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Resumo

Avancos recentes na tecnologia tém permitido o aumento da disponibilidade de dados
de video, criando grandes cole¢oes de video digital. Isso tem despertado grande interesse
em sistemas capazes de gerenciar esses dados de forma eficiente.

Fazer uso eficiente de informacoes de video requer o desenvolvimento de ferramentas
poderosas capazes de extrair representacoes semanticas de alto nivel a partir de caracteris-
ticas de baixo nivel do conteido de video. Devido a complexidade desse material, existem
cinco desafios principais na concepgao de tais sistemas: (1) dividir o fluxo de video em
trechos manusedveis de acordo com a sua estrutura de organizagao, (2) implementar al-
goritmos para codificar as propriedades de baixo nivel de um trecho de video em vetores
de caracteristicas, (3) desenvolver medidas de similaridade para comparar esses trechos
a partir de seus vetores, (4) responder rapidamente a consultas por similaridade sobre
uma enorme quantidade de sequéncias de video e (5) apresentar os resultados de forma
amigavel a um usudrio.

Intimeras técnicas tém sido propostas para atender a tais requisitos. A maioria dos
trabalhos existentes envolve algoritmos e métodos computacionalmente custosos, em ter-
mos tanto de tempo quanto de espaco, limitando a sua aplicacao apenas ao ambiente
académico e/ou a grandes empresas

Contrario a essa tendéncia, o mercado tem mostrado uma crescente demanda por dis-
positivos moveis e embutidos. Nesse cenario, é imperativo o desenvolvimento de técnicas
tanto eficazes quanto eficientes a fim de permitir que um publico maior tenha acesso a
tecnologias modernas.

Nesse contexto, este trabalho apresenta cinco abordagens originais voltadas a analise,
indexacao e recuperacao de videos digitais. Todas essas contribuigoes sao somadas na
construcao de um sistema de gestao de videos por contelido computacionalmente rapido,
capaz de atingir a um padrao de qualidade similar, ou até mesmo superior, a solugoes
atuais.
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Abstract

Recent advances in the technology have enabled the increase of the availability of video
data, creating large digital video collections. This has spurred great interest in systems
that are able to manage those data in a efficient way.

Making efficient use of video information requires the development of powerful tools to
extract high-level semantics from low-level features of the video content. Due to the com-
plexity of the video material, there are five main challenges in designing such systems:
(1) to divide the video stream into manageable segments according to its organization
structure; (2) to implement algorithms for encoding the low-level features of each video
segment into feature vectors; (3) to develop similarity measures for comparing these seg-
ments by using their feature vectors; (4) to quickly answer similarity queries over a huge
amount of video sequences; and (5) to present the list of results in a user-friendly way.

Numerous techniques have been proposed to support such requirements. Most of
existing works involve algorithms and methods which are computationally expensive, in
terms of both time and space, limiting their application to the academic world and/or big
companies.

Contrary to this trend, the market has shown a growing demand for mobile and em-
bedded devices. In this scenario, it is imperative the development of techniques so effective
as efficient in order to allow more people have access to modern technologies.

In this context, this work presents five novel approaches for the analysis, indexing, and
retrieval of digital videos. All these contributions are combined to create a computatio-
nally fast system for content-based video management, which is able to achieve a quality
level similar, or even superior, to current solutions.

XV






Sumario

Agradecimentos xi
Resumo xiii
Abstract XV
1 Introducao 1
2 Conceitos Basicos 7
2.1 Imagem Digital . . . . . . .. . 7
2.2 Espacosde Cor . . . . . . . . . 8
23 Fluxo Otico . . . .o 10
2.4 Video Digital . . . . . ... 11
2.5 Operagoes de Camera . . . . . . . . . . .. 12
2.6 Padrao de Codificagago MPEG-1/2/4 . . . . ... ... ... ... ..... 13
2.7 Imagem DC . . . . . .. L 16
2.8 Espaco Métrico . . . . . . ... 17
2.9 Funcoes de Distancia . . . . . . . ... ... L 18
2.10 Consultas por Similaridade . . . . . . . . . . .. ..o 19
2.11 Medidas de Avaliagao de Desempenho . . . . . . . . ... ... ... ... 21
3 Segmentagao Temporal 25
3.1 Revisao da Literatura . . . . . . .. .. .. . 0oL 26
3.2 Abordagem Proposta . . . . . .. ... 26
3.3 Protocolo Experimental . . . . . . .. ... 0oL 30
3.4 Resultados Experimentais . . . . . . . . . ... ... L. 33
3.5 Conclusoes . . . . . .. 35
4 Representacao do Contetido Visual 37
4.1 Revisao da Literatura . . . . . . .. .. ... oo 38



7

4.2 Abordagem Proposta . . . . . . . ... 39
4.2.1 Extracao de Caracteristicas . . . . . . . .. .. .. ... ... .. 39
4.2.2  Ajuste do Modelo de Movimento . . . . . .. ... ... ... ... 40
4.2.3 Estimagao Robusta dos Parametros . . . . . . . .. .. ... .. .. 42

4.3 Protocolo Experimental . . . . . . ... ... 43

4.4 Resultados Experimentais . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 46

4.5 Conclusoes . . . . . . .. 48

Medida de Similaridade 49

5.1 Revisao da Literatura . . . . . . . . . . . ... L 50

5.2 Abordagem Proposta . . . . . . ... 52

5.3 Protocolo Experimental . . . . . . . ... 0oL 53

5.4 Resultados Experimentais . . . . . . . . . . ... ... ... 56

5.5 Conclusoes . . . . . . . L 59

Indexacao de Dados 61

6.1 Revisao da Literatura . . . . . . . . . . ... oo 62

6.2 Abordagem Proposta . . . . . . ..o 65
6.2.1 Visao Geral . . . . . . . ... ... 67
6.2.2 Criagao do Indice . . . . . . 70
6.2.3 Consultas por Similaridade . . . . . . . ... ... ... ... 72
6.2.4 Consultas por Abrangéncia. . . . . . . .. ... ... ... ... 73
6.2.5 Consultas por Vizinhos mais Préximos . . . . . . . ... ... ... 74
6.2.6 Atualizacdo do Indice . . . . . . . .. ... 77

6.3 Avaliacao Experimental . . . . . . .. ... Lo 7
6.3.1 Eficiéncia . . . . . ... 78
6.3.2 Escalabilidade . . . . . . . . ... o 91
6.3.3 Construgao Incremental . . . . . .. ... ... ... .. .. ... 95

6.4 Conclusoes . . . . . . . . . e 98

Visualizacao dos Resultados 99

7.1 Revisao da Literatura . . . . . . . . . . ... Lo 100

7.2 Abordagem Proposta . . . . . . .. ... 104
7.2.1 Extracao de Caracteristicas . . . . . . . .. . ... ... .. .... 105
7.2.2 Selecao de Conteudo . . . . . . . . ... 105
7.2.3 Filtragem de Ruidos . . . . . . . . ... 108
7.2.4  Personalizacao do Usudrio . . . . . ... ... .. .. ... ..... 110

7.3 Protocolo Experimental . . . . . ... ... oo 112
7.3.1 Avaliacdo de Resumos Estaticos . . . . . . . ... ... ... ..., 112

XViil



7.3.2 Avaliacao de Resumos Dinamicos . . . . . . .. .. .. ... .... 114

7.4 Resultados Experimentais . . . . . . . . . . ... ... ... ..., 115
7.4.1 Efeitos da Funcao de Distancia . . . . . ... ... .. ... .... 115

7.4.2 Escolha dos Limiares de Filtragem . . .. .. ... .. ... .... 116

7.4.3 Ajuste dos Parametros do Método . . . . . . .. . ... ... ... 117

7.4.4 Desempenho em Resumos Estaticos . . . . ... .. ... ... ... 118

7.4.5 Desempenho em Resumos Dinamicos . . . . . . ... ... ... .. 126

7.5 Conclusoes . . . . . . . . . 129

8 Conclusoes e Perspectivas 131

Xix






Lista de Tabelas

2.1

3.1

3.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9

5.1

6.1
6.2

7.1

7.2

7.3

7.4

Tabela de contingéncia para avaliar a eficacia de recuperacao. . . . . . . . 21

As principais caracteristicas de cada sequéncia de video do conjunto de
testes (adaptada de Bezerra e Leite [28]). . . . . . . .. .. ... 31

Comparagao da precisao (P), revocagao (R) e medida-F (F') obtida por
abordagens diferentes para cada video do conjunto de testes. . . . . . . .. 33

As principais caracteristicas de cada sequéncia de video do mundo real (R;). 46

Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video M;. . . . . . . 46
Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ma. . . . . . . 46
Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Mz. . . . . . . 46
Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video My. . . . . . . 47
Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ry. . . . . . . 47
Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ry. . . . . . . 47
Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video R3. . . . . . . 47
Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ry. . . . . . . 48

O custo computacional e os requisitos de espaco de diferentes abordagens. . 58

Sumario de simbolos e definigoes. . . . . . ... oL 70

As principais caracteristicas das bases de dados usadas nos experimentos. . 82

A média da medida-F obtida pela melhor combinac¢ao de parametros (e e

A) usando diferentes fungoes de distancia. . . . . . ... 115
Diferenca entre as médias da medida-F de diferentes funcoes de distancia
a um nivel de confianca de 98%. . . . . . . .. ... 116
A média da medida-F obtida por diferentes abordagens em varias categorias
de video. . . . . . . . 119
Diferenca entre as médias da medida-F atingidas por diferentes abordagens
a um nivel de confianca de 98%. . . . . . . . ... ... 119

xxi



7.5

7.6

7.7
7.8

7.9

A média da medida-F obtida por VSUMM e VISON em diferentes catego-

rias de video. . . . .. 122
Diferenca entre as médias da medida-F atingidas por VSUMM e VISON
em diferentes categorias de video, a um nivel de confianca de 98%. . . . . . 122

O custo computacional e os requisitos de espaco de diferentes abordagens. . 125
Diferencas entre a técnica apresentada e trabalhos anteriores a um nivel de

conflanca de 95%. . . . . . .. 127
O custo computacional e os requisitos de espaco de diferentes abordagens. . 129

xxil



Lista de Figuras

1.1

1.2

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6

2.7
2.8
2.9
2.10

2.11
2.12

2.13

2.14
2.15
2.16

3.1
3.2

Arquitetura tipica de um sistema de gestao de videos por contetido (adap-
tada de Torres e Falcao [161]). . . . . . .. .. ... ... ... ...
Fluxograma de processamento de um sistema de gestao de videos por con-
tetdo. . . .o

Representagao de uma imagem digital. . . . . . . ... .. ... ...
Oespacodecor RGB. . . . . . . .. .. . ... .. ... .
O espacode cor HSV. . . . . . . . . .. ...
O espago de cor CIE Lab. . . . ... ... .. ... ... .. ... ...,
Exemplos de uma correspondéncia 6tica (adaptada de Minetto [114]). . . .
Representagao de um fluxo 6tico a partir da amostragem de um conjunto
fixo de pontos, resultando em um conjunto de vetores, cuja direcao e mag-
nitude sao representadas por um segmento de reta. . . . . .. ... ...
Estrutura hierarquica de uma sequéncia de video. . . . . . . ... ... ..
As operagoes basicas de uma camera (adaptada de Park et al. [127]).
Estrutura tipica de um video MPEG (adaptada de Ghanbari [67]). . . . . .
Estrutura tipica de um GOP em videos MPEG (adaptada de Tan et al.
[159]). . .

Imagem original com 352 x 240 pontos e sua imagem DC com 44 x 30 pontos.

Representagao dos objetos situados a distancia r de um objeto o (adaptada

de Zezula et al. [174]). . . . . . .o
Exemplo de consultas por similaridade utilizando a funcao de distancia Lo

(adaptada de Zezula et al. [174]). . . . . . ..o o
Distribuicao da colecao de videos de acordo com uma escala binaria. . . . .
Exemplo de espaco P X R. . . . . . . . . ..o
Exemplo de espaco ROC. . . . . . . . . .. ... ... ... ..

Diagrama de blocos do algoritmo de deteccao de cortes. . . . . . . . . . ..
Dissimilaridades entre pares de quadros adjacentes do video I do conjunto
de testes. . . . . . L

10
10

11
12
13
14

15
17

18

19
21
22
23

27



3.3

3.4
3.5
3.6

4.1

4.2

4.3
4.4

5.1
5.2
9.3
5.4

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6
6.7

Seis quadros consecutivos de um GOP que inclui uma transicao do video
A do conjunto de testes e o tipo de codificacao de seus respectivos macro-
blocos: intracodificado (magenta) e intercodificado (azul). . . . . . . . . ..

Os comportamentos possiveis para os macroblocos dos quadros B. . . . . .
Exemplo do efeito planalto em um GOP que inclui uma transigao gradual.

A fungao densidade de probabilidade (PDF) para a distribuicao do valor
da similaridade entre diferentes tipos de quadro de video. . . . . . . . . ..

O fluxo 6tico real (acima) e o ideal (abaixo) gerados por panoramica hori-
zontal, panoramica vertical, zoom e rotagao, respectivamente (da esquerda
para a direita). . . . ...

Cenas do POV-Ray de um modelo realista de um escritério utilizado na
criacao do conjunto de teste sintético, com a camera realizando uma pano-
ramica horizontal. . . . . . . ..o oL

Funcao suave e ciclica utilizada para modelar o movimento da camera.

As principais caracteristicas de cada sequéncia de video (M;) do conjunto
de teste sintético. . . . . . . ...

Uma visao geral do método proposto. . . . . . . . .. ... ...
Exemplos de resumos do video original e das suas cépias transformadas. . .

Curvas Precisao vs. Revocagao. . . . . . . . . .. ... ... ... .. ...

As curvas ROC. . . . . .

Efeitos de diferentes paradigmas de divisao do espaco em um conjunto de
objetos com uma distribui¢ao uniforme. . . . . . .. .00 0oL L

Efeitos do uso de partes de tamanho fixo na fragmentacao de um conjunto
de objetos com uma distribuicao esparsa. . . . . . ... ...

Exemplo de como a BP-tree se beneficia e combina as vantagens de ambas
as abordagens disjuntas e nao disjuntas. . . . . . ... ... ... ... ..

