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Resumo

Este trabalho descreve um m�etodo de avalia�c~ao de diferentes t�ecnicas de reconhe-
cimento de padr~oes para classi�ca�c~ao de eventos em v��deos. Utilizam-se caracter��sticas
diretas no espa�co da imagem, baseadas em vetores de deslocamento, obtidas diretamente
dos v��deos. A partir dessas caracter��sticas, diferentes medidas de divergência s~ao apli-
cadas em subconjunto de dados no intuito de encontrar similaridades entre os mesmos.
Um conjunto dessas medidas s~ao fornecidas como entradas para diferentes classi�cadores.
O resultado obtido desta classi�ca�c~ao autom�atica �e comparado com resultados previa-
mente rotulados atrav�es do processo ground-truth, gerando duas medidas de avalia�c~ao
quantitativas, Precis~ao e Revoca�c~ao, que ser~ao utilizadas como parâmetros de avalia�c~ao
�nal.
Palavras-chave: Vis~ao por Computador, Reconhecimento de Padr~oes, Classi�ca�c~ao
de Eventos, Vetores de Deslocamento.
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Abstract

This work describes an evaluation method of di�erent pattern recognition tech-
niques for classi�cation of events based on videos. It uses direct features on the image
space, based on motion vectors, acquired directly from the videos. From this features, dif-
ferent similarity measures are applied in a data subset in order to �nd similarities among
themselves. A set of these measures is provided as an input for di�erent classi�ers. The re-
sult reached from this automatic classi�cation is compared to prelabeled results throught
a ground-truth process, producing two quantitative evaluation measures, Precision and
Recall, which will be used as �nal evaluation parameters.
Keywords: Computer Vision, Patterns Recognition, Events Classi�cation, Motion
Vectors.
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

A classi�ca�c~ao de v��deos baseada em movimento faz parte dos projetos de pesquisa
das comunidades de Reconhecimento de Padr~oes e Vis~ao por Computador, pois a cada
dia cresce a quantidade de informa�c~oes gr�a�cas (imagens), com movimento, armazenadas
na forma de v��deo.

Armazenar tais informa�c~oes de maneira crua, ou seja, sem nenhuma esp�ecie de
compacta�c~ao temporal ou espacial demanda grandes �areas de armazenamento gerando
di�culdades no seu transporte e exibi�c~ao/difus~ao.

Com o intuito de prover uma forma mais e�ciente neste processo de armazenamen-
to/difus~ao, foi criado um comitê internacional demoninado MPEG (Motion Picture Expert
Group) 1. Este comitê cria padr~oes para compress~ao e difus~ao de �audio e v��deo. Dentre
os v�arios padr~oes criados por este comitê, ressaltamos o padr~ao MPEG-2 que nasceu no
in��cio dos anos 90 sendo efetivamente lan�cado em 1994 [SIKORA, 1997].

Esta codi�ca�c~ao tornou-se o padr~ao de fato na ind�ustria devido �a larga produ�c~ao
de componentes eletrônicos capazes de codi�car e decodi�car v��deo e �audio neste formato.
�E crescente o n�umero de equipamentos eletrônicos que s~ao concebidos para trabalharem
com o padr~ao MPEG-2, reduzindo cada vez mais o seu custo.

Pode-se citar casos como os aparelhos de DVD (Digital Versatile Disc), a televis~ao
de alta de�ni�c~ao2 { HDTV (High De�nition Television) al�em de um grande n�umero de
câmeras. Dentre estas, existem as câmeras IP (Internet Protocol) (câmeras que capturam
�audio e v��deo e retransmitem estas informa�c~oes no padr~ao MPEG-2 diretamente para
uma rede de computadores, ou de outros dispositivos, economizando banda e tempo de
transmiss~ao).

Assim, o padr~ao MPEG-2 torna-se um padr~ao interessante de ser explorado pois
1http://www.chiariglione.org/mpeg/2http://www.hdtv.net
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este padr~ao possui compress~ao espacial atrav�es da DCT (Transformada de Cossenos Dis-
creta) e temporal atrav�es da utiliza�c~ao de VD (Vetores de Deslocamento).

Esta disserta�c~ao tem como tema central a avalia�c~ao de t�ecnicas utilizadas para
detectar a similaridade do conte�udo visual de um v��deo baseado em caracter��sticas de
baixo n��vel. As caracter��sticas de baixo n��vel, utilizadas neste trabalho, s~ao os vetores de
deslocamento, que est~ao intrinsecamente codi�cados no padr~ao MPEG-2.

A maneira utilizada, neste trabalho, para medir a similaridade do conte�udo visual
de um v��deo �e agrupar as caracter��sticas de baixo n��vel, vetores de deslocamento, na forma
de janelas temporais, a �m de que cada janela temporal venha a caracterizar um evento
ocorrido no v��deo.

Um evento �e um acontecimento temporal que pode ser peri�odico ou n~ao-peri�odico
al�em de possuir uma extens~ao temporal, ou seja, um mesmo evento pode ocorrer em
diferentes tamanhos de janelas temporais.

Na Figura 1.1 pode-se observar o acompanhamento temporal, resumido nos qua-
dros 250, 275, 300, 325 e 350 representados pelas Figuras 1.1(a) a 1.1(e), de um deter-
minado evento que foi rotulado como evento \andar". Os quadros representados pelas
Figuras 1.1(a), 1.1(c) e 1.1(e) foram combinados a �m de se obter a Figura 1.2 com o
intuito de demonstrar o acontecimento do evento \andar", que transcorreu durante cem
quadros, de forma resumida.

O evento \andar" representado pela Figura 1.2, levou 4 segundos (100 quadros a
25 QPS (Quadros por Segundo)) para percorrer uma determinada distância. Por�em, o
mesmo evento pode ser executado em mais ou menos de cem quadros. Isso caracteriza
que eventos n~ao s~ao objetos �xos, eles possuem uma certa dinâmica em sua execu�c~ao e
esta dinâmica deve ser levada em considera�c~ao quando da sua modelagem.

Modelar um evento de forma minuciosa n~ao �e interessante quando se busca uma
aplica�c~ao que possa ocorrer nos mais variados ambientes e nas mais variadas condi�c~oes.
Dessa forma, busca-se avaliar t�ecnicas que tratem do problema de forma menos restri-
tiva, perdendo em precis~ao, mas que podem ser aplicadas em ambientes e em condi�c~oes
gen�ericas.

A Figura 1.2 demonstra quadros extra��dos de um v��deo codi�cado no padr~ao
MPEG-2 com uma taxa de 25 QPS. Por�em, esta �gura tem por objetivo apenas tornar
mais evidente a concep�c~ao de um evento simples. Como visto anteriormente, as t�ecnicas
avaliadas utilizam informa�c~oes de baixo n��vel, os vetores de deslocamento.

Um exemplo destas informa�c~oes, representadas atrav�es de setas, pode ser visto
na Figura 1.3 onde demonstra-se os vetores de deslocamento para cada macrobloco (Fi-
gura 1.3(c)), obtidos dos quadros 481 (Figura 1.3(a)) e 482 (Figura 1.3(b)) do v��deo
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(a) Quadro 250 (b) Quadro 275

(c) Quadro 300 (d) Quadro 325

(e) Quadro 350
Figura 1.1: Quadros representativos de um evento rotulado como \andar" { Adaptado de[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001b]
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Figura 1.2: Evento \andar" transcorrido durante cem quadros

\Tênis"[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001c]
De�nindo evento como um acontecimento temporal, pode-se representar suas ca-

racter��sticas atrav�es dos vetores de deslocamento (Figura 1.3(c)). Um evento �e um deslo-
camento ocasionado por um objeto que variou a taxa de luminância para uma determinada
�area de um quadro gerando uma representa�c~ao na forma de vetores de deslocamento.

Um evento pode acontecer somente no plano horizontal (x), somente no plano
vertical (y), ou ainda em ambos, no caso de um evento que ocorre de forma irregular ou
diagonal.

Baseado nesses crit�erios de deslocamento, busca-se modelar diferentes classes de
eventos baseado na quantidade de movimenta�c~ao no plano horizontal e vertical repre-
sentada pelos vetores de deslocamento. Dessa forma, busca-se modelar eventos pela sua
orienta�c~ao e pela quantidade de movimenta�c~ao/deslocamento exercida durante um deter-
minado per��odo, representado aqui na forma de uma janela temporal.

Considerando, dessa forma, evento como uma cole�c~ao temporal de vetores de des-
locamento que exprimem, na sua magnitude, a quantidade de movimenta�c~ao no plano
horizontal e vertical, pode-se aplicar uma m�etrica que calcule entre duas janelas tempo-
rais o quanto uma diverge de outra, com o intuito de medir se ambas janelas denotam um
evento similar ou divergente.

Estabelecida uma medida de divergência entre janelas temporais, pode-se reunir
v�arias dessas medidas e classi�c�a-las em grupos ou classes. Dessa maneira �e poss��vel
inferir sobre a constância de determinados eventos que s~ao realizados em um determinado
ambiente.
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(a) Quadro 481 (b) Quadro 482

(c) Vetores de deslocamento obtidos das Figu-ras 1.3(a) e 1.3(b)
Figura 1.3: Representa�c~ao dos vetores de deslocamento para quadros 481 e 482 { Adaptadode [ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001c]
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1.1 Objetivos

Este trabalho visa realizar uma avalia�c~ao de diferentes t�ecnicas, utilizando carac-
ter��sticas de baixo n��vel, intr��nsecas de um v��deo, para a classi�ca�c~ao de eventos atrav�es
da aplica�c~ao de medidas de divergência e de algoritmos de aglomera�c~ao.

A aplica�c~ao de medidas de divergência, fornece uma maneira estoc�astica de se
obter valores de similaridade entre eventos.

Este processo �e evidenciado pela Figura 1.4, onde demonstra-se o processo de
concep�c~ao dos vetores de deslocamento a partir de dois quadros e pela Figura 1.5 onde
demonstra-se a utiliza�c~ao de vetores de deslocamento para a gera�c~ao de medidas de di-
vergência.
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Figura 1.4: Extra�c~ao de vetores de deslocamento para a gera�c~ao de valores de divergência
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Figura 1.5: Aplica�c~ao de vetores de deslocamento em uma janela temporal de tamanho 2 para a gera�c~ao de valores de divergência
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Diferentes t�ecnicas de agrupamento podem ser realizadas em cima de um grupo de

tais medidas. Este processo, tem por objetivo, agrupar/classi�car eventos representados
por medidas de divergência.

