uma cor, geralmente do fundo, como sendo a mı́nima, para melhor

realizar a ordenação das cores.

Para ñao haver a invers̃ao de operadores morfológicos, a cor de fundo dos quadrosé

escolhida como cor ḿınima. Como a cor do fundóe, normalmente, a cor predominante no

quadro, determinamos a cor mı́nima indentificando a cor predominante no histograma de cores

do ritmo visual.

Sobre a imagem de ritmo visual colorida são aplicadas as técnicas de dilatação e eros̃ao

coloridas (seç̃ao 2.6), com elemento estruturante vertical e uma iteração. A escolha do elemento

estruturante vertical deve-se ao fato desta estrutura ressaltar as linhas verticais, queé o padr̃ao

para a identificaç̃ao de cortes. Então, a detecç̃ao de bordaśe aplicada, subtraindo-se a imagem

dilatada da imagem erodida. Assim, uma imagem semelhante a figura 4.15 na pŕoxima ṕagina

é obtida.
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Figura 4.15: Ritmo visual e a imagem de detecção de bordas correspondente.

Após a detecç̃ao de bordas, a valiosa informação presente na imagem colorida já teve

sua utilidade, destacando os padrões desejados. Neste ponto de processamento, a quantidade de

informaç̃ao é muito menor e, assim sendo, a imagem de detecção de bordaśe convertida para

ńıveis de cinza.

4.5 Filtragem

Nesta fase de processamento, uma filtragem progressiva aplicadaà imagem de detecção

de bordas do ritmo visual faz-se necessária, objetivando a eliminação de rúıdos na imagem. Esta

filtragem progressiva parte, inicialmente, de um elemento estruturante menor e vai crescendo

conforme o ńumero de iteraç̃oes. A aplicaç̃ao do filtro alternado seqüencial FECABE (subseção

2.5.9) visa destacar as regiões mais claras da imagem, eliminando o ruı́do escuro e integrando

o rúıdo claroàs regĩoes claras [14].

Portanto, o filtro alternado seqüencial FECABE com onze iterações e elemento estrutu-

rante verticaĺe aplicadòa imagem de detecção de bordas, tendo em vista destacar os padrões

verticais, como pode ser verificado na imagem 4.16.

Figura 4.16: Filtro seq̈uencial FECABE aplicadòa imagem de detecção de bordas.

A quantidade de iterações utilizadas na etapa da filtragem alternada seqüencial FECABE



64

foi definida de forma empı́rica, ou seja, testes com diferentes número de iteraç̃oes foram reali-

zados e verificou-se que os melhores resultados de precisão e revocaç̃ao (seç̃ao 5.5) s̃ao obtidos

utilizando-se onze iterações, conforme pode ser verificado no exemplo da tabela 4.1.

Tabela 4.1: Testes de variação do ńumero de iteraç̃oes na filtragem alternada seqüencial FE-
CABE - v́ıdeo Atĺetico x Botafogo - 1o tempo

Iterações x Resultados
Iterações Precis̃ao Revocaç̃ao

5 64% 85%

8 68% 86%

10 70% 87%

11 73% 89%

12 73% 85%

4.6 Limiarização

Após a filtragem, duas limiarizações s̃ao empregadas sobre a imagem filtrada. A pri-

meira, Limiarizaç̃ao Global por Anisotropia de Pun (subseção 2.7.2), visa obter uma maior

quantidade de informações para que esta imagem limiarizada sirva como máscara na etapa de

reconstruç̃ao. A imagem 4.17́e resultado da Limiarização por Anisotropia aplicadàa imagem

filtrada.

Figura 4.17: Limiarizaç̃ao de Anisotropia aplicadàa imagem filtrada.

A segunda limiarizaç̃ao, Local Adaptativa de Bernsen (subseção 2.7.3),é empregada

com contraste de 35 e janela de 30, objetivando uma imagem de marcador que limite o espaço

de reconstruç̃ao da imagem. A imagem 4.18 na página seguintée resultado da Limiarização

Local de Bernsen aplicadaà imagem filtrada.
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Figura 4.18: Limiarizaç̃ao de Bernsen aplicadaà imagem filtrada.

4.7 Eros̃ao condicional

Após as limiarizaç̃oes, as imagens são invertidas e a erosão condicional (subseção 2.5.4)

é executada, utilizando-se a imagem limiarizada por Anisotropia de Pun como marcador e a

limiarizada de Bernsen como máscara. Nesta etapa, como pode ser observado na figura 4.19, o

resultado destaca apenas as linhas verticais.

Figura 4.19: Resultado da erosão condicional utilizando a imagem limiarizada de Anisotropia
como marcador e Bernsen como máscara.

Poŕem, o resultado obtido possui algumas linhas que não s̃ao cont́ınuas e ñao tocam a

borda superior e inferior da imagem. Como conseqüência,́e necesśario aplicar uma outra erosão

condicional para que apenas as linhas que tocam a borda superior e inferior, sejam reconstruı́das.