Uma representacao da BP-tree. . . . . . . . . ... ... ... ... ..
Limite inferior da distancia d(o;, o,) entre o objeto de consulta o, e qualquer
objeto o; da subarvore T'(o;) enraizada pelo objeto o; usando o objeto de
referéncia Opep. . . . . ..o
Histograma de distribuicao de distancias de cada base de dados. . . . . . .
A eficiéncia de busca (em termos do nimero médio de célculos de distancia)
dos métodos comparados como uma fungao do raio de consulta (R-NN),
em que cada grafico se refere a uma das colegoes. . . . . . .. .. ... ..

XxXiv



6.8 A eficiéncia de busca (em termos do niimero médio de célculos de distancia)
dos métodos comparados como uma funcao do niimero £ de vizinhos mais
proximos (k-NN) requisitados para a consulta, em que cada grafico se refere
auma das colegoes. . . . . . ...

6.9 A eficiéncia de busca (em termos do nimero médio de acessos a disco) dos
métodos comparados como uma func¢do do raio de consulta (R-NN), em
que cada grafico se refere a uma das colegoes. . . . . . . ... ... L.

6.10 A eficiéncia de busca (em termos do nimero médio de acessos a disco)
dos métodos comparados como uma fun¢ao do nimero k£ de vizinhos mais
proximos (k-NN) requisitados para a consulta, em que cada gréfico se refere
auma das colegoes. . . . . . ...

6.11 A eficiéncia de busca (em termos do tempo médio em milissegundos) dos
métodos comparados como uma funcao do raio de consulta (R-NN), em
que cada grafico se refere a uma das colegoes. . . . . . . .. ... ... ..

6.12 A eficiéncia de busca (em termos do tempo médio em milissegundos) dos
métodos comparados como uma funcao do nimero k de vizinhos mais proé-
ximos (k-NN) requisitados para a consulta, em que cada grafico se refere a
uma das colegoes. . . . ...

6.13 Histograma de distribuicao de distancias da colecao ETH-80. . . . . . . . .

6.14 Comparacao entre o tempo de construgao (em segundos) de diferentes in-
dices em relagao ao tamanho do conjunto de objetos. . . . . . .. .. ...

6.15 Comparacao entre a ocupacao de espago (em termos do nimero de paginas

de disco) de diferentes indices em relagao ao tamanho do conjunto de objetos. 92

6.16 A escalabilidade de diferentes métodos em relagao ao niimero de objetos da
base de dados. Esses graficos apresentam resultados para consultas R-NN
(coluna da esquerda) e k-NN (coluna da direita). Eles reportam o nimero
médio de cédlculos de distancia (primeira linha), o nimero médio de acessos
a disco (segunda linha) e o tempo médio (em milissegundos) para realizar
uma consulta (terceira linha). . . . .. ... ...

6.17 Comparagao entre o tempo de construgao (em segundos) das versoes esta-
tica e dinamica em relacao ao tamanho do conjunto de objetos. . . . . . .

6.18 Comparagao entre a ocupagao de espaco (em termos do nimero de pagi-
nas de disco) das versoes estdtica e dindmica em relacdo ao tamanho do
conjunto de objetos. . . . . . ...

XXV



6.19 Comparacao entre a eficiéncia de busca das versoes estatica e dinamica em
relacao ao nimero de objetos da base de dados. Esses graficos apresentam
resultados para consultas R-NN (coluna da esquerda) e k-NN (coluna da
direita). Eles reportam o niimero médio de calculos de distancia (primeira
linha), o nimero médio de acessos a disco (segunda linha) e o tempo médio
para realizar uma consulta (terceira linha). . . . . .. ... ... ... ...

7.1 Fluxograma do VISON. . . . .. .. ... ... ... ...
7.2 Dissimilaridades entre pares de quadros do video MRS150072 do conjunto
de dados do TRECVID 2007. . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ....
7.3 Quadros selecionados pela abordagem proposta para o video MRS150072
do conjunto de dados do TRECVID 2007. . . . . . .. .. .. ... ....
7.4 O comportamento dos histogramas de cor (segunda coluna) e de orientagao
(terceira coluna) para quadros normais (primeira linha), monocrométicos
(segunda linha) e barras coloridas (terceira linha). . . . . .. ... ... ..
7.5 Quadros mantidos pela abordagem proposta para o video MRS150072 do
conjunto de dados do TRECVID 2007. . . . . . . . .. .. .. ... ....
7.6 A interface do VISON, na qual resumos de video sao produzidos online. Os
usuarios podem controlar a qualidade dos resumos e especificar o tempo
mMAaximo de espera. . . . . ... ..
7.7 O método de avaliagdo CRU (adaptada de Avila [21]). . . ... ... ...
7.8 A funcao densidade de probabilidade (PDF) para a distribuicao da varian-
cia normalizada de histogramas extraidos de diferentes tipos de quadros.
7.9 A média da medida-F obtida a partir da combinacao de diferentes niveis
para 08 parametros € € \. . . . . ... .. ...
7.10 Diferenca entre as médias da medida-F de diferentes combinagoes de para-
metros a um nivel de confianca de 98%. . . . . . . ... ...
7.11 Resumos obtidos por diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 2 (disponivel via Open Video). . . . . . . . . ... ... ... ...
7.12 Resumos dos usudrios para o video A New Horizon, segment 2. . . . . . . .

121

7.13 Dois resumos automaticos e um resumo de usuario para um video de esportes.123

7.14 Dois resumos automaticos e um resumo de usudrio para um video de noticias.123

7.15 Dois resumos automaticos e um resumo de usuario para um comercial.
7.16 Dois resumos automaticos e um resumo de usuario para um video caseiro. .
7.17 Exemplo de um gréfico de caixa no modelo de Tukey [124, 125]. . . . . ..
7.18 Comparacao da qualidade do resumo de video produzido por diferentes
abordagens. . . . . . ...

XXV1

. 124

124
127



Lista de Acronimos

BBC British Broadcasting Corporation
(Corporagao Britanica de Radiodifusao)

BD Banco de Dados

BP-tree Ball-and-Plane tree

(Arvore de Bola e Plano)

CIE Commission Internationale de L’E’claimge
(Comissao Internacional de Iluminagao)

CPU Central Processing Unit
(Unidade Central de Processamento)
CRU Comparacao com Resumos de Usuarios
DBM-tree Density-Based Metric tree
(Arvore Métrica Baseada em Densidade)
DCT Discrete Cosine Transform
(Transformada Discreta de Cossenos)
DT Delaunay Triangulation
(Triangulagao de Delaunay)
DVR Digital Video Recording
(Gravador de Video Digital)
E/S Entrada e Saida
EMD Earth Mover’s Distance

(Distancia do Movimento de Terra)

FPF Furthest-Point-First
(Ponto mais Distante Primeiro)

GH-tree Generalized Hyperplane tree
(Arvore de Hiperplano Generalizado)

XXVil



GJD

GNAT

GOP

HI

HSV

IACC

LC

LCS

LMedS

MA
MAE
MAM
MOCA

MPEG

MST

M-tree

MVP-tree

PAM

Generalized Jaccard Distance
(Distancia Generalizada de Jaccard)

Geometric Near-Neighbor Access Tree
(Arvore de Acesso Geométrico ao Vizinho Préximo)

Group Of Pictures
(Grupo de Imagens)

Histogram Intersection
(Intersecgao de Histogramas)

Hue, Saturation, and Value
(Matiz, Saturacdo e Intensidade)

Internet Archive Creative Commons
(Arquivo da Internet de Cria¢oes Comuns)

List of Clusters
(Lista de Agrupamentos)

Longest Common Subsequence
(Maior Subsequéncia Comum)

Least Median-of-Squares
(Minima Mediana dos Quadrados)

Métodos de Acesso
Métodos de Acesso Espaciais
Métodos de Acesso Métricos

Mowvie Content Analysis Project
(Projeto de Analise de Contetudo de Filmes)

Mowing Picture Ezxperts Group
(Grupo de Especialistas em Imagens com Movimento)

Minimum Spanning Tree
(Arvore Geradora Minima)

Metric tree
(Arvore Métrica)

Multi- Vantage-Point tree
(Arvore de Multiplos Pontos de Vantagem)

Partitioning Around Medoids
(Particao ao Redor de Medoids)

XXVI1il



PCA

PDF

RANSAC

RGB

ROC

SAT

SGBD
SIFT

STIMO

SVD

VISON

VP-tree

VSUMM

ZNCC

Principal Component Analysis
(Anélise de Componentes Principais)

Probability Density Function
(Func@o Densidade de Probabilidade)

RANdom SAmple Consensus
(Consenso de Amostra Aleatéria)

Red, Green, and Blue
(Vermelho, Verde e Azul)

Receiver Operating Characteristics
(Caracteristicas de Operagao do Receptor)

Spatial Approximation Tree
(Arvore de Aproximacao Espacial)

Sistema Gerenciador de Banco de Dados

Scale Invariant Features Transform
(Transformada de Propriedades Invariantes a Escala)

STIIl and MOwving Video Storyboard
(Sumadrio de Video em Movimento e Estatico)

Singular Value Decomposition
(Decomposigao em Valores Singulares)

Video Summarization for ONline applications
(Sumarizagao de Video para aplicagoes Online)

Vantage-Point tree
(Arvore de Ponto de Vantagem)

Video SUMMarization
(Sumarizacao de Video)

Zero-mean Normalized Cross Correlation
(Correlagao Cruzada Normalizada com média Zero)

XX1X






Capitulo 1

Introducao

A evolucao das tecnologias de aquisicao, compressao e transmissao de dados tem faci-
litado a maneira como videos digitais sao criados, armazenados e distribuidos. O aumento
na quantidade de dados de video vem criando grandes bibliotecas de video digital. Isso tem
despertado grande interesse em sistemas capazes de gerenciar essas cole¢oes de maneira
eficiente [41, 78, 133].

Fazer uso eficiente da informacao de video requer um sistema capaz de armazenar
os dados de maneira compacta e organizada. E possivel gerenciar videos utilizando-se
atributos independentes do seu contetido, tais como o seu formato grafico, o seu tamanho
fisico e a sua resolucao. Esses atributos podem ser manipulados por sistemas gerencia-
dores de bancos de dados (SGBDs) [58, 136]. Porém, as operagoes nesses sistemas ficam
restritas aos atributos utilizados, dificultando o processo de recuperagao, uma vez que nao
descrevem o conteiido armazenado.

Uma alternativa a esses sistemas consiste em utilizar palavras-chave para representar
o conteiddo dos videos [78, 133]. Isso requer uma anotagdo prévia de cada video, uma
tarefa que consome muito tempo. Além disso, esse processo normalmente é pouco eficaz,
ja que a interpretacao do conteido de um video varia de acordo com o conhecimento, o
objetivo, a experiéncia e a percepgao de cada usudrio [64].

Tais dificuldades vém sendo resolvidas por meio de sistemas capazes de abstrair re-
presentacoes semanticas de alto nivel a partir das informagcoes de baixo nivel dos videos,
conhecidos por sistemas de gestao de videos por conteido [41, 61]. A Figura 1.1 mostra
a arquitetura basica desses sistemas. Duas funcionalidades principais devem ser apoiadas
por essa arquitetura: a insercao de dados e o processamento de consultas.

A insercao de dados é responsavel por extrair caracteristicas textuais e visuais apro-
priadas dos videos e armazend-las em um banco de dados (médulos e setas tracejadas).
Esse processo é normalmente realizado offline [161].
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Interface

Insergao de Dados : Especificagao da Consulta Visualizacao

! Padrao de Consulta Videos Similares

Segmentacao

Ordenacao
Temporal raenag

Extracao de Vetores Medida de

de Caracteristicas Similaridade

Modulo de Processamento de Consultas
|

Y

Colecao de Videos Digitais

Vetores de

Videos Digitais

Caracteristicas

Figura 1.1: Arquitetura tipica de um sistema de gestao de videos por contetido (adaptada
de Torres e Falcao [161]).

O processamento de consultas, por outro lado, é organizado como segue: a interface
permite a um usudario especificar um padrao de consulta e visualizar os resultados rele-
vantes. O médulo de processamento de consultas extrai um vetor de caracteristicas desse
padrao de consulta e aplica uma funcao de distancia para avaliar a sua similaridade em
relagdo aos dados do banco. A seguir, ordenam-se esses resultados em ordem decrescente
de similaridade em relagao ao padrao de consulta especificado e enviam-se os resultados
mais relevantes para o médulo de interface [161].



A Figura 1.2 apresenta o fluxograma de processamento de sistemas baseados nessa
arquitetura. Devido a complexidade desse material, existem cinco desafios principais
na construgao de tais sistemas: (1) dividir o fluxo de video em trechos manuseédveis de
acordo com a sua estrutura de organizagao, (2) implementar algoritmos para codificar
as propriedades de baixo nivel de um trecho de video em vetores de caracteristicas, (3)
desenvolver medidas de similaridade para comparar esses trechos a partir de seus vetores,
(4) responder rapidamente a consultas por similaridade sobre uma enorme quantidade de
sequéncias de video e (5) apresentar os resultados de forma amigavel a um usudrio [146].

Colegao de Videos
Estruturar cada Video

Indexar os Vetores

Extrair Caracteristicas Descrever em Forma Vetorial L
de Caracteristicas

| | ‘ {63, 4, 25, 30, 128, .. }
ol

[}
Busca por
Resumir cada Video Lista de Resultados Similaridade

Online

Figura 1.2: Fluxograma de processamento de um sistema de gestao de videos por contetdo.

O primeiro passo para gerenciar o contetido de um video é estrutura-lo em suas partes
constituintes [43]. Existem muitas formas possiveis para dividir o conteido de um video.
A divisao em cenas é particularmente 1til para videos de noticias, nos quais cada cena é
normalmente independente das outras cenas do mesmo programa. Por outro lado, uma
tomada é uma unidade 1til para a indexacao e recuperacao de videos, uma vez que ela é
visualmente coerente [113].

Intimeros algoritmos tém sido propostos para representar o conteudo do video a partir
das suas caracteristicas de baixo nivel, tais como cor, forma, movimento, textura e muitas
outras [3, 138, 150, 173]. Contudo, essas técnicas sofrem do problema conhecido como
descontinuidade seméantica (do inglés, semantic gap), que consiste na falta de correspon-
déncia entre a informacao de baixo nivel que pode ser extraida e a interpretacao que um
usudrio tem dessa informagao em uma dada situagao [147].
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Apds obter representagoes compactas, é preciso ainda definir uma medida de simila-
ridade para comparar videos a partir dessas representacoes. Muitos esforcos nessa area
concentram-se no problema de procurar por um segmento pequeno, tal como um comer-
cial de televisao, dentro de uma sequéncia longa [79, 105, 117]. Ao estender a medida
de similaridade para todo o video, o desafio é definir uma tnica medida para avaliar a
similaridade entre duas sequéncias de videos inteiras [40, 51, 179].