Para atingir objetivo principal desta disserta�c~ao, devem ser cumpridas as seguintes
etapas:

� Avaliar diferentes m�etricas de divergência utilizando vetores de deslocamento na
forma de janelas temporais;

� Avaliar diferentes algoritmos de aglomera�c~ao para diferentes medidas de divergência;
� Empregar uma forma de avalia�c~ao quantitativa.

A aplica�c~ao de uma t�ecnica de avalia�c~ao quantitativa �e de fundamental importância.
Deve-se relembrar que as medidas de divergência aplicadas nesse tipo de problema n~ao s~ao
restritivas quanto como em outros modelos. Dessa forma, aliar uma avalia�c~ao qualitativa
em problemas que utilizam modelos n~ao-param�etricos gera um maior ��ndice de incerteza
na veri�ca�c~ao dos resultados.

1.2 Justi�cativas
Combinar caracter��sticas de baixo n��vel, que est~ao intrinsecamente codi�cadas em

um padr~ao de fato, com m�etricas de divergência aplicadas de maneira a evidenciar a
diferencia�c~ao de eventos une o lado tecnol�ogico com t�opicos recentes de pesquisa nas
comunidades de Reconhecimento de Padr~oes e Vis~ao por Computador.

Este trabalho visa analisar a melhor forma de se estabelecer uma correla�c~ao entre
ambos. Dessa maneira, pode-se chegar a sistemas que ser~ao capazes de supervisionar
ambientes com a melhor taxa de precis~ao poss��vel.

Deve-se lembrar que mesmo o lado tecnol�ogico nada mais �e que a consolida�c~ao de
procedimentos cient���cos. Saber extrair o melhor do conhecimento cient���co j�a existente
e combin�a-lo, da melhor forma, com conhecimentos cient���cos em desenvolvimento �e um
processo inerente que a evolu�c~ao da ciência requer.

1.3 Contribui�c~oes
A maior contribui�c~ao deste trabalho �e o processo de an�alise realizado na com-

bina�c~ao de diferentes modelos estat��sticos, utilizando caracter��sticas de baixo n��vel, codi-
�cadas diretamente em um padr~ao de fato da ind�ustria, obtidas de v��deos.
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Outras contribui�c~oes s~ao a an�alise de forma quantitativa de resultados e a con-

seq�uente avalia�c~ao de possibilidade para sistemas que sejam executados em tempo real.

1.4 Organiza�c~ao
Esta disserta�c~ao est�a organizada em cincos cap��tulos mais um apêndice. Al�em

deste cap��tulo, no Cap��tulo 2 �e dada uma fundamenta�c~ao te�orica com o intuito de tornar
alguns termos mais claros juntamente com uma revis~ao sobre os trabalhos relacionados. O
m�etodo proposto de avali�c~ao das t�ecnicas �e apresentado no Cap��tulo 3. Os experimentos
realizados neste trabalho no sentido de validar o m�etodo proposto s~ao apresentados no
Cap��tulo 4 e por �m no Cap��tulo 5 �e feito um apanhado geral no sentido de dar-se uma
conclus~ao.

No Apêndice A s~ao discutidos os demais experimentos realizados mas que n~ao
foram inclusos diretamente no Cap��tulo 4 por este somente conter apenas um estudo de
caso, realizado com o V��deo \Movimentos".



Cap��tulo 2

Fundamenta�c~ao Te�orica e Trabalhos Relaciona-
dos

Este cap��tulo tem por objetivo evidenciar alguns termos e procedimentos que ser-
vem de base para o trabalho. A forma�c~ao de um v��deo e algumas de suas formas de
concep�c~ao ser~ao os assuntos principais deste cap��tulo.

2.1 Forma�c~ao e concep�c~ao de v��deos
Pode-se de�nir v��deo como uma cole�c~ao temporal de imagens, ou quadros que �e o

termo mais utilizado nesta �area.
Cada quadro quanti�ca uma determinada intensidade de luminosidade e s~ao repre-

sentados, computacionalmente, na forma mais trivial atrav�es de matrizes. Cada elemento
desta matriz �e denominado \pixel". Quadros que possuem apenas um canal de medida
de intensidade representam, no m�aximo, 8bits (Conjunto de Bit { D��gito bin�ario) de in-
forma�c~ao por \pixel". Este tipo de quadro representa, no m�aximo, 256 n��veis/tons de
cinza.

V��deos em cores s~ao concebidos, de forma geral, com três canais de intensidade
luminosa, a saber: vermelho, verde e azul. Este sistema de representa�c~ao de cor em
canais Vermelho, Verde e Azul �e conhecido como sistema RGB em alus~ao ao termo em
inglês (Red, Green e Blue). Estes canais, quando combinados, fornecem a representa�c~ao
de v�arias cores (24 bits).

A uni~ao simples de v�arios quadros forma um v��deo n~ao compactado. Existe ainda
a possibilidade de unir mais, ou menos, quadros, para um mesmo segundo de v��deo,
para serem exibidos posteriormente. Esta medida caracteriza uma taxa de exibi�c~ao que �e
medida em QPS.

Como pode-se notar, para um v��deo simples com quadros de 320� 288 pixels, com
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dura�c~ao de 1 minuto, em cores, com uma taxa de exibi�c~ao de 25 QPS (para fornecer a im-
press~ao de movimento natural) temos o seguinte c�alculo para representa�c~ao da quantidade
de informa�c~ao em Mbytes (Conjunto de 8.388.608 bits):

Mbytes = 320� 288� 3� 60� 25 = 395; 5 (2.1)
Este exemplo demonstra a necessidade de se criar formas de reduzir a representa�c~ao

de informa�c~ao em v��deos no sentido de haver menor demanda por espa�co de armazena-
mento e de transmiss~ao.

Muitas t�ecnicas de compacta�c~ao e representa�c~ao de v��deos vem surgindo. Algumas
dessas t�ecnicas buscam reduzir a representa�c~ao da informa�c~ao atrav�es de procedimentos
de compacta�c~ao. Estes procedimentos de compacta�c~ao podem ser realizados de forma
temporal e espacial.

A compacta�c~ao espacial diz respeito ao procedimento de se representar, da melhor
forma, as informa�c~oes contidas em cada quadro utilizando um menor n�umero de dados
ou ainda utilizando outro espa�co representacional. J�a a compacta�c~ao temporal vem como
um elemento auxiliar na tentativa de armazenar somente elementos que mudem sua re-
presenta�c~ao entre quadros.

2.2 O padr~ao MPEG
O MPEG �e um grupo que trabalha para gerar especi�ca�c~oes para a ISO (Internati-

onal Organization for Standardization). A sua especi�ca�c~ao para compacta�c~ao de v��deos
�e comumente chamada por MPEG a qual ser�a tratada aqui de forma suscinta visando
facilitar o seu macro-entendimento por se tratar de um padr~ao complexo, se analisado em
sua plenitude.

O grupo MPEG conta atualmente com dois padr~oes �nalizados e bastante popu-
lares, o MPEG-1 e MPEG-2. Estes dois padr~oes s~ao bastante similares, eles se baseiam
na utiliza�c~ao de transformadas de cossenos para a compress~ao espacial e na compensa�c~ao
de deslocamento baseada em blocos para compress~ao temporal.

A maior distin�c~ao entre os dois padr~oes �e relacionada �a resolu�c~ao espacial dos
quadros codi�cados (352� 240 \pixels", 30 QPS para MPEG-1 e 720� 480 \pixels", 30
QPS para MPEG-2) e sua aplica�c~ao principal (VCD (V��deo Digital em CD-ROM ) para
MPEG-1, TV Digital e HDTV para MPEG-2).

Para realizar compress~ao espacial, o padr~ao MPEG-2 primeiramente converte a
imagem para um novo espa�co de cor denominado YUV (Y , U , V ) e realiza uma reamos-
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tragem dos componentes de crominância (U e V) pela metade.

Este procedimento �e realizado devido ao fato de que informa�c~oes de brilho (lu-
minância { Y ) s~ao, �siologicamente, mais relevantes para a vis~ao humana quando com-
parado com informa�c~oes de crominância (U e V )[SIKORA, 1997].

As Equa�c~oes 2.2, 2.3 e 2.4 s~ao utilizadas para derivar o espa�co de cor YUV do
espa�co de cor RGB[Group, 2003].

Y = 0; 299R + 0; 587G+ 0; 114B (2.2)
U = 0; 492(B � Y ) = �0; 147R� 0; 289G+ 0; 436B (2.3)
V = 0; 877(R� Y ) = 0; 615R� 0; 515G� 0; 100B (2.4)

Composto o novo espa�co de cor, os quadros s~ao divididos em macroblocos de
tamanho 16 � 16 pixels. Duas camadas tratam da compress~ao espacial (um macrobloco
de 16 � 16 pixels para Y e outro reamostrado pela metade (8 � 8) para U e V). Cada
macrobloco destes ser�a submetido �a transformada de cossenos e coe�cientes DCT (de�nido
pela Equa�c~ao 2.5) ser~ao armazenados para compor o novo quadro codi�cado.

t(i; j) = c(i; j)N�1X
n=1

N�1X
m=0 s(m;n) cos

�(2m+ 1)i
2N cos �(2n+ 1)j

2N (2.5)
onde:

� t(i; j) representa os valores tranformados;
� s(m;n) representa os valores a serem transformados;
� N representa o tamanho do macrobloco
� c(i; j) �e dado por c(i; j) = c(i)c(j);
� c(k) �e dado por c(0) = q1=N; c(k) = q2=N

A Equa�c~ao 2.6 representa a transformada inversa (decodi�ca�c~ao) obedecendo os
mesmos parâmetros discutidos na Equa�c~ao 2.5.

s(m;n) = N�1X
i=0

N�1X
j=0 c(i; j)t(i; j) cos

�(2m+ 1)i
2N cos �(2n+ 1)j

2N (2.6)
De forma similar ao que ocorre com a divis~ao espacial dos componentes YUV

em macroblocos, ocorre para os vetores de deslocamento que s~ao respons�aveis pela com-
pensa�c~ao de movimento provendo a compress~ao temporal do padr~ao MPEG-2.
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Cada vetor de deslocamento representa a disparidade entre macroblocos corres-

pondentes (correnpondentes em x e em y) a cada dois quadros codi�cados. Como cada
macrobloco pode assumir valores positivos ou negativos, assumir um ou outro depender�a
do macrobloco anterior correspondente.