Assim sendo, primeiramente, a erosão condicionaĺe executada com elemento estrutu-

rante vertical, utilizando-se a imagem de borda inferior como marcador e a imagem erodida,

obtida anteriormente, como máscara. Na imagem 4.20, pode-se perceber que as linhas que não

tocam a borda inferior são eliminadas.

Figura 4.20: Resultado da erosão condicional utilizando a imagem de borda inferior como
marcador e a imagem erosão como ḿascara.

Neste momento, faz-se necessário o emprego da erosão condicional com elemento estru-
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turante vertical, utilizando-se a imagem de borda superiorcomo marcador e a imagem erodida

anterior como ḿascara. Nesta etapa, as linhas que não tocam a borda superior são eliminadas,

como exemplificado na imagem 4.21.

Figura 4.21: Resultado da erosão condicional utilizando a imagem de borda superior como
marcador e a imagem erodida anteriormente como máscara.

A eros̃ao condicional, utilizando imagens de borda como marcador,possui papel fun-

damental para que sejam obtidas apenas as linhas contı́nuas em contato com a borda superior e

inferior, sem a necessidade da determinação de limiares para a detecção das linhas de corte.

4.8 Reduç̃ao de falsos positivos

Nesta fase de processamentoé posśıvel obter as linhas indicadoras da localização dos

cortes. Contudo, a base de testes escolhida oferece algumas dificuldades adicionais para a

detecç̃ao destas transições. Os jogos de futebol geram muitos falsos positivos por alguns aspec-

tos, como melhor visto no capı́tulo 6. Muitas operaç̃oes dezoomsão utilizadas para obtenção

de particularidades dos lances ou da torcida. Estas aproximaç̃oes geram linhas verticais que não

correspondem a cortes reais, como pode ser verificado na imagem 4.22.

Figura 4.22: Resultado da erosão condicional utilizando a imagem de borda superior como
marcador e a imagem erodida como máscara.

Outro fator agravante,́e a grande quantidade de cortes de difı́cil detecç̃ao, que exigem



67

um processamento mais abrangente visando a sua identificação. Contudo, este processamento

para a busca de cortes difı́ceis,é, tamb́em, responśavel pela inserç̃ao de falsos positivos indese-

jados.

Desta forma,é necesśaria uma segunda etapa de processamento, responsável pela

diminuição dos falsos positivos.́E posśıvel melhorar os resultados utilizando-se a informação

da localizaç̃ao dos quadros I. Assim, as linhas verticais que não correspondem a um quadro I

ou quadro I+1 s̃ao descartadas, como pode ser observado na imagem 4.23.

Figura 4.23: O algoritmo descarta as linhas que não correspondem a quadros I ou I+1.

Se um v́ıdeo de jogo de futebol possui em média 30 quadros por segundo, seria difı́cil

a exist̂encia de dois cortes em menos de um segundo, pois estes cortesnão fariam sentido no

contexto do jogo. Neste aspecto, outra melhoriaé inserida ao algoritmo visando, também, a

diminuição de falsos positivos.

Os cortes com menos de 25 quadros de distância (valor inferior a um segundo de

dist̂ancia entre cortes) são descartados e mantém-se apenas a primeira eúltima linha nos ca-

sos de identificaç̃ao dezoom(várias verticais pŕoximas). Um exemplo de operação dezoom

pode ser observado na imagem 4.23, onde há várias linhas verticais bem próximas. Se o tipo de

programaç̃ao analisada utiliza as operações dezoom, esta condiç̃ao inserida ao algoritmo resulta

em uma melhoria significativa, pois diminui-se muito o número de falsos positivos, como pode

ser verificado na figura 4.24.

Poŕem, existem programações comotrailer de filme ou certos comerciais de televisão,

em que v́arios cortes em pequenos espaços de tempo são inseridos, visando uma sensação de

velocidadèa cena. A imagem de ritmo visual 4.25 foi obtida a partir de um vı́deo de comercial,

em que cortes com menos de um segundo são intencionais. Por esta razão, esta segunda etapa

do algoritmo ñao deve ser aplicada a vı́deos que apresentam esta caracterı́stica.
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Figura 4.24: O algoritmo descarta os cortes com distância maior que 25 quadros.

Figura 4.25: Ritmo visual de um comercial de televisão com cortes com menos de um segundo
de dist̂ancia.



Caṕıtulo 5

Experimentos e Resultados

5.1 Introdução

Após o desenvolvimento do sistema, foram necessárias as fases de treinamento,

validaç̃ao e testes. Em uma primeira etapa, realizou-se a seleção de v́ıdeos digitais para compor

uma base de vı́deos. Esta base supre os conjuntos de treinamento, validac¸ão e testes.

A fase de treinamento tem como finalidade o ajuste do sistema,para que este atinja

os resultados esperados. A fase de validação é empregada para validar e verificar a eficiência

do método proposto, corrigindo-se o sistema quando necessário. A última faseé a de testes,

utilizada para validar e verificar a eficiência do ḿetodo proposto, sem a realização de ajustes.