Assim, quando um usudrio especifica um padrao de consulta ao sistema, a sua assina-
tura é extraida e a medida de similaridade é aplicada para identificar todas as assinaturas
similares, em um banco de dados (BD) com um grande nimero de entradas. O algo-
ritmo mais simples para manipular as informacoes de um BD é uma busca sequencial.
Nesse método, todas as entradas devem ser analisadas. Embora simples, esse método é
inviavel para grandes colecoes, uma vez que o tempo gasto para processar uma consulta
é proporcional ao tamanho do banco [52].

Para garantir uma resposta rapida, ¢ imperativo o desenvolvimento de algoritmos de
busca por similaridade que acelerem esse processo. Elaboradas estruturas de dados, co-
nhecidas como métodos de acesso (MAs), tém sido propostas a fim de acelerar buscas
por similaridade [44, 45, 47, 65, 94]. No entanto, a maioria desses métodos sofre de
um problema conhecido como maldigdo da dimensionalidade (do inglés, curse of dimen-
sionality): na medida em que aumenta a dimensionalidade dos dados, as estruturas de
indexacao desses métodos tornam-se lentas e grandes demais [174].

Uma estratégia possivel para contornar tal problema consiste em utilizar algoritmos
de agrupamento de dados [2, 25, 27, 62, 103, 139, 171]. Esses métodos fornecem uma
organizacao eficiente de grandes colecoes, permitindo que os usudarios encontrem facilmente
uma informagao relevante [145].

No final, os usuarios sao apresentados com uma lista de videos similares a um dado
padrao de consulta especificado. E invidvel esperar que um usudario assista a todo o
conteudo desses videos ou uma boa parte dele, a fim de descobrir do que eles realmente
se tratam, uma vez que o custo de tempo necessario para a realizagao desse processo é
elevado, ainda mais se observado que um video pode nao conter o que era esperado.

Portanto, é imperativo o desenvolvimento de métodos capazes de fornecer aos usuarios
uma representagao concisa do video para dar uma ideia do seu contetudo, sem ter que veé-lo
completamente, de modo que um usuario possa julgar quando um video é relevante ou
nao. Em geral, humanos julgam mais rapidamente a relevancia de segmentos de video
interrelacionados. Assim, a abordagem mais simples é agrupar trechos de video com um
conteudo similar e, dessa forma, o julgamento para um dado trecho pode ser aplicado a
todos os seus similares [22, 63, 99, 119, 126, 134].

Existem extensivos estudos em técnicas para resolver cada um dos problemas supra-
citados e atender a cada um dos requisitos envolvidos no desenvolvimento de sistemas de



gestao de videos por conteido. A maioria desses trabalhos envolve algoritmos e métodos
computacionalmente custosos, em termos de tempo e espago, limitando a sua aplicacao
apenas ao ambiente académico e/ou a grandes empresas.

Ao contrario a essa vertente, os usudrios tém mostrado um crescente interesse por
solucoes em portabilidade e conectividade, o que tem refletido diretamente na expansao
do mercado de dispositivos méveis e embutidos. Nesse cendrio, é imperativo o desenvol-
vimento de técnicas tanto eficazes quanto eficientes a fim de atender a essa demanda e
permitir que eles tenham acesso a tecnologias modernas.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é oferecer solugoes para varios problemas em
aberto na literatura de processamento de videos digitais, mais especificamente, voltados
a analise, indexagao e recuperagao; e contribuir com a superacao dos desafios de pesquisa
envolvidos na especificacao e implementacao de sistemas de gestao de videos por contetido
que, além de atender aos diversos requisitos envolvidos em sua concepg¢ao, possam ser
aplicados a dispositivos com baixo poder computacional e/ou em ambientes que necessitem
de uma resposta rapida, mantendo um padrao de qualidade comparavel ao estado da arte.

A principal contribuicao deste trabalho é a introducao de cinco abordagens originais,
uma para cada modulo da arquitetura basica de um sistema de gestao de videos por
contetido, os quais estao destacados em vermelho na Figura 1.1. Todas esses métodos
foram projetados para serem, ao mesmo tempo, eficientes e eficazes, a fim de torna-
los escaldveis e, portanto, adequados a grandes cole¢oes de videos. Tais técnicas foram
implementadas em linguagem C, usando a biblioteca FFmpeg! para a manipulacao de
videos. Elas sao:

1. Uma nova abordagem para a segmentacao temporal de sequéncias de video (Seg-
mentagao Temporal). A eficiéncia computacional dessa técnica a torna adequada
para tarefas online [16].

2. Uma nova abordagem para representar o movimento da camera em sequéncias de
video (Extracao de Vetores de Caracteristicas). Essa técnica relaciona os parametros
de movimento diretamente com as operagoes fisicas da camera [8, 9.

3. Uma nova abordagem para a comparagao de sequéncias de video (Medida de Simi-
laridade). A eficiéncia computacional dessa técnica a torna adequada para grandes
colegdes de video [17].

4. Uma nova estrutura de indexacao para a realizacao de buscas por similaridade em
espagos métricos (Vetores de Caracteristicas). Essa técnica é escaldvel, o que a torna
adequada para grandes volumes de dados [11, 12, 15].

'FFmpeg. Disponivel em: http://ffmpeg.org/ (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011)
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5. Uma nova abordagem para a sumarizacao de sequéncias de video, que permite a
customizacao do usudrio (Visualizacao). Essa técnica foi projetada para a produgao
de resumos de video tanto estaticos quanto dinamicos em tarefas online [13, 19, 20].

Uma outra contribuicao é a avaliacao empirica dessas técnicas contra métodos classicos
em analise, indexacao e recuperacao de videos digitais. Para isso, diversos experimentos
foram conduzidos em varias colecoes de video, usando protocolos experimentais imparci-
ais, controlados e reproduziveis. Todos esses experimentos foram cuidadosamente proje-
tados para assegurar significancia estatistica, permitindo discernir diferencas genuinas em
desempenho de diferencas casuais.

Por fim, todas essas contribuicoes sao somadas na construcao de um sistema de gestao
de videos por conteido computacionalmente rapido, capaz de atingir a um padrao de
qualidade similar, ou até mesmo superior, a solucoes atuais. Isso abre uma série de
possibilidades que merecem um estudo mais aprofundado, mas uma consequéncia imediata
é que ele pode ser implementado em dispositivos com capacidade limitada.

A fim de facilitar o entendimento desta tese, optou-se por agrupar tanto a fundacao
tedrica quanto os resultados de pesquisa de acordo com os mddulos supracitados, uma
vez que eles integram diferentes topicos de interesse em diferentes dreas da computacao,
apresentando diferentes problemas em aberto e desafios de pesquisa. Portanto, as aborda-
gens propostas nao se limitam somente ao sistema introduzido, podendo ser incorporadas
individualmente em diferentes aplicacoes e métodos.

O restante deste trabalho estd organizado como se segue. O Capitulo 2 introduz os
principais conceitos basicos necessarios para a compreensao deste manuscrito, incluindo
video digital, padrdes de codificacao, entre outros. O Capitulo 3 apresenta uma nova
abordagem para a segmentacao temporal de sequéncias de video. O Capitulo 4 analisa
a eficacia de um novo método para caracterizar o conteido de um video. O Capitulo 5
introduz uma nova abordagem para a comparacao de sequéncias de video a partir de seu
conteudo visual. O Capitulo 6 estuda o desempenho de uma nova estrutura de indexacao
usada para acelerar o processamento de consultas por similaridade em grandes colegoes.
O Capitulo 7 apresenta uma nova abordagem para auxiliar na visualizagao de resultados,
a qual é adequada para o uso online, permitindo a interacao com usuarios. Por fim, as
conclusoes finais sobre o estudo desenvolvido, bem como direcoes para trabalhos futuros,
sao discutidas no Capitulo 8.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

Neste capitulo, sao apresentados os aspectos tedricos necessarios para o embasamento
do presente trabalho. Esses conceitos incluem: imagens digitais, espacos de cor, fluxo
Otico, video digital, operagoes de camera, padroes de codificagao, entre outros.

2.1 Imagem Digital

Uma imagem (monocromatica) é uma fungao bidimensional I(x,y), na qual z e y sdo
coordenadas espaciais e o valor de I em qualquer ponto (z,y) é proporcional ao brilho
(ou nivel de cinza) da imagem nesse ponto [70]. Uma imagem digital nada mais é que
uma imagem [(x,y) que teve tanto as suas coordenadas espaciais quanto o seu brilho
discretizados (digitalizados). Dessa forma, ela pode ser interpretada como uma matriz na
qual cada elemento é identificado pelos indices da linha e da coluna as quais pertence,
cujo valor corresponde ao seu brilho ou nivel de cinza, como ilustra a Figura 2.1.
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2 |us3]ussfus freafi77]200 foofiseJiso] 135 o4 fosfrsofiz4]io1fres
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164 165|150 170188 (150 126134 Q1501000174 J110 Q100041 | 41 | 58
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Figura 2.1: Representacao de uma imagem digital.
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A digitalizagao das coordenadas espaciais é conhecida como amostragem (do inglés,
sampling) e a digitalizacdo do brilho é conhecida como quantizacdo do nivel de cinza
(do inglés, gray-level quantization) [70]. A resolu¢do de uma imagem (o grau de deta-
lhes perceptiveis) é fortemente dependente desses dois parametros. Quanto mais finas a
amostragem e a quantizacao, melhor a imagem digitalizada se aproxima do contetido da
imagem original. No entanto, os custos de armazenamento e de processamento da imagem
digital crescem rapidamente com o aumento da resolugao [70].

No caso de imagens digitais coloridas, cada ponto ¢ descrito nao apenas pelo seu brilho,
mas também por outras propriedades como matiz e saturacao. Em geral, a cor de cada
ponto é representada a partir de um modelo tridimensional, chamado de espaco de cor.

2.2 Espacos de Cor

Um espago de cor é uma especificacao de um sistema de coordenadas tridimensionais
e um subespaco dentro desse sistema, no qual cada cor é representada por um tnico
ponto [70]. Eles podem ser classificados em trés categorias principais [70]: (1) orientados
a arquitetura fisica, (2) orientados ao usudrio e (3) espagos de cor uniformes.

Um modelo orientado a arquitetura fisica é definido de acordo com as propriedades
dos dispositivos utilizados para reproduzir as cores (monitores, impressoras, etc) [70].
O espaco de cor mais conhecido e utilizado é um modelo orientado a arquitetura fisica,
chamado RGB (do inglés, Red, Green, and Blue) [32]. Nesse modelo, a cor exibida depende
nao somente dos valores RGB, mas também das especificagoes do dispositivo que a exibe.
A percepcao desse espago nao é uniforme, pois as diferencas entre as cores nao refletem as
diferencgas percebidas pelos humanos. O espago de cor RGB é um cubo (Figura 2.2), no
qual a diagonal principal representa valores de cinza do preto ao branco e qualquer ponto
(cor) ¢ representado pela soma ponderada de vermelho (R), verde (G) e azul (B).

Azul (0,0, 1) / Ciano (0,1, 1)

Magenta (1, 0, 1)

B

‘t'Branco

(1,1,1)
)
@
@
-G Preto Verde [0, 1, 0]
Vermelho (0.0, 0l
(1,00 Amarelo (1, 1, 0)

Figura 2.2: O espaco de cor RGB.
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Os espagos de cor orientados ao usudrio baseiam-se na percepgao humana das cores [70].
Eles exploram as caracteristicas que sao utilizadas por humanos para distinguir uma cor
de outra, como matiz (o comprimento de onda dominante que produz a sensagao visual de
vermelho, amarelo, verde, azul, ou a combinagao de duas dessas cores), saturacao (o grau
de pureza da cor, o qual esta relacionado ao desvio padrao em relacao ao comprimento
de onda dominante) e a intensidade (o brilho da cor, que esta relacionado a quantidade
de branco que ela apresenta) [70]. O espaco de cor HSV (do inglés, Hue, Saturation, and
Value) [32] é um exemplo de espago de cor orientado ao usudrio. O espago de cor HSV é
representado por um cone (Figura 2.3). O eixo vertical desse cone representa os valores
de intensidade (V), o angulo formado por esse eixo define a matiz (H) e a distancia desse
eixo fornece a saturagao (S).

Figura 2.3: O espago de cor HSV.

Os espacos de cor uniformes sao espacos nos quais as diferencas numeéricas entre as
cores refletem as diferengas percebidas pelos humanos [70]. O espago de cor Lab da CIE!
(Commission Internationale de L’Eclairage) [32] é um exemplo de espaco de cor uniforme.
O modelo CIE Lab representa as diferencas de trés pares elementares: vermelho-verde,
amarelo-azul e branco-preto. Dessa forma, como mostra a Figura 2.4, o eixo a do espaco
de cor CIE Lab se estende do verde (—a) ao vermelho (+a) e o eixo b do azul (—b) ao
amarelo (+b). O eixo L varia o brilho do preto (—L) ao branco (+L).

L Commission Internationale de L’Eclairage (CIE) — http://www.cie.co.at/cie/ (lltimo acesso em
14 de outubro de 2011).
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Figura 2.4: O espago de cor CIE Lab.

2.3 Fluxo Otico

Dado um ponto (pizel) p de uma imagem J, o seu correspondente 6tico em uma
imagem K é definido como sendo um ponto ¢ tal que os valores de intensidade em .J
na vizinhanca de p sao maximalmente similares aos valores de K na vizinhanca de ¢,

conforme mostra a Figura 2.5.

Imagem: J Imagem: J

Figura 2.5: Exemplos de uma correspondéncia ética (adaptada de Minetto [114]).
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O critério de similaridade utilizado para definir uma correspondéncia ética é normal-
mente expresso por uma funcao de distancia, que mede a dissimilaridade entre as imagens
J e K na vizinhanca dos pontos p e ¢, respectivamente. O vetor f = q — p é conhecido
como o deslocamento é6tico do ponto p entre as imagens J e K. A funcao f(p) que
associa cada ponto p ao seu deslocamento 6tico é chamada de fluxo 6tico [26].

