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Resumo

Avancos em técnicas de compressao, diminui¢do no custo de armazenamento e transmissoes
em grande velocidade, tém facilitado a forma como os videos sao criados, armazenados e
distribuidos. Devido ao aumento na quantidade de dados dos videos distribuidos e usados
em diversas aplicagoes, tais como maquinas de busca e bibliotecas digitais, estes se destacam
como um tipo de dado multimidia, introduzindo, porém, a necessidade de um gerenciamento
mais eficiente destes dados. Tudo isto tem aberto o caminho para novas areas de pesquisa, tal
como a sumarizacao automdtica de videos. Basicamente, esta area consiste em gerar pequenos
resumos de videos, que sao classificados em dois tipos: resumo estdtico (conjunto de quadros-
chave) ou resumo dindmico (conjunto de segmentos do video). Neste trabalho, é apresentada
uma metodologia para a elaboragao automatica de resumos estaticos de videos. O método é
baseado na extragao das caracteristicas de cor dos quadros do video e na classificagdo nao-
supervisionada destes. Os resumos produzidos sao avaliados através de usuarios e comparados
com abordagens da literatura pesquisada. A solu¢ao proposta apresentou, com um nivel de

confianga de 98%, resultados com qualidade superior em relagao as abordagens comparadas.
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Abstract

Advances in compression techniques, in decreasing cost of storage, and in high-speed trans-
mission have facilitated the way videos are created, stored and distributed. The increase in
the amount of video data deployed and used in many applications, such as search engines and
digital libraries, reveals not only the importance as multimedia data type, but also leads to
the requirement of efficient management of video data. This management paved the way for
new research areas, such as video summarization. Essentially, this research area consists of
automatic generating a short summary of a video, which can either be a static summary (key-
frames set) or dynamic summary (set of video segments). This work presents a methodology
for the development of static summaries. The method is based on color feature extraction
from video frames and unsupervised classification. The video summaries produced are eva-
luated by users and compared with approaches found in the literature. With a confidence
level of 98%, the proposed solution provided results with superior quality in relation to the

approaches compared.
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Capitulo 1

Introducao

Os avangos em técnicas de compressao, a diminui¢ao no custo de equipamentos para aquisi¢ao
e armazenamento de video e, ainda, a disponibilidade de meios de transmissao de dados em
alta velocidade, tém facilitado a forma como os videos sao criados, armazenados e distribui-
dos. Como conseqiiéncia, os videos passaram a ser utilizados em varias aplicagoes praticas
em sistemas como maquinas de busca, bibliotecas digitais e sistemas de seguranga. Devido ao
aumento na quantidade de videos distribuidos e utilizados em aplicacoes atuais, a pesquisa
e o desenvolvimento de novas tecnologias sdo necessarios para um gerenciamento mais efici-
ente destes dados. Entre as diversas areas possiveis de pesquisa, a sumarizacao automéatica
de videos é uma etapa essencial para intimeras aplicagoes de videos, tais como indexacao,
navegagao e recuperagao por conteido (Truong e Venkatesh, 2007).

Sumariza¢ao de video é o processo de extragao de um resumo do contetido original do video,
cujo objetivo é fornecer rapidamente uma informagcao concisa do seu contetido, preservando
a mensagem original do video (Pfeiffer et al.; 1996). Recentemente, o resumo automatico
de videos tem atraido o interesse dos pesquisadores devido a sua importancia em diversas
aplicagOes praticas. Como conseqiiéncia, novos modelos e algoritmos tém sido propostos na
literatura da area.

Segundo Truong e Venkatesh (2007), os tipos de resumos gerados a partir das técnicas
de sumarizagao automatica de videos, podem ser classificados em duas categorias principais:
keyframes ou video skim. A primeira categoria, também conhecida como representative frames,
still-image abstracts ou static storyboard, consiste na extracao de um conjunto de quadros-
chave! do video original, resultando em resumos estaticos. Ja a segunda categoria, também
conhecida como dynamic summary, moving-image abstract, moving storyboard ou summary
sequence, coleta um conjunto de tomadas? por meio da analise da similaridade ou da relacao
temporal entre os quadros, resultando em resumos dinamicos. Uma vantagem dos resumos
dindmicos em relagdo aos resumos estaticos é a possibilidade de incluir elementos de &udio
e movimentos, realcando, assim, tanto a expressividade quanto a informagao presente no

resumo. Além disso, segundo Li et al. (2001), geralmente o resumo dinamico desperta mais

"Um quadro-chave é um quadro (imagem) que representa o conteudo de uma certa parte do video.
2Uma tomada pode ser definida como uma seqiiéncia de quadros que apresenta uma acio continua no
tempo e no espago que foi capturada por uma tnica caAmera.
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interesse no usuario. Por outro lado, os resumos estaticos sao mais apropriados para indexacao
e navegacao. Ademais, estes ultimos permitem acessar o contetido do video de forma nao-
linear, pois uma vez que os quadros-chave tenham sido extraidos, existem diversas maneiras de
organizéa-los além da sequiéncia restrita visualizada nos resumos dinamicos, como demonstrado
em (Tonomura et al., 1993; Yeung e Leo, 1997; Uchihashi et al., 1999; Girgensohn et al., 2001;
Girgensohn, 2003; Cali¢ et al., 2007; Wang et al., 2007). Estas maneiras permitem ao usuério
compreender o conteido do video de forma mais rapida.

Apesar dos resumos dinamicos e estaticos possuirem caracteristicas diferentes, esses podem
ser obtidos de modo semelhante, sendo que a partir da obtencao de um, pode-se realizar a
identificagdo do outro. Resumos dindmicos podem ser criados a partir de quadros-chave
através da juncao de segmentos de tamanho fixo, subtomadas ou da tomada a qual o quadro-
chave pertence, como apresentado em (Wu et al., 2000; Lee e Hayes, 2004). E um resumo
estatico pode ser obtido através da selecao de quadros-chave de cada fragmento do resumo
dinadmico (Hanjalic e Zhang, 1999). Neste trabalho, o método proposto para a sumariza¢ao
de video esté voltado para a producgao de resumos estaticos.

Na literatura especializada, diferentes técnicas para gerar resumos estaticos tém sido
propostas (Zhuang et al., 1998; Hanjalic e Zhang, 1999; Gong e Liu, 2000; Hadi et al., 2006;
Mundur et al., 2006; Chang ¢ Chen, 2007; Furini et al., 2007), sendo que a maioria delas
baseiam-se em técnicas de agrupamento (clustering). Para esta técnica, a idéia é produzir
resumos por meio do agrupamento de quadros/tomadas similares e apresentar um numero
limitado de quadros por grupo (na maioria dos casos, é selecionado um quadro por grupo).
Nesta abordagem, é importante selecionar o tipo das caracteristicas que serao utilizadas para
representar os quadros (por exemplo, distribui¢ao de cores, vetores de movimento, textura,
forma) e medir a similaridade entre eles.

Apesar das técnicas existentes produzirem resumos com qualidade aceitavel, elas geral-
mente utilizam técnicas de agrupamento complicadas que sao computacionalmente caras e
requerem um alto consumo de tempo (Furini et al., 2008). Por exemplo, em (Mundur et al.,
2006) o tempo necessario para a producao de um resumo leva cerca de 10 vezes a duragao do
video. De fato, nao é aceitavel que um usuério tenha que esperar 20 minutos para ter uma
representacao concisa de um video que ele poderia ter assistido em apenas dois minutos.

Neste trabalho, é proposta uma abordagem simples, eficaz e eficiente para a sumarizagao
automatica de videos. O método é baseado na extragao das caracteristicas de cor dos quadros
do video e na classificagao nao-supervisionada destes. Os resumos produzidos foram avaliados

por meio de usuérios e comparados com abordagens encontradas na literatura.

1.1 Definicao do Problema

A necessidade da tarefa de resumir conteidos de videos surgiu a partir da verificacido de dois
fatos importantes: a) popularizacao da distribui¢ao de videos através da Internet, e; b) a
caracteristica seqiiencial do video que obriga o usuério a assistir a todo o contetido do video,

ou uma boa parte dele, para descobrir do que realmente se trata. Em contraste, um conjunto
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de imagens pode ser varrido aleatoriamente em busca da informagao desejada. Estes fatores
se tornam mais impactantes se analisados em conjunto, ou seja, um usuério se vé forcado a
efetuar o download de todo um arquivo de video, em sua maioria significativamente grande,
e assistir o seu contetido para conseguir detectar se o video é relacionado a um dado assunto
desejado. O custo de tempo necessario para realizagdo desse processo é elevado, ainda mais
se observado que ao final o video pode nao conter o que era esperado.

Neste cenario, a elaboracao de métodos capazes de possibilitar a construcao automética de
resumo do contetido de videos se caracteriza como uma possivel solucao para reduzir o custo
desse processo. Visto que antes de efetuar o download do arquivo de video propriamente dito,
0 usuario passara a ter como op¢ao acessar um resumo dos principais fatos presentes no video
e assim decidir se é ou nao de seu interesse.

O problema deste trabalho pode ser resumido na seguinte frase:

Dado um wvideo digital, selecionar, de forma eficiente, um conjunto conciso de

quadros que seja representativo.

1.2 Motivacao

O presente trabalho é motivado devido ao crescimento da geragao e distribuicao de videos
digitais, principalmente na internet. Com o aumento no volume de dados, cresce também a
necessidade de desenvolvimento de técnicas, para possibilitar o acesso rapido as informacoes
contidas nos videos, bem como obter de modo agil uma nog¢ao dos principais objetos e eventos
presentes. Resumos gerados de forma concisa e inteligente facilitarao o acesso do usuario a

um grande volume substancial de videos de maneira eficiente e eficaz.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma abordagem eficaz e eficiente para sumarizacao automatica de videos, que
gere resumos estaticos concisos e representativos, possibilitando a identificagao dos principais

eventos presentes no video.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Definir uma metodologia simples para a sumarizagao de videos que permita produzir

resumos de forma eficaz e eficiente;

2. Identificar as caracteristicas de cor mais adequadas para o processo de sumarizagao

proposto;

3. Definir um método que determine o conjunto conciso de quadros-chave para a obtencao

de resumos representativos;
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4. Definir um método de avaliagao que permita quantificar a qualidade dos resumos gerados

e reduzir a subjetividade presente na tarefa de avaliacao de resumos.

1.4 Restrigoes

O método de sumarizagao de videos apresentado neste trabalho foi concebido para efetuar a
sumarizagao em qualquer tipo de video (diversos géneros e diferentes tempos de dura¢ao —
videos curtos e videos longos). Todavia, as validagoes realizadas no presente trabalho con-
templaram videos curtos e alguns géneros. Esta limitacao ocorreu devido a necessidade de
comparar os resumos produzidos por meio da metodologia proposta com os resumos gerados
pelas abordagens encontradas na literatura. Diferentemente da maioria das abordagens, que
nao informa os resumos gerados e tampouco permite a re-implementacao do algoritmo desen-
volvido, pois geralmente muitas informagoes sdo omitidas, (Mundur et al., 2006; Furini et al.,
2007) disponibilizaram os seus resumos. As duas abordagens utilizaram os mesmos videos,
que também foram utilizados neste trabalho.

Outra restri¢ao do trabalho é a aplicagdo da metodologia proposta em videos coloridos.
Como os resumos sao gerados utilizando a informacao de cor presente no video, é necessério

videos com cores.

1.5 Material

Este trabalho fez uso do repositorio de videos Open Video?, composto por aproximadamente
4000 videos, que estao classificados de acordo com o formato, o género, o tempo total de
duragao, a cor e o dudio. Para a realizagao dos experimentos, foram utilizados 70 videos
deste repositorio, sendo que 20 videos foram utilizados para fazer uma avaliagdo preliminar
da metodologia proposta. A partir dessa avaliagdo, algumas mudancas foram realizadas com
o objetivo de solucionar os problemas identificados na metodologia proposta inicialmente. Os
50 videos restantes foram usados para avaliar o desempenho da nova metodologia proposta

para o problema da sumarizacao automaética de videos.

1.6 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho é a definicao de um método simples, eficaz e eficiente
para a elaboragao automaética de resumos estaticos de videos. A metodologia proposta integra
as vantagens dos conceitos apresentados nos trabalhos de referéncia na area de sumarizagao
de videos de modo a aproveitar em um tnico método as contribuigoes relevantes de técnicas
anteriormente propostas, contribuindo para o aprimoramento do estado da arte desta area de

aplicagao.

3http://www.open-video.org
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Outra contribuicao importante é a definicdo de um método de avaliagdo de resumos que
reduz a subjetividade presente nesta tarefa e permite, principalmente, realizar de forma répida
comparagoes entre diferentes abordagens.

Também, pode ser citada como contribuicao a investigacao experimental realizada neste
trabalho. Todas conclusoes obtidas foram feitas com embasamento estatistico, que confirmou

a superioridade da metodologia proposta em relacao as abordagens encontradas na literatura.

1.7 Trabalhos Relacionados

Diversas abordagens foram estudadas para propor a solucao do presente trabalho. A seguir,
sao relatadas as abordagens que estao relacionadas com a solugao proposta.

Zhuang et al. (1998) propoem uma técnica de agrupamento nao-supervisionada para a
produgao de resumos. O video é segmentado em tomadas e os grupos sao obtidos utilizando
as caracteristicas extraidas através do histograma de cor, para o espago de cor HSV. O algo-
ritmo utiliza um limiar § para controlar a densidade da classificagao. Antes de um quadro ser
classificado em um determinado grupo, a similaridade entre o quadro e o centroide é compu-
tada. Caso este valor seja menor que §, entdao o quadro nao esta proximo o suficiente para ser
inserido neste grupo. A selecao dos quadros-chave é realizada apenas nos grupos nos quais os
seus tamanhos sdo maiores que N/k, onde N representa o nimero de quadros do video e k o
nimero de grupos. Para cada grupo-chave, o quadro mais préximo do centréide é selecionado
como quadro-chave. Segundo os autores, o método proposto é eficiente e eficaz. Entretanto,
nao sao realizadas avaliacoes do método e dos resumos gerados que possam validar estas
afirmacoes.

Hanjalic e Zhang (1999) desenvolvem um procedimento automatico para sumarizacao de
video através da validagdo da anéalise de grupos (Jain et al., 1999). O método proposto estéa
dividido em trés etapas. Primeiro, um algoritmo particional de agrupamento é aplicado n vezes
para todos os quadros do video, os quais sao representados através do histograma de cor para
o espaco YUV. O ntimero de grupos inicialmente é igual a um e é incrementado de um em
um a cada aplicacdo do algoritmo. Desta maneira, diferentes possibilidades de grupos sao
obtidas. Na segunda etapa, a combinagao 6tima dos grupos é determinada automaticamente
através da validacao da anélise de grupos. E por ultimo, para cada grupo, o quadro mais
proximo do centroéide representa o quadro-chave. O algoritmo é executado para segmentos de
filmes (nao especificados). Os autores avaliam a analise de grupos proposta, mas nao fazem
a avaliacao dos resumos produzidos.

Gong e Liu (2000) propoem um técnica para sumarizagao de video baseada na decompo-
sigao em valores singulares (do inglés Singular Value Decomposition — SVD). Inicialmente, o
video é segmentado em quadros. Para reduzir o ntimero de quadros a serem analisados, os au-
tores utilizam uma subamostragem dos quadros (um quadro a cada 10 quadros). A extragao
de caracteristicas destes é realizada através do histograma de cor para o espago RGB. Cada
quadro ¢é divido em blocos de dimensao 3 x 3 e para cada bloco é calculado o histograma,

gerando assim nove histogramas para cada quadro. Para reduzir a dimensao do vetor de ca-
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racteristicas é aplicado o algoritmo SVD. A partir dos vetores redimensionados, as distancias
entre os vetores sao calculadas. O menor valor representa o limiar utilizado para gerar os
grupos. Para cada grupo, o quadro mais proximo do centréide representa o quadro-chave. Os
testes sao realizados em videos sobre documentérios, debates politicos, noticiarios e segmentos
de filmes. No entanto, os resultados obtidos nao sao comparados com outras abordagens da
literatura.

Mundur et al. (2006) apresentam um método baseado na triangulagao de Delaunay para
agrupar os quadros similares do video. Inicialmente, o video é segmentado em quadros e é
feita uma subamostragem dos quadros (um quadro a cada 30 quadros). Para a extracao de
caracteristicas é aplicado o histograma de cor no espago HSV. Cada quadro é representado
por um vetor de caracteristicas com 256 dimensoes e a seqiiéncia do video é representada
por uma matriz A. Para reduzir a dimensao da matriz é aplicada a técnica de analise dos
componentes principais (do inglés Principal Component Analysis — PCA), que gera uma ma-
triz B de dimensao n x d, onde n é namero total de quadros selecionados (subamostragem)
e d é o nimero de componentes principais. Assim, cada quadro é representado por um vetor
d-dimensional e o diagrama de Delaunay é construido para n pontos em d-dimensdes. Os
grupos sao obtidos de acordo com as arestas de separacao no diagrama. A remocao destas
arestas identificam os grupos no diagrama. Para cada grupo, o quadro-chave é representado
pelo quadro mais proximo do centroide. Para avaliar a qualidade dos resumos trés métricas
s@o definidas: 1) fator de importancia, denota a importancia do contetido representado por
cada grupo através do namero de quadros do grupo, 2) fator de compressao, quantifica a re-
lagao entre o namero de quadros do resumo e do video e 3) fator de sobreposigao, é utilizada
para fazer uma comparacgao significativa entre os resumos gerados pela técnica proposta e os
resumos do Open Video. Apesar do método proposto ser inteiramente automatico (nao exige
que o namero de grupos seja pré-definido e nao utiliza limiares), ele consome muito tempo
para gerar um resumo, cerca de 10 vezes a duragdo do video. Além disso, o método nao
preserva a ordem temporal do video.

Furini et al. (2007) propéem uma abordagem, denominada VISTO ( VIsual STOryboard),
que aplica um algoritmo de grupo para selecionar os quadros mais representativos. VISTO
esta divido em trés etapas. Primeiro, os quadros do video sao descritos através do histograma
de cor no espago HSV. Cada quadro é representado por um vetor de caracteristicas com
256 dimensdes. Na segunda etapa, os autores utilizam uma versao melhorada do algoritmo
furthest-point-first (Geraci et al., 2006) para obter os grupos. Para determinar o nimero de
agrupamentos é calculada a distancia par-a-par entre os quadros. Se a distancia for maior
que um limiar I', entdo o namero de grupos é incrementado. A tultima etapa consiste em
eliminar quadros redundantes e inexpressivos (por exemplo, um quadro todo preto). Para
avaliar a qualidade dos resumos, os autores propoem uma avaliacao subjetiva. Um conjunto
de 20 pessoas sao questionadas, de acordo com uma escala que varia entre um e cinco, se o
resumo gerado representa bem o contetido do video original. A média da opinido das pessoas
indica a qualidade do resumo. Os resumos gerados pelo método proposto sao comparados

com os resumos gerados em (Mundur et al., 2006) e os resumos do Open Video.
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De acordo com a analise das abordagens encontradas na literatura, péde-se observar que
na selecao dos quadros-chave sao utilizadas diversas caracteristicas visuais e estatisticas. Estes
atributos podem influenciar consideravelmente no aumento do custo computacional e prin-
cipalmente na qualidade do resumo resultante. Outro ponto identificado é que a extragao
de caracteristicas pode produzir matrizes com dimensoes elevadas. Conseqlientemente, téc-
nicas matematicas sao utilizadas para tentar reduzir o tamanho da matriz, como visto em
(Gong e Liu, 2000; Mundur et al., 2006), o que requer mais tempo de processamento. Uma
deficiéncia evidente nos trabalhos analisados é a falta da avaliacao dos resultados e da com-

paracao com outras abordagens.

1.8 Organizacao deste Trabalho

Este trabalho esta organizado como segue. No Capitulo 2, sdo descritos os aspectos teoricos
necessarios para o embasamento do presente trabalho. No Capitulo 3, é apresentada uma
revisao tedrica sobre o processo de sumarizacao automética de videos, especificamente voltada
para a geracao de resumos estaticos. A metodologia desenvolvida neste trabalho e os métodos
de avaliagdo propostos para estimar a qualidade dos resumos produzidos sao descritos no
Capitulo 4. No Capitulo 5, é apresentada a base de dados utilizada nos experimentos, os
resultados obtidos e a anéalise destes. As conclusoes gerais e linhas de futuras pesquisas sao

delineadas no Capitulo 6 deste trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo, sao apresentados os aspectos tebricos necessarios para o embasamento do
presente trabalho. O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Segao 2.1, sdo descritos
os conceitos bésicos sobre video digital; na Se¢ao 2.2, sdo abordados os conceitos relacionados
a tarefa de descricao do contetdo visual de video, principalmente a caracteristica de cor; e na
Segao 2.3, é apresentado o processo de classificacao, especificamente a técnica de classificagao

nao-supervisionada.

2.1 Video Digital

Video digital é uma seqiiéncia de quadros (imagens) em formato digital que, quando reprodu-
zidos um a um, em determinada velocidade, apresentam a ilusao de movimento. Tipicamente,
sao usados 24 quadros por segundo para se obter tal efeito. Um video pode ainda conter um
canal de audio sincronizado a seqiiéncia de imagens.