5.2 A escolha da base

A escolha da base de vı́deos baseou-se, primeiramente, no seu reconhecimento interna-

cional. Desta forma, buscou-se na Internet os vı́deos para a composição da base de testes.

A baseOpen Video Project[24] possui uma grande quantidade de vı́deos, poŕem a

maioria s̃ao document́arios e v́ıdeos educacionais, com poucas edições. Nesta base, também,

não s̃ao disponibilizados resultados de outras técnicas de segmentação, para que possam ser

comparados̀a abordagem proposta. Assim sendo, estes vı́deos foram descartados e não foram

inclúıdos na base de testes deste trabalho.

O site ”Some Results in Video Segmentation” [8] mostrou-se interessante, pois exibe os

resultados de três t́ecnicas de detecção de cortes (Feature based cut detection with automatic

threshold selection, Pixel Based Method with LocalizationeHistogram Method Cut Detection)
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e disponibiliza, tamb́em, a base de vı́deos usada nos testes. Em termos de variedade de tipos

de programaç̃ao, a base corresponde a uma boa amostra, disponibilizando trechos de desenho

animado, comercial,trailer, filme e seriado. Poŕem, no aspecto de realidade, esta base não

corresponde a amostras reais de programação.

Os v́ıdeos disponibilizados são muito pequenos, a maioria com menos de um minuto,

sendo posśıvel verificar que a maioria das amostras de vı́deos ñao possuem outros tipos de

transiç̃oes, apenas cortes. Como pode ser verificado na tabela 5.4, as técnicas de detecção

de cortes propostas nestesite obtiveram resultados muito bons, porém ñao correspondem a

resultados realistas, pois não se deparam com dificuldades e todas as situações que podem

existir em uma base realista.

Portanto, buscando um estudo da realidade, sem procurar a facilidade e, tampouco, au-

mentar a dificuldade, optamos por montar uma base de vı́deos mais realista, constituı́da de cinco

jogos de futebol, totalizando mais de 450 minutos de vı́deo com as reais dificuldades que um

vı́deo digital pode apresentar. A base de testes dosite ”Some Results in Video Segmentation”

foi, tamb́em, utilizada nos testes deste trabalho a fim de se obter um comparativo com outras

técnicas.

5.3 Divisão da base

A base de testes utilizadaé composta por mais 450 minutos de vı́deos de jogos de futebol

(cinco jogos) em formato MPEG. Em termos de tamanho, a base supre, satisfatoriamente, as

fases de treinamento, validação e testes, pois são aproximadamente oito horas de seqüências de

vı́deos.

Na ańalise da base de dados considerou-se, também, a sua relev̂ancia em relaç̃ao ao

trabalho e esta mostrou-se satisfatória. A relev̂ancia da base pode ser mensurada pela presença

das transiç̃oes que s̃ao objeto de estudo do trabalho e de outros tipos de transições, pois estas

podem afetar negativamente os resultados de uma detecção. Neste contexto, a base de testesé

muito abrangente, pois possui uma vasta coleção de jogos de futebol, apresentando inúmeras

transiç̃oes como cortes,dissolves, fades, wipesezooms.

A base de v́ıdeos foi dividida da seguinte forma: 20% para a utilização no treinamento,

20% para a validaç̃ao e 60% para a realização dos testes. Portanto, uma amostra de aproxima-

damente 90 minutos de vı́deo corresponde ao conjunto de treinamento. Outra amostrade 90

minutos dos jogos corresponde ao conjunto de validação. Os 270 minutos restantes fazem parte
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do conjunto de testes.

5.4 Metodologia de avaliaç̃ao dos resultados

Após a composiç̃ao da base de testes, os vı́deos foram preparados realizando-se a

segmentaç̃aoground-truth. A segmentaç̃aoground-truthé uma segmentação ideal, geralmente

realizada manualmente, objetivando a avaliação da metodologia proposta.

Neste trabalho, a etapa de segmentação ground-truth foi realizada com o auxı́lio da

ferramentavidsegpick [6],examinado-se visualmente cada vı́deo em busca de cortes. Por meio

deste programa,́e posśıvel percorrer e visualizar o vı́deo quadro a quadro, e assim, determinar

o ponto exato de uma transição, pois todos os quadros são numerados. Quando um corteé

identificado visualmente, o número referente ao quadro que antecede o corteé anotado em um

arquivo texto. Cada arquivo texto indica a localização das transiç̃oes corretas para cada ritmo

visual, que devem ser detectadas pelo sistema nas fases de treinamento, testes e validação.

Para possibilitar uma comparação com a segmentação ground-truth, um arquivo com

a localizaç̃ao dos cortes detectados pelo sistema tambémé necesśario. Desta forma, o sistema

percorre a imagem de detecção final buscando a localização de cada corte detectado e anotando-

o em um arquivo texto.

A partir dos arquivos com localização dos cortes obtidos pelo sistema e pela

segmentaç̃ao ground-truth, uma comparaç̃ao é realizada, obtendo-se a quantidade de cortes

detectados corretamente pela metodologia proposta.