Um vetor de deslocamento positivo ou negativo indica o sentido do deslocamento
(cima-baixou ou esquerda-direita) e sua magnitude expressa a quantidade de discrepância
(deslocamento) detectada entre macroblocos correspondentes entre um quadro e outro.

Na Figura 2.1(a) tem-se o quadro com os macroblocos que servem de referência.
Na Figura 2.1(b) tem-se o quadro com os macroblocos que foram concebidos a partir dos
vetores de deslocamento representados na Figura 2.1(c).

(a) Quadro 71 (b) Quadro 72

(c) Vetores de deslocamento
Figura 2.1: Quadros explicativos sobre a concep�c~ao e utiliza�c~ao de vetores de deslocamento{ Adaptado de [ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001c]

Para cada macrobloco do componente de luminância, s~ao codi�cados dois vetores
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de deslocamento (x e y). Assim, os vetores de deslocamento s~ao relativos a cada macro-
bloco codi�cado e produzem uma forma de acompanhar, temporalmente, os deslocamentos
de cada macrobloco.

2.3 Eventos em v��deo
Eventos s~ao objetos temporais que usualmente se extendem durante dezenas ou

centenas de quadros. Um evento pode compreender objetos temporais quanto espaciais.
Objetos espaciais s~ao caracterizados por possu��rem v�arias escalas espaciais (dentro do
escopo do quadro ou imagem). De forma similar, objetos temporais s~ao caracterizados
por v�arias escalas temporais (dentro do escopo do tempo de dura�c~ao).

Entretanto, existem grandes diferen�cas entre objetos espaciais e temporais. Devido
a natureza perspectiva da proje�c~ao na dimens~ao espacial, um objeto espacial pode aparecer
em diversas escalas espaciais em diferentes quadros.

De outra forma, um objeto temporal �e sempre caracterizado pela mesma es-
cala temporal, ou seja, tem a mesma dura�c~ao no tempo, em toda as seq�uências. Por
exemplo, um simples passo de uma pessoa andando, visto de diferentes câmeras com
a mesma taxa de QPS, se extender�a sobre o mesmo n�umero de quadros em ambas as
câmeras[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001a].

Levando-se em considera�c~ao tais caracter��sticas de que um evento possui, �e uma
forma coerente a tentativa de caracterizar difenrentes tipos de eventos atrav�es de sua
escala temporal. Pois este �e uma forma imparcial para an�alise de eventos quando se
de�ne um intervalo de an�alise temporal, tratado neste trabalho como \janela temporal".



2.4 Trabalhos relacionados
Nesta se�c~ao ser~ao apresentados alguns trabalhos relacionados �a extra�c~ao de carac-

ter��sticas de deslocamento, al�em do emprego de medidas de divergência e aglomera�c~ao,
que s~ao os elementos principais no tema desta disserta�c~ao.

Em [ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001a] �e apresentada uma abordagem para
classi�ca�c~ao de eventos temporais que utiliza uma medida de divergência (D2) baseada
no teste estat��stico qui-quadrado. Para o estabelecimento desta medida s~ao considera-
das janelas temporais, de tamanho pr�e-de�nido, onde se aplica um gradiente entre dois
quadros da janela para se extrair informa�c~oes de deslocamento.

Em cada gradiente �e realizado um processo de normaliza�c~ao para preservar propri-
edades de orienta�c~ao e tornar m��nima a in
uência de propriedades fotom�etricas fornecidas
pela magnitude do gradiente. Este processo �e realizado em diferentes n��veis de resolu�c~ao,
atrav�es da utiliza�c~ao de uma pirâmide gaussiana, para que, no resultado �nal da medida
de divergência, somente pontos que tendem a ser consistentes possuam maior relevância
no resultado �nal.

Obtendo-se pontos de divergência entre janelas temporais atrav�es do teste qui-
quadrado os autores realizam um processo de agrupamento, utilizando um n�umero �xo
de classes, construindo uma matriz de similaridades (M) calculado da seguinte maneira:

M(i; j) =M(j; i) = e�D2

ij

� (2.7)
onde Dij representa a divergência entre o evento i e j.
O parâmetro � �e um fator de escala das medidas de divergência. Um valor menor

de � tende a aproximar medidas de divergência com menor diferen�ca de valores enquanto,
um valor maior de � tende a unir medidas de divergência com maior diferen�ca de valores.

O algoritmo utilizado neste processo �e o algoritmo \Normalized Cut" descrito
em [SHI and MALIK, 2000]. A matriz de similaridades (M) representada pela Equa�c~ao
2.7, �e correspondente a matriz de adjacências (W ) conforme referenciada no trabalho de
[SHI and MALIK, 2000].

O modelo proposto pode ainda ser re�nado quando se conhece, a priori, alguns
dos eventos que est~ao sendo modelados. Este re�namento �e realizado atrav�es de uma
adapta�c~ao no teste de divergência tornando-o ponderado, atrav�es da associa�c~ao de pesos,
quando existe correla�c~ao entre a informa�c~ao conhecida a priori e o evento sendo modelado
no momento.

Shi e Malik apresentam em [SHI and MALIK, 2000] uma abordagem baseada em
grafos para o problema de aglomera�c~ao em processos de segmenta�c~ao de imagens. A
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abordagem utiliza-se de um grafo (G) ponderado e n~ao-direcionado. Cada n�o do grafo
(V ) �e um ponto do espa�co de caracter��sticas. Uma aresta (E) �e criada entre cada par de
n�os para a forma�c~ao do grafo. Assim, �e constru��da uma matriz de adjacências (W ) que
denota medidas de similaridade entre n�os.

O problema de segmenta�c~ao aplicado �a teoria de grafos resume-se em encontrar
uma solu�c~ao discreta para uma fun�c~ao que particione o grafo em dois conjuntos distintos
A e B. Esta fun�c~ao de corte pode ser denotada matematicamente como:

NCUT (A;B) = cut(A;B)
assoc(A; V ) +

cut(A;B)
assoc(B; V ) (2.8)

onde:
� cut(A;B) = X

u2A;v2B
(W (u; v))

� assoc(A; V ) =X
j
X
i2A

W (i; j)
� assoc(B; V ) =X

j
X
i2B

W (i; j)
O particionamento do grafo �e aquele que minimize o valor da Equa�c~ao 2.8. Os

autores sugerem que este problema pode ser formulado como um problema de autovetores.
Para isto, �e demonstrado que o autovetor associado ao segundo menor autovalor que
resolve a Equa�c~ao 2.9 pode ser utilizando na biparti�c~ao de um grafo.

D� 1

2 (D �W )D� 1

2 z = �z (2.9)
onde D(i; i) =X

j
W (i; j).

Quando da biparti�c~ao do grafo, se o mesmo procedimento for efetuado em cada
sub-grafo, de forma recursiva, pode-se obter um n�umero K de sub-grafos onde, cada sub-
grafo, representa um aglomerado. Associando valores inteiros, iguais, para cada n�o de um
mesmo sub-grafo, obtêm-se uma solu�c~ao discreta para o problema de aglomera�c~ao.

No trabalho de [CHOWDWDHURY and CHELLAPPA, 2003] os autores tratam
de uma abordagem para reconhecimento de atividades baseado na trajet�oria de padr~oes
repetitivos tratanto qualquer desvio signi�cante de tal padr~ao de atividade.

Uma matriz de medidas 2D, que representa as caracter��sticas dos objetos monito-
rados no ambiente, �e fatorada em uma composi�c~ao 3D atrav�es da decomposi�c~ao de valores
singulares (SVD) de�nindo um espa�co de formas 3D representando os movimentos comuns
para o ambiente estudado.
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Obtendo os dados de cada movimento sendo analisado e plotando-o neste espa�co

de formas, �e poss��vel observar o desvio dos movimentos comuns, atrav�es de uma trajet�oria
m�edia, realizando o reconhecimento como um movimento conhecido ou n~ao.

Em [RAMANAN and FORSYTH, 2003] �e apresentado um mecanismo para de-
tec�c~ao e rastreamento de pessoas baseado em modelos de aparência. S~ao utilizados nove
segmentos do corpo humano sendo: abdômen, bra�cos, ante-bra�cos, pernas (parte superior
e inferior).

Uma abordagem baseada em modelos de aparência pode trazer como benef��cio a
maior facilidade em se recuperar a identi�ca�c~ao de pessoas em momentos de oclus~ao, haja
visto que a aparência das pessoas n~ao se modi�ca de forma expressiva quadro a quadro.

O m�etodo proposto primeiramente realiza uma etapa de aprendizado dos modelos
de aparência, onde os poss��veis candidatos em um determinado quadro s~ao marcados.
Esta marca�c~ao ou modelagem �e realizada atrav�es da segmenta�c~ao por cilindros (ajustados
conforme a parte do corpo que se est�a buscando segmentar). Com isso, cria-se um vetor
de caracter��sticas (utilizando um histograma normalizado no espa�co L � u � v1) para cada
segmento candidato.

As caracter��sticas de cada segmento s~ao aplicadas em um classi�cador. Os grupos
que possuem um modelo muito esparso ou que n~ao respeitam determinadas conven�c~oes
cinem�aticas (movimento por exemplo) s~ao descartados.

2.5 Discuss~ao
O trabalho [ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001a] apresenta uma abordagem n~ao-

supervisionada para o problema de detec�c~ao de eventos atrav�es da utiliza�c~ao de in-
forma�c~oes de gradiente aplicado entre duas imagens. Apresenta como pontos fortes, uma
m�etrica de divergência temporal baseada em um teste de divergência estat��stico junta-
mente com uma fun�c~ao de normaliza�c~ao para minimizar a in
uência de propriedades
fotom�etricas.

Por�em, a utiliza�c~ao do gradiente como forma de obten�c~ao de valores de des-
locamento de objetos entre duas imagens e sua an�alise em v�arias escalas atrav�es de
pirâmides gaussianas torna o tempo de processamento e armazenamento das informa�c~oes
em mem�oria elevado em rela�c~ao a outras t�ecnicas.

A abordagem de aglomera�c~ao baseada em grafos de [SHI and MALIK, 2000] de-
monstra ser uma abordagem e�caz, por considerar tanto informa�c~oes de similaridade entre
os diferentes grupos (global) assim como intra-grupos (local).