A Figura 2.6 ilustra um fluxo ético f. Nessa figura, foi amostrado um conjunto fixo
de pontos p1,pa, ..., pn, resultando em um conjunto de vetores ﬁ, f;, cee f;l Cada vetor
fz é representado por um segmento de reta com origem no ponto p;, cuja direcao é a do
vetor fZ e o comprimento é proporcional a | fz|

-

N

CONL T OO\
UL
A NN
NN NN
(o—k\.\\.\ \\\\\\\
AN SRR
AR B R
RRRREE |
vyt
e .

Figura 2.6: Representacao de um fluxo 6tico a partir da amostragem de um conjunto
fixo de pontos, resultando em um conjunto de vetores, cuja direcao e magnitude sao
representadas por um segmento de reta.

2.4 Video Digital

Video digital é uma sequéncia de quadros (imagens) em formato digital que, quando
reproduzidos 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 dudio sincronizado a sequéncia de imagens.

A taxa de quadros, medida em quadros por segundos (do inglés, frames per second),
define quantos quadros sao mostrados a cada segundo do video. Quanto maior for essa
taxa, mais suave serd a aparéncia do movimento durante a reproducao do video e, como
consequencia, maior serd a quantidade de quadros para armazenar. Para reduzir este
problema, técnicas de compressao de video (por exemplo, MPEG-1/2/4) sdo normalmente

utilizadas.
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Um video é quase sempre estruturado em uma hierarquia rigida, conforme mostra a
Figura 2.7. Um programa ¢ dividido em cenas, e uma cena é composta por uma ou mais
tomadas (do inglés, shots) de camera. Uma cena geralmente corresponde a um evento
l6gico de um programa, de forma que uma sequéncia de tomadas pode formar uma cena
de didlogo em uma comédia ou uma cena de agao em um filme.

Programa

Cenas

Tomadas

Quadros e quadros-chave
selecionados

Figura 2.7: Estrutura hierarquica de uma sequéncia de video.

Uma tomada corresponde a quadros (do inglés, frames) de video de uma unica ca-
mera, podendo envolver tanto movimentos de camera quanto movimentos de objetos en-
trando e/ou saindo de cada quadro. Assim, uma tnica tomada pode conter uma grande
quantidade de movimento, como em videos de clipes de miisicas, ou nenhum movimento,
como em quadros estaticos de uma paisagem ao ar livre.

E possivel ainda decompor uma tomada em quadros-chave, isto €, um ou mais quadros
representativos. Muitos sistemas de gerenciamento de videos representam uma tomada
por meio da selegdo de um tnico quadro-chave [120, 177].

2.5 Operacoes de Camera

Durante a gravacao de uma sequéncia de video, a camera normalmente tem que ser
orientada de acordo com o movimento de um objeto de interesse. Assim, estimar o movi-
mento de uma camera a partir de um video implica obter informagoes sobre as operagoes
de camera envolvidas na criacdo desse video. Segundo Park et al. [127], essas operagoes
podem ser classificadas em sete tipos basicos, conforme mostra a Figura 2.8.
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Vertical

Translacao

Panoramica .
Horizontal

Vertical

Panoramica
Horizontal

Panoramica
Horizontal

= ~ Rotacao

5 A T _ &
Zoom Translacao para |
Frente/Trés

(a) Operagoes Rotacionais (b) Operagoes Translacionais

Figura 2.8: As operagoes bésicas de uma camera (adaptada de Park et al. [127]).

As operagoes da camera podem ser tratadas em duas situagoes [127]: uma com a
posicao da camera sendo fixa e outra com a camera sendo moével. Quando a posicao da
camera é fixa (Figura 2.8(a)), as operagoes possiveis sao panoramica horizontal (do inglés,
panning), panoramica vertical (do inglés, tilting), zoom (do inglés, zooming) e rotagao (do
inglés, rolling). Quando a camera ¢ maével (Figura 2.8(b)), as movimentagdes possiveis
sao translagao horizontal (do inglés, tracking), translagao vertical (do inglés, booming)
e translagdo para frente/tras (do inglés, dollying). O movimento da camera pode ser
constituido por uma tnica movimentacao ou qualquer combinacao dessas operacoes.

2.6 Padrao de Codificagao MPEG-1/2/4

No padrao de codificacaio MPEG, um video é composto por trés tipos principais de
imagens: intracodificada (quadro I), predita (quadro P) e bidirecionalmente predita (qua-
dro B). Essas imagens sdo organizadas em sequéncias de grupos de imagens (do inglés,
Group of Pictures — GOPs), como ilustrado na Figura 2.9.

Cada imagem é dividida em um conjunto de blocos disjuntos de 8 x 8 pontos. Esses
blocos sao normalmente agrupados para formar regioes maiores, denominadas macroblo-
cos. Para minimizar os efeitos da propagacao de erros no fluxo de video, tais macroblocos
sao organizados em sequéncias, chamadas fatias. Elas podem comecar e terminar em
qualquer macrobloco de uma imagem, mas com a seguinte restricao: a primeira fatia deve
comegar na parte superior esquerda da imagem (primeiro macrobloco) e o fim da dltima
fatia deve ser o macrobloco inferior direito (tiltimo macrobloco) da imagem.
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GOP, .5
GOP7L+4
Gopn+3

GOPn+2

Sequéncia de Video

Tempo

GOP?LJrl GOPn

GOP

Imagem I
(Quadro)
— |
Y C, C
EEN [T b

Macrobloco (16 x 16 pontos)

Bloco (8 x 8 pontos)

Figura 2.9: Estrutura tipica de um video MPEG (adaptada de Ghanbari [67]).

Cada GOP deve comecar com um quadro I e pode ser sucedido por um nimero qual-
quer de quadros I e/ou P, os quais sdo considerados como quadros ancora. Entre cada par
de quadros ancora consecutivos podem aparecer varios quadros B. A Figura 2.10 mostra
uma estrutura tipica de um GOP.
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-«+—— Grupo de Imagens (GOP) —— =

Predicao Bidirecional

W////////

Predigao Adiantada

Figura 2.10: Estrutura tipica de um GOP em videos MPEG (adaptada de Tan et al.
[159]).

Um quadro I nao se refere a nenhum outro quadro de video e, portanto, ele pode
ser decodificado de forma independente, fornecendo um ponto de entrada para o acesso
aleatorio rapido a um video comprimido. Por outro lado, a codificacao de um quadro P
baseia-se em um quadro ancora anterior, enquanto a codificacao de um quadro B pode
ser feita com base em dois quadros ancoras, tanto no anterior quanto no subsequente.

Cada quadro I ¢é dividido em uma sequéncia de macroblocos disjuntos. Para um video
codificado usando o espaco de cor YCbCr no formato 4:2:0, cada macrobloco é composto
por seis blocos de 8 x 8 pontos: quatro para a luminancia (Y) e dois blocos de crominancia
(CbCr). Cada macrobloco é totalmente intracodificado, portanto, todos esses blocos sao
transformados para o dominio da frequéncia usando a transformada discreta de cossenos
(do inglés, Discrete Cosine Transform — DCT). Os 64 coeficientes da DCT sao entao
codificados usando quantizagao (causa perda de energia) e energizacao (comprimento de
execugao e Huffman, sem perda de energia) a fim de alcancar compressao.

Cada quadro P é codificado com predicao adiantada em relacao a seu quadro ancora
antecessor (o quadro I ou P anterior). Para cada macrobloco de um quadro P, uma
regiao similar é procurada no quadro ancora a fim de obter um bom casamento entre
elas em termos da diferenga de intensidade. Se um bom casamento for encontrado, o
macrobloco é representado por um vetor de movimento que aponta para a posi¢cao dessa
regidao, juntamente com a codificagdo DCT da diferenga (ou residuo) entre o macrobloco
e sua respectiva regiao. Os coeficientes DCT do residuo sao quantizados e codificados,
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enquanto o vetor de movimento é codificado com base na diferenca em relagao a seus
vetores de movimento vizinhos. Tal processo é normalmente conhecido como codificagao
com compensacao de movimento para a frente e esse tipo de macrobloco codificado é
chamado de intercodificado. Se um bom casamento nao for encontrado, o macrobloco
¢ intracodificado usando o mesmo método de codificacao dos macroblocos de quadros I.
Normalmente, o residuo de um macrobloco intercodificado pode ser codificado com menos
bits. Assim, um macrobloco intercodificado tem melhor compressao do que um macrobloco
intracodificado. Espera-se que uma pequena mudanca no conteiudo de imagem entre um
quadro P e seu quadro ancora ira resultar em mais macroblocos sendo emparelhados no
quadro ancora e, portanto, menos macroblocos exigindo intracodificacao.

A fim de alcancar uma maior compressao, quadros B sao codificados com predigao
bidirecional usando compensacao de movimento para frente e/ou para trds em relagao
a seu quadro I e/ou P, antecessor e/ou sucessor, mais préximo. Como quadros B nao
sao usados como referéncia na codificacao de outros quadros, eles podem acomodar mais
distorcao e, portanto, atingir uma compressao mais elevada que quadros P.

A posi¢ao de um quadro na sequéncia de video e o seu tipo (I, P ou B), o nimero
de blocos intracodificados e os coeficientes DC de cada bloco codificado pela DCT, e as
posicoes e os vetores de movimento dos macroblocos intercodificados, podem ser obtidos
por meio da decodificagao parcial (interpretacao e energizacao) do fluxo de video. Essas
operacoes levam menos que 20% da carga computacional total envolvida no processo de
decodificagao completa do video [30].

2.7 Imagem DC

A compressao dos quadros I de um video MPEG ¢é realizada por meio da divisao da
imagem original em blocos de 8 x 8 pontos e da transformagao dos valores de cada bloco
em 64 coeficientes da DCT. O termo DC ¢(0, 0) esté relacionado a intensidade dos pontos
f(i, ) através da seguinte equagao [169]:

c(0,0) =

0| =
=
8

s

(2.1)

Em outras palavras, o valor do termo DC é 8 vezes a intensidade média dos pontos
de um bloco. Ao extrair o termo DC de todos os blocos, pode-se usar esses valores para
formar uma versao reduzida da imagem original, como mostra a Figura 2.11. Essa imagem
menor ¢ conhecida como imagem DC [169].
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Figura 2.11: Imagem original com 352 x 240 pontos e sua imagem DC com 44 x 30 pontos.

2.8 Espaco Métrico

Um espago métrico M é um par ordenado M = (D, d) definido para os objetos de
dados de um dominio D e uma funcao de distancia d, tal que as seguintes propriedades
sao satisfeitas [47]:

Ve,y € D,d(x,y) >0 positividade
Va,y € D,d(x,y) = d(y, x) simetria
Ve,y e D,x =y < d(z,y) =0 identidade

Vr,y,z € D,d(z,z) < d(x,y) +d(y,z) desigualdade triangular

Essas propriedades permitem a elaboracao de estruturas de indexacao capazes de res-
ponder a consultas por similaridade de modo eficiente. Se os objetos do dominio D cor-
respondem a vetores com uma mesma dimensao, entao o espaco é chamado de vetorial.
Caso contrario, o espago é conhecido como adimensional. Uma caracteristica dos espagos
métricos é a possibilidade de englobar espacos tanto vetoriais quanto adimensionais.
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2.9 Funcoes de Distancia

Uma funcao de distancia d de determinado espaco métrico M representa uma
maneira de quantificar a proximidade entre objetos de dados do mesmo dominio D. Essas
fungdes normalmente atendem a aplicagdes especificas ou classes de aplicagoes [174].

Tais medidas de distancia podem ser divididas em dois grupos dependendo da carac-
teristica dos valores retornados [174]:

e discreta — fungoes de distancia que retornam somente um conjunto pequeno ou
predefinido de valores,

e continua — funcoes de distancia na qual a cardinalidade do conjunto de valores
retornados é muito grande ou infinita.

As fungoes de distancia mais conhecidas e utilizadas s@o as da familia L, (ou distancias
de Minkowski), as quais sao definidas por [174]:

3 =

L,((z1, .. zk), (Y1, -, yk)) (Zul Wp) _ (2.2)

A Figura 2.12 ilustra, para os diferentes casos da familia L,, o conjunto de objetos
que estao a mesma distancia r, a partir de um objeto o. Para a funcao de distancia
L, também conhecida como Bloco ou Manhattan, o conjunto de objetos de mesma
distancia r forma um losango. Na funcao de distancia L, mais conhecida como distancia
Euclidiana, ele forma uma circunferéncia. Quando p tende ao infinito, obtém-se a funcao
de distancia L., também conhecida como Chebychev,

k
Loo((xla s ,l'k), (yla s 7yk)) = I?:alX |xl - y2|7 (23)

na qual o conjunto de objetos com mesma distancia forma um quadrado.

‘ ‘ [0} r

(Manhattan) (Euclidiana) (¢) Lo (Chebychev)

Figura 2.12: Representagao dos objetos situados a distancia r de um objeto o (adaptada
de Zezula et al. [174]).



2.10. Consultas por Similaridade 19

Entre outras funcoes de distancia encontradas na literatura estao a interseccao de
histogramas (do inglés, Histogram Intersection — HI) [158], a distancia de Hausdorff [86]
e a distancia do movimento de terra (do inglés, Farth Mover’s Distance — EMD) [141].

2.10 Consultas por Similaridade

Uma consulta por similaridade ¢é definida por um objeto de consulta ¢ € D e uma
restricao acerca da forma e proximidade necesséria, tipicamente expressa como distancia.
Em resposta, a consulta retorna todos os objetos de dados pertencentes ao dominio D que
satisfazem essas condigoes, assumindo que esses objetos sejam proximos ao dado objeto
de consulta [174].

O tipo de consulta por similaridade mais comum é a consulta por abrangéncia
R(q,r). Tal consulta é especificada por um objeto de consulta ¢ € D e por um raio de
busca r. Esse tipo de consulta recupera todos os objetos de dados encontrados dentro da
distancia r de ¢, ou seja [47]:

R(q,r) ={o€ X,d(o,q) <r}. (2.4)

Se necessario, os objetos do conjunto de resposta podem ser ordenados de acordo com
suas distancias em relagao a q. E importante notar que o objeto de consulta ¢ nao precisa
necessariamente existir na colecdo de pesquisa X C D. A tunica restricao é que ¢ deve
pertencer ao dominio D.

A Figura 2.13(a) ilustra um exemplo de uma consulta por abrangéncia R(q,r) utili-
zando a funcao de distancia Ly. Os objetos (em cinza) contidos na circunferéncia perten-
cem ao conjunto de resposta dessa consulta.