5.5 Medidas de qualidade

De maneira geral, as medidas de qualidade para a segmentação de v́ıdeo analisam a

performance na detecção dos eventos buscados no vı́deo, conforme as definições a seguir [16]:

Definição 5.1 Verdadeiro PositivoNúmero de detecç̃oes que corretamente correspondem aos

eventos buscados no vı́deo. Os verdadeiros positivos serão representados porV+.

Definição 5.2 Falso PositivoNúmero de detecç̃oes que ñao correspondem ao evento procurado

no v́ıdeo. Os falsos positivos serão representado porF+.

Definição 5.3 Falso NegativoNúmero de eventos que deveriam ser detectados, porém ñao fo-

ram. Os falsos negativos serão representado porF−.
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Definição 5.4 Verdadeiro NegativoQuando uma amostra negativa (não-ocorr̂encia de um

evento) ñaoé detectada. Os verdadeiros negativos serão representados porV−.

O número de verdadeiros positivos, falsos negativos e falsos positivos s̃ao calculados pelo sis-

tema, comparando-se os resultados obtidos entre a segmentaçãoground-truthe a segmentação

do sistema.

A partir destas medidas,́e posśıvel extrair outras ḿetricas, tamb́em, utilizadas na

avaliaç̃ao das t́ecnicas de segmentação de v́ıdeo digital, tais como precisão, revocaç̃ao e erro,

definidas a seguir [16]:

Definição 5.5 Precis̃ao (Precision) A taxa de precis̃ao de um algortimo relaciona-se com as

corretas e falsas detecções obtidas por um sistema, como definida pela equação 5.1.

Precis̃ao=
V+

V+ + F+
(5.1)

Definição 5.6 Revocaç̃ao (Recall) A taxa de revocaç̃ao de um algoritmo relaciona-seà taxa de

corretas detecç̃oes, como definida pela equação 5.2.

Recall=
V+

V+ + F−
(5.2)

ondeV+ + F−correspondem ao total de eventos que deveriam ser detectados .

Definição 5.7 Erro A taxa de erro de um algoritmo relaciona-seàs falsas detecções, como

definida pela equação 5.3.

Erro =
F+

V+ + F−
(5.3)

5.6 Tempo

É inadequado analisar resultados de uma metodologia sem fornecer ordens relativas a

grandeza de tempo. Por este motivo, forneceremos a média de tempo de processamento para

testes executados em uma máquina com processador Pentium 4, 3.4 GHz e 1 GB de memória

RAM.

Em relaç̃ao ao tempo de processamento do sistema, este leva, em média, 40 segundos

para a montagem do ritmo visual e detecção de bordas em cores de um vı́deo de 47 minutos a

30 quadros por segundo (em inglêsframes per seconds–fps). A parte mais demorada do sistema
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corresponde ao processamento de filtragem seqüencial FECABE, limiarizaç̃ao por Abutaleb,

limiarizaç̃ao por Bernsen e erosão condicional. Esta etapa do algoritmo demora em média

6 minutos para o mesmo ritmo visual, correspondente a um vı́deo de 47 minutos a 30 fps.

Portanto, nosso algoritmo leva, em média, o tempo de 0,14 segundos para processar 1 segundo

de um v́ıdeo a 30 fps.

Havendo a necessidade de processamento em tempo real, umbuffer pode ser utilizado.

Desta forma, o v́ıdeo pode ser dividido em ritmos visuais de seqüências menores, que podem

ser processadas rapidamente.

5.7 Resultados com a base de jogos de futebol

A fase de testes utilizou 60% da base composta de cinco jogos de futebol, totalizando

mais de 270 minutos de vı́deo. As especificações dos v́ıdeos de jogos de futebol utilizados

podem ser verificados na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Especificações dos v́ıdeos utilizados

Especificaç̃oes do Jogos de Futebol
Vı́deo Tipo Resoluç̃ao fps Tempo

Brasil x Chile - 1◦tempo MPEG1 320x240 30 46’ 54”

Brasil x Chile - 2o tempo MPEG1 320x240 30 47’ 42”

Atl ético x Botafogo - 1o tempo MPEG1 320x240 30 46’ 46”

Atl ético x Botafogo- 2o tempo MPEG1 320x240 30 48’ 41”

Flamengo x Figueirense - 1o tempo MPEG1 320x240 30 46’ 70”

Flamengo x Figueirense - 2o tempo MPEG1 320x240 30 47’ 10”

Os resultados apresentados nos testes confirmam a relevância da proposta em estudar a

realidade, testando-se a metodologia em uma base de testes realista com todas as dificuldades

que um v́ıdeo pode oferecer. Cada vı́deo possui em ḿedia 47 minutos, totalizando quase 5 horas

de v́ıdeo e uma grande quantidade de cortes e outras transições, conforme a tabela 5.2.