1Espa�co de cor que separa componentes de luminância e crominância
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Na pr�atica observou-se que este m�etodo tem como ponto fraco quest~oes relaciona-

das ao tempo de execu�c~ao. Dependendo da quantidade de medidas que venham a formar
o grafo, o c�alculo de autovetores pode se tornar bastante moroso.

Al�em disso, o processo de cria�c~ao da matriz de adjacências (W ) �e computacio-
nalmente menos e�ciente quando comparado com outras t�ecnicas de aglomera�c~ao n~ao
baseadas em grafo. Isto deve-se ao fato de ser necess�ario estabelecer arestas (E) entre
todos os n�os (V ) do grafo.

J�a em [CHOWDWDHURY and CHELLAPPA, 2003], o m�etodo proposto traz o
inconveniente do processo de aprendizado a ser realizado. Dependendo da dinâmica das
trajet�orias, o processo de aprendizado pode n~ao ser su�ciente necessitando da combina�c~ao
com t�ecnicas n~ao supervisionadas para o reconhecimento de trajet�orias. Por�em, para am-
bientes bastante restritos quanto a execu�c~ao de eventos em trajet�orias s~ao bem de�nidas,
o m�etodo demonstra ser e�caz.

No pr�oximo cap��tulo, ser�a discutido uma forma de se avaliar eventos temporais
atrav�es de diferentes m�etricas de divergência, utilizando caracter��sticas de vetores de
deslocamento, combinadas com diferentes algoritmos de aglomera�c~ao para isolar e agrupar
eventos dentro de uma seq�uência de v��deo.



Cap��tulo 3

M�etodo Proposto

A proposta deste trabalho de disserta�c~ao �e avaliar diferentes m�etricas de divergência
e aglomera�c~ao para a classi�ca�c~ao de eventos utilizando informa�c~oes de vetores de deslo-
camento obtidos de um v��deo codi�cado no padr~ao MPEG-2.

Para isso, ser~ao avaliadas cinco m�etricas estat��sticas que utilizar~ao informa�c~oes de
vetores de deslocamento, de forma janelada, para gerar uma medida de divergência entre
eventos.

Como pode ser visto na Se�c~ao 2.2 do Cap��tulo 2, em um v��deo codi�cado no padr~ao
MPEG-2, existem vetores de deslocamento, em x e y, referente a cada macrobloco. Dessa
maneira, obtêm-se duas matrizes (V Dx { Vetores de deslocamento em x e V Dy { Vetores
de deslocamento em y) de 116 do tamanho original dos quadros codi�cados.

A Figura 3.1 retrata bem este caso. Um v��deo �e submetido a um CODEC (COdi-
�cador/DECodi�cador) MPEG-2 que tem por �nalidade interpretar o arquivo codi�cado
e disponibilizar coe�cientes DCT, vetores de deslocamento e outros elementos do padr~ao
de forma que seja poss��vel manipul�a-los.

Ap�os isso, �e realizado um procedimento de extra�c~ao/leitura (dentre todas as in-
forma�c~oes disponibilizadas pelo CODEC) somente dos vetores de deslocamento, que �e o
elemento onde a parte inicial da metodologia, as m�etricas de divergência (Div:1, Div:2,
: : : , Div:N), ir~ao atuar.

3.1 Especi�ca�c~oes t�ecnicas
Todos os testes foram feitos em um sistema implementado em linguagem C/C++,

utilizando o compilador gcc e g++ da GNU1. Foram utilizadas as bibliotecas LtiLib2 (bi-
1http://gcc.gnu.org2http://ltilib.sourceforge.net
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do extrator de caracter��sticas. Vetores de deslocamentos~ao extra��dos para coordenadas x e y para cada janela temporal.

blioteca com rotinas para �algebra linear, processamento de imagens e outros) e FFMPEG3
(biblioteca utilizada para leitura e interpreta�c~ao dos v��deos). Para a edi�c~ao de v��deos foi
utilizado o utilit�ario Avidemux24 e para a edi�c~ao de imagens, o utilit�ario GIMP5.

Os experimentos foram executados em um microcomputador Intel Celeron de 1.1
GHz com 256Mb de mem�oria RAM tendo como sistema operacional uma distribui�c~ao
GNU/Linux. O tempo m�edio de processamento, para um v��deo com dura�c~ao de 6 minutos
e 24 segundos codi�cado com 25 QPS, foi de 2 minutos e 50 segundos para a extra�c~ao
dos vetores de movimento, utilizando uma janela de 64 quadros, e realizando o processo
de aglomera�c~ao baseado em grafo (\NCUT").

3http://�mpeg.sourceforge.net4http://�xounet.free.fr/avidemux/5http://www.gimp.org
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3.2 Extrator de caracter��sticas

Na Figura 3.2, pode-se observar, com maiores detalhes, como as caracter��sticas de
baixo n��vel s~ao extra��das, para cada janela temporal, a partir dos vetores de deslocamento.
O conjunto �nal de caracter��sticas, de cada janela, �e a soma da magnitude de deslocamento
obtido em x e y. Assim, as caracter��sticas tornam-se invariantes ao sentido (direta-
esquerda { x ou cima-baixo { y) de a�c~ao.

Figura 3.2: Diagrama que demonstra as caracter��sticas extra��das para cada janela tem-poral (T).

Neste ponto, j�a se possui as caracter��sticas necess�arias para a aplica�c~ao de m�etricas
de divergência. Todas as m�etricas tratadas neste trabalho baseiam-se na an�alise das carac-
ter��sticas extra��das atrav�es de histogramas. A utiliza�c~ao de histogramas em tal processo �e
uma maneira bastante empregada para obter/calcular similaridades [ANTANI et al., 2002].

A avalia�c~ao dos histogramas em quest~ao se d�a atrav�es de um teste de compara�c~ao.
Alguns desses testes empregados em histogramas, fazem parte desta metodologia como
m�etodo de avalia�c~ao e descritos neste cap��tulo.

A utiliza�c~ao de histogramas baseados na freq�uência relativa de suas classes forne-
cem resultados similares para eventos com grande correla�c~ao em extens~ao temporal ou
espacial (escala) na sua execu�c~ao[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001a].

Como as caracter��sticas de deslocamento s~ao fornecidas de maneira independente
(em x e em y), quando da extra�c~ao do v��deo codi�cado no padr~ao MPEG-2, buscou-se
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avaliar as t�ecnicas de divergência utilizando desta informa�c~ao de deslocamento de duas
maneiras:

� Utilizando os vetores de deslocamento de forma disjunta (V Dx e V Dy) (Aplicando
a m�etrica de divergência de forma independente para V Dx e V Dy);

� Utilizando o vetor resultante de x e y (V DR), obtido atrav�es da Equa�c~ao 3.1.

V DR(i; j) = qjV Dx(i; j)2j+ jV Dy(i; j)2j (3.1)
Assim, caso utilizem-se os vetores de deslocamento de forma disjunta, ser~ao cal-

culados dois histogramas (H) para cada janela temporal (quatro para aplicar em uma
medida de divergência, por ser necess�ario dois eventos). J�a no outro caso, utilizando o
vetor de deslocamento resultante (Equa�c~ao 3.1), ser�a necess�ario um histograma apenas
para cada evento (dois para aplicar medida de divergência).

Com um conjunto de medidas de divergência, aplica-se em um algoritmo de aglo-
mera�c~ao para encontrar grupos de eventos. Por�em, para uma medida de divergência
compor o conjunto de caracter��sticas que ser~ao aplicadas nos algoritmos de aglomera�c~ao,
ela deve ser submetida a Equa�c~ao 3.2:

Dfinal = e�Dij� (3.2)
onde i e j representam as caracter��sticas dos eventos e D representa a divergência

entre i e j.
A utiliza�c~ao da exponencial tem por �nalidade especi�car que quanto menor a

divergência entre dois eventos, mais correlacionados estar~ao tais eventos no algoritmo de
aglomera�c~ao. Isto �e exatamente o que se busca com o processo de aglomera�c~ao, man-
ter em grupos eventos altamente correlacionados e separar em classes os eventos menos
correlacionados.

Assim, o resultado da Equa�c~ao 3.2 ser�a o valor efetivo que ir�a compor o conjunto de
caracter��sticas �nal, submetido aos algoritmos de aglomera�c~ao avaliados neste trabalho.

3.3 Medidas de divergência
Neste trabalho ser~ao avalidas cinco medidas de divergência, todas elas baseadas

na utiliza�c~ao de histogramas gerados a partir de vetores de deslocamento. Os valores das
classes dos histogramas utilizados foram tratados na forma de freq�uência relativa pelos
motivos j�a descritos na Se�c~ao 3.2 deste mesmo cap��tulo.
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Resalta-se que, as caracter��sticas fornecidas pelos vetores de deslocamento podem

ser tratadas de maneira independente (em V Dx e V Dy) ou utilizando-se o vetor resultante
(V DR) atrav�es da Equa�c~ao 3.1. Assim cada medida de divergência pode ser aplicada de
duas maneiras sobre as caracter��sticas fornecidas pelos vetores de deslocamento.

As medidas de divergência utilizadas neste trabalho e que serviram de base para
a gera�c~ao de resultados atrav�es de experimentos foram as seguintes:

� Qui-quadrado (D1): representado pela Equa�c~ao 3.3;
� Diferen�ca de histogramas (D2): o mais simples, representado pela Equa�c~ao 3.4, esta
medida retorna o somat�orio das diferen�cas em valores absolutos;

� Interse�c~ao de histogramas (D3): representado pela Equa�c~ao 3.5;
� Kolmogorov-Smirnov (D4): representado pela Equa�c~ao 3.6;
� Kuiper (D5): representado pela Equa�c~ao 3.7.