A taxa de quadros, medida em quadros por segundos (do inglés, frames per second — fps),
define quantos quadros sao mostrados a cada segundo do video. Quanto maior a taxa de
quadros, mais suave serd a aparéncia do movimento durante a reproducao do video e, como
conseqiiéncia, maior serd a quantidade de quadros para armazenar. Para reduzir este pro-
blema, técnicas de compressao de video, tais como MPEG-1, MPEG-2, MPEG-7 ¢ MJPEG
(Poynton, 2003; Woods, 2006), sao normalmente utilizadas.

Os videos digitais possuem uma estrutura sintatica composta de uma hierarquia de compo-
nentes, como apresentado na Figura 2.1. No nivel mais baixo da hierarquia estao os quadros,
que equivalem as imagens do video. No préximo nivel, os quadros sao agrupados em tomadas.
Uma tomada (do inglés, shot) (Beaver, 1994) é uma seqiiéncia de quadros que apresenta uma
acao continua no tempo e no espago que foi capturada por uma unica camera. As tomadas
s@o agrupadas em cenas. Uma cena (Beaver, 1994) é normalmente composta por um pequeno
nimero de tomadas inter-relacionadas que sdo unificadas por caracteristicas semelhantes e
pela proximidade temporal. O video é formado da juncao de todas as cenas.

Tipicamente, um video é composto por uma grande quantidade de informacao. Represen-

tagoes mais concisas do video sao tteis para auxiliar o processo de indexacao ou navegacao
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Figura 2.1: Estrutura hierdrquica de um video.

do video, por exemplo. Uma forma de representar segmentos do video é a utilizagao de um
ou mais quadros-chave. Um quadro-chave (do inglés, keyframe) é um quadro que representa o
contetido de uma certa tomada ou cena do video. Este quadro deve ser o mais representativo
possivel. Considere como exemplo a Figura 2.2. Para obter um sumério visual conciso do
video em questao, pode-se admitir que ha grande redundancia entre os quadros da seqiiéncia,
de modo que um tnico deles poderia representar de modo satisfatorio todo o contetdo do

segmento para fins de navegagao, por exemplo.

Figura 2.2: Primeiros trinta quadros do video The Great Web of Water, segment 1 (disponivel
via Open Video).
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2.2 Descritor de Imagem

Para a geracao de resumos de video, é desejavel descrever o seu contetido visual. Isto é,
descrever a seqiiéncia de imagens pelas caracteristicas de seus objetos, tais como cor, forma,
movimento e textura, normalmente representadas em vetores de caracteristicas. Descritores
de imagens sao utilizados para extrair e comparar estes vetores, viabilizando a identificagao
do conteudo visual em um video. Isto é necessario para que o resumo produzido tenha uma
relagdo com o contetido visual dos quadros.

Um descritor de imagem D (da Silva Torres e Falcao, 2006) é definido como uma tu-
pla (¢p,dp), onde ep : I — R™ é uma funcio que extrai o vetor de caracteristicas v'; da
imagem I, e p : R” x R” — R™ é uma funcao de distancia que computa a similaridade entre
duas imagens considerando seus vetores de caracteristicas. Quanto menor a distancia, maior
a similaridade entre as imagens.

Um wetor de caracteristicas v ; da imagem I é definido como um ponto no espaco R, tal
que v = (v1,v2,...,v,), onde n é a dimensdo do vetor.

Descritores de imagem devem possuir propriedades que garantam sua efetividade. Uma
propriedade fundamental é a caracterizacao tnica de um determinado objeto a partir do ve-
tor de caracteristicas, facilitando a disting¢ao entre imagens visualmente diferentes, de acordo
com alguma métrica. Outras propriedades importantes sao: geragao de vetores de carac-
teristicas compactos (que requerem pouco espa¢o de armazenamento) e funcao de extragao

computacionalmente eficiente.

2.2.1 Caracteristica de Cor

As caracteristicas pertencentes a este grupo de informagoes sao obtidas por meio da analise
da distribuicao dos valores de pizels existentes na imagem. A cor de uma imagem pode ser
representada por diferentes modelos de cores. Em certas situagoes, antes que a extracao de
caracteristicas possa ser realizada, uma mudanga no modelo de cores da imagem, no intuito de
obter uma maior agilidade no processo de extracao e posterior comparacao, deve ser executada.
No entanto, a dindmica do funcionamento geral dos métodos é semelhante para todos os
modelos de cores existentes. A técnica histograma de cor, apresentada a seguir, é a mais

simples.

Histograma de Cor

O histograma de cor (Swain e Ballard, 1991) representa a distribui¢ao da freqiiéncia de
ocorréncia dos valores crométicos em uma imagem. KEssa técnica é computacionalmente sim-
ples! e é robusta a pequenas mudancas do movimento da camera. Além disso, objetos distintos
freqiientemente possuem histogramas diferentes. Devido a essas caracteristicas, a técnica é
amplamente utilizada em sistemas de sumarizac¢ao automatica de videos (Zhuang et al., 1998;
Hanjalic e Zhang, 1999; Gong e Liu, 2000; Mundur et al., 2006; Furini et al., 2007).

!Complexidade de execucao igual a O(n), onde n é o namero de pizels da imagem.
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Na Figura 2.3, é ilustrada uma representacao grafica do histograma de cor gerado para

uma determinada imagem no sistema RGB.

2500

2000

(] 50 100 150 200 250
Valor cromatico

(a) Imagem (b) Histograma de cor

Figura 2.3: Ilustracao do histograma de cor.

Histograma Normalizado

2

O histograma normalizado é obtido com a transformagao dos valores de um histograma
para uma faixa de valores conhecida. Na maioria das aplicacoes, a faixa de valores adotada é
[0,1]. A operagao de normalizagao é realizada por meio da divisao do histograma original pelo
nimero de pizels da imagem. O histograma normalizado possui o mesmo ntmero de cores
avaliadas, que o histograma original, a tnica diferenca entre eles esta nos valores de cada uma
das cores. Na Figura 2.4, é ilustrada uma representacao grafica do histograma normalizado

gerado para a mesma imagem da Figura 2.3.

0.035 T

0.03[

0.0251

o

o

>
T

0.015-

Freqiiéncia

0.011

0.005

L I I L
0 50 100 150 200 250

Valor croméatico

(a) Imagem (b) Histograma normalizado

Figura 2.4: Tlustracao do histograma normalizado.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA 12

Perfil de Linha

O perfil de linha da imagem representa os valores croméaticos presentes nesta linha. O
perfil pode ser obtido em qualquer direcao, sendo que as dire¢oes comumente aplicadas sao:
horizontal e vertical. Na Figura 2.5, é ilustrada uma representagao grafica do perfil horizontal

na linha 150 da imagem.

Valor cromético

. . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350
Coluna

(b) Perfil horizontal na linha 150

(a) Imagem

Figura 2.5: Ilustragao do perfil horizontal.

Modelo de Cores

Um modelo de cor é uma especificagao de um sistema de coordenadas tridimensionais e um
subespago dentro deste sistema onde cada cor é representada por um tinico ponto. Diversos
modelos de cores podem ser encontrados na literatura (Gonzalez e Woods, 2006), entretanto
os modelos freqiientemente utilizados para o processamento de imagens sao o RGB (Red,
Green, Blue), usado para monitores coloridos e cameras de video em cores e o modelo HSV
(Hue, Saturation, Value), usado para manipula¢ao de imagens coloridas (Gonzalez e Woods,

2006). Estes dois modelos sao abordados a seguir.

Modelo RGB

No modelo RGB, cada cor é decomposta nos seus componentes espectrais primarios de ver-
melho (R), verde (G) e azul (B). Este modelo baseia-se em um sistema de coordenadas
cartesianas. O subespaco de cores de interesse é o cubo mostrado na Figura 2.6, no qual os
valores RGB estao nos trés cantos; ciano, magenta e amarelo estdo nos outros trés cantos,
preto esta na origem; e branco estd no canto mais distante da origem. Nesse modelo, a escala
de cinza estende-se do preto ao branco ao longo da linha diagonal que conecta estes dois
pontos, e as cores sao pontos sobre ou dentro do cubo, definidas por vetores estendendo-se a
partir da origem. Por conveniéncia, assume-se que todos os valores de cor foram normalizados,

de modo que o cubo é unitario, isto é, todos os valores de R, G e B sao assumidos estar no
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Figura 2.6: Cubo de cores RGB (Gonzalez e Woods, 2006).

intervalo [0,1] (Gonzalez e Woods, 2006).

O modelo RGB nao é capaz de representar todas as cores perceptiveis pelo sistema visual
humano, mas é uma boa aproximacao. Uma variacao de luminosidade ou saturac¢ao no mo-
delo RGB varia de forma irregular dentro do espago de cor, sendo necessérias outras formas
de representagao para capturar as informagoes de cor mais de acordo com o sistema visual

humano.

Modelo HSV

O modelo HSV descreve as cores de forma mais intuitiva que o modelo RGB (Foley et al.,
1990). Os parametros de cor utilizados nesse modelo sdo o matiz, a saturacdo e a lumi-
nancia. Matiz (H) é um atributo que descreve uma cor pura (amarelo puro, laranja ou
vermelho), enquanto satura¢do (S) da uma medida do grau de dilui¢do de uma cor pura por
uma luz branca. Cores tais como cor-de-rosa (vermelho e branco) e lilas (violeta e branco)
sao menos saturadas, com o grau de saturacao sendo inversamente proporcional a quanti-
dade de luz branca adicionada. A lumindncia (V'), ou valor, ¢ a intensidade da luz refletida
(claro/escuro) (Gonzalez e Woods, 2006).

A representac¢do do modelo HSV é ilustrado na Figura 2.7. O matiz, que corresponde as
arestas ao redor do eixo vertical, varia de 0° (vermelho) a 360°, e o dngulo entre os vértices
é de 60°. A saturagdo varia de 0 a 1 e é representada como sendo a razao entre a pureza de
um determinado matiz e a sua pureza maxima (S = 1). Um determinado matiz possui % de
pureza em S = 0,25. Quando S = 0 tem-se a escala de cinzas. A luminancia varia de 0 (no
vértice do cone), que representa a cor preta, a 1 (na base), onde as intensidades das cores sao

maximas.
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Vermelho

Magenta

Figura 2.7: Cone hexagonal HSV (Foley et al., 1990).

De acordo com Gonzalez e Woods (2006), esse modelo deve sua utilidade a dois fatos prin-
cipais. Primeiramente, o componente de intensidade V é desacoplado da informacao de cor
na imagem. A importancia deste desacomplamento é que o componente de intensidade pode
ser processado sem afetar o seu conteido de cor. Em segundo lugar, os componente de matiz
e saturacao sao intimamente relacionados & percep¢ao humana de cores. Essas caracteristi-
cas tornam o modelo adequado para o desenvolvimento de algoritmos de processamento de

imagens baseados em propriedades do sistema visual humano.

Conversao de RGB para HSV

A conversao das cores no modelo RGB para o modelo HSV é dada pelas seguintes equagoes,
descritas por Foley et al. (1990).

V = max
g _ max—min
max
— B
G7,><60 se max =R
max — min
B—-R
H = 24+ ————x60 se max=0G
max — min
R—-G
44+ ——x60 se max=2hB
max — min

onde maz representa o valor maximo entre os valores R, G e B e min representa o valor

minimo no pixel.
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2.3 Classificacao

Classificacao & uma das mais freqiientes tarefas de tomada de decisao da atividade humana.
Um problema de classificagdo acontece quando um objeto precisa ser associado a um deter-
minado grupo ou classe baseando-se em um nimero de caracteristicas observadas e relaci-
onadas aquele objeto. Os métodos de classificacao estao divididos em: supervisionados e
nao-supervisionados.

O processo de classificagao supervisionado é caracterizado pela existéncia de um conjunto
de padroes do qual se conhece, previamente, as classes em que estes estao divididos e em qual
dessas, pelo menos um dos padroes esta inserido. Ou seja, sao fornecidos padroes rotulados e
o problema consiste em rotular novos padroes, ainda nao-rotulados. Tipicamente, os padroes
rotulados sao utilizados para aprender a descri¢ao da classe (treinamento) e esta informagao
aprendida, por sua vez, é usada para rotular um novo padrao.

Diferentemente, um método de classificagao é considerado como nao-supervisionado quando
trabalha com um conjunto de padroes dos quais nao se conhecem as informacoes das classes
existentes. Nesse tipo de classificagdo, também denominado de agrupamento (clustering), o
problema consiste em agrupar um conjunto de padroes nao-rotulados, usualmente represen-
tados na forma de vetores de caracteristicas ou pontos em um espago multidimensional, em
grupos (clusters) de acordo com alguma medida de similaridade. Sendo assim, uma vez defini-
dos os grupos, os padroes também estarao “rotulados”, mas o rétulo neste caso é ditado pelos
proprios padroes que compoem cada grupo. Nesta secao, serd abordada apenas a técnica de
agrupamento.

Na Figura 2.8, é apresentado um exemplo ilustrativo de agrupamento. Na parte (a), é
apresentado um conjunto de padroes, onde cada elemento é representado pelo simbolo ‘x’.
Na parte (b), é apresentado o resultado do agrupamento aplicado no conjunto, com cada
elemento ‘x’ sendo rotulado com um nimero identificador do conjunto a que pertence ao final

do agrupamento.

YA YA
X 44
X
X 4
X 5
X X X 4 4
X X X X X 3 4 4 5 5
X X 4
X X X 333 4 5
X 4
X 4 4
X
X 4
XXX 444
X X
X X 2
X X 6 7
X X X 1 6 7
X X X X 1 1 6 7
X X X 1 6 7
X 1
> >
X X

(a) (b)

Figura 2.8: Ilustragao da técnica de agrupamento (Jain et al.,; 1999).
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Segundo Jain e Dubes (1988), a aplicagao de técnicas de agrupamento envolve as etapas

descritas a seguir (veja Figura 2.9).

Representagao dos padroes Consiste na definicao do niimero, tipo e modo de apresenta-
cao das caracteristicas que descrevem cada padrao. A representacao pode ser realizada
por meio da extracao ou selecao de caracteristicas. A extracdo de caracteristicas aplica
uma ou mais transformagcoes nos padroes de entrada de modo a salientar uma ou mais
caracteristicas dentre aquelas que estdo presentes nos padroes. A selecdo de caracte-
risticas visa identificar o subconjunto mais efetivo das caracteristicas disponiveis para

descrever cada padrao.

Definicao da medida de similaridade Func¢ao de distancia ou medida de similaridade
aplicada entre pares de padroes para obter o grau de similaridade entre eles. Algu-

mas medidas de similaridade sao exemplificadas na Secao 2.3.1.

Desenvolvimento ou selecao do algoritmo de agrupamento O agrupamento pode ser
executado de varias formas. Os grupos podem ser definidos como conjuntos hard (um
padrao pertence ou nao-pertence a um dado grupo) ou fuzzy (um padrao pode apresentar
graus de pertinéncia aos grupos). O processo de agrupamento, geralmente, é classifi-
cado como hierdrquico (processo recursivo de jungoes ou separagoes de grupos baseado
na similaridade entre os padroes) ou particional (identificacdo das parti¢oes por meio de
otimizagao de uma fungao de custo). Entretanto, além dessas classificagoes, os métodos
de agrupamentos podem ser baseados em densidade, teoria dos grafos, pesquisa combi-
natoria, redes neuronais, entre outros. Dentre os diversos algoritmos de agrupamento,
o algoritmo particional k-means (MacQueen, 1967) é um dos mais aplicados. Este ¢

descrito na Segao 2.3.2.

Avaliagao do resultado Basicamente, consiste em avaliar a qualidade dos grupos obtidos
pela técnica de agrupamento aplicada. Um problema levantado nesta etapa é que,
geralmente a analise do agrupamento baseia-se em algum critério de otimalidade definido

de forma subjetiva.

Padrées |Extracdo ou Selecdp Nova Medida de Grupos
S > .. .. » Agrupamento
das Caracteristicay representacdo| Similaridade

dos padrdes
A A

Figura 2.9: Etapas de um processo de agrupamento.

2.3.1 Medidas de Similaridade

O conceito de similaridade é fundamental para o processo de agrupamento, pois, se dois

padroes sao similares de acordo com algum critério, entao serao agrupados em um mesmo
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grupo, caso contrario, serao agrupados em grupos diferentes. Para isto, a defini¢do de medidas,
ou métricas, de distancia que permitam comparar padroes pertencentes a um mesmo espaco
de caracteristicas é essencial para a maioria dos processos de agrupamento. Quanto menor
for a distancia entre um par de padroes maior é a similaridade entre eles.

Uma métrica de distincia é uma fungao d(.,.) que satisfaz as seguintes propriedades:
(i) Simetria: (v, V) = d(V 1, U1, );
(ii) Positividade: 0 < d(v'f,, Vp,) <00, Uy = v, < d(v1, V3a) =0;
(iii) Desigualdade triangular: d(v';,, V') < d(v'p,, V) +d(V'p,, U 15).

— — — N P .
onde v'p, vy, e vy, representam trés vetores de caracteristicas das imagens Iy, I3 e I3,
respectivamente.

Na Tabela 2.1, sao apresentadas algumas medidas de similaridade.

Tabela 2.1: Medidas de Similaridade.

Medida Formula
n
Distancia Euclidiana AV, V) = \/Z (Vi — V)? (2.1)
(Androutsos et al., 1998) =1
n
Distancia de Manhattan AV, V) =YV i — Vnil (2.2)
(Androutsos et al., 1998) =
. . - - " |V ni — Vbl
Distancia de Canberra AV, V) =Y. Mﬁ (2.3)
. U . /l) .
(Androutsos et al., 1998) =t f21
— = n |71 i VT 7,’
Distancia de Bray—Curtis AV, v) = =2 n 2 (2.4)
(Androutsos et al., 1998) i=1 Ul T Ul
n (Vi — U n)?
Distancia X2 AT, V)= (_f” - _{2’) (2.5)
= Vit
(Camara-Chavez, 2007) =t T hi f21
NN n 7] i X 7[ i
Similaridade de Cosseno AV, V)=, i 1” » H_f l (2.6)
(Camara-Chavez, 2007) =110 L Y Iz
w — —
> min( V' 4, Vi)
Intersec¢ao de Histogramas AV, V) == (2.7)

AN
(Swain e Ballard, 1991) > Vi
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2.3.2 Algoritmo k-means

O algoritmo k-means (k-médias) (MacQueen, 1967) é um dos mais simples algoritmos de
classificagao nao-supervisionada e mais amplamente utilizado, apresentando bons resultados
para o problema de agrupamento. Em parte, a explicagdo se deve ao fato desta técnica ser
de facil implementagao e de ter complexidade de execugao igual a O(n), onde n é o numero
de padroes submetidos ao algoritmo.

A idéia central do k-means consiste na maximizacao da distancia inter-grupos, de mesmo
modo que minimiza a distancia intra-grupo. A precisao da classificacdo pode ser avaliada
comparando-se a variabilidade intra-grupo (que é pequena se a classificagdo ¢ boa) e a varia-
bilidade inter-grupos. Os valores obtidos devem ser inversamente proporcionais, ou seja, uma
classificagao é considerada boa quando a variacao intra-grupo for pequena e a inter-grupos
grande.

Inicialmente, o algoritmo distribui aleatoriamente os elementos de um certo conjunto de
dados em k grupos, onde k é determinado previamente, e calcula as médias dos elementos de
cada grupo, que correspondem aos centrboides. Em seguida, cada elemento é deslocado para
o grupo correspondente ao centroéide mais proximo. Com esse novo re-arranjo dos elementos,
novos centroéides sao calculados. O processo é repetido até que nenhuma mudanga ocorra,
ou seja, os grupos se estabilizem (nenhum elemento é realocado para outro grupo distinto do
grupo que ele pertence). Este algoritmo visa minimizar o erro quadratico médio, definido a

seguir.

k n

T=32 3l = el

j=1 i=1

onde ngj ) cj||? representa a medida de distancia entre o elemento :rgj ) ¢ o centréide do
grupo c¢;.

O algoritmo em alto nivel ¢ listado a seguir.

Algoritmo k-means

Fixe o ntimero de grupos desejado em k;

Divida o conjunto de dados aleatoriamente nos k grupos;

Calcule o centroide de cada grupo, isto é, o ponto médio do grupo;

Para cada dado, calcule a distancia em relagao ao centréide de cada grupo;
Transfira o dado para o grupo cuja distdncia ao centréide é minima;
Repita os passos (3), (4) e (5) até que nenhum dado seja mais transferido.

Na Figura 2.10, é ilustrada a aplicagao dos primeiros passos do algoritmo k-means, consi-

derando um conjunto com 20 dados e k = 3.
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Figura 2.10: Ilustragao do algoritmo k-means. Em (a), os 3 grupos sdo gerados aleatoriamente.
Em (b), os centroides dos grupos sao calculados. Em (c), cada padrao é associado ao centroide
do grupo mais préximo e os novos centroides sao recalculados.

2.4 Consideracoes

Neste capitulo, foram abordados conceitos fundamentais que sao utilizados neste trabalho.
Os conceitos apresentados foram aplicados principalmente para descrigao e classificacao dos
quadros do video, essenciais ao processo de sumarizagao proposto. A literatura pertinente
apresenta diversas técnicas de extracao de caracteristicas e de classificagdo. Entretanto, vi-
sando alcancar um dos objetivos do presente trabalho (desenvolver uma abordagem simples
para a elaboracao de resumos estaticos), técnicas simples foram empregadas no processo de

sumarizagao proposto.