O O o @ O o
O O
O O O O
o S o ©
@ @ O
o O o o O /
O O g
O O 3
@ O
2
O O O O A
(a) Consulta por Abrangéncia (b) Consulta por Vizinhos mais Préximos

Figura 2.13: Exemplo de consultas por similaridade utilizando a funcao de distancia Lo
(adaptada de Zezula et al. [174]).
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Quando o raio de busca é zero, a consulta por abrangéncia R(q,0) é chamada de
consulta pontual ou busca exata. Nesse caso, o usuario esta interessado em copias
idénticas ao objeto de consulta ¢q. Esse tipo de consulta é normalmente utilizado em
algoritmos de remocao, quando se deseja localizar um dado objeto para remove-lo do
banco [174].

Caso contrario, é preciso especificar uma distancia maxima para qualificar os objetos
do conjunto de resposta. Entretanto, pode ser dificil especificar um raio de consulta sem
algum conhecimento prévio do dominio D e da funcao de distancia d.

Uma alternativa para buscar objetos similares é utilizar a consulta por vizinhos
mais préximos. A versao mais béasica dessa consulta encontra o objeto mais proximo ao
objeto de consulta, que é o vizinho mais proximo de q. Esse conceito pode ser generalizado
para o caso em que se procura os k vizinhos mais préximos ao objeto de consulta ¢. Se a
colecao de pesquisa é composta por menos que k objetos de dados, entao a consulta retorna
todo o banco. Quando diversos objetos de dados apresentam a mesma distancia do k-ésimo
vizinho mais proximo, entao eles podem ser escolhidos arbitrariamente. Formalmente, o
conjunto de resposta dessa consulta pode ser definido como [47]:

kNN(q) ={RC X,|R|=kAVz e Ryye X — R:d(q,x) <d(q,y)}.  (25)

Um exemplo de uma consulta por vizinhos mais préximos 4N N (q) utilizando a fungao
de distancia Ly é ilustrado na Figura 2.13(b). Os objetos conectados por uma linha ao
objeto de consulta ¢ pertencem ao conjunto de resposta.

Em muitas situacoes, é interessante saber o quanto um objeto especifico é percebido,
em termos de distancias, por outros objetos na colecao, isto é, quais objetos de dados veem
o objeto de consulta ¢ como seu vizinho mais proximo. Isso é conhecido como consulta
por vizinho mais préximo reversa, na qual o conjunto de resposta é definido por [174]:

kRNN(q)={RC X,Vx € R:q€ kNN(z)AVz € X —R:q¢ kNN(z)}.  (2.6)

E importante notar que mesmo um objeto localizado distante do objeto de consulta
q pode pertencer ao conjunto de resposta kRN N(g). Ao mesmo tempo, um objeto pro-
ximo de ¢ ndo necessariamente serd membro do conjunto de resposta kRN N(q). Tal
propriedade é conhecida como espalhamento [174].

Uma extensao dos tipos de consultas definidos acima é a combinagao de dois ou mais
deles. Por exemplo, pode-se combinar uma consulta por abrangéncia com uma consulta
por vizinho mais préximo, de forma que [174]:

ENN(q,7) ={RC X,|R| <kAVx € R,y € X—R :d(q,z) <d(q,y)N\d(q,z) <r}. (2.7)

Desse modo, todos os objetos no conjunto de resposta devem apresentar distancia
inferior ou igual a r em relagao ao objeto de consulta g e, se existir mais que k£ objetos de
dados, entao apenas os primeiros k objetos mais proximos serao retornados.



2.11. Medidas de Avaliacao de Desempenho 21

2.11 Medidas de Avaliacao de Desempenho

O tempo de resposta e o espaco de armazenamento sao as medidas normalmente ado-
tadas para avaliar um sistema de recuperagao. No dominio de recuperagao de informagao,
entretanto, é necessario avaliar a relevancia da informagao recuperada (eficacia) [154].

A eficacia de um sistema de recuperacao é uma medida relacionada a satisfacao de um
usuario com o resultado obtido. Para estabelecer uma medida de eficacia, a primeira deci-
sao a ser tomada é definir quais julgamentos sao permitidos a um usuario em sua avaliagao.
A escolha bésica é entre uma medida bindria e uma medida de multipla escolha [97].

A medida bindria é a mais simples de ser implementada e utilizada, na qual cada video
pode ser aceito ou rejeitado. Essas condicoes estao normalmente ligadas a relevancia
desse video para um usuario. Entretanto, essas condi¢oes apresentam um alto grau de
subjetividade, uma vez que diferentes usudrios, ou os mesmos usuarios em diferentes
circunstancias, podem perceber o contetido visual de um video de maneiras diferentes [23].

Quando uma escala binaria ¢ utilizada tanto para a relevancia quanto para a abran-
géncia, uma tabela de contingéncia (Tabela 2.1) pode ser estabelecida, mostrando como
os videos do banco estao divididos de acordo com essas duas classificagoes (Figura 2.14).

A . Abrangéncia
Relevancia _
Recuperados Nao recuperados
Relevantes A B
Nao relevantes C D

Tabela 2.1: Tabela de contingéncia para avaliar a eficicia de recuperacao.

D

Figura 2.14: Distribuicao da colegao de videos de acordo com uma escala binaria.

Entre as diversas medidas de avaliacao de desempenho existentes, a curva Precisao
vs. Revocagao (P x R) [23, 32, 97] é a medida mais conhecida e utilizada na pratica.
A precisao P, é a fracao dos r videos recuperados que sao relevantes para a consulta,

R:é: A (2.8)
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enquanto a revocacao R, é a proporcao do nimero total de videos relevantes que foram
recuperados entre os r videos retornados,

A

RT:A—i—B'

(2.9)

Cada resultado dessas medidas representa um ponto no espaco P x R (Figura 2.15).
O melhor resultado possivel produziria um ponto localizado no canto superior direito, co-
ordenada (1, 1), representando 100% de precisao (nenhum video irrelevante foi retornado)
e 100% de revocagao (todos os videos relevantes foram recuperados).

1 - /'
Otimo
L Melhor
o N
N

3 -

O N

q_) N

— \\
[l

0 Revocacao 1

Figura 2.15: Exemplo de espaco P x R.

Outra curva empregada na avaliacao de desempenho de sistemas de recuperacao ao
se adotar uma escala bindria é a ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristics).
Essa curva permite estudar a variacao da sensibilidade e da especificidade para diferentes
valores do numero r de videos recuperados [23, 32, 97].

Trata-se de um grafico de taxas de acerto Ta,.,

A
Ta, =R, = , 2.10
¢ A+B (2.10)
por taxas de erro Te,,
C
Te,=1—P. = ——, 2.11
‘ A¥C (2.11)

representando a relagdo entre custo (erros) e beneficio (acertos).
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Cada resultado dessas medidas representa um ponto no espago ROC (Figura 2.16). O
ponto localizado no canto superior esquerdo, coordenada (0, 1), indica o melhor resultado
possivel, que consiste em uma taxa de acerto igual a 100% (todos os videos relevantes fo-
ram recuperados) e uma taxa de erro igual a 0% (nenhum video irrelevante foi retornado).
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Figura 2.16: Exemplo de espaco ROC.

Alguns pesquisadores acreditam que uma medida de eficacia de recuperagao deve ser
expressa por meio de um tunico nimero, capaz de representar valores relativos e absolu-
tos [23]. Essa medida pode ser obtida utilizando um tnico ponto da curva P x R, por
exemplo [23]: (1) a precisdo no ponto minimo no qual a revocagao é igual a 100% (R-
value), (2) a precisao apds o primeiro resultado relevante ser recuperado, (3) a precisao
em um ponto fixo de revocac@o ou (4) a precisao ap6s r videos serem recuperados (top-r).
Outra medida de valor tinico é a medida-F (do inglés, F-measure), que combina a precisao
e a revocagao em um unico nimero através da média harmonica [23, 32, 97]:

22X P. X R,

- 2.12
PR (2.12)

Se 100 videos sao recuperados como resposta a uma consulta e 75 deles sao relevantes,
a precisao para r = 100 é Pjgy = 75%. Nesse caso, a taxa de erros é Tejgo = 25%. Se,
nessa mesma consulta, ha 150 videos dentro dessa colecao que sao relevantes, a revocacao
e, portanto, a taxa de acertos, para r = 100 é Ryg9 = Tajpo = 50%, uma vez que 75
dos 150 videos relevantes foram selecionados dentro dos primeiros 100 videos recuperados
(top-100). Para tal situacao, o resultado da medida-F é Fjp9 = 60%.






Capitulo 3

Segmentacao Temporal

Fazer uso eficiente da informacao de video requer que os dados sejam armazenados de
maneira organizada. Para isso, um video deve ser dividido em um conjunto de unidades
compreensiveis e gerenciaveis, de forma que o seu contetido seja consistente em termos de
operacoes da camera e eventos visuais. Isso tem sido o objetivo de uma area de pesquisa
bastante conhecida, denominada segmentagao de video.

Diferentes técnicas tém sido propostas na literatura para lidar com a segmentagao
temporal de sequéncias de video [16, 28, 74, 101, 129, 130, 167, 169, 175]. Muitos desses
trabalhos de pesquisa estdao centrados no dominio descomprimido [96, 104]. Embora os
métodos existentes proporcionem uma qualidade elevada, a decodificagao e a analise de
uma sequéncia de video sao duas tarefas extremamente lentas e requerem uma enorme
quantidade de espaco.

Neste capitulo, é apresentada uma nova abordagem para a segmentagao temporal
de sequéncias de video que opera diretamente no dominio comprimido. Ela baseia-se na
exploragao de caracteristicas visuais extraidas do fluxo de video e em um algoritmo simples
e rapido para detectar mudancas temporais. A melhoria da eficiéncia computacional torna
essa técnica adequada para tarefas online [16].

O algoritmo proposto foi avaliado em um conjunto de testes com diferentes géneros
de video e comparado com abordagens populares na literatura de segmentagao temporal.
Resultados de uma avaliacao experimental sobre varios tipos de transicoes entre tomadas
mostram que esse método ¢é, ao mesmo tempo, bastante preciso e rapido.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. A Secao 3.1 introduz conceitos
bésicos e descreve trabalhos relacionados. A Secao 3.2 apresenta a abordagem proposta
e mostra como aplicd-la na segmentacao de sequéncias de video. A Segao 3.3 discute o
protocolo experimental em termos da colecao de videos e medidas de eficdcia. A Secao 3.4
reporta os resultados experimentais e compara essa técnica com outros métodos. Por fim,
sao oferecidas consideragoes finais e diregoes para trabalhos futuros na Secao 3.5.

25
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3.1 Revisao da Literatura

Uma tomada de video é uma série de quadros inter-relacionados obtidos de uma tunica
camera. Na fase de edicao de um video, diversas tomadas sao unidas para formar a
sequéncia completa. Elas representam uma acao continua no tempo e no espago, em que
mudangas no conteido da cena ndo podem ser percebidas [80].

Existem dois tipos diferentes de transi¢oes que podem ocorrer entre duas tomadas:
transi¢oes abruptas (descontinuas), também conhecidas como cortes; e transi¢oes gradu-
ais (continuas), que incluem movimentos de camera (por exemplo, panoramica horizontal,
panoramica vertical e zoom) e efeitos de edigao de video (por exemplo, aparecer, desapa-
recer, dissolver e limpar) [96].

Uma ampla revisao de métodos para resolver o problema de identificar a fronteira
entre tomadas consecutivas é apresentada por Koprinska e Carrato [96] e Lienhart [104].
A maioria dos trabalhos de pesquisa existentes esta centrada no dominio descomprimido.
Embora essas técnicas oferecam uma alta qualidade, elas gastam muito tempo e espaco
para decodificar e analisar uma sequéncia de video. Por essa razao, tais abordagens sao
inadequadas para as tarefas online.

A abordagem mais comum baseia-se na definicao de medidas de similaridade entre
quadros consecutivos. Métricas usuais empregam a diferenga ponto a ponto [175] e his-
togramas de cor [130]. Rastreamento de caracteristicas da imagem (por exemplo, bor-
das [167]) também pode ser utilizado para detectar o limite da tomada, pois elas tendem
a desaparecer em um corte. Em uma abordagem diferente, padroes sao detectados em
uma subamostra bidimensional do video, chamada fatia de video ou ritmo visual [28, 74].

Uma vez que os dados de video sao geralmente disponibilizados na forma comprimida,
é desejavel processar diretamente o video comprimido, sem decodificagao. Isso permite
economizar a elevada carga computacional da decodificacao plena do fluxo de video.

Diversos métodos para a segmentacao de video que manipulam diretamente o video
comprimido tém sido propostos para dominios especificos, tais como esportes, musica e
noticias [101, 129, 169]. Incidir sobre um dominio particular ajuda a reduzir os niveis
de ambiguidade quando se analisa o conteido de um video por meio da aplicagao do
conhecimento prévio do dominio durante o processo de anédlise [96].

Diferente das técnicas anteriores que operam diretamente no dominio comprimido, a
abordagem proposta foi projetada para segmentar videos genéricos e, portanto, nao usa
nenhuma informacao especifica além do préprio conteudo do video.

3.2 Abordagem Proposta

No padrao de codificacigo MPEG (Secao 2.6), um video é organizado em uma sequén-
cia de GOPs, os quais podem conter trés tipos de quadros: intracodificado (quadro I),
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predito (quadro P) e bidirecionalmente predito (quadro B). Em geral, o quadro I contém
informacao suficiente para caracterizar todo o contetido de um GOP.

A Figura 3.1 apresenta um diagrama de blocos do algoritmo proposto. Para cada tipo
de quadro, é definido um médulo de deteccao independente, que implementa critérios de
deteccao adequados a esse tipo. O mddulo de decodificagao parcial simplesmente analisa
um video de entrada e despacha dados para os trés modulos de detecgao. Por fim, um
moédulo de fusao de informacoes recolhe os resultados e determina as transi¢oes de video.

Quadro I Detecgao em
>| Quadros I [<—
(Médulo I)

. = L > a
| MOdI'JIO dti Quadro P Deteccao em - Mod.’ulo de Cortes
Viien Decodificacao Quadros P Fusio de |——>
Parcial (Médulo IT) Informacoes

A

A

Y
Transigoes
Graduais
(Médulo IV)

Quadro B Deteccao em
>| Quadros B |«

(Médulo III)

Figura 3.1: Diagrama de blocos do algoritmo de detecgao de cortes.