A taxa de revocaç̃ao ḿedia de 0.809 revela que a morfologia em cores proposta por

Calixto obtevêexito em destacar grande parte dos cortes de difı́cil detecç̃ao presentes na base,

onde a diferença de matiz e contrasteé ḿınima.

O valor de precis̃ao ḿedio de 0.78 revela a imensa quantidade de efeitos presentesnesta

base, tais comodissolves, fades, wipese zooms, pois mesmo com a redução de falsos positivos
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Tabela 5.2: Resultados da metodologia proposta aplicadaà base de jogos de futebol

Metodologia Proposta
Vı́deo Precis̃ao Revocaç̃ao Erro Cortes Detectados Falsos

Brasil x Chile - 1◦tempo 0.867 0.820 0.125 399 327 50
Brasil x Chile - 2o tempo 0.825 0.805 0.171 369 297 63

Atl ético x Botafogo - 1o tempo 0.727 0.889 0.333 198 176 66
Atl ético x Botafogo- 2o tempo 0.732 0.830 0.304 194 161 59

Flamengo x Figueirense - 1o tempo 0.800 0.684 0.171 187 128 32
Flamengo x Figueirense - 2o tempo 0.725 0.827 0.313 150 124 47

Média 0.780 0.809 0.236

da metodologia proposta, falsos cortes foram detectados.

5.8 Resultados com outra base de testes

Para melhor avaliar a metodologia proposta nesta dissertac¸ão, surgiu a necessidade de se

comparar resultados desta abordagem a resultados de outrasmetodologias. Portanto, a técnica

proposta foi, tamb́em, testada com a base de vı́deos utilizada no artigo ”Feature based cut

detection with automatic threshold selection” [7]. Esta base de testes encontra-se disponı́vel

no site ”Some Results in Video Segmentation” [8], onde h́a um comparativo de técnicas de

segmentaç̃ao de v́ıdeo.

Esta base de vı́deos possui diversos tipos de programação de televis̃ao tais como: dese-

nho animado, trechos de filme colorido, monocromático e branco e preto, seriado de televisão,

comercial, noticíario e trailer de filme, conforme especificações da tabela 5.3.́E importante

ressaltar que a maioria dos vı́deos s̃ao bem pequenos e não cont́em outros tipos de transições de

vı́deo. Os resultados fornecidos pelas técnicas dosite ”Some Results in Video Segmentation”

est̃ao descritos na tabela 5.4.

A metodologia proposta pela presente dissertação foi testada nesta mesma base de

vı́deos e, os resultados encontram-se na tabela 5.5.

Os resultados obtidos com esta base de vı́deos ñao s̃ao t̃ao bons quando comparados

aos resultados das técnicas dosite. Os falsos positivos obtidos foram responsáveis pela piora

na taxa de precisão em relaç̃ao aosite. Contudo,é necesśario esclarecer que não foi posśıvel

utilizar toda parte do algoritmo relativaà reduç̃ao de falsos positivos. O ponto chave na redução

de falsos positivos em nossa metodologiaé a identificaç̃ao dos quadros I, mas o formato destes
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Tabela 5.3: Especificações dos v́ıdeos utilizados

Especificaç̃oes dos v́ıdeos
Vı́deo Tipo Resoluç̃ao fps Tempo

Desenho animado MPEG1 192x144 30 21”

Trecho de filme MPEG1 320x142 25 38”

Trecho de filme MPEG1 384x288 30 53”

Trecho de śerie de TV MPEG1 336x272 25 1’ 45”

Trecho de filme MPEG1 384x288 30 17”

Comercial MPEG1 384x288 30 16”

Trecho de filme MPEG1 352x240 25 3’ 25”

Noticiário MPEG1 384x288 30 15”

Trailer de filme MPEG1 240x180 23 36”

Tabela 5.4: Tabela comparativa entre abordagens de segmentaç̃ao de v́ıdeo dispońıvel no site
Some Results in Video Segmentation [8]

Feature Tracking Method Pixel Based Method Histogram MethodCut

Vı́deo Precis̃ao Revocaç̃ao Precis̃ao Revocaç̃ao Precis̃ao Revocaç̃ao

Desenho animado 1 1 1 1 1 1
Trecho de filme 1 1 0.825 0.825 1 0.325
Trecho de filme 0.595 0.870 0.764 0.778 0.936 0.536

Trecho de śerie de TV 1 1 1 1 1 0.941
Trecho de filme 0.938 1 0.867 0.867 0.955 0.700

Comercial 0.810 0.944 0.708 0.994 1 0.667
Trecho de filme 0.895 0.895 0.927 1 0.971 0.895

Noticiário 1 1 1 1 1 0.500
Trailer de filme 0.497 0.897 0.623 0.540 0.850 0.395

Média 0.874 0.961 0.774 0.800 0.971 0.701

vı́deos s̃ao incompat́ıveis com as funç̃oes de manipulação das estruturas do MPEG da biblioteca

utilizada. Para melhores resultados, seria preciso a utilizaç̃ao desta parte do algoritmo relativa

a identificaç̃ao dos quadros I, porém, neste momento, não foi posśıvel por falta de tempo.