Capitulo 3

Sumarizacao Automatica de Videos

Tipicamente, as solucoes encontradas na literatura para o problema de sumarizacao sao di-
vididas em duas fases: primeiro, o video é segmentado e em seguida os quadros-chave sao
extraidos, de acordo com algum critério. Neste capitulo, é apresentada uma revisao teodrica
sobre o processo de sumarizagao automatica de videos, especificamente voltada para a geracao
de resumos estaticos. O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 3.1, sdo apre-
sentadas algumas formas de segmentacao temporal de video que sao utilizadas como passo
inicial para a obtencao de resumos estaticos; na Segao 3.2, sdo descritas as principais técnicas
de extragao de quadros-chave; e na Sec¢ao 3.3, sao abordados os métodos para avaliagao de

resumos estaticos.

3.1 Segmentacao Temporal de Video

A segmentacao temporal de video é, geralmente, o primeiro passo para a sumarizacao de
videos. Esta tem como objetivo separar o video em seus componentes bésicos (tomadas, qua-
dros, por exemplo) (Koprinska e Carrato, 2001). Na literatura, a segmentacao do video em
tomadas, mais conhecida como detec¢ao dos limites de tomadas (do inglés, shot boundary
detection) (Lienhart, 2001; Hanjalic, 2002), é largamente utilizada como etapa inicial na ge-
ragao de resumos em diversos trabalhos, tais como (Yeung e Liu, 1995; Zhuang et al., 1998;
Hanjalic e Zhang, 1999; Dufaux, 2000; Li et al., 2003; Porter et al., 2003; Rong et al., 2004;
Ciocca e Schettini, 2005; Li et al., 2005; Ma e Zhang, 2005; Hadi et al., 2006; Chang e Chen,
2007; Camara-Chavez et al., 2008). Outro tipo de segmentacdo é a separagao do video
em quadros. Esse tipo de segmentacgao é aplicada em alguns trabalhos (Uchihashi et al.,
1999; Sun e Kankanhalli, 2000; Gong e Liu, 2000; Yahiaoui et al., 2001; Mundur et al., 2006;

Furini et al.; 2007). Os dois tipos de segmentacao sao detalhados a seguir.

3.1.1 Deteccao dos Limites de Tomadas

Para identificar os limites de uma tomada, é necessario detectar a transicao entre duas tomadas
consecutivas. Os tipos de transigdes sao divididos em transigoes abruptas (cortes) e transigoes

graduais (fade-out, fade-in, dissolve e wipe).

20
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A A

corte O corte (Figura 3.1) é a forma mais simples de transi¢do entre duas tomadas, e é

resultante da mudanca instantanea de uma tomada para outra.

fade-out Consiste na diminuigao progressiva da luminosidade nos quadros de uma tomada

até a obtengao de quadros monocrométicos (Figura 3.2).

fade-in A transicao fade-in (Figura 3.3) consiste no aumento progressivo da luminosidade, a
partir de quadros monocromaticos, até a visualizacao da tomada, com sua luminosidade

natural.

dissolve E uma generalizacao da transicao fade, onde ocorre a sobreposicao dos tultimos
quadros da tomada anterior com os primeiros quadros da tomada seguinte, através de

fade-out seguido por um fade-in (Figura 3.4).

wipe Neste tipo de transicao, os quadros de uma tomada sao substituidos pelas regides

equivalentes da tomada seguinte (Figura 3.5).

Diversas soluc¢oes para segmentagao de video em tomadas tém sido propostas na literatura
(Guimaraes et al., 2003; Camara-Chavez et al., 2007). Amplas revisdes podem ser encontra-
das em (Boreczky e Rowe, 1996; Koprinska e Carrato, 2001; Lienhart, 2001; Hanjalic, 2002;
Cotsaces et al., 2006; Yuan et al.; 2007). Para segmentar o video em tomadas, a maioria
dos métodos utiliza informacoes visuais presentes nas cenas que compoem a tomada, como:
histograma de cor, informagoes de bordas de objetos na imagem (Chang e Chen, 2007); coefi-
cientes de transformadas (transformada discreta de Fourier, transformada discreta do cosseno,
transformada wavelet) (Yeung e Liu, 1995; Li et al., 2003), e analise de movimentos (Dufaux,
2000; Porter et al., 2003; Ma e Zhang, 2005).

Atualmente, a deteccdo de transicoes abruptas tém sido realizada com sucesso, diferen-
temente da deteccdo de transigoes graduais que continua sendo um desafio, haja visto a
quantidade de solugoes propostas na literatura. A maioria das abordagens geralmente falham
quando a agao acontece durante a transicao gradual. Segundo Cotsaces et al. (2006), a me-
lhoria das solugoes para este problema ira envolver cada vez mais uma inclusao rigorosa da
informacao a priori sobre o processo fisico de formagao da tomada, como também uma anélise

tedrica aprofundada sobre as transigoes.

3.1.2 Separacao em Quadros

Neste tipo de segmentacao, nao ha analise temporal do video. Cada quadro é tratado separa-
damente, o video é decomposto em um conjunto de imagens. Apos realizada a decomposicao,
procede-se com a andlise para a identificacao dos quadros-chave. No contexto da sumarizacao
automaética de videos, Uchihashi et al. (1999); Sun e Kankanhalli (2000) consideram todos os
quadros para criar os resumos, diferentemente de Gong e Liu (2000); Yahiaoui et al. (2001);
Rao et al. (2004); Mundur et al. (2006); Furini et al. (2007) que utilizam uma pré-amostragem

(pre-sampling) dos quadros, de acordo com algum parametro pré-especificado.
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Figura 3.1: Ilustragdo da transi¢do corte do video The Great Web of Water, segment 01

(disponivel via Open Video).

Figura 3.2: Tlustracgao da transigao fade-out do video Oceanfloor Legacy, segment 04 (dispo-
nivel via Open Video).

Figura 3.3: Ilustracao da transi¢ao fade-in do video America’s New Frontier, segment 03
(disponivel via Open Video).

Figura 3.4: Ilustragao da transi¢ao dissolve do video A New Horizon, segment 01 (disponivel
via Open Video).

[ mMP N

Figura 3.5: Ilustragao da transi¢ao wipe do video A New Horizon, segment 06 (disponivel via
Open Video).
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A técnica de amostragem reduz o numero de quadros do video a serem analisados. Con-
seqiientemente, quanto menor for a taxa de amostragem, menor serd o tempo de execucao
para criar os resumos. No entanto, dependendo das caracteristicas do video, a qualidade dos
resultados pode ser comprometida. Videos com tomadas muito longas tendem a ter vantagem
com a técnica de pré-amostragem, por outro lado, videos com tomadas muito curtas podem
vir a sofrer com a nao representacao de parte importante de seu contetdo. Esta relacao en-
tre perda de informagao e o tamanho da tomada estd diretamente associada ao parametro

utilizado para selecionar as amostras a serem consideradas durante a etapa de sumarizagao.

3.2 Técnicas de Extracao de Quadros-chave

O passo seguinte a segmentacao é a extracao de quadros-chave. Segundo Truong e Venkatesh
(2007), as técnicas de extragao de quadros-chave podem ser classificadas em oito categorias:
1) mudanga significativa do contetudo, 2) varidncia temporal semelhante, 3) maxima represen-
tatividade do quadro, 4) agrupamento, 5) correlagdo minima entre quadros-chave, 6) erro de
reconstrucao de seqiliéncia, 7) simplificagao de curvas, e 8) eventos “interessantes”. Nas se¢oes

seguintes é abordada cada categoria listada.

3.2.1 Mudanga Significativa do Contetado (Sufficient Content Change)

O método analisa seqiiencialmente os quadros do video, selecionando um quadro como qua-
dro-chave se o seu contetdo visual apresentar uma diferenca significativa do quadro-chave

selecionado anteriormente (veja a Figura 3.6).

4 Mudancga significativa do contetido

Limiar
| | | |

v

|

|

|

|

r
1 2 3 4 5

Quadros

Figura 3.6: Ilustragao do método mudanga significativa do conteido. (Truong e Venkatesh,
2007).

Para medir a mudanca significativa do contetido do video, diversas métricas tém sido
propostas na literatura, sendo que a mais popular é a diferenca entre histogramas utilizada

em (Yeung e Liu, 1995; Zhang et al., 1997; Kang et al., 1999). Algumas métricas alternativas
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propostas sao o calculo de mudangas nas propriedades geométricas de objetos extraidos do
video (Kim e Hwang, 2002) e a funcdo de energia acumulada, computada a partir do deslo-
camento de uma janela sobre dois quadros sucessivos (Zhang et al., 2003).

O método mudanga significativa do contetido pode ser utilizado em aplicagoes em tempo-
real e/ou online por ser simples e imediato. Entretanto, apesar do processamento seqiiencial
do video garantir que a extracao dos quadros-chave seja feita de maneira eficiente, o conjunto
de quadros-chave gerado pode apresentar redundéancias. Um conjunto de quadros-chave mais
conciso ¢ obtido em (Rasheed e Shah, 2003), onde um quadro ¢é selecionado como quadro-
chave se o quadro for significativamente diferente de todos os quadros-chave previamente

selecionados.

3.2.2 Variancia Temporal Semelhante (Equal Temporal Variance)

Esta abordagem, variante do método mudanca significativa do contetido, requer que o nu-
mero de quadros-chave seja definido previamente. Além disso, o método da wvaridncia tem-
poral semelhante supoe que um conjunto de quadros-chave aceitavel deve ter quadros que
individualmente representam segmentos do video com variancia temporal semelhante.

Em (Lee e Kim, 2002; Divakaran et al., 2002; Fauvet et al., 2004), a fungéo de variancia
temporal é obtida por meio da aproximacao do contetido cumulativo que varia de acordo com
a seqiiencia dos quadros do video. Enquanto que em (Sun e Kankanhalli, 2000), a funcao de
variancia temporal é expressa por meio da diferenga entre o primeiro e o ultimo quadro do
segmento.

Uma vez que os limites dos segmentos tenham sido determinados, Divakaran et al. (2002);
Fauvet et al. (2004) simplesmente selecionam o primeiro quadro e o quadro central do seg-
mento para representar o quadro-chave, respectivamente. Em (Lee e Kim, 2002), um quadro-
chave é selecionado de cada segmento por meio da minimizacao da diferenca total entre o
quadro-chave e todos os quadros dentro do mesmo escopo.

Em geral, o método varidncia temporal semelhante apresenta um custo computacional

maior que o método mudancga significativa do contetdo.

3.2.3 Maxima Representatividade do Quadro (Mazimum Frame Coverage)

Proposto por Chang et al. (1999), e também conhecido como uma abordagem baseada em um
limite de confianga, este método tenta obter a representatividade dos quadros (ou seja, a lista
de quadros que um dado quadro pode representar) para gerar o conjunto de quadros-chave.

Em (Chang et al., 1999), a representatividade do quadro-chave é composta por todos os
quadros do video que apresentam semelhanga visual em relagao ao quadro-chave. Os autores
visam encontrar uma soluc¢ao aproximada através de um algoritmo guloso, o qual extrai os
quadros de maxima representatividade a cada passo. Esta iteracao ocorre até que todos os
quadros tenham sido analisados.

O principio da maxima representatividade do quadro também é a base da solu¢ao proposta

por Yahiaoui et al. (2001). Entretanto, a representatividade de um quadro é o nimero de
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fragmentos de tamanho fixo (e ndo de quadros individuais) que contém pelo menos um quadro
similar a este quadro. Uma técnica de programagao dindmica é utilizada para selecionar um
namero de quadros pré-especificados como quadros-chave. No entanto, a vantagem de utilizar
fragmentos de tamanho fixo em vez de uma lista de quadros nao é clara e nao é justificada neste
trabalho. Rong et al. (2004); Cooper e Foote (2005) fazem uma analogia entre a extragao de
quadros-chave e a extragao de palavras-chave para recuperacao de informacao textual através
do método TF-IDF (do inglés, Term Frequency — Inverse Document Frequency). Assim, para
um quadro ser considerado como um quadro-chave de uma tomada/cena, é necessario que
este tenha uma boa representatividade da tomada/cena, mas uma baixa representatividade
do video.

Este método apresenta como vantagem o fato de nao exigir que o quadro represente um
segmento continuo do video como nos métodos mudanca significativa do contetido e variancia
temporal semelhante, e portanto, pode gerar um conjunto de quadros-chave mais conciso. No
entanto, a dissimilaridade precisa ser computada para todo par de quadros, o que o torna
mais caro computacionalmente e, por isso, inadequado para aplicagdes em tempo-real e/ou
online. Além disso, o0 método exige uma métrica precisa de similaridade visual para fornecer

uma solugao 6tima.

3.2.4 Agrupamento (Clustering)

A técnica de agrupamento consiste na classificacdo nao-supervisionada de padroes em gru-
pos (clusters) (Jain et al., 1999). Esta abordagem trata os quadros como pontos no espago de
caracteristicas e supoe que os pontos representativos dos grupos gerados neste espago podem
representar os quadros-chave do video. A abordagem geralmente é divida em quatro passos,
listados a seguir. Os métodos existentes podem ser diferenciados pela forma como estes passos

sao implementados.

Pré-processamento de dados O pré-processamento dos dados de entrada tem como obje-
tivo melhorar a eficicia e a eficiéncia do processo de agrupamento. Xiong et al. (1997)
extraem os possiveis quadros-chave através do método mudanca significativa do con-
teido e os utiliza como entrada do algoritmo de agrupamento. Do mesmo modo,
Girgensohn e Boreczky (1999) usam como entrada um namero pré-definido de quadros,
0s quais sao largamente diferentes de pelo menos um dos quadros adjacentes. Em
(Gibson et al.; 2002) e (Yu et al., 2004), cada quadro é transformado em auto-espagos
através da analise de componentes principais (do inglés, Principal Component Analysis
— PCA) e do kernel PCA, respectivamente. O objetivo desta transformacgao é reduzir a

dimensao do espago dos dados, mantendo as variagoes significativas dos dados originais.

Agrupamento de dados As técnicas comuns de agrupamento e suas variagoes podem ser
aplicadas aos dados para identificar possiveis grupos. Xiong et al. (1997); Zhuang et al.
(1998) usam uma técnica de agrupamento seqiiencial que atribui o quadro a um grupo
existente se a similaridade entre eles for maxima e superior a um limiar, e cria um novo

grupo caso contrario. Girgensohn e Boreczky (1999); Ciocca e Schettini (2006) aplicam
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o algoritmo hierarquico complete-link, Hanjalic e Zhang (1999) utilizam o algoritmo par-
ticional k-means, Yu et al. (2004) empregam o algoritmo de agrupamento fuzzy c-means,
Hadi et al. (2006) usam o algoritmo k-medoid. Gibson et al. (2002) utilizam modelos
de mistura gaussiana (do inglés, Gaussian Mizture Models — GMM), onde o nimero
de componentes (ou seja, o numero de quadros-chave) que melhor representa os gru-
pos é calculado através de um processo iterativo baseado em um limiar de semelhanca
méxima. Mundur et al. (2006) geram os grupos através da triangulagao de Delaunay.
Furini et al. (2007) utilizam uma versao melhorada do algoritmo furthest-point-first para

obter os grupos.

Filtragem de grupos Uma vez que os grupos resultantes podem apresentar ruidos e/ou o
proprio grupo pode nao ser suficientemente significativo, os quadros-chave nao sao ex-
traidos de todos os grupos. Zhuang et al. (1998) consideram apenas os grupos que sejam
maiores que a média do tamanho dos grupos. Girgensohn e Boreczky (1999) sugerem
que o grupo deve conter pelo menos uma seqiiéncia ininterrupta de quadros com uma
duracao minima para garantir que artefatos do video e outros eventos nao-significativos
nao sejam representados pelos quadros-chave. Em (Uchihashi et al., 1999), a filtragem
dos grupos é realizada através de uma pontuagao computada a partir do tamanho dos

grupos e suas caracteristicas comuns.

Extragao dos pontos representativos de cada grupo A solu¢do mais comum e intui-
tiva é selecdo do ponto mais préoximo do centréide do grupo como o ponto represen-
tativo do grupo, gerando assim o conjunto de quadros-chave do video (Zhuang et al.,
1998; Hanjalic e Zhang, 1999; Uchihashi et al., 1999; Gong e Liu, 2000; Yu et al., 2004;
Hadi et al., 2006; Mundur et al., 2006; Furini et al., 2007). Similarmente, os centroi-
des dos grupos sao os centros de cada componente GMM (Gibson et al.; 2002). Em
(Girgensohn e Boreczky, 1999), os quadros mais representativos de cada grupo sao se-

lecionados através de restrigoes temporais.

De acordo com Truong e Venkatesh (2007), os métodos de agrupamento sao bastante
empregados na extracao dos quadros-chave devido ao seu uso comum em anélise de dados.
Entretanto, uma vez que o significado seméantico dos grupos dos dados do video geralmente
apresentam alta varidncia intra-classe e baixa varincia inter-classe, a obten¢ao de sucesso
na extragao ¢ muito dificil. Trabalhos nessa area de pesquisa muitas vezes nao conseguem
avaliar adequadamente os resultados do processo de agrupamento. Além disso, as técnicas de
agrupamento geralmente nao sao apropriadas quando é necessério preservar a ordem temporal

do video.

3.2.5 Correlagao Minima entre Quadros-chave (Minimum Correlation
Among Keyframes)

Técnicas nessa abordagem geralmente lidam com a restricao da taxa de extracao de quadros-

chave e trabalham com a idéia que o conjunto de quadros-chave deve ter uma correlacao
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minima entre seus elementos (algumas vezes é considerada somente a correlagdo entre ele-
mentos sucessivos). O objetivo é selecionar os quadros que nao sao similares entre si. Di-
ferentes algoritmos sao utilizados para obter uma solugdo quase 6tima, tais como pesquisa
logaritmica (Doulamis et al., 1998), busca estocastica (Avrithis et al.; 1999), algoritmo gené-
tico (Doulamis et al., 2000) e algoritmo guloso (Liu e Kender, 2002b).

Apesar do critério da correlacio minima garantir um baixo nivel de redundancia dos
quadros-chave, este método nao apresenta bons resultados na presenga de outliers. Porter et al.
(2003) tentou resolver este problema representando o conjunto de quadros-chave como um ca-
minho em um grafo ponderado direcionado, no qual cada quadro do video corresponde a um
vértice do grafo e as arestas representam a correlagao entre dois quadros, que é computada
a partir de vetores dos movimentos. Este método requer que o primeiro e o tltimo quadro
pertencam ao conjunto de quadros-chave e a solucao 6tima, portanto, equivale ao caminho

mais curto entre o primeiro e o ultimo vértice/quadro.

3.2.6 Erro de Reconstrugao de Seqiiéncia (Sequence Reconstruction Error

~ SRE)

Esta técnica, também conhecida como erro de reconstrucao da tomada, mede a capacidade do
conjunto de quadros-chave reconstruir a seqiiéncia/tomada original do video. Geralmente, o
método é aplicado quando o ntmero de quadros-chave é definido previamente e a progressao
temporal é importante para uma aplicagao especifica.

Seja Z(t,R) uma funcao de interpolagao de quadros aplicada para a imagem inteira ou
algumas caracteristicas da imagem em um determinado tempo t na seqiiéncia do video V' do

conjunto de quadros-chave R. O SRE ¢é definido como:

n

E(V,R) =) D(fi.I(i,R)), (3.1)

i=1

onde f; é o i-ésimo quadro do video e D é a funcao que calcula a diferenca entre dois quadros.

Quanto melhor for a reconstrugao da seqiiéncia/tomada do video obtida através da in-
terpolacao dos quadros-chave, mais proximo da seqiiéncia/tomada original do video sera o
resultado. Da mesma forma, quanto melhor o algoritmo de selegao do conjunto de quadros-
chave, maior sera a capacidade de sumarizacao deste conjunto.

Entretanto, para encontrar uma solucao pratica, certas suposigoes sao feitas para a fungao
de interpolacdo de quadros Z e a medida de diferenga entre quadros D. Em (Hanjalic et al.,
1998; Liu e Kender, 2002a; Lee e Kim, 2003), cada quadro-chave f,, representa o segmento

(bi, bix1 — 1) do video, e a funcao de interpolagao ¢ definida como:
I(l,R) = f7"i <~ bt <1< bt+1. (32)

A fungao de erro de reconstrucao da seqiiéncia £(V,R), ilustrada pela regiao sombreada
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na Figura 3.7, é definida como:

n bi+171
EWV,R) = D(fi, Z(i,R) =Y Y D(fs fr); (3.3)
i=1 i=1 j=b;

onde k representa o nimero de quadros-chave (definido previamente) e a diferenca absoluta

de uma determinada caracteristica é utilizada para medir a diferenca entre duas imagens.

L
v

b r b r b_r., b r b

Quadros

Figura 3.7: Ilustracao do método Erro de Reconstrucao da Seqiiéncia (Truong e Venkatesh,
2007).

Segundo Li et al. (2004), uma solu¢do 6tima pode ser encontrada através de programagao
dindmica se for suposto que cada quadro-chave representa apenas os quadros seguintes. En-
tao, supondo que a solugao 6tima é obtida para um conjunto de quadros-chave de qualquer
tamanho, um algoritmo de busca por bissec¢ao pode ser aplicado para encontrar o conjunto
o6timo de quadros-chave, dado um determinado limite.