D1 = nX
i=1

(H1(i)�H2(i))2(H1(i) +H2(i)) (3.3)

D2 = nX
i=1 jH1(i)�H2(i)j (3.4)

D3 =
Pni=1min(H1(i); H2(i))Pni=1H2(i) (3.5)

D4 = maxi jCH2(i)� CH1(i)j (3.6)

D5 = maxi jCH2(i)� CH1(i)j+maxi jCH1(i)� CH2(i)j (3.7)
onde H1, H2, CH1 e CH2 s~ao, respectivamente, os histogramas dos eventos obser-

vado, esperado, observado acumulado e esperado acumulado.
Valores baixos de Dx, onde x indica o n�umero do teste de divergência, indicam

baixa divergência (alta correspondência/similaridade entre os eventos).
Obtendo-se uma m�etrica de divergência para eventos em v��deo, conclui-se a pri-

meira etapa da metodologia. A segunda parte �ca dedicada �a aplica�c~ao e an�alise de
algoritmos de aglomera�c~ao que �e relatada na Se�c~ao 3.4 neste mesmo cap��tulo.
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3.4 Aglomera�c~ao

Aglomera�c~ao �e a classi�ca�c~ao n~ao-supervisionada de padr~oes (observa�c~oes, dados
ou vetores de caracter��sticas) em grupos. O problema de agrupamento foi tratado em
muitos contextos e por muitos pesquisadores. Isso demonstra seu grande apelo e utilidade
como um dos passos na an�alise de dados. Algumas das principais aplica�c~oes de algoritmos
de agrupamento s~ao: segmenta�c~ao de imagens, reconhecimento de objetos e recupera�c~ao
de informa�c~ao[JAIN et al., 1999].

Uma abordagem dita aglomerativa inicia com cada padr~ao em um grupo distinto
sendo que a cada itera�c~ao do algoritmo, grupos de�nidos como pr�oximos s~ao combina-
dos at�e que um crit�erio de parada seja satisfeito. Pode-se incluir nesta abordagem os
algoritmos \K-M�edias" e \ISODATA".

J�a a abordagem divis�oria, inicia com todos os padr~oes em um �unico grupo e inicia-
se um processo de separa�c~ao at�e que um crit�erio de parada seja satisfeito. Enquadra-se
nesta abordagem o algoritmo \Normalized Cut".

A aplica�c~ao de um processo de aglomera�c~ao neste trabalho tem como objetivo
principal isolar grupos de eventos em uma seq�uência de v��deo. Outro objetivo �e analisar,
dentro de um grupo de algoritmos conhecidos na �area de Reconhecimento de Padr~oes e
Vis~ao por Computador, se existe alguma correla�c~ao �otima entre uma determinada m�etrica
de divergência com um determinado algoritmo de aglomera�c~ao para classi�ca�c~ao de even-
tos baseado em caracter��stcas fornecidas por vetores de deslocamento.
3.4.1 Algoritmo \K-M�edias"

O algoritmo \K-M�edias" �e um dos algoritmos de aglomera�c~ao mais utilizados para
a realiza�c~ao de agrupamentos em conjunto de caracter��sticas. �E tamb�em chamado de
algoritmo das \m�edias m�oveis" porque em cada itera�c~ao s~ao recalculados os centros dos
agrupamentos.

O algoritmo consiste em, dado um n�umero K de centros desej�aveis, onde estes K
centros s~ao escolhidos arbitrariamente na inicializa�c~ao, calcular os melhores K centros
no conjunto de caracter��sticas, de forma que os centros �quem distribu��dos de forma
homogênea em seus grupos tornando-se elementos centrais para cada grupo em rela�c~ao
ao conjunto de dados.

Este algoritmo pode ser resumido nos seguinte passos:
1. Inicializa�c~ao: consiste em inicializar, arbitrariamente, os centros do K grupos

desejados;
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2. Associa�c~ao e atualiza�c~ao dos centros: neste passo, cada caracter��stica �e asso-

ciada ao grupo mais pr�oximo e se recalculam os centros a partir das m�edias das
caracter��sticas pertencentes a cada grupo;

3. Convergência: no passo anterior algumas caracter��sticas podem trocar de agru-
pamento e, por conseq�uência, os centros destes ser~ao alterados. Se isto ocorrer,
deve-se repetir o passo 2 at�e que os centros se tornem est�aveis n~ao se modi�cando
mais. Quando n~ao houver mais modi�ca�c~oes considera-se que foi encontrado um
bom particionamento e �naliza-se a aglomera�c~ao.
Este algoritmo �e bastante difundido e utilizado por sua simplicidade. Um incon-

veniente �e que o resultado �nal depende do valor de K. Al�em disso, existe um problema
relacionado com a inicializa�c~ao dos centros. Como os centros podem ser escolhidos alea-
toriamente, se estes n~ao s~ao bem selecionados de maneira que estejam bem distribu��dos
sobre o espa�co de caracter��sticas, o processo de convergência do algoritmo tende a ser
menos e�ciente.
3.4.2 Algoritmo \ISODATA"

O algoritmo ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques) �e um
algoritmo at�e certo ponto similar ao algoritmo \K-M�edias". Isto por que o algoritmo
\ISODATA" processa, de forma repetitiva, as caracter��sticas que se busca aglomerar e, a
cada itera�c~ao, associa-se uma dada caracter��stica com o grupo mais pr�oximo rearranjando
os centros de cada grupo.

Por�em este algoritmo, diferentemente do algoritmo \K-M�edias", n~ao necessita co-
nhecer previamente o n�umero K de padr~oes/grupos que se busca classi�car. O algoritmo
\ISODATA" incorpora procedimentos que buscam eliminar agrupamentos pouco nume-
rosos, mesclar agrupamentos pr�oximos e dividir agrupamentos dispersos para inferir, a
partir das caracter��sticas fornecidas, um n�umero de grupos que seja ideal para o conjunto
de dados.

O algoritmo \ISODATA" pode ser resumido nos seguinte passos:
Sendo fi, i = 1; : : : ; N , o vetor de caracter��sticas, ent~ao:

1. Inicializa�c~ao: inicializar o n�umero de grupos desejados inicialmente, g, onde g �
N ;

2. Associa�c~ao de centros: gerar arbitrariamente g conjuntos de caracter��sticas m�edias,
�j; j = 1; : : : ; g;
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3. Classi�ca�c~ao: classi�car todos fi associando com a m�edia �j mais pr�oxima;
4. Recalcular m�edias: recalcular as m�edias de cada grupo (� = ( 1kj Pj gj) | kj, �e

n�umero de elementos do grupo j.);
5. Se: algum �j mudou no passo 4, voltar para o passo 3;
6. Calcular: Mj = minj�j1 � �j2j, para j1 6= j2
7. Se: M < L, onde L �e um limiar, ent~ao existem g � 1 grupos �nais. Parar.
8. Sen~ao: armazene os valores anteriores de kj; j = 1; g
9. Incrementar g e voltar para o passo 2.

Este algoritmo tem como caracter��sticas marcante, e a maior vantagem, de n~ao ser
necess�ario conhecer previamente a prov�avel distribui�c~ao de grupos (K) nas caracter��sticas
fornecidas ao classi�cador.
3.4.3 Algoritmo \Normalized Cut"

Este algoritmo, baseado na id�eia de tratar as caracter��sticas de forma interligada
formando um grafo ponderado, faz parte de uma categoria de t�ecnicas de classi�ca�c~ao
denominada \Classi�ca�c~ao Espectral". Este termo refere-se ao fato do algoritmo n~ao
utilizar as caracter��sticas da mesma maneira, no mesmo espa�co, que s~ao fornecidas como
entrada durante o processo de classi�ca�c~ao efetivo.

A classi�ca�c~ao das caracter��sticas em grupos �e realizada, efetivamente, com base
nos autovetores resultantes de um processo de transforma�c~ao linear. Esta transforma�c~ao �e
uma forma de aproximar uma solu�c~ao para o processo de encontrar n�os (valores) em grafos,
cujo espa�co de busca �e exponencial, podendo assim, ser um processo muito demorado
podendo n~ao haver solu�c~ao em tempo h�abil.

Dessa forma, este processo de transforma�c~ao linear fornece uma maneira de se
resolver o problema de separa�c~ao/corte em grafos em tempo polinomial.

O algoritmo para esta t�ecnica pode ser resumido pelos seguinte passos:
Dada uma matriz de similaridades W :

1. Calcular: matriz degrau Dii =Xj W (i; j)
2. Tranforma�c~ao: obter a transforma�c~ao linear de W , A = D� 1

2 (D �W )D� 1

2 ;
3. Obter: o autovetor associado ao segundo menor autovalor de A;
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4. Dividir: o grafo representado por W atrav�es da aplica�c~ao de um limiar contra o

autovetor obtido no passo 3;
5. Se: o n�umero de grupos desejado for 2, parar. Sen~ao, voltar ao passo 1 e aplicar o

m�etodo, em cada sub-grafo, de forma recursiva.
Esta t�ecnica de aglomera�c~ao, na mesma forma que o algoritmo \K-M�edias", ne-

cessita conhecer previamente o valor de grupos K que se busca encontrar. Este n�umero
ir�a de�nir o n�umero de recurs~oes a serem efetuadas pelo algoritmo.

Em [FORSYTH and PONCE, 2003], o autores comentam que um procedimento
que demonstra funcionar na pr�atica e que pode tornar mais simples a elabora�c~ao do
algoritmo �e, ao inv�es de trat�a-lo como um procedimento recursivo, utilizar os autovalores
subseq�uentes (terceiro, quarto, etc | associado ao terceiro, quarto, etc menor autovalor)
conforme o n�umero de grupos (K) que se busca.

De acordo com [ANTANI et al., 2002] as m�etricas de divergência propostas neste
trabalho, como uma forma de se medir disparidades entre eventos, fazem parte de um
conjunto de medidas bem conhecidas e utilizadas para medir similaridades.

Os algoritmos de aglomera�c~ao \K-M�edias" e \ISODATA" fazem parte de uma
categoria denominada \aglomerativa" e se tratam de aglomeradores bastante difundidos
na �area de Reconhecimento de Padr~oes. Sua complexidade �e O(n) onde n representa o
n�umero de padr~oes (dados)[JAIN et al., 1999].

J�a o algoritmo \Normalized Cut" faz parte de uma categoria denominada \di-
vis�oria" onde um conjunto de padr~oes, inicialmente interligados, s~ao divididos sucessiva-
mente. Este algoritmo demonstra ser e�caz para o problema de biparti�c~ao de grafos em
tempo polinomial.

A partir disso, prop~oe-se combinar as diferentes medidas de divergências com os
diferentes algoritmos de aglomera�c~ao juntamente com a utiliza�c~ao de caracter��sticas de
forma independe (VDI (Vetor de Deslocamento Independente (x,y))) e resultante (VDR
(Vetor de Deslocamento Resultante)) a �m de se procurar a(s) melhores e pior(es) cor-
rela�c~oes para um conjunto de três v��deos que representam a base de testes empregada.