Inicialmente, uma grande quantidade de GOPs é descartada por meio da comparagao
entre pares consecutivos de quadros I. Para isso, cada imagem DC (Secao 2.7) é convertida
em um vetor de caracteristicas de 256 dimensoes calculando-se um histograma de cor. Ele
é extraido da seguinte maneira: o espaco de cor YCbCr é dividido em 256 subespacos
(cores), usando 16 intervalos do Y, 4 intervalos do Cb e 4 intervalos do Cr. O valor de
cada dimensao desse vetor é a densidade de cada cor na imagem DC inteira.

Seja H* o valor da i-ésima dimensao do histograma de cor H. A similaridade entre os
quadros I é dada pela interseccao de histogramas, uma métrica bastante conhecida, que é
definida como [158]:

5, min(H,, Hi,)
S,

na qual H;, e H;, sao os histogramas de cor extraidos dos quadros I tomados nos instantes

HI(Ht17Ht2) -

(3.1)

de tempo t; e ty, respectivamente. Essa funcao retorna um valor real que varia de 0, para
situacoes em que os histogramas sao totalmente diferentes; até 1, quando eles sao idénticos.

A Figura 3.2 mostra um exemplo de como esses valores estao distribuidos ao longo do
tempo. Pode-se observar que ha instantes de tempo nos quais o valor de dissimilaridade
varia consideravelmente (correspondendo aos picos), enquanto ha longos periodos nos
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quais a variagdo é pequena (correspondendo as regioes bastante densas). Normalmente,
0s picos estao associados a movimentos bruscos na cena ou a fronteiras entre duas tomadas.
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Figura 3.2: Dissimilaridades entre pares de quadros adjacentes do video I do conjunto de
testes.

O método proposto analisa somente os GOPs para os quais a interseccao de histo-
gramas é abaixo de 0,85. Se eles sdo completamente intracodificados (isto é, compostos
somente por quadros I), calcula-se a diferenga normalizada ponto a ponto da luminancia
(Y) entre as imagens DC. Em seguida, um corte seco é declarado toda vez que o valor
da similaridade for menor que 0,7 (ou seja, dissimilaridade menor que 0,3) e a diferenga
pontual for maior que 0,1 (Mdédulo I). A escolha desses valores é detalhada na Segao 3.3.

Caso contrério (isto é, os GOPs contém quadros P e/ou B), o algoritmo de com-
pensacao de movimento é explorado a fim de detectar limites das tomadas. Para isso,
examina-se o numero de macroblocos intercodificados dentro de cada quadro P ou B.
A ideia principal é que o algoritmo de compensacao de movimento nao consegue encon-
trar um bom casamento entre macroblocos de quadros I e/ou P vizinhos (anterior e/ou
posterior) se o GOP estiver na fronteira entre duas tomadas, como ilustra a Figura 3.3.

Isso faz com que a maioria dos macroblocos dos quadros P sejam intracodificados
(magenta) ao invés de intercodificados (azul). Se a razao entre o nimero de macroblocos
intercodificados e o nimero total de macroblocos for menor que 0,9; ha uma alta proba-
bilidade de existir um corte na vizinhanca desse quadro P. Nesse caso, analisam-se seus
quadros B precedentes a fim de detectar o tipo e a localizacao dessa transicao de video.
Para GOPs que nao contém quadros B, um corte seco é declarado se a percentagem de
macroblocos intercodificados nesse quadro P for menor que 60% (Mdédulo IT).



3.2. Abordagem Proposta 29

CORTE

Figura 3.3: Seis quadros consecutivos de um GOP que inclui uma transigao do video A do
conjunto de testes e o tipo de codificacao de seus respectivos macroblocos: intracodificado
(magenta) e intercodificado (azul).

Trés comportamentos possiveis para os macroblocos dos quadros B sao mostrados
na Figura 3.4. A largura das setas indica a direcao dominante para a compensacao de
movimento. Neste trabalho, um quadro B tem uma direcao dominante se o nimero de
macroblocos com compensacao de movimento em uma determinada direcao for o dobro
daquele na direcao oposta.

1/P B | I/P
(a)
CORTE
I/P
/ [ |I| D*
(b) 1
Il
/P COi{TE B B /P
(c)

Figura 3.4: Os comportamentos possiveis para os macroblocos dos quadros B.

Se a maioria dos quadros B forem codificados com compensacao de movimento para
frente, uma transicao abrupta é detectada entre o 1ltimo quadro B e seu quadro ancora
subsequente (I ou P) (Figura 3.4(a)). Por outro lado, se a maioria dos quadros B forem
codificados com compensacao de movimento para tras, uma transicao abrupta é detectada
entre o primeiro quadro B e o seu quadro ancora precedente (I ou P) (Figura 3.4(c)). Por
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fim, se a predi¢ao adiantada é dominante na primeira metade dos quadros B e a predigao
atrasada é dominante na ltima metade dos quadros B, entao um corte seco é detectado
no meio dessa sequéncia (Figura 3.4(b)). A fim de evitar alarmes falsos, uma transigao
de video é declarada somente se a percentagem de macroblocos intercodificados em tais
quadros B for menor que 50% (Mddulo IIT).

Se nenhuma das condicoes acima for satisfeita, existe a possibilidade de ocorréncia
de uma transicao gradual. Isso pode ser verificado a partir da andlise da variacao do
percentual de macroblocos intracodificados com compensacao de movimento para frente
ao longo dos quadros do GOP, como ilustra a Figura 3.5. No caso de transi¢oes graduais,
esses valores formam um planalto (ou seja, um trapézio isésceles), como observado pela
primeira vez por Yeo e Liu [169]. Uma vez que uma transicao gradual tem uma certa
duracao, pelo menos 7 quadros devem ser envolvidos para se definir tal transicao entre
duas tomadas (Mddulo IV).

1

0,8 \
0,6

0.4

0,2

Taxa de Macroblocos Intracodificados

0

I B B P B B P B B P B B

Figura 3.5: Exemplo do efeito planalto em um GOP que inclui uma transi¢ao gradual.

3.3 Protocolo Experimental

Experimentos foram realizados em um conjunto de videos com um gabarito conhecido.
A fim de manter uma referéncia comum, foi utilizado o conjunto de testes! apresentado por
Whitehead et al. [167]. Tal conjunto contém 10 sequéncias de video, incluindo movimentos
de camera e objeto, diversos efeitos de edicao e varias condigoes de iluminacao. Todos
os videos estao no formato MPEG-1 e distribuidos entre varios géneros, como mostrado
na Tabela 3.1. Esses videos sao os mesmos utilizados por Pfeiffer et al. [130], Whitehead
et al. [167], Bezerra e Leite [28] ¢ Guimaraes et al. [74].

!Todas as sequéncias de video e os gabaritos estdo disponiveis em http://www.site.uottawa.ca/
~laganier/videoseg/ (ultimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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Tabela 3.1: As principais caracteristicas de cada sequéncia de video do conjunto de testes
(adaptada de Bezerra e Leite [28]).

Video Género Dur. (s) Dim. Tam. GOP | Quadros
A desenho (baixa qualidade) 21 192 x 144 6 650
B acao (movimento) 38 320 x 142 6 959
C terror (preto e branco) 53 384 x 288 2 1619
D drama (alta qualidade) 105 336 x 272 15 2632
E ficcao cientifica 17 384 x 288 2 536
F comercial (efeitos) 7 160 x 112 15 236
G comercial 16 384 x 288 1 500
H comédia 205 352 x 240 12 5133
I noticias 15 384 x 288 1 479
J agao 36 240 x 180 12 873

Para selecionar os valores dos limiares empregados na deteccao de mudancas tempo-
rais utilizando a abordagem proposta, todos os pares de quadros adjacentes dos videos
desse conjunto foram manualmente anotados como continuo ou de transicao. Em seguida,
calculou-se o valor da similaridade entre os quadros de cada par, o qual é medido por meio
da intersec¢ao de histogramas, no caso de quadros I; ou dado pela razao entre o niimero
de macroblocos intercodificados e o niimero total de macroblocos, para quadros P ou B;
conforme descrito na Secao 3.2.

A Figura 3.6 apresenta a fungao densidade de probabilidade (do inglés, Probability
Density Function — PDF) para a distribuigdo do valor da similaridade entre quadros
continuos e de transicao. E importante notar que os limiares de analise, empregados
em quadros I e P, correpondem ao menor valor de similaridade para o qual o valor da
probabilidade acumulada da curva PDF de quadros continuos é maior que 0,3. Ja para
a limiarizagao de corte, foi adotado o maior valor de similaridade para o qual o valor da
soma dessas funcoes, ou seja, a sobreposicao das curvas, ¢ minimo.

A eficacia do método proposto foi avaliada usando-se as métricas de precisao e re-
vocagao (Segao 2.11). Precisao (P) é a relagdo entre o nimero de posigoes temporais
corretamente identificadas como cortes e o nimero total de posi¢coes temporais identi-
ficadas como cortes. Revocagao (R) é a relagdo entre o nimero de posigdes temporais
corretamente identificadas como cortes e o nimero total de cortes na sequéncia de vi-
deo. Entretanto, ha uma relacao de compromisso entre precisao e revocagao, uma vez
que pode-se aumentar a precisao ao custo de reduzir a revocacao e vice-versa. Por isso, a
medida-F (F') foi também empregada para avaliar a qualidade da segmentacao temporal.

Os experimentos foram realizados em uma maquina equipada com um processador Intel
Core 2 Quad Q6600 (4 nicleos de 2,4 GHz) e 2 GBytes de memoéria DDR3, executando
o sistema operacional Ubuntu (ntcleo linux 2.6.31) e o sistema de arquivos ext3.
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Figura 3.6: A funcao densidade de probabilidade (PDF) para a distribuigao do valor da
similaridade entre diferentes tipos de quadro de video.
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3.4 Resultados Experimentais

A Tabela 3.2 compara os resultados da técnica proposta com os reportados por quatro
abordagens diferentes: (1) método baseado em histograma [130], (2) método baseado no
rastreamento de caracteristicas locais com ajuste automédtico de parametros [167], (3)
ritmo visual com maior subsequéncia comum (do inglés, Longest Common Subsequence
— LCS) [28] e (4) ritmo visual com agrupamento por k-médias [74]. As taxas médias de
cada medida de qualidade correspondem a média ponderada dos resultados individuais,
cujos pesos sao dados pelo numero total de cortes em cada video. Além disso, os desvios
padroes ponderados revelam a quantidade de dispersao com relagao a esses valores.

Tabela 3.2: Comparagao da precisao (P), revocacao (R) e medida-F (F) obtida por
abordagens diferentes para cada video do conjunto de testes.

Método Proposto Ritmo Visual Ritmo Visual
Video (dom. comprimido) com k-médias com LCS
P R F P R F P R Ia

A 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 0,857 0,923
B 1,000 1,000 1,000 | 0,500 1,000 0,667 | 0,096 1,000 0,176
C 0,891 0,907 0,899 | 0,662 0,907 0,766 | 0,635 0,870 0,734
D 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 1,000 0,971 0,985
E 0,815 0,786 0,800 | 0,828 0,857 0,842 | 0,676 0,821 0,742
F 1,000 1,000 1,000 ]| 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
G 0,938 0,833 0,882 | 0,950 1,000 0,974 | 1,000 0,842 0,914
H 0,974 0,949 0,961 | 0,949 0,974 0,961 | 0,943 0,868 0,904
I 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 0,667 0,500 0,571
J 0,776 0,506 0,612 | 0,683 0,869 0,765 | 0,639 0,885 0,742
Avg. | 0,882 0,78 0,825 | 0,793 0,923 0,848 | 0,745 0,878 0,789
Dev. | 0,095 0,213 0,164 | 0,156 0,061 0,111 | 0,205 0,067 0,153
M¢étodo Proposto Rastreamento de Histograma
Video | (dom. comprimido) Caracteristicas (MOCA)

P R 13 P R I3 P R 12
1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 0,375 0,545
0,801 0,907 0,899 | 0,595 0,870 0,707 | 0,936 0,536 0,682
1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 00941 0,969
0,815 0,786 0,800 | 0,938 1,000 0,968 | 0,955 0,700 0,308
1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000
0,938 0,833 0,882 | 0,810 0,944 0,872 | 1,000 0,667 0,300
0,974 0,949 0,961 | 0,895 0,805 0,805 | 0,971 0,895 0,932
1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 0,500 0,667
0,776 0,506 0,612 | 0,497 0,897 0,637 | 0,850 0,395 0,540
0,882 0,786 0,825 | 0,730 0,924 0,803 | 0,932 0,621 0,730
Dev. | 0,095 0213 0,164 | 0,220 0,054 0,157 | 0,063 0,229 0,178

EQHEQWEUOWCD
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De modo geral, os resultados indicam que o método proposto é robusto a diversas con-
digbes (por exemplo, velocidade de exibigao, tamanho do quadro, duragao total, etc), apre-
sentando um desempenho similar a das técnicas comparadas. Na maioria das sequéncias
de video (7 de 10), a abordagem proposta atingiu o maior valor obtido para a medida-F.

A andlise individual das sequéncias de video mostra que os piores resultados obtidos
pelo método proposto foram para os videos E e J. O mesmo comportamento também
pode ser observado em outras técnicas. Esses videos sao escuros e contém pouca variagao
de luz e, portanto, tendem a apresentar uma baixa variancia nos valores de similaridade.

Pela analise dos valores médios, pode-se notar a relacao de compromisso entre as
métricas de precisao e revocacao. Esse efeito é notavel para os métodos baseados em
histograma e em rastreamento de caracteristicas. O primeiro, obteve a melhor taxa média
de precisao, porém a pior taxa média de revocacao. O ultimo, por outro lado, atingiu o
mais alto valor médio de revocagao, mas o mais baixo de precisao.

Comparando-se a medida-F de todas as estratégias analisadas, parece que a eficicia
da abordagem proposta ¢é, em média, inferior a do método baseado em ritmo visual com
agrupamento por k-médias, o qual obteve o melhor resultado. Contudo, o desvios padroes
mostram que essas técnicas exibem um desempenho similar e, portanto, as diferencas
entre elas nao sao significativas (nivel de confianga superior a 99,9%).

A principal vantagem da técnica proposta é a sua eficiéncia computacional. Uma vez
que o tempo necessario para segmentar sequencias de video é dependente da arquitetura
fisica (com componentes mais potentes, a velocidade computacional aumenta, reduzindo
o tempo de execugao) e os cddigos-fonte de todos os métodos comparados nao estao
disponiveis, ¢ impossivel realizar uma comparagao justa de desempenho em relacao a
abordagem apresentada.