Uma solugao alternativa é proposta por Liu et al. (2004), onde em vez de usar um quadro-

chave para interpolar com os quadros, sao utilizados dois quadros-chave adjacentes.

3.2.7 Simplificagao de Curvas (Curve Simplification)

A abordagem simplificacao de curvas esta relacionada com as técnicas de agrupamento, uma
vez que também trata cada quadro do video como um ponto em um espago multidimensional.
No entanto, em vez de formar grupos, esta abordagem procura por um conjunto de pontos
tal que a remocgao de pelo menos um ponto altera a forma da curva que liga todos os pontos
através da ordem temporal destes. Alguns algoritmos padrao de simplificacdo de curvas sao
aplicados por DeMenthon et al. (1998); Latecki et al. (2001); Cali¢ e Izquierdo (2002).

Na Figura 3.8, é ilustrada essa abordagem. Seis quadros-chave 6timos sao selecionados

a partir do método de simplificacdo de curvas. Se o quadro-chave g9 for substituido pelo
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quadro g3, este nao representard uma aproximacao da curvatura tao bem quanto quadro-

chave original, e por conseguinte, toda a curva serd menos representativa.

Curva dos

quadros
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Quadros-chave

Figura 3.8: Tlustra¢ao do método simplificacao de curvas (Truong e Venkatesh, 2007).

Assim como as abordagens mudanca significativa do contetdo, variancia temporal seme-
lhante, e erro de reconstrugao da tomada, os quadros-chave obtidos através da abordagem
simplificagdo de curvas dividem o video em segmentos de quadros continuos, preservando a
ordem temporal. Entretanto, além da abordagem nao ser eficiente, o conjunto gerado pode

apresentar redundéancias.

3.2.8 Eventos “Interessantes” (“Interesting” Events)

Métodos baseados em eventos “interessantes” tentam identificar os quadros que contém con-
tetdo seméantico relevante. A maioria dos trabalhos nesta categoria supde uma associagao
entre o “grau de importancia”’ do quadro e os padrdes de movimento nas proximidades do
quadro, e também contetdos especificos no video (por exemplo, faces humanas).

Dufaux (2000) propoem uma abordagem para o problema especifico de extrair um tnico
quadro-chave de todo o video. Inicialmente, a selecdo da tomada é efetuada de acordo com
alguns critérios, tais como a duragao da tomada, a atividade espacial e a probabilidade da pre-
senga de pessoas. Uma vez que a tomada mais representativa seja selecionada, Dufaux (2000)
sugere que o quadro-chave da tomada mais representativa seja selecionado de acordo com a
baixa movimentagao (para evitar artefatos gerados da codificagao do video), alta atividade
espacial e alta probabilidade da presenca de pessoas.

A extragao dos quadros-chave em (Liu e Kender, 2002¢) é restrita aos videos educacionais
e concentra-se em um tipo de cena especifica: notas de aulas manuscritas. Particularmente,
o contetido do video, e conseqlientemente a importancia de um quadro, é medido através da
quantidade de “pixels de tinta” do quadro. Um quadro ¢é selecionado como quadro-chave se
o quadro for claro, isto é, apresenta pequena variacao do contetdo dentro de uma janela de
tempo, e se for suficientemente diferente de todos os outros quadros claros.

Em (Liu et al., 2003), a extragdo dos quadros-chave é baseada nos padroes de movimento
de uma tomada. Os autores desenvolvem um modelo triangular de detecgao da energia do
movimento, no qual uma tomada ¢ dividida em subsegmentos de consecutivos padroes de

movimento de acordo com o processo de aceleracao e desaceleracao do movimento. Neste
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modelo, os quadros nos vértices do tridngulos sao selecionados como quadros-chave. Do mesmo
modo, Han e Kweon (2005) extraem os quadros-chave nos pontos de curvatura do grafico
descrito pelo movimento da camera. Entretanto, este modelo analisa a magnitude e a direcao
do movimento.

Embora estas técnicas possam funcionar bem para algumas configuragoes experimentais
especificas, o problema com estes métodos é que eles dependem fortemente de heuristicas
extraidas de observagoes empiricas de uma base de dados restrita. A complexidade e a irre-
gularidade nos padroes de movimento de uma tomada também podem tornar estas solucoes

ineficazes em seqiiéncias nao-testadas ou em dominios especificos.

3.3 Meétodos para Avaliacao de Resumos

Para obter avanco na érea de sumarizacao automatica de videos, ou em qualquer outro campo
de pesquisa, a eficacia e/ou eficiéncia de uma nova solugao deve ser avaliada, principalmente
em relagao aos métodos existentes. No entanto, a area de sumarizacao de video nao dispoe de
um modelo de avaliagao consolidado e a maioria das formas de avaliagdo propostas apresentam
graves deficiéncias, resultando em trabalhos com os seus préprios métodos de avaliagao, sendo
que na maioria das vezes nao sao realizadas comparacoes com as técnicas existentes. Em
parte, isto ocorre porque, diferentemente das outras areas de pesquisa, tais como deteccao e
reconhecimento de objetos, a avaliacao de resumos de videos nao é uma tarefa direta devido
& inexisténcia de um ground truth.

Segundo Truong e Venkatesh (2007), as principais formas de avaliagao de resumos sao
agrupadas em trés categorias: descricao dos resultados, métricas objetivas e avaliacao através

de usuarios.

3.3.1 Descricao dos Resultados

A descricao dos resultados é a forma mais simples de avaliacdo, pois nao realiza compa-
ragoes com outras técnicas. Neste tipo de avaliacao, os resumos gerados, que podem ser
descritos e/ou apresentados visualmente, sao utilizados para indicar se o método é adequado
para a sumarizagao de videos. Além disso, o método de descrigao dos resultados é utilizado
também para discutir a influéncia dos paradmetros do sistema ou a dindmica do video no
conjunto de quadros-chave extraido (Zhuang et al.; 1998; Hanjalic et al., 1998; Zhang et al.,
2003; Yu et al., 2004). Alguns trabalhos tentam, de forma descritiva, explicar e ilustrar as
vantagens de seus respectivos métodos comparando-os com outros existentes (Joshi et al.,
1998; Vermaak et al.; 2002). Esse método de avaliagdo demonstra ser bastante subjetivo e

dificilmente fornece justificativa solida da validade da técnica de sumarizagao proposta.

3.3.2 Meétricas Objetivas

Na avaliagdo por métricas, para técnicas de extracao de quadros-chave, a métrica é, geral-

mente, uma funcao de confianca computada a partir do conjunto de quadros-chave extraidos
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e da seqiiéncia original dos quadros (Chang et al., 1999; Liu e Kender, 2002b). Essa métrica
é utilizada para comparar o conjunto de quadros-chave produzido por diferentes métodos, ou
por um tnico método, mas com diferentes parametros.

Comumente, a qualidade do resumo é também medida em termos de precisao (precision)
e revocagao (recall). Em (Lee e Hayes, 2003), a precisao (P) e a revocagao (R) sao definidas,

respectivamente, como:

p—_"c e R— nc

ne +ng ne+ny’

onde no representa o nimero de quadros-chave corretamente selecionados, ny o ntmero de
quadros-chave incorretos (falsos negativos) e ny o ntimero de quadros-chave nao selecionados
do conjunto de quadros-chave correto (falsos positivos). Esse conjunto é obtido a partir dos
quadros-chave gerados automaticamente e da eliminagao manual dos quadros-chave similares.
O numero de quadros-chave resultante corresponde ao conjunto de quadros-chave corretos.

Além disso, alguns trabalhos definem as métricas de avaliagao, como ocorre em (Gong e Liu,
2003; Fauvet et al., 2004; Mundur et al., 2006). Por exemplo, Mundur et al. (2006) definem
trés métricas para avaliar a qualidade dos resumos: fator de importéancia, fator de compressao
e fator de sobreposi¢ao. A primeira métrica denota a importancia do conteido representado
por cada grupo através do ntimero de quadros do grupo. A segunda métrica quantifica a rela-
¢ao entre o nimero de quadros do resumo e do video. A terceira métrica é utilizada para fazer
uma comparacao significativa entre os resumos gerados pela técnica proposta e os resumos do
Open Video.

A avaliagao por métricas objetivas é bastante aplicada para medir a qualidade dos resumos.
Contudo, nao ha uma justificativa experimental de que estas métricas sejam tao boas quanto

o julgamento humano.

3.3.3 Avaliacao através de Usuarios

A avaliacao através de usuérios, como o préprio nome sugere, é realizada por usuéarios que
julgam a qualidade dos resumos gerados. Este tipo de avaliacdo é empregado em diversos
trabalhos, tais como (Dufaux, 2000; Yahiaoui et al., 2001; Ma et al., 2002; Liu et al., 2003;
Furini et al., 2007; Guironnet et al., 2007; Wang et al., 2007).

Em (Dufaux, 2000) o quadro-chave, que representa todo o video, é classificado como “bom”,
“satisfatorio” ou “ruim”. Este método demonstrou ser mais eficaz do que a selecdo do quadro
central do video como quadro-chave. De modo semelhante, em (Ma et al., 2002; Liu et al.,
2003), os quadros-chave sao avaliados como (“bom”, “neutro” ou “ruim”) e (“bom”, “aceitével”
ou “ruim”), respectivamente. Em (Ma et al., 2002), 20 usuarios avaliam cada quadro-chave de
cada tomada. O método proposto nao foi comparado com outras técnicas. Diferentemente, em
(Liu et al., 2003), 10 usuérios avaliam o conjunto de quadros-chave extraido de cada tomada.

Estes s@o questionados se o conjunto representam bem o conteudo da tomada. A técnica

proposta também nao foi comparada com outros métodos.
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No método de avaliagao proposto por Yahiaoui et al. (2001), inicialmente o resumo de um
video é apresentado aos usuérios. Em seguida, um segmento do video utilizado, escolhido
aleatoriamente, ¢ mostrado aos usuarios. Estes sao questionados se o segmento originou o
resumo. A resposta deve ser positiva se pelo menos uma imagem do segmento € similar a uma
imagem do resumo. A probabilidade de uma resposta correta é usada para medir a qualidade
do resumo. O método de avaliagao nao foi comparado com outros métodos.

Furini et al. (2007) avaliam seus resumos através de um conjunto de 20 pessoas que devem
responder se o resumo gerado representa bem o video original. Para isso, é proposta uma escala
de 1ab (1="“uim” 2= “pobre”, 3 = “satisfatorio”, 4 = “bom”, 5 = “excelente”). A média da
opiniao das pessoas indica a qualidade do resumo. Os autores comparam os seus resultados
com os resumos apresentados em (Mundur et al., 2006) e os resumos disponiveis do Open
Video.

Wang et al. (2007) apresentam uma avaliagao similar ao método proposto por Furini et al.
(2007). Os autores também utilizam uma escala de 1 (definitivamente “NAO”) a 5 (definitiva-
mente “SIM”) para medir a qualidade do resumo. Neste caso, os resumos sao avaliados através
de um conjunto de 10 estudantes, os quais respondem a diversas questoes. Para cada video sao
gerados quatro tipos de resumos: Pictorial (Yeung e Leo, 1997), Booklet (Hua et al., 2005),
Grid View e Video Collage (técnica proposta).

As formas propostas de avaliagao através de usuérios citadas anteriormente apresentam
intrinsecamente um alto grau de subjetividade, pois consistem no fato de estimar a qualidade
do resumo de acordo com uma escala definida. Ou seja, os usuarios sao questionados se
o resumo “estd bom” ou “ndo estd bom”. Com a finalidade de reduzir essa subjetividade,
Guironnet et al. (2007) propéem que os usudrios criem o resumo do video manualmente, em
vez de avaliar os resumos gerados por alguma técnica. A partir dos resumos montados pelos
usuéarios (neste caso, 12 usuérios), um resumo “6timo” é construido automaticamente e este é
comparado com os resumos gerados por diferentes técnicas.

Dentre as formas de avaliacao, a avaliacao através de usuarios é a mais realista, princi-
palmente quando os quadros-chave sao extraidos para tarefas que implicam interagdo com
usuario, tal como navegacao. No entanto, ainda nao é a mais amplamente aplicada devido a

dificuldade de estrutura-la e de tratar a subjetividade inerente a este tipo de avaliagao.

3.4 Consideracoes

O processo de produgao automética de resumos estaticos de videos é composto, basicamente,
por duas etapas: 1) segmentagdo do video e 2) extragdo dos quadros-chave. Durante as
duas ultimas décadas, diferentes técnicas foram desenvolvidas para solucionar o problema da
sumarizagao automatica de videos. Neste capitulo foram revistas as principais técnicas e foram
listadas suas vantagens e desvantagens. Além disso, também foram abordados os métodos
para avaliacao de resumos encontrados na literatura. A metodologia proposta, apresentada
no proximo capitulo, integra as vantagens dos conceitos empregados por alguns trabalhos e

propoem solugoes para as deficiéncias observadas.



Capitulo 4
Metodologia Proposta

Neste capitulo, é descrita a metodologia aplicada no presente trabalho para gerar resumos
estaticos de videos e os métodos de avaliagao propostos para estimar a qualidade dos resumos
produzidos. O capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 4.1, é descrita a aborda-
gem proposta para sumarizacao de videos e cada um dos seus passos é detalhado nas subsecoes

seguintes; e na Secao 4.2, sdo apresentadas as formas de avaliagdo de resumos propostas.

4.1 Meétodo Proposto para Sumarizacao de Video

Na Figura 4.1, é apresentado o esquema geral do método proposto para sumarizacao de
video. Inicialmente, o video é segmentado em quadros (passo 1). No passo 2, sdo extraidas as
caracteristicas visuais presentes nos quadros, que serao utilizadas para a descri¢ao do contetido
do video. Nessa etapa, é utilizada uma subamostra dos quadros que compodem o video.

I contidos na subamostra sao eliminados. Em seguida,

Além disso, os quadros inexpressivos
os quadros sao agrupados por meio de uma abordagem de classificagdo nao-supervisionada
(passo 3). No passo 4, o quadro-chave de cada grupo ¢é identificado. Para gerar o resumo
estéatico (passo 5), os quadros-chave semelhantes sao eliminados com o propésito de manter a
qualidade do resumo. E por fim, os quadros-chave sao dispostos em ordem cronologica para

facilitar o entendimento visual do resultado. Cada um destes passos é detalhado a seguir.

PR By
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Figura 4.1: Diagrama da metodologia proposta para gerar resumos estaticos de videos.

!Quadros inexpressivos sdo quadros monocromaticos, que geralmente ocorrem devido a efeitos de fade-in
ou fade-out ou devido ao uso de flashes.

33
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4.1.1 Segmentacao do Video

Na literatura, a segmentacao do video em tomadas é largamente utilizada como etapa inicial
na geragao de resumos (veja a Sec¢ao 3.1). Entretanto, a abordagem baseada em tomadas pode
apresentar redundancias, uma vez que diferentes tomadas podem conter contetido similar. Por
exemplo, em videos de noticias ou documentéarios, o apresentador pode aparacer varias vezes
em diferentes tomadas e conseqlientemente quadros semelhantes podem compor o resumo.
Na Figura 4.2, sao ilustradas diferentes tomadas para um mesmo video. Pode-se notar que
estas sao bastante similares e que o resumo apresentard redundéncias, caso este seja formado

pelos quadros-chave extraidos de cada tomada.

(d) Quadros 2522 a 2528

Figura 4.2: Diferentes tomadas do video Senses And Sensitivity, Introduction to Lecture 2
(disponivel via Open Video).

Outro aspecto em relagao a segmentagao do video em tomadas é a propria identificagao
das tomadas. Apesar do campo ter avancado bastante, a delimitagao das tomadas em video
ainda é um problema nao resolvido. Sendo assim, caso as tomadas nao sejam identificadas de
forma correta, a qualidade do resumo pode ser prejudicada, pois, a depender da segmentacao,
o resumo pode apresentar informagoes redundantes (por exemplo, quando uma tomada ¢ se-
parada em duas ou mais tomadas) ou nao apresentar uma informagao relevante (por exemplo,
quando duas ou mais tomadas sdo identificadas como uma tnica tomada).

Diante desses fatores, em vez de segmentar os videos em tomadas, a abordagem empregada
neste trabalho separa os videos em quadros. Além disso, o método proposto ndo analisa todos
os quadros do video, mas apenas um subconjunto (uma amostragem).

Como se sabe, um video é composto por uma seqiiéncia de quadros. Para assegurar que os
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seres humanos nao percebam qualquer descontinuidade no fluxo de quadros, é necessaria uma
taxa de pelo menos 25 quadros por segundo (Hammoud, 2006), o equivalente & 90.000 ima-
gens em uma hora de video. Assim, é intuitivamente 6ébvio que, para uma taxa de quadros de
25 fps, os 25 quadros mostrados a cada segundo contém informagao redundante. Conseqiien-
temente, nao é necessario analisar todos os quadros do video para gerar os resumos com
qualidade. Diferentes taxas de amostragem sao experimentadas neste trabalho. Os resultados

sao apresentados no Capitulo 5.

4.1.2 Extracao de Caracteristicas

Imagens podem ser descritas por caracteristicas como cor, forma e textura. A cor, por ser
uma caracteristica intrinseca das imagens, possui um papel muito importante na representa-
gao destas (Stehling et al., 2002). Neste trabalho sao utilizadas as caracteristicas de cor da
imagem. Para gerar o vetor de caracteristicas sao utilizadas ferramentas simples para descre-
ver o contetdo visual dos quadros: histograma de cor normalizado ou perfil de linha (vertical,
horizontal e diagonal) (veja a Segao 2.2.1).

O histograma de cor representa a distribuigdo da freqiiéncia de ocorréncia dos valores cro-
maticos em uma imagem. Ele pode ser descrito computacionalmente através de uma estrutura
de dados unidimensional. O tamanho desta estrutura deve ser igual ao niimero de cores pos-
sfveis no modelo de cor utilizado para representar a imagem. Considerando que imagens
coloridas tipicamente tém as cores representadas em um modelo de cor com 256 niveis para
cada canal de cor, o que resulta em 256 x 256 x 256 = 16.777.216 cores distintas, uma redugao
se faz necessaria para viabilizar a aplica¢ao do algoritmo de agrupamento (proximo passo da
metodologia proposta). Para isto, optou-se por fazer a quantizacao das cores utilizadas na
representacao das imagens. A quantidade de cores quantizadas para representar cada canal
de cor é determinada pelo parametro ndmero de cores quantizadas. Os testes relativos aos
modelos de cores (veja a Sec¢ao 2.2.1) sao realizados com os modelos de cores RGB e HSV.

O perfil de linha representa os valores crométicos presentes em uma determinada linha da
imagem. Como uma linha da imagem nao é suficiente para identificar a similaridade entre as
imagens, ¢ analisado mais de um perfil de linha para cada imagem. O ntmero de perfis de
linha analisado é determinado pelo parametro intervalo entre perfis de linha. Por exemplo,
se o valor do parametro for igual a 10, entao sera gerado o perfil de linha da imagem a cada

10 linhas. Os testes sao realizados com o modelo de cor RGB.

4.1.3 Eliminagao de Quadros Inexpressivos

Os quadros do video que sao considerados inexpressivos sao os quadros monocromaéticos, que
geralmente ocorrem no video devido a efeitos de fades ou devido ao uso de flashes.

A eliminagao destes quadros € feita através de um procedimento bastante simples: o calculo
do desvio padrao dos valores do vetor de caracteristica. Como o desvio padrao dos valores, no
caso dos quadros monocrométicos, é igual a zero ou um namero préximo de zero, pois pode

ocorrer casos em que o quadro nao seja completamente de uma mesma cor, mas pode ser
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considerado como um quadro inexpressivo, basta eliminar os quadros que apresentam estes
valores.

Esse passo é aplicado também no trabalho desenvolvido por Furini et al. (2007). Diferen-
temente do presente trabalho, que emprega esse passo como uma etapa de pré-processamento
dos quadros, Furini et al. utilizam-no como poés-processamento dos resumos, eliminando os
quadros inexpressivos que podem ter sido selecionados pelo algoritmo de agrupamento. No
entanto, nao é razoavel utilizar estes quadros no processo de agrupamento, ja que eles sao
considerados inexpressivos. Por este motivo, a eliminacao destes quadros é realizada anteri-

ormente & etapa de agrupamento neste trabalho.

4.1.4 Técnica de Agrupamento

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo de agrupamento k-means (MacQueen, 1967). Con-
forme descrito na Segao 2.3.2, este método requer a definigdo prévia do nimero de grupos (k).
Para se determinar k automaticamente, as caracteristicas de cor sao utilizadas. Além do
procedimento proposto ser simples, ele apresenta de forma rapida uma estimativa razoavel do
nimero de grupos que melhor representa o contetido do video.

O método proposto para determinar o nimero de grupos, o algoritmo k-means e as mo-

dificagoes realizadas neste sao apresentados a seguir.

Determinacao do Niumero de Grupos (k)

O ntimero de grupos k é obtido por meio da distancia Euclidiana par-a-par entre os vetores
de caracteristicas (extraidos anteriormente) dos quadros consecutivos do video. E importante
ressaltar que a distancia é aplicada na subamostragem de quadros (obtidos no passo inicial),
em vez de todos os quadros do video. A determinacao de k baseia-se no limiar 7, que define a
ocorréncia de variagao do contetido da seqiiéncia do video. Caso a distancia entre quaisquer
dois quadros consecutivos seja maior que 7, entdo k é incrementado. O valor de k utilizado,
obtido por meio de testes experimentais, foi 0,5.