O pr�oximo cap��tulo enfatiza o procedimento de experimentos realizados a partir
do proposto m�etodo a �m de mensurar as diferentes combina�c~oes entre medidas de di-
vergência, algoritmos de aglomera�c~ao e varia�c~ao dos diferentes parâmetros comentados
at�e ent~ao.



Cap��tulo 4

Experimentos

Os experimentos foram realizados atrav�es de uma combina�c~ao, para cada v��deo
que comp~oe a base, entre medidas de divergência e algoritmos de aglomera�c~ao, ambos
discutidos no Cap��tulo 3. O protoloco obedecido para a realiza�c~ao e combina�c~ao das
diferentes t�ecnicas, os resultados obtidos al�em das bases de dados utilizadas s~ao discutidos
neste cap��tulo.

4.1 Protocolo de testes
Como as caracter��sticas de movimento obtidas atrav�es dos vetores de deslocamento

podem ser utilizadas de forma independente (V Dx e em V Dy) ou combinados (V DR),
gerando um vetor de deslocamento resultante, tem-se uma combina�c~ao das duas formas
de tratamento das caracter��sticas de movimento com cinco medidas de divergência e três
algoritmos de aglomera�c~ao.

Al�em desse fato, foi executado, para cada combina�c~ao de caracter��sticas � medida
de divergência � aglomera�c~ao, uma varia�c~ao de � que comp~oe a divergência �nal entre
dois eventos representada pela Equa�c~ao 3.2.

Esta varia�c~ao compreende o intervalo [0; 05; : : : ; 1; 0], com incremento de 0; 05;
totalizando assim 20 varia�c~oes de �.

Para realizar o processo de veri�ca�c~ao de resultados, foi utilizado o processo ground-
truth que pode ser traduzido, em português, como abordagem de referência ou ainda
abordagem verdadeira.

Este processo consiste em comparar resultados considerados ideais, que podem
ser obtidos atrav�es de rotulagem visual/manual dos v��deos, separando-o em classes de
eventos, com os resultados obtidos pela combina�c~ao: tipo de caracter��stica (VDI/VDR)
� medida de divergência � algoritmo de aglomera�c~ao.
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Para cada base (v��deo) foi realizado um processo de rotulagem visual, observando

a ocorrência de todos os eventos e separando-os em classes. A quantidade de classes,
pr�e-estabelecidas, para a aplica�c~ao dos testes, obedeceu o seguinte crit�erio:

1. Observa�c~ao real do n�umero de classes;
2. Observa�c~ao em duas classes, no item 1, associando os eventos mais similares (visu-

almente).
Este crit�erio de observa�c~ao do n�umero de classes em 2 e K classes foi realizado no

sentido de se poder analisar o comportamento dos algoritmos de aglomera�c~ao, na classi-
�ca�c~ao real do n�umero de eventos e na classi�ca�c~ao dos eventos que menos se assemelham
em rela�c~ao a todos os eventos tratados (por este motivo tem-se 2 classes).

Este procedimento pode ser empregado, ainda, na tentativa de relacionar/separar
eventos convencionais de n~ao-convencionais (duas classes).

Os resultados s~ao medidos de forma quantitativa atrav�es de duas medidas: Precis~ao
e Revoca�c~ao [llas GARGI et al., 2000]. De�ne-se � como Precis~ao e ' como Revoca�c~ao,
respectivamente, atrav�es das Equa�c~oes 4.1 e 4.2:

� = DT
DT +DE (4.1)

' = DT
DT + AF (4.2)

onde DT �e a quantidade de rotula�c~oes corretas para uma dada classe, DE �e a
quantidade de detec�c~oes errôneas e AF representa os alarmes falsos.

A medida de Revoca�c~ao, indica a quantidade de acertos para uma determinada
classe. J�a a medida de Precis~ao indica o escopo em que a medida de Revoca�c~ao est�a
atuando. O ideal �e se ter alta Precis~ao e alta Revoca�c~ao.

Uma medida de baixa Revoca�c~ao e alta Precis~ao indica que o sistema acertou
pouco, mas houve pouca confus~ao na classe em quest~ao. J�a o inverso, alta Revoca�c~ao e
baixa Precis~ao indica que o sistema acertou bastante mas que o espa�co de acerto foi maior
do que o ideal.

Os resultados discutidos neste trabalho e evidenciados atrav�es de gr�a�cos, ser~ao
relacionados �as melhores combina�c~oes e piores valores de � na Equa�c~ao 3.2 (utilizado para
compor a divergência �nal que ir�a valer como entrada para um determinado algoritmo de
aglomera�c~ao).



31
Os resultados ser~ao observados atrav�es de gr�a�cos representando medidas de Pre-

cis~ao e Revoca�c~ao, para um dado valor de �, e para uma combina�c~ao de VDR/VDI,
medidas de divergência e algoritmos de aglomera�c~ao.

4.2 Bases de dados
O processo de sele�c~ao do v��deos que comp~oem a base de dados buscou levar em

considera�c~ao a maior variabilidade de tipos de eventos, assim como sua periodicidade e
extens~ao temporal. Foi utilizado, dessa maneira, três v��deos cada um contendo diversos
tipos de eventos.

Tabela 4.1: Especi�ca�c~oes dos v��deos que comp~oem a base de dadosV��deo \Movimentos" \Tênis" \Inria"QPS 25 30 25Resolu�c~ao 190� 480 330� 418 288� 384Dura�c~ao 6m 24s 0m 16s 2m 46sQuadros 9601 487 4168VD 12� 30 21� 27 18� 24Janela 64 12 64Eventos 5 3 4

4.2.1 V��deo \Movimentos"
A base de dados representada pelo v��deo \Movimentos" cont�em basicamente even-

tos que s~ao executados em sentido longitudinal e alguns poucos de forma diagonal. Este
v��deo foi, conforme a Tabela 4.1, rotulado em 5 classes de eventos (\andar", \acenar",
\correr", \rolar" e \mover no lugar").

Pelo fato de se tratarem de eventos com maior extens~ao temporal, o tamanho da
janela temporal que extrai as caracter��sticas de movimento foi de�nida em 64 quadros
(quadros estes referentes a vetores de deslocamento e n~ao imagem propriamente dita).

Nas Figuras 4.1 a 4.4, s~ao demonstrados alguns quadros contidos na base. N~ao foi
demonstrado o evento \mover no lugar" por ser de dif��cil representa�c~ao em um ambiente
est�atico como este.

Pode-se notar que os eventos ocorrem sempre com apenas uma pessoa em cena
n~ao existindo, dessa forma, a possibilidade de dois eventos (iguais ou mesmo diferentes)
ocorrendo ao mesmo tempo.
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(a) Quadro 3679 | \rolar" (b) Quadro 3684 | \rolar"

(c) Quadro 3689 | \rolar"
Figura 4.1: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Movimentos" representando o evento\rolar"

(a) Quadro 5779 | \andar" (b) Quadro 5784 | \andar"

(c) Quadro 5789 | \andar"
Figura 4.2: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Movimentos" representando o evento\andar"
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(a) Quadro 6739 | \acenar" (b) Quadro 6744 | \acenar"

(c) Quadro 6749 | \acenar"
Figura 4.3: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Movimentos" representando o evento\acenar"

(a) Quadro 9551 | \correr" (b) Quadro 9556 | \correr"

(c) Quadro 9561 | \correr"
Figura 4.4: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Movimentos" representando o evento\correr"
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4.2.2 V��deo \Tênis"

Esta base de dados, representa eventos executados com menor extens~ao temporal.
A dinâmica com que os eventos s~ao executados difere grandemente da dinâmica das outras
duas bases (\Movimentos" e \Inria").

Este fato, dos eventos possu��rem menor extens~ao temporal, caracterizando-os como
eventos de maior dinâmica que das demais bases, fez com que o tamanho da janela tem-
poral para extra�c~ao de caracter��stas tenha sido de�nido com um valor menor, como pode
ser conferido na Tabela 4.1.

O n�umero de eventos caracterizado para esta base foram três: \batida", \cadência"
e \salto". Uma demonstra�c~ao de como estes eventos s~ao executados �e ilustrado pelas
Figuras 4.5 a 4.7.

(a) Quadro 150 | \batida" (b) Quadro 155 | \batida"

(c) Quadro 160 | \batida"
Figura 4.5: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Tênis" representando o evento \ba-tida"
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(a) Quadro 233 | \salto" (b) Quadro 238 | \salto"

(c) Quadro 243 | \salto"
Figura 4.6: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Tênis" representando o evento \salto"
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(a) Quadro 309 | \cadência" (b) Quadro 314 | \cadência"

(c) Quadro 319 | \cadência"
Figura 4.7: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Tênis" representando o evento\cadência"
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4.2.3 V��deo \Inria"

Este v��deo representa um ambiente monitorado por uma câmera com lente angular.
Este tipo de lente consegue retratar o ambiente com maior amplitude do campo visual.
Os eventos ocorridos nesta base foram divididos em 4 classes, a saber:

� \diagonal": s~ao eventos que ocorrem de forma diagonal. Podem, ou n~ao, compre-
ender o ambiente inteiro, ou seja, o evento pode ocorrer de uma ponta �a outra no
ambiente ou apenas parcialmente.

� \encontro": �e um tipo de evento que ocorre da execu�c~ao de dois outros (dois eventos
diagonais).

� \horizontal": evento que ocorre de forma horizontal, podendo ser parcial ou com-
pleto.

� \vertical": evento que ocorre de forma vertical, podendo ser parcial ou completo.
Nas Figuras 4.8 a 4.11 tem-se quadros demonstrativos das classes de eventos para

o v��deo em quest~ao.
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(a) Quadro 296 | \diagonal" (b) Quadro 301 | \diagonal"

(c) Quadro 306 | \diagonal"
Figura 4.8: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Inria" representando o evento \dia-gonal"
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(a) Quadro 1999 | \encontro" (b) Quadro 2004 | \encontro"

(c) Quadro 2009 | \encontro"
Figura 4.9: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Inria" representando o evento \en-contro"
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(a) Quadro 2796 | \horizontal" (b) Quadro 2801 | \horizontal"

(c) Quadro 2806 | \horizontal"
Figura 4.10: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Inria" representando o evento\horizontal"
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(a) Quadro 3038 | \vertical" (b) Quadro 3043 | \vertical"

(c) Quadro 3048 | \vertical"
Figura 4.11: Exemplo de quadros extra��dos do v��deo \Inria" representando o evento\vertical"

4.3 Experimento com o v��deo \Movimentos"
Este v��deo possui 5 classes de eventos conforme descrito na Se�c~ao 4.2. Os procedi-

mentos para avalia�c~ao foram executados primeiro utilizando o processo ground-truth com
5 classes e comparando os resultados obtidos do processo de aglomera�c~ao com a rotulagem
manual.