Para avaliar a eficiencia do método proposto, foi analisado o tempo por quadro gasto
para executar todas as etapas de seu algoritmo, excluindo-se o tempo de decodificacao
parcial de cada quadro. A fim de garantir resultados estatisticamente sélidos, foram
realizadas 10 replicacoes para cada video.

Esse estudo mostra que a execucao de todas as etapas da técnica proposta leva um
tempo médio igual a, aproximadamente, 112 + 38 microssegundos (nivel de confianga
superior a 99,9%). Para uso online, considerando um tempo maximo de espera igual a 39
segundos [34], esse método pode ser utilizado, em média, em videos de até 349.515 quadros
(cerca de 194 minutos a uma taxa de 29,97 quadros por segundo). E importante lembrar
que esses valores dependem do poder computacional da arquitetura fisica utilizada.
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3.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada uma nova abordagem para deteccao de cortes em video
que trabalha no dominio comprimido. Essa técnica baseia-se na exploracao de caracte-
risticas visuais extraidas do fluxo de video e no uso de um algoritmo simples e rapido
para detectar as transi¢oes do video. Tal combinagao faz com que o método proposto seja
adequado para o uso online.

A técnica apresentada foi validada usando um conjunto de testes com diferentes ge-
neros de video e comparada com abordagens populares na literatura de segmentacao
temporal. Resultados de uma avaliacao experimental sobre varios tipos de transigoes de
video mostram que esse método apresenta alta eficacia e velocidade computacional.

Extensoes futuras incluem a avaliacao de outras caracteristicas visuais e medidas de
similaridade. Além disso, o método proposto pode ser ampliado para considerar caracte-
risticas locais [4-6] e/ou andlise de movimento [7—10].






Capitulo 4

Representacao do Conteudo Visual

Fazer uso eficiente da informacao de video requer que os dados sejam armazenados de
maneira compacta. Para isso, um video deve ser associado com caracteristicas apropri-
adas a fim de permitir qualquer recuperacao futura. Uma caracteristica importante em
sequéncias de video é a mudanca de intensidade temporal entre quadros sucessivos. Essa
caracteristica é geralmente atribuida ao movimento causado por objetos ou introduzido
por operacoes de camera. A estimativa do movimento da camera é um dos aspectos mais
importantes para caracterizar o conteido de sequéncias de video [93].

Diferentes técnicas tém sido propostas na literatura para estimar o movimento da
camera a partir das sequéncias de video [9, 10, 68, 93, 115, 127, 142, 149, 151]. Essas so-
lugbes baseiam-se tipicamente em uma abordagem de duas etapas: primeiro, identificando
correspondéncias (movimento) entre quadros consecutivos e, em seguida, calculando uma
forma paramétrica (modelo) que descreve o deslocamento entre esses quadros.

Os modelos mais populares na estimativa do movimento da camera a partir dos vetores
de movimento sdo os modelos afins de quatro [149] e de seis [93] parametros. Porém, esses
parametros nao estao diretamente relacionados as operagoes fisicas da camera [127].

Neste capitulo, é apresentada uma nova abordagem para estimar o movimento da
camera em sequéncias de video com base em um modelo de operacoes de camera. O
método proposto gera o modelo de camera usando combinagoes lineares de prototipos de
fluxo ético produzidos por cada operagao de camera [8, 9].

Para a avaliacao dessa técnica, utilizou-se um conjunto de teste sintético e sequéncias
de video do mundo real, incluindo todas as operagoes basicas de camera e muitas de suas
combinacgoes possiveis. Além disso, foram realizados varios experimentos para mostrar
que essa técnica é mais eficaz do que as abordagens baseadas no modelo afim.

O restante deste capitulo estd organizado como segue. A Secao 4.1 introduz conceitos
basicos e descreve trabalhos relacionados. A Secao 4.2 apresenta a abordagem proposta
e mostra como aplica-la para estimar o movimento da camera. A Secao 4.3 discute o
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protocolo experimental em termos da colecao de videos e medidas de eficdcia. A Secao 4.4
reporta os resultados experimentais e compara essa técnica com outros métodos. Por fim,
sao oferecidas consideracoes finais e direcoes para trabalhos futuros na Secao 4.5.

4.1 Revisao da Literatura

A maneira mais simples de representar o conteiido de um video consiste em avaliar
a diferenca ponto a ponto de quadros consecutivos [29, 73, 176]. Embora simples, esses
métodos sao muito sensiveis, pois capturam qualquer detalhe dos quadros, como mudancas
de iluminagao e movimentos de camera e/ou objetos.

Uma alternativa a essas abordagens é utilizar uma estratégia global para codificar as
propriedades de baixo nivel (e.g., cor, forma e textura) em vetores de caracteristicas [110,
131, 137]. Essas técnicas baseiam-se na premissa de que quadros com um fundo comum e
com a mesma disposicao de objetos apresentam uma pequena diferenca em seus vetores.

Uma limitacao dos métodos globais ¢ que eles sao muito sensiveis a pequenas mudan-
cas na distribuicao espacial. Por outro lado, as técnicas baseadas em correspondéncias
pontuais sofrem da falta de robustez na presenga de movimentos de camera e objeto. Um
compromisso entre essas abordagens consiste na comparagao entre regides (blocos) cor-
respondentes [148, 168]. Todavia, o problema da escolha de uma escala apropriada para
comparar as caracteristicas relacionadas ao conteido visual ainda persiste. Utilizando
uma escala menor aumenta-se a suscetibilidade do método em relacao a movimentos de
camera e objeto, enquanto que uma escala maior reduz a sua sensibilidade a mudancas
na distribuigao espacial [48].

Para superar o problema do movimento de camera e objeto, diversos métodos tém
sido propostos na intencao de eliminar a diferenca entre quadros causada por tais movi-
mentos [56, 115, 127, 135, 142, 151, 178]. Muitas dessas técnicas baseiam-se na andlise do
fluxo ético (Segao 2.3) para determinar movimento de camera e objeto. A premissa dessas
abordagens é que o movimento dominante do fluxo 6tico de um video pode ser associado
a camera, enquanto que o fluxo 6tico localizado pode ser associado a objetos. Entretanto,
o calculo do fluxo 6tico, o qual é normalmente obtido a partir do gradiente ou de métodos
de comparagao de blocos, é computacionalmente caro [68].

Uma vez que os dados de video sao geralmente disponibilizados na forma comprimida, é
desejavel processar diretamente o video comprimido, sem decodificacao. Alguns métodos
para extrair o movimento da camera que manipulam diretamente o video comprimido
tém sido propostos [68, 93, 149, 160]. Tais abordagens utilizam os vetores de movimento®
do padrao de compressao dos videos como uma alternativa ao fluxo 6tico, permitindo

I'Na compressio do video, um vetor de movimento é um vetor bidimensional que fornece o deslocamento
entre pontos de um quadro decodificado e um quadro de referéncia.



4.2. Abordagem Proposta 39

economizar uma alta carga computacional sob duas perspectivas: decodificagao completa
do video e calculo do fluxo dtico [93].

Neste trabalho, o foco de interesse sao algoritmos que operam no dominio compri-
mido. A seguir, sao apresentadas trés técnicas existentes, usadas como referéncia nos
experimentos realizados. Tais métodos foram implementados e a eficacia da sua aborda-
gem foi comparada na Secao 4.4.

Kim et al. [93] utilizam um modelo afim bidimensional capaz de detectar seis tipos
de operagoes de camera: panoramica horizontal, panoramica vertical, zoom, rotacao,
movimentacgao de objetos e camera fixa. De antemao, vetores de movimento discrepantes
(do inglés, outliers) sao eliminados por um filtro de suavizagao. Os parametros do modelo
sao estimados por meio do ajuste dos minimos quadrados sobre os dados remanescentes.

Smolic et al. [149] utilizam um modelo afim simplificado capaz de distinguir entre
panoramica horizontal, panoramica vertical, zoom e rotacao. Os autores usam o mé-
todo estimador M [140] para lidar com dados corrompidos por vetores atipicos. Trata-se
basicamente de uma técnica de minimos quadrados ponderada, que reduz o efeito das
observagoes aberrantes por meio de uma funcao de influéncia.

Gillespie e Nguyen [68] estenderam essa ultima abordagem a fim de melhorar a sua
eficacia pela aplicacdo de um estimador robusto denominado minima mediana dos qua-
drados (do inglés, Least Median-of-Squares — LMedS) [140] para obter os parametros do
modelo da camera e minimizar a influéncia dos dados discrepantes.

Em geral, essas solugoes simplesmente encontram o modelo afim que melhor se ajusta
ao padrao de movimento da camera usando o método dos minimos quadrados (do inglés,
least squares) [140]. Contudo, os parametros afins nao estao diretamente relacionados
com as operagoes fisicas da camera (Se¢do 2.5). Diferente das técnicas anteriores que
operam diretamente no dominio comprimido, a abordagem proposta estima o movimento
da camera a partir de um modelo de operacgoes de camera.

4.2 Abordagem Proposta

O método proposto gera o modelo de movimento de camera a partir da combinacao
linear de protétipos de fluxo 6tico produzidos por cada operacao de camera. Ele consiste de
trés etapas principais: (1) extragao de caracteristicas, (2) ajuste do modelo de movimento
e (3) estimagao robusta dos parametros. Nas subsecoes a seguir, cada uma dessas etapas
é explicada com mais detalhes.

4.2.1 Extracao de Caracteristicas

Cada quadro de video é dividido em uma sequéncia de macroblocos disjuntos. Para
cada macrobloco, é estimado um vetor de movimento que aponta para um bloco similar
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em um quadro ancora. Algoritmos de estimativa de movimento tentam encontrar a melhor
correspondéncia entre blocos em termos de eficiencia de compressao. Isso pode levar a
vetores de movimento que nao representam o movimento da camera como um todo [59].

Os vetores de movimento sao extraidos diretamente do fluxo de video. Apenas os
vetores de movimento dos quadros P (Segao 2.6) sao processados pela abordagem proposta.
Eles foram escolhidos porque, normalmente, quatro a cada quinze quadros de um video
sao do tipo P e, portanto, a resolucao temporal é suficiente para a maioria das aplicagoes.
Além disso, a direcao predita e a distancia temporal dos vetores de movimento nao sao
singulares em quadros B, aumentando a complexidade computacional.

4.2.2 Ajuste do Modelo de Movimento

Uma camera projeta um ponto tridimensional do mundo real em um ponto bidimensi-
onal de uma imagem. O movimento da camera pode ser limitado a um 1inico movimento,
tal como translacao, rotagao ou zoom; ou a alguma combinagao desses trés movimentos.
Esses movimentos da camera podem ser bem modelados utilizando-se poucos parametros.

Ao considerar que o campo visual da camera é estreito, podem-se estabelecer modelos
ideais de fluxo 6tico, que sao livres de ruidos, por meio de uma expressao numérica para o
relacionamento dos vetores de movimento, criando um protétipo de fluxo 6tico para cada
operacao de camera.

Assim, uma aproximacao do modelo real de fluxo 6tico pode ser obtida a partir da
combinacao ponderada de modelos ideais, ou seja,

f=Pxp+T xt+Zxz+Rxr, (4.1)

em que p, t, z e r sao os protétipos gerados por cada operagao basica de camera, ou seja,
panoramica horizontal, panoramica vertical, zoom e rotacao, respectivamente.

O problema de identificar movimentos de camera resume-se agora em obter uma es-
timativa para os parametros P, 7, Z e R com base em um conjunto de vetores de
movimento do modelo real { fl} com cardinalidade . Uma vez que as medi¢oes nao sao
precisas, mas contaminadas por erros, nao ¢ possivel assumir que todos eles vao se en-
caixar perfeitamente no modelo ideal. Assim, a melhor solugcao é computar o ajuste de
minimos quadrados dos dados. Para isso, o erro de modelagem é definido como a soma
da norma quadrada dos vetores de discrepancia entre os vetores de movimento do modelo
real fl e os vetores de movimento obtidos com o modelo ideal:

E=Y |[(Pxp+Txti+Zxz+Rxr)— fi| (4.2)

em que P, 7, Z e R representam o movimento introduzido pelas operagoes de camera, ou
seja, panoramica horizontal (ou transla¢ao horizontal), panoramica vertical (ou translagao
vertical), zoom (ou translagdo para frente/tras) e rotagao, respectivamente.
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Para minimizar o erro de modelagem FE, podem-se tomar suas derivadas com relacao
aos parametros do modelo

E R
g_P:Zi:QpiT (Pxpi+T xt;i+ZXxzi+Rxr;—f),

E A
g_T:ZQtI (PXxpi+T xt;+Z Xz +Rxr— f),

E R
g_Z:Z:QZiT (Pxpi+T xti+ZXzi+Rxr;—f),

E R
Z_R:ZQT’T (Ppo—Txti—l—Zxzi+7€><7“i—fz‘)>

e iguala-las a zero, resultando em

Y (Polpi+Tplti+ Zp/zi+Rplri—pl fi) =0,

)

S Ptlp+Ttlti+Zt]u+Rt[ri—t]fi)=0,

Z(P i+ T 2+ 2 2 5+ R 2 — 2 fi) =0,

Z(Pr;pi+7r;ti+2r;zi+7€r;ri—T;ﬁ):O,

@

que pode ser escrito na forma matricial como

vy Zilpits) vz ipimi) P >i{pis i)

Doiltinpi) Dot te) Dot z) Dot i) T | Xt fi) (4.3)
>oilzipi) 2ozt oz z) D0 (k ) =t >_i{zi, f> ’ .
Zi<ri7 pi> Zi(riv t1> Zi<ri7 ZZ> Zz‘<riv T,> R Zi<7"i; fz>

na qual (u,v) = u'v é o produto interno entre os vetores u e v.
Neste trabalho, define-se o modelo ideal de fluxo ético para panoramica horizontal (p),

panoramica vertical (¢), zoom (z) e rotagdo (r), respectivamente, por:

p(w,y) = ( _01 ) t(x,y) = ( _01 ) 2(x,y) = ( :i ) r(z,y) = ( _yx )

em que (z,y) é um ponto amostrado da imagem, cujo sistema de coordenadas tem origem
em seu centro.

A Figura 4.1 ilustra os prototipos de fluxo 6tico gerados por panoramica horizontal,
panoramica vertical, zoom e rotacao, respectivamente. Essa figura expressa o modulo e a
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direcao dos vetores de movimento do fluxo 6tico produzido por cada operagao de camera.
E interessante notar as diferencas entre o fluxo oOtico real e o ideal. Elas se devem a
distorcoes causadas pela lente da camera. Quanto maior for o campo visual da camera,
maior ¢é a distor¢cao produzida e, portanto, maior sera o erro de modelagem F.