Na Figura 4.3, é mostrado um exemplo de como as distancias entre os quadros sao dis-
tribuidas ao longo do tempo. Pode-se observar que existem instantes de tempo nos quais a
distancia entre os quadros consecutivos apresentam uma variagao alta (correspondendo aos
picos), enquanto existem longos periodos nos quais a variagao entre as distancias ¢ pequena
(correspondendo a regides densas). Geralmente, os picos correspondem aos movimentos brus-
cos no video ou a uma mudanca de cena, enquanto que as regioes densas de quadros cor-
respondem aos quadros similares. Assim, os quadros entre os picos podem ser considerados
conjuntos de quadros similares e o nimero de picos equivale a quantidade de conjuntos. Ou
seja, o numero de grupos (k) é dado pelo namero de picos.

E importante ressaltar que o método para determinacdo do nimero de grupos, apresen-
tado neste trabalho, é baseado na forma mais comum de deteccao dos limites de tomadas
(Guimaraes, 2003), pois o valor de k é incrementando a cada variagao significativa do con-

tetdo da seqiiéncia do video.
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Figura 4.3: Distancia entre pares consecutivos de uma amostra de quadros para o video The
Great Web of Water, segment 02 (disponivel via Open Video).

Algoritmo k-means

O k-means (veja Segao 2.3.2) foi adotado por ser uma abordagem simples, bastante di-
fundida e por fornecer bons resultados no processo de classificacdo nao-supervisionada de
dados (Duda et al., 2001). No entanto, outra forma de alocagao dos quadros nos k grupos foi
aplicada a fim de melhorar o desempenho e obter resultados mais eficazes.

Para facilitar o processo de agrupamento, os quadros sao alocados nos grupos de forma
seqiiencial, em vez de alocé-los de forma aleatoria. Por exemplo, suponha k& = 6 e que o
conjunto de amostragem do video contém 60 quadros. Para distribuir os 60 quadros nos
6 grupos, os quadros sao alocados igualmente de forma seqiiencial por grupo. Ou seja, os
primeiros 10 quadros sao alocados no primeiro grupo, em seguida os proximos 10 quadros sao
alocados no segundo grupo e assim sucessivamente. Este procedimento é empregado porque
os quadros consecutivos da seqiiéncia muito provavelmente apresentam alguma similaridade

entre si, sendo portanto bons candidatos a permanecerem no mesmo grupo.

4.1.5 Identificagcao dos Quadros-chave

Uma vez que os grupos tenham sido formados, o proximo passo consiste em identificar os
quadros-chave. Antes desta identifica¢ao, uma estratégia proposta por Zhuang et al. (1998),
e aplicada por Camara-Chavez (2007), é apenas a sele¢cdo dos grupos grandes o suficiente
para ser um grupo-chave. Segundo Zhuang et al. (1998), um grupo é grande o suficiente se o
seu tamanho é maior que N/k, onde N representa o numero de quadros analisados do video
e k é o ntimero de grupos, ou seja, N/k representa a média do tamanho dos grupos. Para
cada grupo-chave, o quadro mais proximo do centroéide do grupo-chave é selecionado como
quadro-chave.

Neste trabalho, a identificagao dos quadros-chave baseia-se nesta idéia. Um grupo é consi-
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derado como grupo-chave se o seu tamanho é maior que N/2k, a metade da média do tamanho
dos grupos. Este valor foi aplicado por ser um ponto de corte menos brusco que a média do
tamanho dos grupos. Da mesma forma, para cada grupo-chave, o quadro mais proximo do
centréide do grupo-chave é selecionado como o quadro mais representativo. Para medir a
proximidade entre os quadros e o centroéide é utilizada a distancia Euclidiana.

Os resumos produzidos no presente trabalho sao obtidos com e sem a aplicagdo desta

estratégia de selecao dos grupos-chave. A anélise dos resultados é apresentada no Capitulo 5.

4.1.6 Eliminacao dos Quadros-chave Semelhantes

O objetivo desta etapa consiste em eliminar possiveis quadros-chave semelhantes. Para isso,
os quadros-chave sdo comparados entre si de acordo com a caracteristica extraida (histograma
de cor ou perfil de linha). A semelhanca é baseada em um limiar 7, o mesmo utilizado para
determinar o namero de grupos. Caso o valor medido seja menor que 7, entdo o quadro-chave
é eliminado. Em seguida, os quadros-chave resultantes sao dispostos em ordem cronologica

para facilitar o entendimento visual do resumo.

4.2 Avaliagcao dos Resumos

Os métodos de sumarizacao automaética de videos devem ser avaliados para verificar a re-
levancia dos quadros-chave selecionados. Apesar do problema de sumarizacao esteja sendo
intensamente investigado, nao existe um padrao ou um método ideal para avaliar a qualidade
dos resumos produzidos (Money e Agius, 2008).

Neste trabalho, a avaliacao é realizada de forma subjetiva, isto é, através de usuérios.
Duas formas de avaliagdo sao propostas: pontuacao média de opinido e comparacao com os

resumos dos usuérios. Estas formas sao detalhadas a seguir.

4.2.1 Pontuacao Média de Opiniao (PMO)

Nesta maneira de avaliagdo, a qualidade dos resumos é medida através da pontuacao média
de opiniao, que corresponde a opiniao ou grau de satisfagdo médio de um conjunto definido
de pessoas quanto & qualidade do resumo produzido por um sistema de sumarizagao de vi-
deo, dentro de uma determinada escala, que varia de 1 a 5 (1 = “ruim”, 2 = “pobre”, 3 =
“satisfatorio”, 4 = “bom”, 5 = “excelente”).

Diferentemente da maioria das abordagens propostas, nas quais os usuarios avaliam o
conjunto de quadros-chave, tais como (Furini et al.; 2007; Wang et al., 2007); na avaliacao
proposta, cada quadro-chave é avaliado separadamente, isto é, a relevancia de cada quadro-
chave é medida independentemente dos outros quadros-chave que compoem o resumo. Assim,
objetiva-se obter uma avaliagao quantitativa da qualidade, viabilizando a comparacao direta
entre diferentes métodos.

Na Figura 4.4, ¢ ilustrada a avaliagao proposta para a sumarizacao de video. No passo 1,

diferentes resumos sao gerados por diversas técnicas para um mesmo video. Em seguida
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(passo 2), todos os quadros-chave que compoem os resumos sao apresentados aos usuarios.
Estes devem atribuir um valor, de acordo com a escala definida, para cada quadro-chave. Este
valor representa a opiniao do usuario quanto a relevancia do quadro-chave na identifica¢ao do
contetido do video. E importante ressaltar que a atribuicdo dos valores ¢ feita sem a distin¢ao
entre os resumos, isto é, o usuario avalia cada quadro-chave sem saber a qual resumo o quadro-
chave pertence. E por fim (passo 3), a pontuac¢ao média para cada resumo é computada através

da seguinte férmula:

soma da pontuacao dos quadros—chave

PMO = (4.1)

numero total de quadros—chave

“’»’nﬁ%%“

Figura 4.4: Diagrama do método de avaliacao de resumos através da pontuacao média de
opiniao.

4.2.2 Comparagao com os Resumos dos Usuarios (CRU)

Neste modo de avaliacao, os resumos dos videos sao criados manualmente pelos usuarios e sao
comparados com os resumos produzidos automaticamente. Deste modo, o resumo do usuério
é tomado como referéncia. O objetivo deste método é reduzir a subjetividade presente na
tarefa de avaliagao de resumos e obter comparagoes dos resultados de forma mais realista.

Esta forma de avaliacao é similar ao método proposto por Guironnet et al. (2007), no
qual a partir dos resumos criados pelos usuérios, um resumo “6timo” é construido automati-
camente e este é comparado com os resumos gerados por diferentes técnicas. No entanto, esta
construgao nao corresponde ao verdadeiro resumo do usuério, pois os resumos de n usuarios
sao condensados em um tnico resumo, o resumo “6timo”. Conseqiientemente, certos quadros-
chave que um determinado usuério colocou no seu resumo podem nao pertencer ao resumo
“6timo”, como também o contrario pode acontecer.

Diferentemente, a avaliacdo proposta compara cada resumo do usuério com os resumos

produzidos automaticamente, assim mantendo intacta a opinido do usuario. A comparacao
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é realizada quadro a quadro, comparando os histogramas de cor no espaco HSV, utilizando
apenas o canal H. A distancia entre os histogramas é medida através da distancia de Ma-
nhattan (Equacao 2.2). Dois quadros sao considerados semelhantes, se a distancia entre eles
for menor que um limiar pré-determinado ¢. O valor do limiar utilizado, obtido por meio de
testes experimentais, foi 0, 5.

Na Figura 4.5, é ilustrado o método de avaliagao proposto. No passo 1, os quadros do video
(uma subamostragem) sao apresentados aos usuérios. Estes devem selecionar os quadros que,
em sua opiniao, conseguem representar o conteido do video de forma concisa. Nao ha limite
minimo e nem limite méximo de quadros que podem ser selecionados. Em seguida (passo 2),
os resumos dos usuérios sdo comparados com os resumos produzidos automaticamente. A
qualidade do resumo produzido (passo 3) é dada pela taxa de acerto CRUgcerto € pela taxa

de erro CRU;.», descritas através das equagoes a seguir.

CRUacerto = nLA’ (42)
nNRrRU

CRU, .y, — “NCA (4.3)
nNRrRU

onde ng 4 corresponde ao ntumero de quadros-chave casados do resumo automatico, nyc4 cor-
responde ao ntumero de quadros-chave nao-casados do resumo automatico e ngry corresponde

ao numero total de quadros-chave do resumo do usuario.

ki
Resumo do Usuario m _ g

* Acertos

- e

Quadros-chave ndo-casados
do resumo do usuéario

Quadro-chave nédo-casado
do resumo automaético

Resumo Automético

® ®

Figura 4.5: Diagrama do método de avaliacdo de resumos através da comparacao com os
resumos dos usuarios.

O valor de CRU et varia de 0 (nenhum quadro-chave do resumo automaético casa com
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os quadros-chave do resumo do usudrio, ou vice-versa) a 1 (todos os quadros-chave do resumo
do usuério casam com os quadros-chave do resumo automéatico). Observe que CRUyeerto = 1
nao significa necessariamente que todos os quadros-chave dos resumos (automético e usuario)
sao casados. Ou seja, se npy < nra (nga corresponde ao numero total de quadros-chave
do resumo automatico), para CRUyeerio = 1, entao determinados quadros-chave do resumo
automatico nao serao casados.

No caso de CRU;;yp, 0 valor varia de 0 (todos os quadros-chave do resumo automatico
casam com os quadros-chave do resumo do usuério) a nr4/nry (nenhum quadro-chave do
resumo automatico casa com os quadros-chave do resumo do usuério, ou vice-versa).

A qualidade mais alta é obtida quando CRUgeerto = 1 € CRUgpro = 0, ou seja, todos
os quadros-chave do resumo automéatico casam com todos os quadros-chave do resumo do

usuario.

4.3 Consideragoes

Neste capitulo, foram apresentadas a metodologia proposta para produzir resumos estaticos de
videos e as formas de avaliacao empregadas para medir a qualidade dos resumos produzidos.
Como pode ser visto no proximo capitulo, os experimentos realizados durante a elaboracgao
deste trabalho mostraram que a abordagem proposta prové resultados com qualidade superior

as demais abordagens encontradas na literatura.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos pela abor-
dagem proposta. O capitulo estd organizado da seguinte forma: na Secao 5.1, é descrita a
base de dados utilizada, o repositorio de videos Open Video; na Secao 5.2, é apresentada a fer-
ramenta ffmpeg, a qual foi utilizada para separar o video em quadros; e por fim, na Sec¢ao 5.3,

sao mostrados os experimentos realizados e sao analisados os resultados alcancados.

5.1 Open Video

O repositorio de videos Open Video! (OV) foi desenvolvido na Universidade da Carolina do
Norte em Chapel Hill. O OV comegou em 1998 com a digitalizagao de cerca de 195 videos.
Logo em seguida, mais videos foram adicionados no repositério. A maioria dos videos fo-
ram disponibilizados pela Biblioteca de Video Digital Informedia? (Informedia Digital Video
Library), pelo Instituto Médico Howard Hughes® (Howard Hughes Medical Institute), pelo
Arquivo de Prelinger? (Prelinger Archive) e pelas agéncias do governo americano, tais como
a Administracio Nacional de Arquivos e Registros® (National Records and Archives Adminis-
tration) e a NASAS (sigla em inglés de National Aeronautics and Space Administration).
Atualmente, o repositorio possui cerca de 4000 videos, que estao classificados de acordo
com o formato (MPEG-1, MPEG-2, MPEG—4, QuickTime, RealMedia), o género (documen-
tario, educacional, efémero, histérico, video-aula, entre outros), o tempo total de duragao
(menos de 1 minuto, 1 a 2 minutos, 2 a 5 minutos, 5 a 10 minutos e mais de 10 minutos), a
cor (colorido ou preto e branco) e o audio (com audio ou mudo). O OV também disponibiliza
os resumos (estaticos e dinamicos) dos videos, os quais foram obtidos a partir da aplicagao do
algoritmo desenvolvido por (DeMenthon et al.; 1998) e algumas interven¢oes manuais para

refinar os resultados.

Yhttp://www.open-video.org
2http://www.informedia.cs.cmu.edu
Shttp://www.hhmi.org
*http://www.archive.org/details/prelinger
Shttp://www.archives.gov
Shttp://www.nasa.gov

42



5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 43

No presente trabalho, todos os videos utilizados estao no formato MPEG-1, com resolugao
352 x 240 pizels a 30 quadros por segundo, abrangem diversos géneros (documentario, educa-
cional, efémero e video-aula), com tempo total de duragao variando entre menos de 1 minuto
e aproximadamente 4 minutos, sao coloridos e possuem audio.

A avaliagao final da metodologia proposta foi feita em 50 videos do OV. Estes videos sao os
mesmos utilizados nos trabalhos desenvolvidos por Mundur et al. (2006) e Furini et al. (2007),
nos quais os resumos gerados por cada técnica estao disponiveis. Assim, os resumos produzidos
pela abordagem proposta sao comparados com os resumos criados pelos autores supracitados e
com os resumos do OV. Além disso, experimentos preliminares foram realizados em 20 outros
videos do OV, selecionados aleatoriamente, a fim de investigar como os parametros (taxa de
amostragem, ntimero de grupos (k), ntimero de cores quantizadas e intervalo entre perfis de
linha) influenciam no desempenho e na qualidade dos resumos produzidos pelo sistema de
sumarizacao de video proposto.

Nas Tabelas 5.1 e 5.2, sao listadas as informacoes dos videos utilizados nos experimentos.
Estes sao descritos através do c6digo, do nome, do ntimero total de quadros e do tempo total
de duragao do video, sendo que o campo nome das tabelas é composto por duas partes: o
rotulo dado ao video para facilitar na visualizagao das proximas tabelas e o nome original do

video.

Tabela 5.1: Videos utilizados nos experimentos preliminares.

Codigo Nome #Quadros Duracgao
347 v01 NASA 25th Anniversary Show, Segment 02 2.494 1:23
348 v02 NASA 25th Anniversary Show, Segment 03 4.267 2:22
349 v03 NASA 25th Anniversary Show, Segment 04 3.895 2:10
353 v04 NASA 25th Anniversary Show, Segment 08 2.775 1:32
6003 v05 Hurricanes and Computer Simulation 6.099 3:23
6024 v06 Drag Activity Part One 3.620 2:00
6059 v07 Model Testing 3.534 1:58
6079 v08 Computer Simulation 6.902 3:50
6116 v09 Aerosol Measurement and Remote Sensing 3.630 2:01
6121 v10 SAGE II and Picasso-Cena 3.609 2:01
6123 vll Aerodynamic Forces 3.302 1:50
6127 v12 Wind Tunnels 4.662 2:35
6177 vl83 Immune System 5.874 3:16
6189 v1l4 Flying a Plane 3.458 1:55
6345 vl5 Flight Pioneers 6.019 3:20
6381 v16 Astronauts in Space 3.269 1:49
6391 vl7 Space Suits 4.273 2:22
6394 v18 The Red Planet 4.306 2:23
6416 v19 Moon Phases 6.449 3:35

6559 v20 Oil Clean Up 3.537 1:58
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Tabela 5.2: Videos utilizados nos experimentos.

Codigo Nome #Quadros Duracao
614 v21 The Great Web of Water, segment 01 3.279 1:50
615 v22 The Great Web of Water, segment 02 2.118 1:11
670 v23 The Great Web of Water, segment 07 1.745 0:59
684 v24 A New Horizon, segment 01 1.806 1:01
685 v25 A New Horizon, segment 02 1.797 1:00
686 v26 A New Horizon, segment 03 6.249 3:29
687 v27 A New Horizon, segment 04 3.192 1:47
689 v28 A New Horizon, segment 05 3.561 1:59
690 v29 A New Horizon, segment 06 1.944 1:05
661 v30 A New Horizon, segment 08 1.815 1:01
663 v31 A New Horizon, segment 10 2.517 1:24
635 v32 Take Pride in America, segment 01 2.691 1:30
637 v38 Tuake Pride in America, segment 03 3.261 1:49
4586 v34 Digital Jewelry: Wearable Technology for Every Day Life 4.204 3:00
4923 v85 HCIL Symposium 2002 — Introduction, segment 01 2.336 1:18
422 v36 Senses And Sensitivity, Introduct. to Lecture 1 presenter 4.221 2:20
425 v37 Senses And Sensitivity, Introduct. to Lecture 2 3.411 1:53
430 v38 Senses And Sensitivity, Introduct. to Lecture 3 presenter 4.566 2:32
538 v39 Senses And Sensitivity, Introduct. to Lecture 4 presenter 5.249 2:55
719 v40 Ezotic Terrane, segment 01 2.940 1:38
720 v41 FExotic Terrane, segment 02 2.776 1:32
721 v42 Ezotic Terrane, segment 03 2.676 1:29
722 v43 FExotic Terrane, segment 04 4.797 2:40
724 v44 Fxotic Terrane, segment 06 2.425 1:21
726 v45  Exotic Terrane, segment 08 2.428 1:21
731 v46 America’s New Frontier, segment 01 3.591 1:59
733 v47 America’s New Frontier, segment 03 2.166 1:12
734 v48 America’s New Frontier, segment 04 3.705 2:03
737 v49 America’s New Frontier, segment 07 3.615 2:00
740 v50 America’s New Frontier, segment 10 4.830 2:41
744 v51 The Future of Energy Gases, segment 03 2.934 1:37
746 v52 The Future of Energy Gases, segment 05 3.615 2:00
750 v583 The Future of Energy Gases, segment 09 1.884 1:02
753 v54 The Future of Energy Gases, segment 12 2.886 1:36
785 v55  Oceanfloor Legacy, segment 01 1.740 0:58
786 v56  Oceanfloor Legacy, segment 02 2.325 1:17
788 v57 Oceanfloor Legacy, segment 04 3.450 1:55
792 v58  Oceanfloor Legacy, segment 08 3.186 1:46
793 v59  Oceanfloor Legacy, segment 09 2.106 1:10
803 v60 The Voyage of the Lee, segment 05 2.094 1:09
813 v61 The Voyage of the Lee, segment 15 2.277 1:15
814 v62 The Voyage of the Lee, segment 16 2.619 1:27
838 v63 Hurricane Force — A Coastal Perspective, segment 03 2.310 1:17
839 v64 Hurricane Force — A Coastal Perspective, segment 04 5.310 2:57
850 v65  Drift Ice as a Geologic Agent, segment 03 2.742 1:31
852 v66  Drift Ice as a Geologic Agent, segment 05 2.187 1:12
853 v67 Drift Ice as a Geologic Agent, segment 06 2.425 1:30
854 v68 Drift Ice as a Geologic Agent, segment 07 1.950 1:05
855 v69 Drift Ice as a Geologic Agent, segment 08 3.618 2:00

857 v70 Drift Ice as a Geologic Agent, segment 10 1.407 0:46
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5.2 Ferramenta ffmpeg

Para a realizacao da etapa de separacao do video em quadros foi utilizada a ferramenta ffmpeg,
que é parte do projeto FFmpeg”. Este projeto foi desenvolvido na plataforma GNU /Linux,
mas pode ser compilado em outros sistemas operacionais (Apple Mac OS X, Microsoft Win-
dows e AmigaOS).

A ferramenta ffmpeg, implementada em linguagem C, permite fazer a extracao dos quadros
do video de forma simples, bastante rapida e via linha de comando. Além disso, permite fazer
a conversao de arquivos de video e dudio em diversos formatos, a conversao de taxas de
amostragem e o redimensionamento do video.

Esta ferramenta foi utilizada neste trabalho por se tratar de um software livre e princi-

palmente por realizar de maneira rapida a extracao dos quadros do video.

5.3 Experimentos

A apresentacdo dos experimentos esté dividida em duas partes: primeiro, sdo mostrados os
experimentos preliminares, os quais foram efetuados com os videos listados na Tabela 5.1; e
segundo, a partir da analise obtida dos experimentos preliminares, novos experimentos sao
executados utilizando os videos descritos na Tabela 5.2.

Os experimentos foram conduzidos em uma méquina com processador Intel® Core™ Duo
1.83 GHz, 2GB de memoria RAM, disco rigido Fujitsu com interface SATA-150 e rotagao de
5400 RPM, e sistema operacional Microsoft Windows XP. Para implementagao computacional
foi utilizada a linguagem de programacao C++ e o ambiente de programagao Microsoft Visual
Studio 2005.