A disparidade de alguns valores da taxa de revocação destes testes revela a importância

da cor em nossa abordagem. As piores taxas de revocação obtidas (0.345 e 0.494) com esta

base, referem-se a vı́deos muito escuros onde a informação de coŕe, praticamente, inexistente.

Para v́ıdeos onde a informação de coŕe abundante, os valores de revocação obtidos foram bem

melhores.

Estes resultados evidenciam que a metodologia proposta busca cortes de difı́cil detecç̃ao
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Tabela 5.5: Resultados da metodologia proposta aplicadaà base dosite Some Results in Video
Segmentation

Metodologia Proposta
Vı́deo Precis̃ao Revocaç̃ao Cortes Detectados Falsos

Desenho animado 0.500 0,857 7 6 6
Trecho de filme 0.538 0.875 8 7 6
Trecho de filme 0.836 0.944 54 51 10

Trecho de śerie de TV 0.872 1 34 34 5
Trecho de filme 1 0.345 29 10 0

Comercial 0.818 1 18 18 4
Trecho de filme 0.882 0,769 39 30 4

Noticiário 0.667 1 4 4 2
Trailer de filme 0.896 0.494 87 43 5

Média 0.779 0.809

presentes em jogos de futebol, conseqüentemente aumentando os falsos positivos em vı́deos de

cortes ńıtidos.

É posśıvel aprimorar a t́ecnica proposta e obter resultados semelhantes aos do site,ajus-

tando os par̂ametros do processamento aplicado. No caso do trecho de filmes monocroḿatico e

branco e preto, foi necessário aumentar o parâmetro de contraste na Limiarização de Bernsen.

Poŕem, nos demais, optamos por manter a metodologia para detecc¸ões de cortes ajustada para

a base de testes de jogos de futebol proposta.



Caṕıtulo 6

Análise dos Resultados

6.1 Introdução

A detecç̃ao de transiç̃oes em imagens de jogos de futebol nãoé das tarefas mais fáceis,

pois este tipo de v́ıdeo possui algumas particularidades que dificultam a detecção das transiç̃oes.

Fatores como estes, influenciam nos resultados das taxas de precis̃ao e revocaç̃ao (seç̃ao 5.5), e

não podem deixar de ser analisados, pois não existem comentários de como se tratar estes tipos

de dificuldades nos demais trabalhos daárea.

6.1.1 Diferenças de matiz e contraste

Pelo fato do ambiente de filmagem de jogos de futebol permanecer normalmente o

mesmo, praticamente não h́a diferença de matiz e contraste na presença de cortes, o que difi-

culta a sua detecção. Contudo, este comportamentoé mais raro em outros tipos de programação

de v́ıdeo, pois normalmente há uma diferença de ambiente, iluminação e cores na presença de

cortes.

Nas imagens de ritmo visual 6.2 e 6.3 na próxima ṕagina pode-se perceber claramente a

diferença de matiz e contraste na presença de cortes em vı́deos de desenho animado e seriado de

televis̃ao. J́a a imagem 6.1́e um exemplo de um tı́pico ritmo visual criado a partir de um vı́deo

de jogo de futebol, em que existem três cortes de difı́cil detecç̃ao, devido a pequena diferença

de matiz e contraste.
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Figura 6.1: Ritmo visual de um jogo de futebol com três cortes de difı́cil detecç̃ao.

Figura 6.2: Ritmo visual de um desenho animado com cortes nı́tidos.

Figura 6.3: Ritmo visual de uma seriado de televisão com cortes ńıtidos.
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6.1.2 Cortes de dif́ıcil detecç̃ao

Analisando-se a figura 6.4, pode-se verificar que, apesar da dificuldade em se enxergar

a exist̂encia de cortes, o processo morfológico baseado na ordenação reduzida e lexicográfica

de cores de Calixto os destacou. E, assim a metodologia proposta obtevêexito em localiźa-los.

Figura 6.4: Exemplo de corte de difı́cil detecç̃ao.

Na imagem 6.5, existem outros exemplos de cortes de difı́cil detecç̃ao. O processo mor-

fológico baseado na ordenação reduzida e lexicográfica de cores de Calixto conseguiu destacar

o corte direito e a metodologia proposta obteveêxito em localiźa-lo. Mas, a metodologia pro-

posta ñao conseguiu identificar o corte esquerdo, pois este foi rejeitado por ñao tocar a borda

superior da imagem.

Figura 6.5: Exemplo de corte de difı́cil detecç̃ao.

A operaç̃ao dezoom, algumas vezes, torna-se um obstáculo na detecç̃ao de cortes, pois
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as linhas verticais se misturam as imagens dezoom,dificultando muito a sua identificação, como

exemplificado na figura 6.6, em que a metodologia proposta obteveêxito em identifića-las como

corte.

Figura 6.6: Exemplo de cortes de difı́cil detecç̃ao complicados porzoom.