Os resultados para este v��deo s~ao demonstrados para o melhor e pior valor de �
para a medida de Precis~ao e a corresponde taxa de Revoca�c~ao para o mesmo valor de �.

Na Subse�c~ao 4.3.1 tem-se a an�alise desses resultados levando-se em considera�c~ao 5
classes e na Subse�c~ao 4.3.2 a an�alise referente ao processo ground-truth para 2 classes.
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4.3.1 Resultados para 5 classes

Analisando o gr�a�co representado pela Figura 4.12, demonstra-se que o algoritmo
de aglomera�c~ao \ISODATA", possui uma taxa de Precis~ao bastante inferior, quando uti-
lizando caracter��sticas dos vetores de deslocamento de forma resultante (V DR), para as
medidas de divergência D1 e D4 , quando comparado com os outros algoritmos de aglo-
mera�c~ao. Quando da utiliza�c~ao do algoritmo \ISODATA" com vetores de deslocamento
independentes (V DI) somente as medida de divergência D4 e D5 demonstraram-se prover
resultados pr�oximos �a m�edia.

Figura 4.12: Resultados de Precis~ao para v��deo \Movimentos", 5 classes, melhor caso,� = 0; 40.

Quando associa-se a gr�a�co de Revoca�c~ao, demonstrado pela Figura 4.13, pode-se
chegar a uma melhor conclus~ao a respeito dos m�etodos.

O algoritmo de aglomera�c~ao \Normalized Cut" demonstra possuir a melhor taxa de
Revoca�c~ao m�edia (entre as medidas de divergência), exceto para as medidas de divergência
D2 e D3 como pode ser visto na Figura 4.13. Assim, o algoritmo \Normalized Cut"
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Figura 4.13: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Movimentos", 5 classes, melhor caso,� = 0; 40.
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demonstra possuir a melhor taxa de acertos (Revoca�c~ao) e com elevada taxa de Precis~ao
de forma geral.

Nas Figuras 4.14 e 4.15 �ca claro a discrepância do algoritmo \ISODATA" em
rela�c~ao aos demais aglomeradores. Este fato leva a acreditar que o algoritmo \ISODATA"
est�a agrupando o conjunto de caracter��sticas em um n�umero de classes diferente de 5
classes.

Isto pode ser um ind��cio que o conjunto de dados possui eventos de pequena re-
presentatividade que n~ao foram rotulados, ou ainda, o conjunto de dados foi rotulado em
um n�umero maior de classes do que realmente aparenta possuir.

Figura 4.14: Resultados de Precis~ao para v��deo \Movimentos", 5 classes, pior caso, � =0; 95.
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Figura 4.15: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Movimentos", 5 classes, pior caso,� = 0; 95.
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4.3.2 Resultados para 2 classes

Para a an�alise com 2 classes, existe uma tendência natural do algoritmo \ISO-
DATA" ser menos e�caz que os outros m�etodos de aglomera�c~ao pelo prov�avel motivo do
algoritmo \ISODATA" sempre retornar um maior n�umero de classes, pois como visto ate-
riormente, o v��deo \Movimentos" que representa a base de dados em quest~ao foi rotulado,
visualmente, com 5 classes, ou seja, existem 5 grupos de padr~oes reais no v��deo.

Para realizar os testes com 2 classes, foi realizado uma equipara�c~ao de eventos
similares. O evento \andar" foi de�nido, agora, como sendo da mesma classe \correr"
juntamente com o evento \rolar". J�a o evento \acenar" foi rotulado como pertencente
�a classe \mover no lugar", tem-se dessa forma, uma aproxima�c~ao de eventos em duas
classes.

Quando da an�alise das Figuras 4.16 e 4.17, têm-se a informa�c~ao de um comporta-
mento mediano do algoritmo \ISODATA". Por�em, este representa o melhor caso, quando
da an�alise das Figuras 4.18 e 4.19 �e poss��vel concluir que para um melhor caso o algoritmo
\ISODATA" trouxe uma aproxima�c~ao mediana para 2 classes. Por�em, no pior caso, o seu
valor de Revoca�c~ao �ca distoante em rela�c~ao aos demais algoritmos de aglomera�c~ao. Fato
este causado pela representatividade dos dados ser, efetivamente, maior que duas classes.

Pode-se analisar tamb�em, atrav�es dos gr�a�cos representados pelas Figuras 4.16
a 4.19 que o algoritmo \Normalized Cut" possui uma taxa de Precis~ao mediana, por�em
destaca-se nas medidas de Revoca�c~ao, exceto pela medida de divergênciaD2 que demonstra-
se, para este caso, n~ao a melhor medida para se encontrar similaridades entre eventos.

De forma geral, o algoritmo \Normalized Cut" foi o melhor para classi�car eventos
baseados nas diferentes medidas de divergência, exceto pela medida de divergência D2
que demonstrou menores taxas de Revoca�c~ao, para os tipos de eventos representados pelo
v��deo \Movimentos".

A quest~ao de se utilizar vetores de deslocamento independes ou resultante de-
monstrou, para o algoritmo \Normalized Cut", realizar maior in
uência nas medidas de
divergência D1 e D2, fato este evidenciado, principalmente, pela Figura 4.13.

Na Tabela 4.2, �e dado um resumo geral para o melhor caso dos resultados obtidos
atrav�es dos experimentos discutidos neste cap��tulo juntamente com o Apêndice A.1.



47

Figura 4.16: Resultados de Precis~ao para v��deo \Movimentos", 2 classes, melhor caso,� = 0; 55.

Tabela 4.2: Resultados gerais dos v��deos que comp~oem a base de dadosV��deo \Movimentos"' \Tênis" \Inria"k 5 3 4Precis~ao { k classes 64,48% 88,05% 84,91%Revoca�c~ao { k classes 70,27% 70,33% 73,18%Precis~ao { 2 classes 79,87% 86,46% 86,44%Revoca�c~ao { 2 classes 77,84% 70,16% 73,89%
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Figura 4.17: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Movimentos", 2 classes, melhor caso,� = 0; 55.
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Figura 4.18: Resultados de Precis~ao para v��deo \Movimentos", 2 classes, pior caso, � =0; 85.
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Figura 4.19: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Movimentos", 2 classes, pior caso,� = 0; 85.
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No Apêndice A.1 pode-se ter, de forma mais detalhada, outras an�alises dos resul-

tados dos experimentos realizados nas bases evidenciadas neste cap��tulo.
Com base em tais informa�c~oes juntamente com as an�alises referidas no Apêndice

A.1 pode-se realizar algumas conclus~oes que s~ao o t�opico do pr�oximo cap��tulo.



Cap��tulo 5

Conclus~oes e Trabalhos Futuros

Este trabalho descreveu diferentes medidas de divergência e de algoritmos de aglo-
mera�c~ao que foram aplicados em um problema de classi�ca�c~ao de eventos. As carac-
ter��sticas de deslocamento utilizadas como subs��dio para as diferentes medidas de di-
vergência foram extra��das diretamente de v��deos.

Estas caracter��sticas foram arranjadas de duas formas, vetores de deslocamento
independe e resultante. Pelos experimentos realizados, a utiliza�c~ao de vetores de deslo-
camento resultante (V DR) n~ao traz muitos benef��cios pelo custo computacional que o
processo de c�alculo de resultantes demanda.

Um parâmetro, � foi avaliado em vinte combina�c~oes. Observando os experimentos,
pode-se dizer que � �e um fator de escala estreitamente relacionado com as informa�c~oes
de eventos espec���cos, ou seja, �e dif��cil poder pre-estabelecer um valor de � para um
determinado ambiente.

Dentre as medidas de divergência utilizadas, as medidas baseadas nos testes de
\Qui-quadrado", \Kolmogorov-Smirnov" e \Kuiper" (as duas �ultimas baseadas em his-
togramas acumulados) se destacam como m�etricas de avalia�c~ao de divergências entre
eventos.

Analisando os algoritmos de aglomera�c~ao, pode-se citar o algoritmo \Normalized
Cut" como uma t�ecnica e�ciente para o processo de classi�ca�c~ao de eventos. Existe uma
pequena ressalva, no processo de concep�c~ao do grafo (utilizado pelo algoritmo \Normalized
Cut") que demanda um esfor�co computacional extra quando comparado com o algoritmo
simplista do \K-M�edias".

Como extens~ao desse estudo, ou trabalhos futuros, pode-se citar uma forma de se
inferir sobre o valor de � de acordo com a distribui�c~ao de dados (caracter��sticas) que ser~ao
entradas para um algoritmo de aglomera�c~ao.

Al�em disso, uma m�etrica de avalia�c~ao do tamanho da janela temporal, que de�ne
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um evento, a �m de se estabelecer janelas de tamanho dinâmico o que pode ser �util e
possivelmente fornecer resultados interessantes para ambiente onde ocorrem eventos com
uma dinâmica ou variabilidade temporal em maiores ou menores limites.

Conclus~oes a respeito da e�ciência das medidas de divergência e aglomerados uti-
lizando caracteristicas de baixo n��vel (VD).

Trabalhos futuros: m�etodo para ajustar o tamanho da janela temporal de acordo
com o ambiente atrav�es dos VD.



54

Referências Bibliogr�a�cas

[ANTANI et al., 2002] ANTANI, S., KASTURI, R., and JAIN, R. (2002). A survey on
the use of pattern reconition methods for abstraction, indexing and retrieval of images
and video. Patter Recognition, 35:945{965. Published by Elsevier Science Ltd.

[CHOWDWDHURY and CHELLAPPA, 2003] CHOWDWDHURY, A. K. R. and CHEL-
LAPPA, R. (2003). A factorization approach for activity recognition. IEEE.