5.3.1 Experimentos Preliminares

Nestes experimentos, a metodologia proposta para o processo de sumarizacao de video é apli-
cada de forma simplificada com o propoésito de facilitar a anélise dos parametros do algoritmo,
identificar possiveis problemas no método proposto e apontar outras solugées. A metodologia

simplificada é composta pelos passos descritos a seguir.

Passo 1 Segmentacao do video em quadros. Estes sao obtidos conforme a taxa de amos-
tragem utilizada. Isto é, o ntiimero total de quadros extraidos do video corresponde ao
nimero de quadros dividido pela taxa de amostragem aplicada. Diferentes taxas foram

analisadas.

Passo 2 Extracao das caracteristicas de cor presentes nos quadros. Nesta etapa sao aplicados

os métodos de histograma de cor e o perfil de linha (horizontal, vertical e diagonal).

Passo 3 Agrupamento dos quadros por meio do algoritmo k-means. A medida de similari-

dade utilizada é a distancia Euclidiana. Nesta etapa, os experimentos foram executados

"http://ffmpeg.mplayerhq.hu
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para diferentes valores de k (ntumero de grupos).
Passo 4 Identificagao dos quadros-chave. Para cada grupo, um quadro-chave ¢é identificado.

Passo 5 Eliminacao dos quadros-chave semelhantes e disposi¢cao dos quadros-chave restantes
em ordem cronologica para facilitar o entendimento visual do resultado. A qualidade dos

resumos ¢ estimada através da PMO (Pontuagao Média de Opiniao) (veja a Segao 4.2.1).

Analise da Taxa de Amostragem

Para analisar a taxa de amostragem, os experimentos foram realizados em oito videos
escolhidos aleatoriamente da amostra de 20 videos. Para cada taxa utilizada, a qualidade do
resumo e o tempo necessario para produzi-lo foram medidos com a finalidade de determinar
quantos quadros do video devem ser analisados. As taxas foram definidas de acordo com os
géneros dos videos utilizados nesses experimentos preliminares (documentario e educacional),
0s quais sao compostos por tomadas longas.

Na Tabela 5.3, sao apresentados os tempos de execucao para a geragao dos resumos uti-
lizando todos os quadros do video, um quadro a cada 30, 45, 60, 75 e 90 quadros. O tempo
necessario para segmentar os videos em quadros nao esta incluso na Tabela 5.3. Para criar os
resumos, a extracao de caracteristicas dos quadros dos videos foi obtida através do histograma
de cor (no espago de cor RGB com 256 cores em cada canal) e o namero de grupos foi fixado

em 15 grupos, isto é, k = 15.

Tabela 5.3: Tempo de execugao em segundos para a sumarizagao de videos utilizando todos
os quadros do video e as taxas de amostragem um quadro a cada 30, 45, 60, 75 e 90 quadros.

Videos Tempo de Execucao (s)
Nome Duragao 1 30 45 60 75 90
002 2:22 96,39 3,15 2,17 168 128 121
003 2:10 83.86 2,93 1,98 1,53 1,20 1,08
004 1:32 59,11 2,07 1,43 1,12 0,90 0,79
005 3:23 160,53 4,87 344 258 2,09 1,81
006 2:00 87,34 295 2,00 1,55 127 1,13
008 3:50 17285 543 3,80 3,01 226 2,00
v10 2:01 85,76 2,92 143 1,62 1,26 1,09
w15 320 162,08 4,71 347 251 204 1,72
Média 113,49 3,63 2,47 1,95 1,54 1,35

A partir dos experimentos realizados, foi observado que a qualidade dos resumos produ-
zidos nao mostrou nenhuma diferenca significativa, exceto para a taxa de um quadro a cada
90 quadros. Além disso, pode-se notar que quanto menor a taxa de amostragem, menor foi
o tempo de execucao do algoritmo de sumarizacdo. Como o método apresentou, em média,

o menor tempo de execucao aplicando a taxa de um quadro a cada 75 quadros® em vez das

8 A taxa de amostragem de um quadro a cada 90 quadros foi desprezada porque influenciou negativamente
na qualidade dos resumos.
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outras taxas de amostragem, entao foi feita uma comparacao estatistica entre esta taxa e as
demais. Pelos dados da Tabela 5.4, pode-se afirmar, com 95% de confianca, que o algoritmo
de sumarizagdo apresenta um tempo de execugdo menor empregando a taxa de amostragem
de um quadro a cada 75 quadros, uma vez que em cada comparagao o intervalo de confianga
nao incluiu o valor zero (Jain, 1992). Sendo assim, os proximos experimentos foram realizados

utilizando esta taxa.

Tabela 5.4: Comparagao entre tempos de execugao em segundos para as diferentes taxas de
amostragem (um quadro a cada 75 quadros e as demais taxas). Trs; corresponde a um quadro
a cada 75 quadros, 17 utiliza todos os quadros, T3y um quadro a cada 30 quadros, Tys um
quadro a cada 45 quadros e Tgg um quadro a cada 60 quadros.

Diferenca Média Desvio Intervalo de Confianga (95%)

Padrao minimo maximo
Trs — T4 -111,95 43,70 —148,49 ~75,42
Trs — Tao -2,09 0,69 -2,67 -1,51
Trs — Tys -0,93 0,48 -1,33 -0,53
Trs — Teo -0,41 0,16 -0,55 -0,28

Anailise das Técnicas de Extragao de Caracteristicas e Avaliacao dos Resumos
através da PMO

Para analisar as técnicas de extragao de caracteristicas (histograma de cor e perfil de
linha) foi aplicado um projeto fatorial 2P (Jain, 1992), com p = 2 ou p = 3 se a técnica
utilizada foi histograma de cor ou perfil de linha, respectivamente. Para simplificar o modelo
experimental, os fatores que afetam o desempenho do processo de sumarizacao de video foram

representados em dois niveis, como mostrado a seguir:
e Numero de grupos (k): 15 ou 35 grupos.
e Numero de cores quantizadas (n.): 16 ou 256 cores.
e Intervalo entre perfis de linha (i,): 10 ou 40 linhas.

Para estes experimentos, sao utilizados os mesmos videos do experimento anterior. Os
tempos de execugao para a produgao dos resumos sao mostrados na Tabela 5.5 e na Tabela 5.6,
onde a configuragao do 5° experimento da Tabela 5.6 apresentou o menor tempo de execugao
para o processo de sumarizacao.

A comparacao do desempenho do algoritmo, para as diferentes técnicas de extracao de
caracteristicas (histograma de cor H, perfil de linha horizontal Py, perfil de linha vertical Py e
perfil de linha diagonal Pp), foi feita para o menor tempo de execugao obtido por cada técnica.
Com 95% de confianga (veja a Tabela 5.7), pode-se afirmar que o algoritmo de sumarizagao
é executado em um tempo menor utilizando os perfis de linha do que o histograma. Além
disso, para o mesmo nivel de confianga, os resultados obtidos utilizando os perfis de linha sao

significativamente diferentes, pois os intervalos de confianca nao incluem o valor zero.
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Tabela 5.5: Tempo de execugao para a sumarizagao de videos utilizando histograma.

Tempo de
Boome Execugao (s)
5 16 1,48
35 16 1,56
15 256 1,66
35 256 1,91

Tabela 5.6: Tempo de execugao para a sumarizagao de videos utilizando perfis de linha.

Tempo de Execucao (s)

Boone iy Horizontal Vertical Diagonal

15 16 10 0,33 0,97 1,07
35 16 10 1,23 1,24 1,26
15 256 10 0,81 0,05 1,12
35 256 10 0,96 1,13 1,45
15 16 40 0,62 0,87 0,82
35 16 40 0,67 1,02 1,02
15 256 40 0,86 0,72 0,79
35 256 40 111 0,78 0,90

Tabela 5.7: Comparacao entre os tempos de execucao para as diferentes técnicas de extragao
de caracteristicas.

Diferenca Média Desvio Intervalo de Confianga (95%)

Padrao minimo maximo
Py — H 0,88 0,31 1,14 -0,62
Py - H —0,78 0,29 -1,02 —0,54
Pp - H 0,70 0,26 0,92 -0,48
Py — Py —0,10 0,04 —0,14 -0,07
Py — Pp -0,18 0,09 0,26 -0,11
Py - Pp -0,08 0,08 -0,15 -0,01

Contudo, como a qualidade do resumo ¢ mais importante do que o tempo necessario para
produzi-lo, entao os resumos gerados para os experimentos que apresentaram o melhor desem-
penho, utilizando histograma e perfil de linha, foram avaliados por 10 pessoas objetivando-se
medir a qualidade destes. Esta mensuracao foi obtida através da PMO (Equagao 4.1). Antes
de avaliar o resumo, as pessoas podiam assistir ao video quantas vezes fosse necessario para
compreender o seu contetido. Na Tabela 5.8, é apresentada a PMO dos resumos para cada
video.

O resultado da avaliagao dos usuarios mostrou que o uso do perfil de linha horizontal para a
sumarizagao de video fornece resultados com qualidade superior em relagao as demais técnicas
utilizadas. Para validar esta afirmacao, foi feita a comparacao entre a qualidade alcancada

utilizando o perfil de linha horizontal e as outras técnicas. Na Tabela 5.9, sdo mostrados
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Tabela 5.8: Resultado da avaliagdo dos usuéarios através da PMO.

PMO
Videos Histog Perfil de Linha
° Horiz. Vert. Diag.
v02 3,3 3,4 3,5 3,3
003 3,3 3,7 3,5 3,3
v04 3,6 3,7 3,5 3,7
v05 3,4 3,5 3,4 3,3
v06 2,8 3,3 2,9 2,9
v08 3,3 3,3 3,2 3,1
v10 2,9 3,4 3,1 2,8
vld 3,7 3,4 3,3 3,1
Média 3,3 3,5 3,3 3,2

Tabela 5.9: Comparagao entre as qualidades dos resumos para as diferentes técnicas de ex-
tracao de caracteristicas.

Diferenca Média Desvio Intervalo de Confianga (95%)

Padrao minimo maximo
Py — H 0,18 0,26 -0,04 0,39
Py — Py 0,15 0,15 0,02 0,28
Py — Pp 0,28 0,18 0,13 0,42

os resultados desta comparagao. Com 95% de confianga, pode-se afirmar que os resumos
apresentam qualidade superior utilizando o perfil de linha horizontal em vez do perfil de linha
vertical ou diagonal. No entanto, para este mesmo nivel de confianca, a qualidade dos resumos
produzidos utilizando o perfil de linha horizontal ou o histograma é equiparavel, ou seja, nao
se pode afirmar que a utilizacao do perfil de linha horizontal no processo de sumarizacao
fornece resultados com qualidade superior em relacao ao histograma, ou vice-versa.

Assim, como o perfil de linha horizontal e o histograma nao apresentam diferenca em
relacao & qualidade dos resumos, mas o perfil de linha horizontal produz os resumos em um
menor tempo, a gera¢ao dos resumos dos 20 videos (veja a Tabela 5.1) foi feita utilizando a
melhor configuracao experimental obtida — 16 cores, intervalo de 40 linhas entre os perfis (ou
seja, 6 perfis horizontais) e diferentes numeros de grupos (15, 20, 25, 30 e 35 grupos). Na
Tabela 5.10, sao apresentadas as médias do tempo de execugao do algoritmo de sumarizagao
para cada grupo e a PMO obtida. Estes resumos foram avaliados pelos mesmos 10 usuarios.

Para ilustrar o funcionamento do método proposto, os principais passos sao representados
na Figura 5.1. O resumo foi gerado para a melhor configuragao experimental e k = 15.
Primeiramente, os 15 grupos obtidos por meio do processo de agrupamento sao ilustrados
(Figura 5.1.a). Em seguida, os quadros-chave sao selecionados, um quadro-chave para cada
grupo (Figura 5.1.b). E por fim, os quadros-chave semelhantes sao eliminados e os restantes

s@o dispostos em ordem cronolégica (Figura 5.1.c).
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(c) Eliminagao dos quadros-chave semelhantes.

Figura 5.1: Tlustracao dos principais passos da metodologia proposta para o video NASA 25th
Anniversary Show, Segment 08 (v04).
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Tabela 5.10: Tempo de execugao para a sumarizacao de videos utilizando o perfil de linha
horizontal e resultado da avaliagao dos usuarios através da PMO.

Temp(3 de PMO
Execugao (s)
15 0,59 3,6
20 0,64 12
25 0,63 4,3
30 0,64 4,0
35 0,65 3.7

Comparagao com os Resumos do Open Video

Para os 20 videos listados na Tabela 5.1, foi realizada uma comparacao entre os resumos
produzidos nos experimentos preliminares e os resumos do OV. Para nao favorecer ou prejudi-
car o método proposto, o nimero de quadros-chave do resumo gerado foi baseado no niimero
de quadros-chave dos resumos do repositério de videos. Ou seja, se o resumo do OV contém
cinco quadros-chave, entao o ntimero de quadros-chave para o método proposto também é
fixado em cinco quadros-chave. Assim, o nimero maximo de quadros-chave serd o mesmo

para ambas abordagens.

Tabela 5.11: PMO e nimero de quadros-chave dos resumos gerados pelo Open Video e pelo
método proposto.

PMO #Quadros-chave
Videos Open Método Open Método
Video Proposto Video Proposto

001 1,0 4,4 20 10
002 3,6 3,8 26 10
003 3.8 3,8 29 15
00/ 3,8 3,8 14 9
005 3.8 3,8 22 13
006 3,4 3,3 6 6
007 3,3 3,3 12 10
008 3,8 3,6 19 11
009 3.4 3,7 12 8
010 3,8 3,7 12 7
011 3,8 4,1 12 9
012 3,7 3,6 12 10
v13 3,7 4,0 6 5
vl 3,9 3,5 7 7
v15 3,7 4,0 19 9
v16 3,5 3,5 18 10
017 3,7 4,0 8 6
018 3,8 3,5 10 6
v19 3,3 3,6 13 8
020 3,0 3,6 12 8
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Figura 5.2: Gréfico da comparagao da PMO obtida para cada video.

Na Tabela 5.11, sao apresentados a qualidade e o nimero de quadros-chave de cada resumo.
Na Figura 5.2, é representado o grafico da comparagao da PMO obtida para cada video.

De acordo com os resultados experimentais obtidos, os resumos produzidos pelo método
proposto apresentaram qualidade superior para nove videos dentre os 20 videos; Cinco resu-
mos obtiveram a mesma PMO; E para seis videos, os resumos gerados pelo OV apresentaram
qualidade superior. Pode-se notar ainda que o melhor resultado alcangado pelo método pro-
posto apresentou uma PMO igual a 4,4 em contraste ao melhor resultado do OV que foi igual
a 4,0. As piores PMOs das duas abordagens foram iguais a 3,3. Além disso, o método pro-
posto apresentou cinco resumos com PMO maior ou igual a 4,0, enquanto que o OV obteve
apenas uma PMO igual a 4,0.

Para confirmar que o método proposto fornece resumos com qualidade superior em relagao
aos resumos do OV, foi feita a comparagao entre as PMOs obtidas por cada abordagem. Na
Tabela 5.12, é mostrado o resultado desta comparacao. Como o intervalo de confianca inclui
o valor zero, entao nao se pode afirmar que, para um nivel de 95% de confiancga, os resumos
gerados pelo método proposto apresentam qualidade superior em relagao aos resumos do OV,

ou vice-versa.

Para ilustrar esta comparacao sao mostrados os resultados para trés videos. Na Figura 5.3,
o resumo gerado pelo método proposto apresentou qualidade superior em relagao ao resumo
do OV. Por outro lado, na Figura 5.4, o resumo do OV mostrou um resultado melhor. E, na
Figura 5.5, os resumos apresentaram a mesma PMO. Todos os resultados sdo mostrados no
Apéndice A.
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(b) Open Video. PMO = 3,7.

Figura 5.3: Resumos produzidos para o video Flight Pioneers (v15).

(a) Método proposto. PMO = 3.5.

B e o 0 =

(b) Open Video. PMO = 3,9.

Figura 5.4: Resumos produzidos para o video Flying a Plane (v14).

(b) Open Video. PMO = 3,3.

Figura 5.5: Resumos produzidos para o video Model Testing (v07).
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Tabela 5.12: Comparagao entre as qualidades dos resumos produzidos pelo método proposto
e pelo Open Video.

Desvio Intervalo de Confianga (95%)
Padrao minimo maximo

Mét. Prop. — OV 0,09 0,26 0,03 0,21

Diferenca Meédia

Analise dos Resultados Preliminares

Conforme os resultados experimentais obtidos, observou-se a necessidade da melhoria de
algumas etapas da metodologia empregada. Estas idéias, listadas a seguir, sdo aplicadas nos

experimentos finais.

Modelo de cor O modelo RGB, aplicado nos experimentos preliminares, nao é capaz de
representar todas as cores perceptiveis pelo sistema visual humano, apesar de ser uma
boa aproximagao. Uma variagdo de luminosidade ou saturagao no modelo RGB varia
de forma irregular dentro do espago de cor, sendo necessarias outras formas de represen-
tagdo para capturar as informacoes de cor mais de acordo com sistema visual humano.
Diante destes motivos, verificou-se a necessidade de utilizar um modelo de cor mais
robusto a variagao de cor, como por exemplo o HSV, aplicado em (Zhuang et al., 1998;
Mundur et al.; 2006; Furini et al.; 2007) e nos experimentos apresentados na se¢ao se-

guinte.

Pré-processamento dos quadros O objetivo do pré-processamento proposto consiste em
eliminar quadros inexpressivos, isto é, quadros completamente pretos (ou de outra cor),
que geralmente ocorrem no video devido a efeitos de fade-in ou fade-out ou devido ao

uso de flashes.

Taxa de amostragem A taxa de amostragem aplicada nos experimentos preliminares (um
quadro a cada 75 quadros) mostrou-se adequada para os géneros dos videos utilizados
(documentéario e educacional), os quais sdo compostos por tomadas longas. Nos proxi-
mos experimentos, outros géneros foram usados (tais como efémero, video-aula), além
dos géneros mencionados anteriormente. Como estes géneros nao sao compostos por
apenas tomadas longas, entao a baixa taxa de amostragem empregada nos experimen-
tos preliminares pode nao ser adequada para os experimentos finais. Sendo assim, para
garantir que nao houvesse perda de informacao na extracdao dos quadros do video, a
taxa de amostragem utilizada nos experimentos finais corresponde ao valor da taxa de

quadros por segundo do video.

Extracao de caracteristicas De acordo com os resultados obtidos, o histograma e o perfil
horizontal nao apresentaram diferenca estatisticamente significativa em relagdo a qua-
lidade dos resumos produzidos. Embora o tempo de execucao do algoritmo seja menor
utilizando o perfil de linha horizontal, os proximos experimentos sao realizados aplicando

o histograma de cor. Esta decisao foi tomada devido & diferenca entre as dimensoes dos
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vetores de caracteristicas das duas técnicas. Para o perfil de linha horizontal, a dimen-
sao do vetor é dada pela largura do quadro do video, enquanto que a dimensao do vetor,
para o histograma de cor, é dada pelo ntimero de bins de cada canal do modelo de cor,
que pode ser reduzida por meio da quantizacao de cores, o que viabiliza a aplicagao do

algoritmo de agrupamento.

Numero de grupos (k) Um problema evidente foi a determinagdo manual do valor de
k para a realizacdo dos experimentos. Embora varios testes tenham sido realizados
para diferentes valores de k, o mesmo valor de k foi aplicado em varios videos, que apre-
sentam caracteristicas diferentes (tais como a durac¢ao do video e o contetido) que nao
foram levadas em consideracao. Para contornar este problema, foi proposto um método
(apresentado na Secao 4.1.4) para determinar automaticamente o valor de k para cada

video.

Identificagao dos quadros-chave A solugao mais comum é selecao do ponto mais proximo
do centroide do grupo como o quadro-chave do grupo. A maioria dos trabalhos pesqui-
sados na literatura seleciona um quadro-chave de cada grupo. Esta idéia foi aplicada
neste trabalho e por diversos outros (Hanjalic e Zhang, 1999; Uchihashi et al.; 1999;
Gong e Liu, 2000; Yu et al., 2004; Hadi et al., 2006; Mundur et al., 2006; Furini et al.,
2007). No entanto, ocorrem situagoes em que determinados grupos sao formados por
apenas um quadro (ou um ntmero pequeno de quadros em relagao aos outros grupos),
enquanto que para o mesmo video outros grupos sao compostos de varios quadros. Uma
estratégia para eliminar estes grupos de tamanho pequeno (ou seja, grupos que repre-
sentam trechos muito curtos do video) foi proposta por Zhuang et al. (1998), aplicada
por Camara-Chavez (2007) e adaptada neste trabalho, conforme descrita na Segao 4.1.5.
A estratégia adaptada e a selecdo de um quadro-chave para cada grupo sdo avaliadas

nos experimentos finais.