6.1.3 Falsos cortes

Os jogos de futebol apresentam, também, algumas peculiaridades que podem inserir

uma grande quantidade de falsos positivos. A iluminação naturaĺe responśavel pela introduç̃ao

de linhas na imagem de ritmo visual, devido a diferença de iluminaç̃ao e grande quantidade de

sombras formadas no gramado.

Apesar da sensação visual de se enxergar cortes, como na figura 6.7, o que, de fato,

são somente mudanças de matiz verde devidoà iluminaç̃ao do campo, o processo morfológico

baseado na ordenação reduzida e lexicográfica de cores de Calixto não as destacou. E, con-

seq̈uentemente, a metodologia proposta teveêxito em ñao localiźa-las.

Figura 6.7: Exemplo de sensação de corte por diferença de matiz devido a sombras no campo.
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Pelo fato dos jogos de futebol ocorrerem ao ar livre, a diferença de luminosidade cria

linhas, que poderiam ser detectadas como cortes, como exemplificado na figura 6.8. Neste

exemplo, existem três segmentos de ritmo visual, onde há uma sensação visual de existência

de cortes devidòas mudanças de matiz verde da iluminação do campo. Porém, o processo

morfológico baseado na ordenação reduzida e lexicográfica de cores de Calixto não as destacou.

E por conseq̈uência, a metodologia proposta teveêxito em rejeit́a-las como corte.

Figura 6.8: Tr̂es exemplos de ritmos em que existe sensação de corte por diferença de matiz
devidoà iluminaç̃ao.

6.1.4 Falsos positivos

O grande dinamismo dos jogosé responśavel pela inserç̃ao de uma grande quantidade de

transiç̃oes graduais, principalmentedissolves,necesśarios para a repetição de jogadas durante

uma partida ou a exibição de lances de jogos concorrentes. Estas transições, muitas vezes,

geram falsos positivos como exemplificado na figura 6.9.

Figura 6.9: Exemplo de inserção de falsos positivos devido aos dissolves.

Outro responśavel pela inserç̃ao de falsos positivos no ritmo visualé a grande quan-

tidade de operaç̃oes dezoomutilizadas para exibir alguns lances mais proximamente. Esta
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conseq̈uência pode ser verificada na imagens 6.10 e 6.11, onde pode-seobservar que algumas

linhas verticais s̃ao falsos positivos introduzidos pela exibição de lances comzoom.

Figura 6.10: Exemplo de falsos positivos provocados porzoom.

Figura 6.11: Exemplo de falsos positivos provocados porzoom.

6.1.5 Definiç̃ao de fronteira

Existem, tamb́em, casos dedissolvescomzoom, nos quais se percebe uma mistura de

cores e uma grande dificuldade em se definir computacionalmente uma fronteira, como pode ser

observado no exemplo da imagem 6.12 na próxima ṕagina. Neste caso, no segundo segmento

de ritmo visual, umdissolvefoi detectado erroneamente como corte.
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Figura 6.12: Exemplodissolvescomzoom.

6.1.6 Linhas verticais de origem desconhecida

Em outras situaç̃oes, existem linhas verticais no ritmo visual que parecem erros de

quantizaç̃ao ou de compactação. Estes casos, também, podem gerar falsos positivos, como

exemplificado na imagem 6.13, onde três trechos de ritmo visual apresentam estas verticais. A

primeira linha foi detectada erroneamente como corte pela metodologia proposta. A vertical do

segundo trecho de ritmo visual foi detectada como corte na primeira etapa do algoritmo, mas

foi descartada na segunda fase (etapa de redução de falsos positivos, seção 4.8). Finalmente, a

última linha ñao foi detectada como um corte pela metodologia proposta.

Figura 6.13: Exemplo de linhas de origem desconhecida que parecem cortes.
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6.1.7 Cortes amb́ıguos

Nos exemplos de segmentos de ritmo visual da figura 6.14,é posśıvel observar-se cortes

ńıtidos na parte superior da imagem, mas na borda inferior, ascores s̃ao muito semelhantes e

não é posśıvel discernir uma linha de corte. Portanto, na detecção de cortes, a linha vertical

não se mant́em cont́ınua, tocando as bordas superior e inferior da imagem. Nestas situaç̃oes,

é complicado resolver este tipo de ambigüidade e obter uma detecção correta do sistema para

todos os casos.

Figura 6.14: Exemplo de cortes de difı́cil detecç̃ao na parte inferior da imagem.



Caṕıtulo 7

Conclus̃oes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertação foi apresentada uma nova abordagem para a detecção de cortes em

vı́deo digital, na qual a análise do v́ıdeoé realizada sobre uma imagem formada a partir da di-

agonal principal de cada quadro, como na recente abordagem chamada ritmo visual por amos-

tragem. Neste trabalho, duas inovações s̃ao introduzidas: o uso da morfologia em cores para

detecç̃ao das transiç̃oes e a utilizaç̃ao de v́ıdeo comprimido, fazendo uso das vantagens em se

trabalhar diretamente no domı́nio MPEG.