[COLLINS et al., 1999] COLLINS, R. T., Lipton, A. J., and Kanade, T. (1999). A system
for video surveillance and monitoring. Robotics Institute, Carnegie Mellon University.

[FISHER, 2004] FISHER, R. (2003 { 2004). Caviar: Context aware vision
using image-based active recognition: Inria (1st set). Internet, Web site.
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR.

[FORSYTH and PONCE, 2003] FORSYTH, D. and PONCE, J. (2003). Computer Vi-
sion: A Modern Approach. Prentice Hall.

[Group, 2003] Group, M. P. E. (2003). Moving picture experts group (mpeg) | o�cial
site. Internet, Web site. http://www.chiariglione.org/mpeg/index.htm.

[JAIN et al., 1999] JAIN, A. K., MURTY, M. N., and FLYNN, P. J. (1999). Data clus-
tering: a review. ACM Computing Surveys, 31(3):264{323.

[JAIN et al., 1995] JAIN, R., Kasturi, R., and Schunck, B. G. (1995). Machine Vision,
chapter 14. McGraw-Hill.

[KIM and HWANG, 2002] KIM, C. and HWANG, J.-N. (2002). Object-based video abs-
traction for video surveillance systems. IEEE Transactions on Circuits and Systems
for Video Technology, 12(12):1128{1138.

[KOPRINSKA and Carrato, 2003] KOPRINSKA, I. and Carrato, S. (2003). Temporal
video segmentation: A survey. Technical report, Institute for Information Technologies.



55
[llas GARGI et al., 2000] llas GARGI, KASTURI, R., and STRAYER, S. H. (2000). Per-
formance characterization of video-shot-change detection methods. IEEE Trans. Cir-
cuits Syst. Video Techn., pages 1{13.

[RAMANAN and FORSYTH, 2003] RAMANAN, D. and FORSYTH, D. A. (2003). Fin-
ding and tracking people from bottom up. IEEE.

[SHI and MALIK, 2000] SHI, J. and MALIK, J. (2000). Normalized cuts and image seg-
mentation. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (PAMI).

[SIKORA, 1997] SIKORA, T. (1997). The mpeg-1 and mpeg-2 digital video coding stan-
dards. IEEE Signal Processing Magazine.

[WEISS, 1999] WEISS, Y. (1999). Segmentation using eigenvectors: A unifying view.
International Conference on Computer Vision, pages 975{982.

[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001a] ZELNIK-MANOR, L. and IRANI, M. (2001a).
Event-based analysis of video. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR).

[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001b] ZELNIK-MANOR, L. and
IRANI, M. (2001b). Human activities. Internet, Web site.
http://www.wisdom.weizmann.ac.il/�vision/VideoAnalysis/Demos/EventDetection/
EventDetection.html.

[ZELNIK-MANOR and IRANI, 2001c] ZELNIK-MANOR, L. and
IRANI, M. (2001c). Tennis player. Internet, Web site.
http://www.wisdom.weizmann.ac.il/�vision/VideoAnalysis/Demos/EventDetection/
EventDetection.html.

[]



56
Apêndice A

Outros Experimentos

A.1 Experimento com o v��deo \Tênis"
A base de dados representada pelo v��deo \Tênis" possui 3 classes de eventos con-

forme descrito na Se�c~ao 4.2. Os procedimentos para avalia�c~ao foram executados primeiro
utilizando o processo ground-truth com 3 classes e comparando os resultados obtidos do
processo de aglomera�c~ao com a rotulagem manual.

Os resultados para este v��deo s~ao demonstrados para o melhor e pior valor de �
para a medida de Precis~ao e a corresponde taxa de Revoca�c~ao para o mesmo valor de �.

Na Subse�c~ao A.1.1 tem-se a an�alise desses resultados levando-se em considera�c~ao
3 classes e na Subse�c~ao A.1.2 a an�alise referente ao processo ground-truth para 2 classes.
A.1.1 Resultados para 3 classes

Observando os gr�a�cos representados pelas Figuras A.1 e A.2, nota-se que o algo-
ritmo \Normalized Cut" obteve a melhor combina�c~ao das taxas de Precis~ao e Revoca�c~ao
para todas as m�etricas de divergência, exceto a medida de divergência D4 (Figura A.2).

A utiliza�c~ao de vetores de deslocamento independentes ou resultatante n~ao trouxe
um ganho signi�cativo para uma determinada medida de divergência ou algoritmo de
aglomera�c~ao.

O parâmetro � demonstra ser altamente correlacionado com a base de dados, ou
ainda, com a dinâmica dos eventos tratados. A diferen�ca entre as medidas de � para o
melhor e pior caso quando comparadas com as mesmas medidas dos testes realizados com
o v��deo \Movimentos" fornece esta hip�otese.
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Figura A.1: Resultados de Precis~ao para v��deo \Tênis", 3 classes, melhor caso, � = 0; 85.

A.1.2 Resultados para 2 classes
Para a an�alise com 2 classes do v��deo \Tênis", foram agrupados, na rotulagem

manual, os eventos que mais se assemelham, assim, o evento \cadência" foi rotulado
como sendo da mesma classe que o evento \batida". O evento \salto" foi o �unico evento
que ir�a compor a outra classe.

Deve-se relembrar que, existem nos padr~oes fornecidos aos algoritmos de aglo-
mera�c~ao 3 eventos reais, que foram rotulados inicialmente de forma visual, e que agora
foram combinados para se obter 2 classes de eventos apenas.

Atrav�es da an�alise dos gr�a�cos representados pelas Figuras A.5 e A.6, nota-se, que
o algoritmo de aglormera�c~ao \Normalized Cut" se sobressai na rela�c~ao das medidas de
Precis~ao e Revoca�c~ao, para a medida de divergência D2, usando vetores de deslocamento
independentes.

Analisando as Figuras A.5 e A.6 pode-se observar que existe uma menor in
uência
por parte da utiliza�c~ao de vetores de deslocamento de forma independente e resultante
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Figura A.2: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Tênis", 3 classes, melhor caso, � =0; 85.

nas medidas de Precis~ao do que nas medidas de Revoca�c~ao. Por�em, �e muito dependente
da medida de distância e do valor de � utilizado.

No pior caso, representado pelas Figuras A.7 e A.8, o algoritmo \Normalized Cut"
mantêm-se dentro de um comportamento mediano enquanto que o algoritmo \ISODATA"
sofre maiores perdas com as taxas de Precis~ao e Revoca�c~ao.
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Figura A.3: Resultados de Precis~ao para v��deo \Tênis", 3 classes, pior caso, � = 0; 10.

A.2 Experimento com o v��deo \Inria"
A base de dados representada pelo v��deo \Inria" possui 4 classes de eventos con-

forme descrito na Se�c~ao 4.2. Os procedimentos para avalia�c~ao foram executados primeiro
utilizando o processo ground-truth com 4 classes, comparando os resultados obtidos do
processo de aglomera�c~ao com a rotulagem manual e depois para 2 classes, aproximando
classes semelhantes obtidas da rotulagem manual

Os resultados para este v��deo s~ao demonstrados para o melhor e pior valor de �
para a medida de Precis~ao e a correspondente taxa de Revoca�c~ao para o mesmo valor de
�.

Na Subse�c~ao A.2.1 tem-se a an�alise desses resultados levando-se em considera�c~ao
4 classes e na Subse�c~ao A.2.2 a an�alise referente ao processo ground-truth para 2 classes.
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Figura A.4: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Tênis", 3 classes, pior caso, � = 0; 10.

A.2.1 Resultados para 4 classes
Analisando as Figuras A.9 e A.10 o algoritmo \Normalized Cut" demonstra uma

taxa de acertos (Revoca�c~ao) constante e superior aos outros algoritmos de aglomera�c~ao
em qualquer medida de divergência.

Para a medida de Precis~ao, o algoritmo \K-M�edias" demonstrou obter maiores
taxas de Precis~ao, de forma m�edia, n~ao diferenciando, signi�cativamente, a utiliza�c~ao de
vetores de deslocamento de forma independente (V DI) ou de forma a gerar um vetores
resultante (V DR).

Para o pior caso, Figuras A.11 e A.12, o algoritmo \K-M�edias" possui alta Precis~ao
por�em, estas caracter��stica n~ao se mant�em para a medida de Revoca�c~ao.
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Figura A.5: Resultados de Precis~ao para v��deo \Tênis", 2 classes, melhor caso, � = 0; 50.

A.2.2 Resultados para 2 classes
Para a an�alise com 2 classes do v��deo \Inria", foram agrupados, na rotulagem

manual, os eventos \vertical" e \horizontal" em uma mesma classe e em outra classe os
eventos \encontro" e \diagonal".

Observando os gr�a�cos representados pelaa Figuras A.13 e A.14 nota-se que houve
um ponto �otimo, para a medida de divergênciaD2 onde se obteve um alto valor de Precis~ao
e de Revoca�c~ao para vetores de deslocamento independentes (V DI).

Nas Figuras A.15 e A.16 demonstra que o algoritmo de aglomera�c~ao \Normalized
Cut" teve melhor taxa de Revoca�c~ao para as medidas de divergência D4 e D5, para V DI
e V DR, e para as medidas de divergência D1 e D2 para V DR, mas com uma taxa de
Precis~ao inferior ao do algoritmo \K-M�edias".
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Figura A.6: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Tênis", 2 classes, melhor caso, � =0; 50.
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Figura A.7: Resultados de Precis~ao para v��deo \Tênis", 2 classes, pior caso, � = 0; 60.
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Figura A.8: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Tênis", 2 classes, pior caso, � = 0; 60.
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Figura A.9: Resultados de Precis~ao para v��deo \Inria", 4 classes, melhor caso, � = 0; 85.
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Figura A.10: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Inria", 4 classes, melhor caso, � =0; 85.
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Figura A.11: Resultados de Precis~ao para v��deo \Inria", 4 classes, pior caso, � = 0; 15.
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Figura A.12: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Inria", 4 classes, pior caso, � = 0; 15.
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Figura A.13: Resultados de Precis~ao para v��deo \Inria", 2 classes, melhor caso, � = 0; 05.
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Figura A.14: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Inria", 2 classes, melhor caso, � =0; 05.
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Figura A.15: Resultados de Precis~ao para v��deo \Inria", 2 classes, pior caso, � = 0; 10.
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Figura A.16: Resultados de Revoca�c~ao para v��deo \Inria", 2 classes, pior caso, � = 0; 10.
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