Avaliacao dos resumos No método de avaliagdo proposto (PMO), a relevancia de cada
quadro-chave é medida, através de uma escala, independentemente dos outros quadros-
chave que compoem o resumo. Entretanto, a qualidade do resumo também depende da
avaliacao do conjunto de quadros-chave como um todo. Por exemplo, um quadro-chave
avaliado separadamente pode nao ser relevante, no entanto, este mesmo quadro-chave
avaliado dentro do resumo (ou seja, considerando os outros quadros-chave que compoem
o resumo) pode ser importante na representagdo do conteudo do video. Outro ponto
observado foi a dificuldade relatada pelos usuérios diante da forma de avaliagao proposta,
devido ao alto grau de subjetividade da tarefa de atribuicao de valores para os quadros-
chave. Para reduzir esta subjetividade e estimar a qualidade dos resumos de forma mais
realista, é aplicada a comparacao entre os resumos produzidos automaticamente e os
resumos criados pelos usuarios. Este modo de avaliagao foi proposto por Guironnet et al.
(2007) e adaptado neste trabalho, conforme apresentado na Segao 4.2.2. A qualidade

dos resumos gerados nos experimentos finais é obtida através desta forma de avaliacao.
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5.3.2 Experimentos Finais

Nestes experimentos, a metodologia aplicada para o processo de sumarizac¢ao de video contém
basicamente os mesmos passos da metodologia avaliada anteriormente. No entanto, algu-
mas mudancas foram realizadas com o objetivo de solucionar os problemas identificados na
metodologia anterior. A metodologia empregada nestes experimentos, denominada VSUMM

(Video SUMMarization), é composta pelos passos descritos a seguir.

Passo 1 Segmentacao do video em quadros. Estes sdo obtidos conforme a taxa de quadros
por segundo do video. Isto é, o nimero total de quadros extraidos do video corresponde

ao nuamero de quadros dividido pelo valor da taxa de quadros por segundo do video.

Passo 2 Extracao das caracteristicas de cor presentes nos quadros utilizando o histograma
de cor (no espago de cor HSV, utilizando apenas o canal H e 16 cores). Nesta etapa, os

quadros inexpressivos sao eliminados.

Passo 3 Agrupamento dos quadros através do algoritmo k-means. O valor de k é determinado
automaticamente para cada video. Nesta etapa, diversas medidas de similaridade sao

avaliadas.

Passo 4 Identificagdo dos quadros-chave. Esta identificacdo pode ocorrer de duas formas:

1) para cada grupo, um quadro-chave ¢ selecionado; ou 2) para cada grupo-chave?, um

quadro-chave ¢é identificado.

Passo 5 Eliminacao dos quadros-chave semelhantes e disposi¢cao dos quadros-chave restantes
em ordem cronoldgica para facilitar o entendimento visual do resultado. A qualidade
dos resumos ¢ estimada através da CRU (Comparacao com os Resumos dos Usuarios)

(veja a Segao 4.2.2).

Analise das Medidas de Similaridade

A medida de similaridade aplicada no processo de agrupamento é determinante para o
bom resultado do processo, pois, se a medida utilizada nao representa bem a distancia entre
dois quadros quaisquer, entao quadros similares poderao ser agrupados em grupos diferentes,
ou ainda, quadros nao-similares poderao ser dispostos no mesmo grupo. Sendo assim, as
medidas de similaridade listadas na Tabela 2.1 sao testadas a fim de identificar a medida que
consegue melhor mensurar a distancia entre os quadros do video.

Para analisar as medidas de similaridade, as distancias par-a-par entre os vetores de ca-
racteristicas dos quadros de um determinado video foram calculadas e normalizadas no in-
tervalo [0,1]. Para facilitar a interpretagao e analise destas distancias, foram computados os
seus percentis (10, 20, ..., 90). Na Figura 5.6, ¢ mostrado o gréfico da distribuicao de cada

distancia em percentis.

9Um grupo é considerado como grupo-chave se o seu tamanho é maior que N/2k, onde N representa o
namero de quadros analisados do video.



5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 57

90 T
—a&— DE
8o —+— DCan
—%—DBC
—4— DM

—A— DChi
—o—Hi

60~

50~

Percentil

40

30

L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Distancia

10

Figura 5.6: Grafico da distribui¢ao das distancias, em percentis, entre os vetores de caracteris-
ticas dos quadros do video The Great Web of Water, segment 01. DE corresponde a distancia
Euclidiana, DCan a distancia de Canberra, DBC' a distancia de Bray—Curtis, DM a distan-
cia de Manhattan, SC a similaridade do cosseno, DChi a distancia x? e HI a intersec¢io de
histogramas.
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Figura 5.7: Gréafico das distancias entre os vetores de caracteristicas dos quadros do video The
Great Web of Water, segment 01. DE corresponde a distancia Euclidiana, DM a distancia
de Manhattan, DCan a distancia de Canberra e DChi a distancia x?.
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De acordo com os resultados apresentados no grafico, pode-se notar claramente que a
distancia de Bray—Curtis, a similaridade do cosseno e a intersecgao de histogramas nao con-
seguiram representar as distancias entre os quadros do video, pois as distancias calculadas se
concentraram praticamente em um mesmo valor. Por outro lado, a distdncia Euclidiana, a
distancia de Manhattan, a distancia de Canberra e a distancia y? apresentaram bom espalha-
mento dos valores. Para estas distancias, foram gerados os gréaficos dos valores das distancias
obtidas (Figura 5.7), que mostraram a possivel aplicabilidade destas distancias.

Sendo assim, cada distancia foi aplicada no processo de agrupamento a fim de obter
a distancia que apresenta melhores resultados na formacgao dos grupos. Os testes realizados
mostraram que a distancia de Canberra e a distancia x? nao sao aplicaveis, pois apresentaram
alta variabilidade intra-grupos, ou seja, os grupos formados foram compostos por quadros
nao-similares. Entretanto, a disténcia Euclidiana e a distancia de Manhattan apresentaram
resultados muito bons, sendo que a distancia Euclidiana foi superior a distancia de Manhattan.

Logo, os experimentos finais foram executados utilizando a distancia Euclidiana.

Avaliagao dos Resumos através da CRU

Para avaliar os resumos produzidos pela abordagem VSUMM, foi aplicado o método CRU
(Comparagao com os Resumos dos Usuérios). A criagdo dos resumos dos 50 videos listados
na Tabela 5.2, foi realizada por 50 usuérios, sendo que cada usuério gerou cinco resumos, ou
seja, para cada video foram criados pelos usuarios cinco resumos diferentes. Dessa forma,
foram obtidas 250 amostras de resumos de videos.

Duas abordagens sao aplicadas para produzir os resumos avaliados nestes experimen-
tos: VSUMM1 e VSUMM2. As duas apresentam os mesmos passos da metodologia descrita
(VSUMM), sendo que a tunica diferenga entre estas é a forma da identificacao dos quadros-
chave. Em VSUMMI1, um quadro-chave é selecionado em cada grupo, e em VSUMM2, um
quadro-chave é identificado em cada grupo-chave. Estas abordagens foram comparadas com
outras duas abordagens da literatura — DT (Mundur et al., 2006) e VISTO (Furini et al., 2007)
—, as quais aplicaram os seus métodos de sumarizacao nos mesmos videos utilizados nestes
experimentos. Além destas abordagens, os resumos produzidos por VSUMM1 e VSUMM?2
foram comparados com os resumos gerados pelo OV. Todos os resumos sao mostrados no
Apéndice A.

A qualidade dos resumos foi medida através da taxa de acerto CRU geerto (Equagao 4.2) e
da taxa de erro CRU¢po (Equagao 4.3). Nas Tabelas 5.13 e 5.14 sdo apresentadas as médias
das taxas de acerto e de erro obtidas, respectivamente, por cada abordagem avaliada nestes
experimentos (DT, OV, VISTO, VSUMMI1 e VSUMM2). Nas Figuras 5.8-5.12, as taxas de
acerto e de erro sao graficamente representadas.

De acordo com os resultados mostrados nas tabelas supracitadas, a abordagem VSUMM1
apresenta a maior taxa de acerto em relagdo as outras abordagens e a abordagem VSUMM?2
apresenta a menor taxa de erros. Para validar estes resultados, foi feita a comparagao entre
as taxas de acerto e as taxas de erro alcangadas pela abordagem VSUMMI e as demais

abordagens. Nas Tabelas 5.16 e 5.15 sao apresentadas estas comparagoes, respectivamente.
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Tabela 5.13: Média da taxa de acerto CRU ycert0o calculada para diferentes abordagens.

Videos DT OV  VISTO VSUMM1 VSUMM2
w21 0,20 0,55 0,83 0,79 0,75
022 0,17 0,83 1,00 0,56 0,56
23 0,57 0,78 0,52 0,98 0,03
02/ 0,18 0,75 0,57 0,89 0,72
025 0,15 0,33 0,38 0,66 0,61
26 0,38 0,13 0,66 0,71 0,53
027 0,48 0,25 0,44 0,78 0,60
028 0,24 0,63 0,43 0,82 0,68
29 0,56 0,48 0,54 0,75 0,75
030 0,58 0,62 0,60 0,75 0,75
31 0,53 0,64 0,60 0,84 0,63
v32 0,18 0,53 0,62 0,81 0,77
133 0,22 0,56 0,55 0,76 0,51
v3 0,60 1,00 0,04 0,90 0,70
035 0,30 0,80 0,42 0,87 0,69
036 0,29 0,89 0,85 0,77 0,63
037 0,60 0,60 1,00 1,00 0,60
38 0,38 0,60 0,79 0,84 0,55
39 0,44 0,77 0,93 0,83 0,46
040 0,48 0,98 0,66 0,82 0,69
v/ 1 0,47 0,98 0,62 0,89 0,71
042 0,54 0,93 0,66 0,74 0,42
E; 0,59 1,00 0,88 0,03 0,63
o, 0,45 0,01 0,76 0,93 0,76
v45 0,25 0,82 0,78 0,84 0,73
T 0,66 0,54 0,51 0,92 0,86
07 0,96 1,00 1,00 0,96 0,76
48 0,02 1,00 1,00 0,92 0,02
049 0,61 1,00 0,58 0,93 0,67
v50 0,65 1,00 1,00 0,89 0,85
51 0,72 0,85 0,74 0,88 0,50
052 0,41 1,00 1,00 0,95 0,75
53 0,55 0,03 0,67 0,50 0,42
v5] 0,51 0,74 0,89 0,85 0,85
055 0,36 0,23 0,61 0,75 0,75
V56 0,45 0,69 0,61 0,96 0,69
v57 0,59 0,73 0,88 0,90 0,86
V58 0,65 0,44 0,74 0,90 0,75
V59 0,69 0,72 0,70 1,00 0,81
060 0,64 0,83 0,55 0,93 0,81
w61 0,81 1,00 0,89 0,93 0,74
062 1,00 0,78 1,00 1,00 0,78
063 0,64 0,59 0,36 0,89 0,70
06/ 0,51 0,65 0,72 0,76 0,67
065 0,61 0,58 0,57 0,98 0,01
066 0,77 0,61 0,68 0,87 0,87
067 0,93 0,69 0,79 0,93 0,80
068 0,69 0,65 0,77 0,88 0,65
069 0,49 0,54 0,67 0,94 0,73
070 0,96 0,96 0,84 0,75 0,75

Meédia 0,53 0,70 0,72 0,85 0,70
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Tabela 5.14: Média da taxa de erro CRU,,-, calculada para diferentes abordagens.

Videos DT OV  VISTO VSUMM1 VSUMM2
w21 0,37 0,73 1,02 1,35 0,96
022 0,82 0,40 0,73 0,43 0,43
23 0,30 0,58 0,35 0,88 0,68
02/ 0,50 0,39 0,57 0,36 0,30
025 0,18 0,09 0,12 0,17 0,14
026 0,08 0,14 0,65 0,40 0,25
027 0,45 0,55 0,89 0,94 0,59
028 0,08 0,12 0,15 0,19 0,17
29 0,55 0,31 0,41 0,68 0,52
v30 0,16 0,11 0,13 0,09 0,09
w31 0,16 0,16 0,32 0,42 0,28
v32 0,19 0,45 0,60 0,54 0,58
133 0,20 0,36 0,59 0,67 0,41
v3 0,10 0,70 0,46 0,00 0,00
035 0,31 0,73 0,29 0,26 0,22
036 0,83 1,17 1,76 1,28 0,87
037 0,20 0,20 1,20 0,00 0,00
38 0,34 0,30 0,57 0,43 0,26
39 0,05 0,30 0,46 0,09 0,13
040 0,32 1,39 0,53 0,89 0,63
v/ 1 0,68 0,81 0,53 0,39 0,19
042 0,08 0,81 0,33 0,13 0,08
E; 0,17 111 0,33 0,28 0,13
o, 0,11 0,22 0,25 0,30 0,14
T 0,24 1,14 0,52 0,30 0,25
T 0,44 0,42 1,00 0,46 0,37
07 0,04 0,40 0,40 0,04 0,04
48 0,12 0,03 0,79 0,12 0,12
049 0,17 0,71 0,35 0,08 0,03
v50 0,22 1,18 1,33 0,27 0,17
51 0,40 1,25 0,52 0,24 0,07
V52 0,10 0,76 0,51 0,05 0,00
53 0,70 3,47 0,83 0,75 0,58
5 0,40 0,46 0,47 0,21 0,21
055 0,53 0,36 1,17 0,43 0,43
V56 0,44 0,38 0,64 0,48 0,20
v57 0,45 0,31 0,76 0,44 0,34
V58 0,21 0,09 0,33 0,49 0,22
V59 0,16 0,03 0,16 0,28 0,05
060 0,36 0,41 0,32 0,44 0,31
w61 0,29 1,62 0,86 0,60 0,13
062 0,13 1,20 0,08 0,13 0,07
063 0,20 0,25 0,61 0,36 0,14
06 0,29 0,22 0,51 0,33 0,28
065 0,46 0,22 0,63 0,49 0,43
066 0,30 0,19 0,25 0,33 0,33
067 0,00 0,11 0,41 0,00 0,00
068 0,23 0,27 0,61 0,04 0,04
069 0,13 0,07 0,78 0,15 0,12
070 0,09 0,09 0,21 0,30 0,30

Meédia 0,29 0,57 0,58 0,38 0,27
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Figura 5.8: Grafico das taxas de acerto e de erro para os videos v21 a v30.
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Tabela 5.15: Comparagao entre as taxas de erro CRU,., calculadas para as diferentes abor-
dagens.

Desvio Intervalo de Confianga (98%)

Diferenca Meédia ~ P fs
Padrao minimo maximo
VSUMMI1 - DT 0,09 0,24 0,01 0,17
VSUMMI1 - OV -0,19 0,56 0,38 -0,01
VSUMMI1 - VISTO -0,20 0,34 -0,32 -0,09
VSUMMI1 - VSUMM2 0,11 0,12 0,07 0,15

Tabela 5.16: Comparacao entre as taxas de acerto CRUgcerto calculadas para as diferentes
abordagens.

Desvio Intervalo de Confianga (98%)

Diferenca Meédia ~ P fs
Padrao minimo maximo
VSUMMI1 - DT 0,32 0,19 0,26 0,38
VSUMMI1 - OV 0,15 0,21 0,08 0,22
VSUMM1 — VISTO 0,14 0,19 0,07 0,20

VSUMMI — VSUMM2 0,15 0,11 0,11 0,18
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Com 98% de confiancga, pode-se afirmar que a abordagem VSUMMI fornece resultados
com qualidade superior (maior taxa de acerto) em relagao as demais abordagens avaliadas. Ou
ainda, os resumos produzidos pela abordagem VSUMMI1 s@o os mais proximos dos resumos
criados pelos usuéarios. Além disso, para este mesmo nivel de confianca, também pode-se afir-
mar que a abordagem VSUMMI1 apresenta uma taxa de erro menor em relagao as abordagens
OV e VISTO, e apresenta, no entanto, uma taxa de erro maior em relagao as abordagens DT
e VSUMM2.

No caso da abordagem DT, este resultado enganosamente favordvel era previsto devido
aos resumos produzidos por esta abordagem. O tamanho dos resumos DT é muito menor
em relagao ao tamanho dos resumos criados pelos usuérios, conseqiientemente os resumos DT
apresentam uma baixa taxa de erro ao custo de uma baixa taxa de acerto. Logo, apesar
da taxa de erro da abordagem DT ser estatisticamente menor em relacao a taxa de erro da
abordagem VSUMMI, este resultado pode ser desconsiderado, pois nao é interessante obter
resumos que apresentam baixa taxa de erro e ao mesmo tempo baixa taxa de acerto.

No caso da abordagem VSUMM2, a anélise é similar & abordagem DT. Os resumos produ-
zidos através abordagem VSUMMZ2 sao no méximo do mesmo tamanho dos resumos gerados
pela abordagem VSUMMI1. Como VSUMM2 produz resumos menores, tende a errar menos,
mas também a acertar menos, como pode ser visto na Tabela 5.13, onde a taxa de acerto
alcancada pelos resumos gerados através da abordagem VSUMM2 é consideravelmente menor
que a taxa obtida pelos resumos produzidos através da abordagem VSUMMI.

Diante destas observagoes, pode-se concluir que a abordagem VSUMM1 fornece resultados

melhores em relagao as abordagens avaliadas neste trabalho.

Analise dos Resultados Finais

Conforme os resultados experimentais obtidos, observou-se que a abordagem proposta
apresentou resumos com qualidade superior as demais abordagens encontradas na literatura.
Um ponto importante verificado foi as taxas de acerto obtidas pelas abordagens VSUMMI1
e VSUMM2. Ao contrario do que era esperado, a abordagem VSUMMI1 forneceu resultados
com qualidade superior em relagao a abordagem VSUMM?2. Como esta abordagem seleciona
os quadros-chave apenas dos grupos-chave, eliminando os grupos que em teoria nao teriam
tanta importancia, pois sao compostos por um numero relativamente pequeno de quadros,
entao esperava-se que a taxa de acerto da abordagem VSUMM?2 fosse maior que a taxa de
acerto da abordagem VSUMMI.

Outro fato observado, que implicou na verificagao anterior, foi o tamanho razoavelmente
grande dos resumos criados pelos usuérios. Antes de realizar o processo de avaliagao, foi
informado aos usuarios que eles deveriam selecionar os quadros que, na opiniao deles, conse-
guiriam representar o contetido do video de forma concisa. Desta maneira, esperava-se obter
resumos que continham os quadros-chave mais relevantes do video. No entanto, os resumos
criados pelos usuarios mostraram a necessidade do usuario em obter resumos mais extensos,

que representem varios segmentos do video, independentemente do tamanho destes segmentos.
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5.4 Consideracoes

Durante a elaboracao deste trabalho, diversos experimentos foram realizados. Os experimen-
tos preliminares foram importantes para estudar o comportamento da metodologia proposta
e principalmente para identificar os problemas existentes e apontar solugdes. A partir dos
problemas identificados, algumas solugoes foram propostas e entdo novos experimentos foram
realizados. Os resultados obtidos validaram o método proposto para a sumarizagao automa-

tica de videos.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A sumarizagdo automética de videos é uma area que vem recebendo crescente atencao por
parte da comunidade cientifica. Esse interesse pode ser explicado por vérios fatores como, por
exemplo, (1) a redugao do custo de equipamentos de captura, transmissao e armazenamento
de videos; (2) o crescimento exponencial do ntimero de videos publicados na Internet; (3) os
desafios cientificos envolvidos, (4) as inimeras aplicagoes praticas em sistemas como maquinas
de busca, bibliotecas digitais e sistemas de seguranga e (5) a inadequagao de técnicas tradicio-
nais de sumarizacao de video para descrever, representar e realizar buscas em grandes colecoes
de videos como, por exemplo, os servicos de busca de videos do Alta Vista!, do Yahoo? e da
Google? que representam todo o video com apenas um quadro.

Neste trabalho, foi apresentada uma metodologia para a elaboragao automatica de resumos
estaticos de videos. A metodologia proposta integrou as vantagens dos conceitos apresentados
nos trabalhos de referéncia na area de sumarizagao de videos de modo a aproveitar em um
inico método as contribuigoes relevantes de técnicas anteriormente propostas, contribuindo
para o aprimoramento do estado da arte desta area de aplicacao.

Mais especificamente, este trabalho se concentrou na classificacao nao-supervisionada dos
quadros dos videos baseada na informacao de cor presente nestes. A cor é uma das caracteris-
ticas visuais mais amplamente utilizadas na descrigdo de imagens por ser simples, intuitiva,
estar presente na maioria das imagens e fornecer bons resultados. A descri¢ao do contetudo vi-
sual do video foi feita utilizando histogramas de cor e a classificacao dos quadros foi realizada
por meio do algoritmo de agrupamento k-means.

A solugao proposta apresentou, com um nivel de confianca de 98%, resultados com quali-

dade superior em relagao as demais abordagens encontradas na literatura.

6.1 Objetivos Alcancados

Neste trabalho, foi definida uma metodologia capaz de produzir resumos estéticos de videos

de forma eficaz e eficiente. Para isso, foram avaliadas técnicas simples para identificar as

"http://video.altavista.com
2http://video.search.yahoo.com
3http://video.google.com
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caracteristicas visuais de cor apropriadas para o processo de sumarizagao proposto.

Um amplo levantamento bibliografico, com o estudo dos principais métodos que compoem
o estado da arte no que se refere & elaboragao de resumos estéticos de videos, foi realizado, o
qual contribuiu na definicao da solugao proposta.

Também, foi definido um método de avaliagdo de resumos que permitiu quantificar a
qualidade dos resumos gerados, reduzir a subjetividade presente na tarefa de avaliagao e

principalmente, realizar de forma réapida comparacoes entre resumos de diferentes abordagens.