Com a utilizaç̃ao da morfologia em cores para a detecção de transiç̃oes, a preci-

osa informaç̃ao de cor ñao é descartada como em outras abordagens, possibilitando difı́ceis

detecç̃oes onde esta informação extraé importante. O ritmo visual coloridóe criado rapida-

mente, sem a necessidade da prévia convers̃ao para ńıveis de cinza, que apenasé utilizada

quando a quantidade de informaçõesé muito menor.

Trabalhando-se diretamente sobre vı́deos comprimidos e dispensando-se a sua descom-

press̃ao, obt̂em-se maior rapidez devidoà grande disponibilidade de vı́deos digitais em formato

comprimido. Utilizando-se miniaturas de quadros no domı́nio MPEG, um ritmo visual menor

é constrúıdo, diminuindo-se, consideravelmente, a quantidade de informaç̃ao e, conseq̈uente-

mente, o tempo de processamento, possibilitando o uso destatécnica em sistemas em tempo

real.

A taxa de revocaç̃ao ḿedia de 0.809, obtida com os testes aplicadosà base de jogos de

futebol, evidencia que, mesmo com a grande quantidade de cortes de dif́ıcil detecç̃ao, em que a

diferença de matiz e contrasteé ḿınima, a morfologia em cores proposta por Calixto conseguiu

destacar grande parte destas complexas transições. Desta forma, um comparativo com outras

abordagens de morfologia em cores faz-se necessário, a fim de verificar o comportamento de
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diferentes ordenações de cores com estes cortes de difı́cil detecç̃ao.

O valor de precis̃ao ḿedio de 0.78, obtido com os testes realizados com a base de jogos,

mostra a real complexidade da base de testes utilizada, poismesmo com a aplicação da etapa

do sistema relativàa reduç̃ao de falsos positivos, ainda assim, muitos falsos cortes foram de-

tectados. Este comportamento revela a imensa quantidade deefeitos diferentes presentes nesta

base, tais comodissolves, fades, wipese zooms.Revela, tamb́em, que ao se tentar destacar os

cortes mais dif́ıceis, que exigem um processamento mais abrangente, aumenta-se o ńumero de

falsas detecç̃oes.

Nesta pesquisa, os testes realizados utilizaram os mesmo parâmetros nas técnicas aplica-

das aos diferentes tipos de vı́deos. Poŕem, cada tipo de vı́deo possui uma dificuldade de detecção

diferente. Assim, melhores resultados podem ser obtidos através do ajuste de parâmetros das

técnicas utilizadas para cada vı́deo, como, por exemplo, o número de iteraç̃oes na etapa de fil-

tragem, o valor do contraste ou janela na limiarização local. Para a realização deste ajuste de

par̂ametros,́e posśıvel implementar uma etapa de calibração do sistema, em que o primeiro mi-

nuto do v́ıdeo define se os parâmetros devem ser ajustados para uma detecção mais complexa

ou mais simples.

É necesśario destacar, ainda, que obtivemos os melhores resultadosde precis̃ao para os

vı́deos que possuem as maiores quantidades de cortes. Esta informaç̃ao revela que os vı́deos

com menos cortes possuem maior número de outras transições comodissolves, fadese wipes,

que aumentam o número de falsos positivos e, conseqüentemente, diminuem a taxa de precisão.

Os resultados obtidos são importantes a medida que revelam um estudo da realidade,

aplicando uma metodologia voltada a uma base de testes com todas as dificuldades que um

vı́deo real pode oferecer. Desta forma, faz-se necessária a obtenç̃ao de comparativos de outras

metologias com a mesma base de jogos de futebol, visando uma melhor avaliaç̃ao dos resulta-

dos.

Entre os posśıveis trabalhos a serem realizados futuramente, destacam-se:

• A implementaç̃ao de outros ḿetodos de segmentação de v́ıdeo aplicados a esta base de

jogos de futeboĺe um importante trabalho para obtenção de um real comparativo.

• Realizar os testes de detecção de cortes para ritmos visuais criados a partir de miniaturas

de 1/8 de quadro, visando um comparativo de tempo e precisão entre os resultados obtidos

nesta pesquisa e resultados obtidos com imagens DC menores.



87

• A implementaç̃ao desta metodologia utilizando outras técnicas de morfologia em cores a

fim de se obter um comparativo de eficiência nas detecções.

• Um novo estudo das etapas de processamento para a detecção dos corteśe necesśario,

objetivando aumentar a taxa de acerto das detecções.

• Diminuir alguns passos de processamento, visando simplificar ainda mais a metodologia

e reduzir o tempo de processamento.

• Realizar a detecção de cortes a partir da combinação de informaç̃oes relativas a amostras

horizontal, vertical e diagonal de cada quadro.

• Desenvolver uma nova metodologia que realiza as detecções a partir do uso de um clas-

sificador de padr̃oes de cortes aplicado ao ritmo visual.
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de operadores morfológicos na segmentação e determinaç̃ao do contorno de tumores de
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