6.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho pode ser continuado explorando-se os seguintes aspectos:

e Verificar a adequagdao da metodologia proposta a outros géneros de videos, tais como
caseiro, desenho animado, esportivo, filme; e testar o funcionamento do método em

videos com tempo de duragao maior.

e Empregar outras caracteristicas visuais, como por exemplo, textura, forma, movimento
e relagoes topologicas entre regioes do quadro. A combinacdo destas caracteristicas pode
levar a melhores resultados. Combinar caracteristicas oriundas de dominios diferentes,
como histogramas de cor (dominio de cor) e variagao entre pizels (dominio espacial)

pode ser uma forma de compensar suas deficiéncias individuais.

e Utilizar outras abordagens para extrair as caracteristicas visuais dos quadros. As abor-
dagens existentes para este processo podem ser classificadas em (Stehling et al., 2002):
(1) globais (neste trabalho foi aplicada uma abordagem global), (2) baseadas em parti-

cionamento e (3) regionais.

e I[nvestigar o uso de outras técnicas de classificagao, como por exemplo o algoritmo DBS-
CAN (Ester et al., 1996), que utiliza a idéia de densidade de objetos para selecionar as
areas com maior densidade de objetos, podendo-se obter éreas com formatos variados e

nao somente circulares como é o caso do k-means.

e Empregar outros métodos para determinar o ntimero de ideal de grupos para cada video.
Existem diversos trabalhos nesta diregao, tais como (Ishioka, 2000; Pelleg e Moore, 2000;
Guo et al., 2006; Chiang e Mirkin, 2007), mas o problema continua em aberto. Algumas
das técnicas utilizadas para determinar o nimero de grupos sao o critério de informacao
de Akaike (do ingles, Akaike’s Information Criterion — AIC) (Akaike, 1974) e critério
do tamanho minimo de descri¢ao (do inglés, Minimum Description Length — MDL)

(Rissanen, 1978), que também podem ser aplicados neste trabalho.

e Estender a metodologia proposta para gerar resumos dindmicos. Esses podem ser criados
a partir de quadros-chave por meio da jun¢ao de segmentos de tamanho fixo, subtomadas

ou da tomada & qual o quadro-chave pertence (Wu et al., 2000; Lee ¢ Hayes, 2004).
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6.3 Publicacoes oriundas deste Trabalho

e Avila, S. E. F.; Luz Jr, A.; Aratjo (2008) VSUMM: A Simple and Efficient Appro-
ach for Automatic Video Summarization. 15th International Conference on Systems,
Signals and Image Processing (IWSSIP), pp. 449-452, Bratislava, Slovak Republic.
http://dx.doi.org/10.1109 /TWSSIP.2008.4604463. Qualis A International.

e Avila, S. E. F.; Luz Jr, A.; Aratjo, A. A.; Cord, M. (2008) VSUMM: An Approach for
Automatic Video Summarization and Quantitative Evaluation. 21th Brazilian Sympo-
sium on Computer Graphics and Image Processing (SIBGRAPI), Campo Grande, Bra-
zil, pp. 103-110, IEEE Computer Society. http://dx.doi.org/10.1109/SIBGRAPI.2008.31.
Qualis A Nacional.
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Apéndice A
Resumos Produzidos

Neste apéndice, sao mostrados os resumos produzidos pelas diferentes abordagens. Nas Figu-
ras A.1-A.20, sao dispostos os resumos gerados pelo Open Video e pela metodologia proposta
inicialmente, como também o valor da PMO obtido por cada abordagem em cada resumo.
Nas Figuras A.21-A.70, sao apresentados os resumos produzidos pelo Open Video e pelas
abordagens DT (Mundur et al., 2006), VISTO (Furini et al., 2007), VSUMMI1 e VSUMM?2; e

as taxas de acerto (CRUgeerto) € erro (CRUgpr0) alcangadas por cada técnica em cada resumo.

78
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(b) Método Proposto. PMO = 4,4.

Figura A.1: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video NASA 25th Anniver-
sary Show, Segment 02 (v01).

(b) Método Proposto. PMO = 3,8.

Figura A.2: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video NASA 25th Anniver-
sary Show, Segment 03 (v02).
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(b) Método Proposto. PMO = 3,8

Figura A.3: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video NASA 25th Anniver-
sary Show, Segment 04 (v03).

(b) Método Proposto. PMO = 3,8.

Figura A.4: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video NASA 25th Anniver-
sary Show, Segment 08 (v04).
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(b) Método Proposto. PMO = 3,8.

Figura A.5: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Hurricanes and Com-
puter Simulation (v05).

( Open Video. PMO = 3/4.

‘J&VW Eg

(b) Método Proposto. PMO = 3,3.

Figura A.6: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drag Activity Part
One (v06).

(b) Método Proposto. PMO = 3,3.

Figura A.7: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Model Testing (v07).
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(a) Open Video. PMO = 3.38.

(b) Método Proposto. PMO = 3,6.

Figura A.8: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Computer Simulation
(v08).

(b) Método Proposto. PMO = 3,7.

Figura A.9: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Aerosol Measurement
and Remote Sensing (v09).
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(b) Método Proposto. PMO = 3,6.

Figura A.10: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video SAGE II and Picasso-
Cena (v10).

(b) Método Proposto. PMO = 4,1.

Figura A.11: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Aerodynamic Forces

(vil).

(b) Método Proposto. PMO = 3,6.

Figura A.12: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Wind Tunnels (v12).
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(a) Open Video. PMO = 3,7.

(Y

) Método Proposto. PMO = 4,0.

Figura A.13: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Immune System
(v13).

(a) Open Video. PMO = 3,9.

) Método Proposto. PMO = 3,5.

Figura A.14: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Flying a Plane (v14).

(b) Método Proposto. PMO = 4,0.

Figura A.15: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Flight Pioneers (v15).
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(b) Método Proposto. PMO = 3,5.

Figura A.16: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Astronauts in Space
(v16).

(b) Método Proposto. PMO = 4,0.

Figura A.17: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Space Suits (v17).

a) Open Video. PMO = 3.38.

) Método Proposto. PMO = 3,5.

Figura A.18: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Red Planet (v18).
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a) Open Video. PMO = 3,3.

) Método Proposto. PMO = 3,6.

Figura A.19: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Moon Phases (v19).

(b) Método Proposto. PMO = 3,6.

Figura A.20: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oil Clean Up (v20).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,55, CRUgppo = 0,73.

> 7

Figura A.21: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Great Web of
Water, segment 01 (v21).
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(d) VSUMML. CRU,eerto = 0,56, CRUerro — 0,43

(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,56, CRUcppo — 0,43.

Figura A.22: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Great Web of
Water, segment 02 (v22).
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(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,93, CRUcppo — 0,68.

Figura A.23: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Great Web of
Water, segment 07 (v23).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,75, CRU¢pro = 0,3

’;_
”

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,18, CRUgppo =

)

-

VSUMMl CRUacerto = O 89 CRUET‘T‘O -

= ----

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,72, CRUeypo = 0,30.

’

Figura A.24: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 01 (v24).
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_—-"

(a) Open Video. CRUycerto = 0,33, CRUgppo = 0,09.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,15, CRU¢ppo = 0,18.

e 8 | =

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,38, CRU¢gpro = 0,12.

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,66, CRU¢pro = 0,17.

-—E-ﬂ

-———

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,61, CRUepro = 0,14

Figura A.25: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 02 (v25).
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(c¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,66, CRUgppo = 0,65.

S

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,53, CRU¢pro = 0,25.

Figura A.26: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 03 (v26).
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. CRUqgeerto = 0,25, CRUerro = 0,55.

(c¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,44, CRUgppo = 0,89.

(d) VSUMMI. CRU,certo — 0,78, CRUeppo — 0,9

-

(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,60, CRUeppo — 0,59.

Figura A.27: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 04 (v27).
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: S
4 ALVA B. ADAMS
£ TUNNEL

(a) Open Video. CRUgeerto = 0,63, CRUgppo = 0,12.

. b - - -

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,24, CRU¢ppo = 0,08.

(c¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,43, CRUgppo = 0,15.

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,68, CRU¢pro = 0,17.

Figura A.28: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 05 (v28).
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(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,56, CRU¢pprp = 0,55.

-

— 0,41.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,75, CRUeppo — 0,52.

Figura A.29: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 06 (v29).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,62, CRU¢ppo = 0,11.

- A W

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,58, CRU¢ppo = 0,16.

(c) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,60, CRUgppo = 0,1

-=A

(d) VSUMMI. CRU,eerto = 0,75, CRUepro = 0,0

(e) VSUMM2. CRU,eerto = 0,75, CRUepro — 0

Figura A.30: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 08 (v30).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,64, CRU¢pro = 0,16.

PN T
b

3 P
e =

(b) (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,53, CRU¢ppo = 0,1

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,60, CRUgppo = 0,32.

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,84, CRU¢pro = 0,42.

EI

) VSUMM2. CRUgeerto = 0,63, CRU¢ppo = 0,28.

Figura A.31: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 10 (v31).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,53, CRU¢ppo = 0,45.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,18, CRU¢ppo = 0,19.

(c) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,62, CRUgppo = 0,6

D3
::

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,81, CRUgpro = 0,54.

(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,77, CRUeppo — 0,58.

Figura A.32: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Tuke Pride in Ame-
rica, segment 01 (v32).
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(e) VSUMM2. CRU,certo = 0,51, CRUepro — 0,41.

Figura A.33: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Take Pride in Ame-
rica, segment 03 (v33).
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a) Open Video. CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppo = 0

-| ‘3‘

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,60, CRU¢ppo = 0,10.

2

RUacerto -

( ) VSUMM2. CRUacerto - O 70 CRUerrO - 700

Figura A.34: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Digital Jewelry:
Wearable Technology for Every Day Life (v34).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,80, CRU¢ppp = 0,73.

YES I

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,30, CRUgppo = 0,3

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,42, CRUgppo = 0,2

(d) VSUMM1. CRU,eerto — 0,87, CRUeppo — 0,2

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,69, CRUepro — 0,22,

Figura A.35: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video HCIL Symposium
2002 — Introduction, segment 01 (v35).
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2
e

(a) Open Video. CRUgeerto = 0,89, CRU¢pro = 1,17.

(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,63, CRUcppo — 0,87.

Figura A.36: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Senses And Sensiti-
vity, Introduction to Lecture 1 presenter (v36).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,60, CRU¢ppo = 0,20.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,60, CRU¢ppo = 0

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppo = 1,20.

(d) VSUMML. CRU,eerto = 1,00, CRU¢yro — 0,00.

(¢) VSUMM2. CRU,certo — 0,60, CRUeppo — 0,00.

Figura A.37: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Senses And Sensiti-
vity, Introduction to Lecture 2 (v37).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,60, CRUgppo = 0,3

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,38, CRUgppo =

)

(c) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,79, CRUgppo = 0,57.

(d) VSUMMI. CRUqeerto = 0,84, CRUepro = 0,43.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,55, CRUeyppo = 0,26.

Figura A.38: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Senses And Sensiti-
vity, Introduction to Lecture 3 presenter (v38).
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- € PUSHEE wotliy)
(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,46, CRU¢ypo = 0,13.

Figura A.39: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Senses And Sensiti-
vity, Introduction to Lecture 4 presenter (v39).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 0,98, CRU¢pro = 1,39.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,48, CRU¢ppp = 0,32.

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,66, CRUgpro = 0,53.

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,69, CRUgpro = 0,63

Figura A.40: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Exotic Terrane,
segment 01 (v40).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 0,98, CRU¢ppo = 0,81.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,47, CRU¢ppo = 0,68.

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,89, CRU¢pro = 0,39.

) VSUMM2. CRUgeerto = 0,71, CRU¢ppo = 0,19.

Figura A.41: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video FExotic Terrane,
segment 02 (v41).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 0,93, CRUcppo = 0,81,

> -

) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,54, CRU¢pro = 0,0

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,66, CRU¢pro = 0,3

(d) VSUMML. CRU,eerto — 0,74, CRU¢ypo — 0,13.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,42, CRU¢ypo — 0,08.

Figura A.42: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video FExotic Terrane,
segment 03 (v42).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 1,00, CRUgppo = 1,11.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,59, CRU¢ppo = 0,17.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,63, CRUepro — 0,13.

Figura A.43: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video FExotic Terrane,
segment 04 (v43).
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(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,76, CRU¢ppo = 0,25.

(d) VSUMM1. CRU,eerto — 0,93, CRU¢pro — 0,30.
A s

(e) VSUMM2. CRU,cerso — 0,76, CRUeppo — 0,14.

Figura A.44: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Ezotic Terrane,
segment 06 (v44).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,82, CRUgppo = 1,14.

) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,25, CRUgppo = 0,24.

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,78, CRU¢gpro = 0,52.

i Y | ThAd T
5 ] \
3 B |
{

( VSUMMl CRUacerto 084 CRUerro - 730

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,73, CRU¢ppo = 0,25.

Figura A.45: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video FExotic Terrane,
segment 08 (v45).



A. RESUMOS PRODUZIDOS 112

(a) Open Video. CRUgeerto = 0,54, CRU¢ppo = 0,42.

P =

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,66, CRU¢ppo = 0,44.

(d) VSUMMI. CRU,eerto — 0,92, CRUgpro — 0

(e) VSUMM2. CRU,cerio — 0,86, CRUeppo — 0,37.

Figura A.46: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video America’s New Fron-
tier, segment 01 (v46).
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d S
(a) Open Video. CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppro = 0,40.

bl
-

(Mundur et al. 2006) CRUgeerto = 0,96, CRU¢ppro = 0,04.

) VISTO (Furini et al. 2007) CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppo = 0,40.

';_

) VSUMM1. CRUqeerto = 0,96, CRU,ppo = 0,04.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,76, CRUepro = 0,04

Figura A.47: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video America’s New Fron-
tier, segment 03 (v47).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 1,00, CRU¢gppo = 0,9

& Lol

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,92, CRU¢ppo = 0,12.

(d) VSUMMI. CRUqgeerto = 0,92, CRUepro = 0,12.

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,92, CRU¢ppo = 0,12.

Figura A.48: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video America’s New Fron-
tier, segment 04 (v48).
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(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,67, CRUeppo — 0,03.

Figura A.49: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video America’s New Fron-
tier, segment 07 (v49).
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a) Open Video. CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppo = 1,18.

-‘

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,65, CRUeppo = 0,22.

(d VSUMMl CRUacerto 089 CRUerro - >

() VSUMM2. CRU,certo = 0,85, CRUgppo = 0,1

Figura A.50: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video America’s New Fron-
tier, segment 10 (v50).
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)
N
(b) DT (

Mundur et al.; 2006). CRUgeerto = 0,72, CRU¢ppo = 0,40.

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,50, CRU¢ppo = 0,07.

Figura A.51: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Future of Energy
Gases, segment 03 (v51).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 1,00, CRU¢ppo = 0,7

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,41, CRU¢ppo = 0,10.

(c¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 1,00, CRUgppo = 0,51.

1 e ]
g - = = -

(d) VSUMM1. CRU,eerto = 0,95, CRUcppp =

)

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,75, CRU¢pro = 0,00.

Figura A.52: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Future of Energy
Gases, segment 05 (v52).
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- A

a) Open Video. CRUyeerto = 0,03, CRU¢pro = 3,47.

\ Q

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,55, CRUgppo = 0,7

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,67 , CRUgppro = 0,8

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,50, CRU¢pro = 0,75.

‘

) VSUMM2. CRUgeerto = 0,42, CRU,pro = 0,58.

ol ‘*‘ii;mmw

Figura A.53: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Future of Energy
Gases, segment 09 (v53).
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(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,85, CRUeppo — 0,21.

Figura A.54: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Future of Energy
Gases, segment 12 (v54).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 0,23, CRU¢ppro = 0,36.

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,36, CRU¢ppo = 0,53.

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,61, CRU¢ppo = 1,17.

(d) VSUMML. CRU,eerto = 0,75, CRUerro = 0,43

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,75, CRUepro = 0,43

Figura A.55: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oceanfloor Legacy,
segment 01 (v55).
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(¢) VSUMM2. CRU certo = 0,69, CRUepro = 0,20.

Figura A.56: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oceanfloor Legacy,
segment 02 (v56).
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(a) Open Video. CRUgeerto = 0,73, CRU¢pro = 0,31.

g |
&L
WOVEN

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,59, CRU¢ppo = 0,45.

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,88, CRU¢ppo = 0,76.

(d) VSUMMI. CRUqeerto = 0,90, CRUeppo = 0,44

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,86, CRU¢pro = 0,34.

Figura A.57: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oceanfloor Legacy,
segment 04 (v57).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,44, CRU¢pro = 0,09.

o3

b) DT (Mundur et al.; 2006). CRUgeerto = 0,65, CRU¢ppo = 0,21.

.
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(d) VSUMML. CRU,eerto = 0,90, CRU¢yro — 0,49.

f . e T
: S o L
i e B

#

(¢) VSUMM2. CRU,eerto = 0,75, CRUepro — 0,22

Figura A.58: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oceanfloor Legacy,
segment 08 (v58).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,72, CRUgppo = 0,0

4

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,69, CRU¢ppo =

=] i A
" T (2N
i I. i = P ! 1

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,70, CRUgppo = 0,16.

) VSUMMI. CRUqgeerto = 1,00, CRUprp — 0,28.

-ﬁS

Figura A.59: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Oceanfloor Legacy,
segment 09 (v59).

) VSUMM2. CRUgeerto = 0,81, CRU¢ppo = 0,05.
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(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,81, CRUepro — 0,31.

Figura A.60: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Voyage of the
Lee, segment 05 (v60).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 1,00, CRUgppo = 1,6

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,81, CRUgppo = 0,2

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,89, CRU¢ppo = 0,86.

(d) VSUMMLI. CRUgeerto = 0,93, CRUgppo = 0,60.

(¢) VSUMM2. CRU,eerto = 0,74, CRU¢yppo — 0,13.

Figura A.61: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Voyage of the
Lee, segment 15 (v61).
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a) Open Video. CRUgeerto = 0,78, CRU¢ppo = 1,2

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 1,00, CRUgppro = 0,1

I?HN

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 1,00, CRU¢pro = 0,9

BB\ PFE

(d) VSUMML. CRU,certo = 1,00, CRUepro = 0,13

\
E
L

(e) VSUMM2. CRU,certo — 0,78, CRUcppo — 0,07.

Figura A.62: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video The Voyage of the
Lee, segment 16 (v62).
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“ “ M’

a) Open Video. CRUyeerto = 0,59, CRUppp = 0,2

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,64, CRUgppo = 0,2

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,36, CRUgppo = 0,61.

VE-

(d) VSUMMI. CRUqcerto — 0,89, CRUerro — 0,36.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,70, CRU¢ypo — 0,14.

Figura A.63: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Hurricane Force — A
Coastal Perspective, segment 03 (v63).
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(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,51, CRU¢ppo = 0,29.

(e) VSUMM2. CRU,cerso — 0,67, CRUeppo — 0,28.

Figura A.64: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Hurricane Force — A
Coastal Perspective, segment 04 (v64).
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=7 i E

(a) Open Video. CRUyeerto = 0,568, CRU¢gppo = 0,2

SIS :f»-wu!-

) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,61, CRU¢ppo = 0,46.

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,57, CRUgppo = 0,63.

EEW%H‘

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,98, CRU¢pro = 0,49.

‘

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,91, CRUepro — 0,43

Figura A.65: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 03 (v65).
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(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,87, CRU¢pro = 0,33.

Figura A.66: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 05 (v66).
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e

e

a) Open Video. CRUgeerto = 0,69, CRU¢ppo = 0,11.

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,93, CRU¢ppo = 0

--

(¢) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,79, CRU¢ppo = 0,41.

(d) VSUMML. CRU,eerto = 0,93, CRU¢yro — 0,00.

(¢) VSUMM2. CRU,certo — 0,80, CRUeppo — 0,00.

Figura A.67: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 06 (v67).
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(a) Open Video. CRUyeerto = 0,65, CRUcpro = 0,27.

== =

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,69, CRU¢ppo = 0,23.
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(c) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,77, CRUgppo = 0,61.

) VSUMMI1. CRUgeerto = 0,88, CRU¢pro = 0,04.

(¢) VSUMM2. CRU,certo = 0,65, CRUepro = 0,04

Figura A.68: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 07 (v68).



A. RESUMOS PRODUZIDOS 135

(a) Open Video. CRUyeerto = 0,54, CRUgppo = 0,07.

(Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,49, CRU¢gppp = 0,13.

) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,67, CRUgppo = 0,78.
-
(d) VSUMMI. CRUgeerto = 0,94, CRUeppo = 0,15.

-

(e) VSUMM2. CRUgeerto = 0,73, CRU¢pro = 0,12.

Figura A.69: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 08 (v69).
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(a) Open Video. CRUgeerto =0,96 , CRUegppo = 0,0

5 e %

(b) DT (Mundur et al., 2006). CRUgeerto = 0,96, CRU¢gppo = 0,0

Sl H“-
> e |n

(c) VISTO (Furini et al., 2007). CRUgeerto = 0,84, CRUgppo = 0,21.

(d) VSUMML1. CRUgeerto = 0,75, CRUgppo = 0,3

(e) VSUMM2. CRU,eerto — 0,75, CRUepro — 0,3

Figura A.70: Resumos gerados pelas diferentes abordagens para o video Drift Ice as a Geologic
Agent, segment 10 (v70).
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