AR

e e
R
e
P
e

1

!
NNNN VL
SNNN N Vs
D NN
AR A A R B B UENENEN
AP N B B SR NENEN

1

1
RPN
N
NSNS S,
NN NS,
NN S~

PENEENEN

1

!
NNNN Vs
SNNNN s
SN NN s
P N NNEN
PR A AN AR N USRI
AN AN AR R SR NN

1

1
e LN
P
NSNS S a e,
NSNS~ ..,
NSNS~

Figura 4.1: O fluxo ético real (acima) e o ideal (abaixo) gerados por panoramica horizontal,
panoramica vertical, zoom e rotagao, respectivamente (da esquerda para a direita).

4.2.3 Estimacao Robusta dos Parametros

A aplicacao direta do método dos minimos quadrados para estimar os parametros do
modelo de camera funciona bem apenas quando o nimero de observacoes aberrantes que
nao se desviam demais do movimento correto é pequeno. Contudo, o resultado é signifi-
cativamente distorcido quando o nimero de vetores de movimento atipicos é grande ou
o movimento é muito diferente daquele realizado pelas operacoes de camera. Particular-
mente, se a sequéncia de video apresenta movimentos de objetos independentes, um ajuste
dos minimos quadrados sobre o conjunto inteiro de dados disponiveis tentaria incluir todos
os movimentos dos objetos visiveis em um tinico modelo de movimento.

Para reduzir a influéncia dos dados discrepantes, é aplicado um estimador robusto
bastante conhecido, denominado RANSAC (do inglés, RANdom SAmple Consensus) [60].
A ideia é estimar repetidamente um conjunto de parametros do modelo usando pequenos
subconjuntos de observagoes que sao sorteados aleatoriamente a partir de todos os dados
de entrada. Espera-se, assim, obter um subconjunto com amostras que fazem parte do
mesmo modelo de movimento. Apds o sorteio de cada subconjunto, seus parametros de
movimento sao determinados e a quantidade de dados de entrada consistente com esses
parametros é contada. O conjunto de parametros do modelo com o maior suporte dos
dados de entrada ¢é considerado o modelo de movimento dominante visivel na imagem.
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4.3 Protocolo Experimental

A abordagem proposta foi avaliada em videos sintéticos com um gabarito conhecido.
Para isso, um conjunto de teste sintético composto por quatro clipes de video?, no formato
MPEG-4 (com resolucao de 640 x 480 pontos e 14,98 quadros por segundo), foi criado
a partir de cenas do POV-Ray bem texturizadas de um modelo realista de um escritorio
(Figura 4.2), incluindo todas as operagoes bésicas de camera e muitas de suas combinagoes
possiveis. A principal vantagem é que os parametros do modelo de camera podem ser
totalmente controlados, permitindo verificar a qualidade de estimacao de forma confiavel.

Figura 4.2: Cenas do POV-Ray de um modelo realista de um escritério utilizado na criagao
do conjunto de teste sintético, com a camera realizando uma panoramica horizontal.

O primeiro passo na criagao de videos sintéticos ¢ definir a posicao e a orientacao da
camera em relagao a cena. O mapeamento mundo-camera é uma transformacao rigida
que leva coordenadas da cena py, = (T, Yy, 2w) de um ponto para suas coordenadas da
camera p. = (¢, Yc, 2zc). Esse mapeamento é dado por [109]

pe = Rpw + T, (4.4)

em que R é a matriz de rotacao 3 x 3 que define a orientacao da camera e T define a sua
posicao.

A matriz de rotagao R é formada pela composicao de trés matrizes ortogonais especiais
(conhecidas como matrizes de rota¢ao)

cos(a) 0 —sin(a) 1 0 0 cos(y) sin(y) O
R, = 0 1 0 yRy= 10 cos(B) sin(B) |,R.= | —sin(y) cos(y) 0 |,
sin() 0 cos(«) 0 —sin(8) cos(B) 0 0 1

com «, (3 e v representando os angulos de rotacao.

2Todos os clipes de video e os gabaritos do conjunto de teste sintético estdo disponiveis em http:
//www.liv.ic.unicamp.br/ minetto/videos/ (iltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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A acao de uma camera se movendo continuamente pode ser considerada como uma
trajetoria na qual as matrizes R e T' mudam de acordo com o tempo ¢, em representagao

) 7))

homogénea,

Assim, a execugao de operagoes de camera, como panoramica horizontal (mudangas
graduais em R,), panoramica vertical (mudancas graduais em R,), rotacao (mudancas
graduais em R,) e zoom (mudangas graduais na distancia focal f) pode ser definida por
uma fungao F'(t) que retorna os parametros («, (3, v e f) utilizados para mover a camera
no momento t. Neste trabalho, foi empregada a funcao suave e ciclica (Figura 4.3) [116]

(1= cos(2nt/T))(0.5 — t/T)

4.6
0,263 ’ (4.6)

F(t) = M

na qual M é a magnitude méxima (amplitude da onda) e 7 é a duracgao total (compri-
mento de onda) do movimento da camera. Todos os clipes de video foram criados usando
um valor de M igual 8° de panoramica horizontal («), 3° de panoramica vertical (3), 90°
de rotagao () e 1,5 de zoom (f).

t

Figura 4.3: Funcao suave e ciclica utilizada para modelar o movimento da camera.

A Figura 4.4 mostra as principais caracteristicas de cada sequéncia de video resultante
(M;). Os termos P, T, R e Z representam o movimento induzido pelas operagoes da camera,
ou seja, panoramica horizontal, panoramica vertical, zoom e rotacao, respectivamente. Os
videos M3 e My tém combinagoes de dois ou trés tipos de operagoes. Para representar um
cenario mais realista, os videos My e My foram modificados para incluir oclusoes devido
a movimentos de objetos.
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Quadro
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M, | P4 | TR | P4R | P+ | T4 | ReZ | PATHZ | P4RIZ |

Figura 4.4: As principais caracteristicas de cada sequéncia de video (M;) do conjunto de
teste sintético.

Além disso, a iluminacgao artificial das lampadas e a reflexao dos raios de sol foram
modificadas em algumas partes da cena de acordo com o movimento da camera. E mais,
todos os objetos da cena tém texturas complexas, que sao muito similares as reais.

E importante notar o rigor adotado na intensidade dos movimentos de camera. Movi-
mentos rapidos da camera e combinagoes de varios tipos de operagoes ao mesmo tempo,
sao raros de ocorrer. O objetivo desses casos é medir a resposta do algoritmo proposto
em condicoes adversas, e nao apenas com as operacoes basicas da camera.

A eficdcia do método proposto foi avaliada usando-se uma métrica bastante conhecida,
denominada ZNCC (do inglés, Zero-mean Normalized Cross Correlation) [111], definida
por

S(F(H) = F) x (9(1) - 9) 0
VEFO) = PP X S (F (D) - G

na qual F(t) e G(t) sdo os parametros de camera real e estimado, respectivamente, no

ZNCC(F,G) =

momento t. Essa fungao retorna um valor real entre —1 e +1. Um valor igual a +1 indica
uma estimativa perfeita; e —1, uma estimativa inversa.

A técnica proposta também foi avaliada em quatro sequéncias de video do mundo
real®. Tais videos foram filmados por uma camera de mao do tipo DVR (Canon Optura
40) com zoom varidvel. Eles foram gravados no formato MPEG-4, a uma resolucao de
320 x 240 pontos e 14,98 quadros por segundo.

A Tabela 4.1 resume as principais caracteristicas de cada sequéncia de video resultante
(R;). Todos os clipes de video foram afetados pelo ruido natural da camera e do ambiente.
Os videos R3 e Ry apresentam oclusoes resultantes de movimentos de objetos.

Devido a falta de um gabarito, experimentos nesse conjunto de videos analisaram a
eficacia das técnicas baseadas em vetores de movimento em relacao ao estimador bastante
conhecido e preciso baseado na anélise do fluxo 6tico, proposto por Srinivasan et al. [151].

3Todas as sequéncias de video do mundo real estdo disponiveis em http://www.liv.ic.unicamp.br/
“minetto/videos/ (ultimo acesso em 14 de outubro de 2011).



46

Capitulo 4. Representacao do Contetido Visual

Tabela 4.1: As principais caracteristicas de cada sequéncia de video do mundo real (R;).

Video | Quadros | Operacoes de Camera
R4 338 P, T.R,Z
Rs 270 P, T.R,Z
R3 301 P, T.R,Z
R4 244 P, T,R,Z

Os experimentos foram realizados em uma maquina equipada com um processador Intel
Core 2 Quad Q6600 (4 nicleos de 2,4 GHz) e 2 GBytes de meméria DDR3, executando
o sistema operacional Ubuntu (nucleo linux 2.6.31) e o sistema de arquivos ext3.

4.4 Resultados Experimentais

As Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 reportam os resultados da abordagem proposta para
o conjunto de teste sintético e compara-os com os resultados das técnicas apresentadas

na Secgao 4.1. Claramente, o uso de um modelo de operagoes de camera para estimar o
movimento de camera é mais eficaz que de um modelo afim.

Tabela 4.2: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video M;.

M¢étodo Vertical | Horizontal | Rotacdo Zoom,
Abordagem Proposta | 0,981419 | 0,996312 | 0,999905 | 0,964372
Gillespie e Nguyen 0,970621 0,987444 0,999830 | 0,958607
Smolic et al. 0,950911 | 0,994171 | 0,999199 | 0,949852
Kim et al. 0,649087 | 0,912365 | 0,994067 | 0,858090

Tabela 4.3: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video M.

M¢étodo Vertical | Horizontal | Rotacao Zoom
Abordagem Proposta | 0,981029 | 0,995961 | 0,999913 | 0,965994
Gillespie e Nguyen 0,972189 | 0,988062 | 0,999853 | 0,959516
Smolic et al. 0,936479 | 0,991438 | 0,999038 | 0,949367
Kim et al. 0,633559 | 0,821266 | 0,986408 | 0,865052

Tabela 4.4: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ms.

Meétodo Vertical | Horizontal | Rotacao Zoom
Abordagem Proposta | 0,587136 | 0,950760 | 0,999624 | 0,956845
Gillespie e Nguyen 0,575178 | 0,931957 | 0,999521 | 0,954215
Smolic et al. 0,559669 | 0,940782 | 0,999037 | 0,951701
Kim et al. 0,501764 | 0,942563 | 0,997240 | 0,942588
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Tabela 4.5: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video My.

Meétodo Vertical | Horizontal | Rotagao Zoom
Abordagem Proposta | 0,592071 | 0,949922 | 0,999659 | 0,956440
Gillespie e Nguyen 0,577467 | 0,932568 | 0,999545 | 0,954286
Smolic et al. 0,557849 | 0,940886 | 0,998920 | 0,951640
Kim et al. 0,498081 | 0,941956 | 0,997334 | 0,944102

Vale a pena notar que a eficacia alcancada por todos os métodos é razoavelmente re-
duzida para movimentos verticais na presenca de varios tipos concomitantes de operacgoes
de camera. A principal razao para esses resultados é que, apesar dos vetores de movi-
mento melhorarem o desempenho em relagao ao tempo de execugao, muitas vezes eles nao

modelam adequadamente o movimento real [59].

As Tabelas 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 reportam os resultados da abordagem proposta para as
sequencias de video do mundo real e compara-os com os resultados das técnicas apresenta-
das na Secao 4.1. De fato, a estratégia baseada no modelo de operacoes de camera supera

a baseada no modelo afim para estimar o movimento de camera.

Tabela 4.6: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video R;.

M¢étodo Vertical | Horizontal | Rotagao Zoom
Abordagem Proposta | 0,986287 | 0,986294 | 0,987545 | 0,982227
Gillespie e Nguyen 0,982345 | 0,978892 | 0,980464 | 0,964398
Smolic et al. 0,984085 | 0,976381 | 0,977135 | 0,966526
Kim et al. 0,982998 | 0,884470 | 0,795713 | 0,944286

Tabela 4.7: Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video R.

M¢étodo Vertical | Horizontal | Rotagao Zoom
Abordagem Proposta | 0,914379 | 0,954113 | 0,929268 | 0,684219
Gillespie e Nguyen 0,863166 | 0,931218 | 0,899512 | 0,357249
Smolic et al. 0,874244 | 0,952316 | 0,919447 | 0,611227
Kim et al. 0,899520 | 0,901673 | 0,846316 | 0,670006

Tabela 4.8: Eficdcia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Rj.

Meétodo Vertical | Horizontal | Rotacao Zoom
Abordagem Proposta | 0,964425 | 0,960878 | 0,957735 | 0,454204
Gillespie e Nguyen 0,949270 | 0,931442 | 0927145 | 0,379836
Smolic et al. 0,957662 | 0,953751 | 0,956303 | 0,444741
Kim et al. 0,954097 | 0,912121 | 0,924798 | 0,368722
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Tabela 4.9: Eficacia (ZNCC) obtida por diferentes abordagens no video Ry.

Meétodo Vertical | Horizontal | Rotacao Zoom
Abordagem Proposta | 0,976519 | 0,958020 | 0,927920 | 0,577974
Gillespie e Nguyen 0,948314 | 0,902511 | 0,851247 | 0,308588
Smolic et al. 0,969314 | 0,956417 | 0,903442 | 0,523507
Kim et al. 0,969613 | 0,938639 | 0,839906 | 0,474439

E importante observar que o modelo de operacoes de camera identifica as operagoes
de camera melhor do que os parametros do modelo afim. Por exemplo, considerando as
operagoes de zoom no video Ry, o método proposto é mais de 10% (~ 5 pontos percentuais)
mais eficaz que a melhor técnica baseada no modelo afim.

Foi necessario menos de um segundo para processar a sequéncia inteira de cada vi-
deo (R;) usando os métodos baseados em vetores de movimento (Abordagem Proposta,
Gillespie e Nguyen [68], Smolic et al. [149] e Kim et al. [93]). Por outro lado, o método
baseado na andlise do fluxo dtico (Srinivasan et al. [151]) exigiu uma magnitude de quase
um segundo por quadro, usando a mesma arquitetura fisica.

Mais especificamente, o resultado de 10 replicacoes de um experimento para analisar
o tempo por quadro gasto pelo método proposto, no processamento de cada sequéncia de
video do mundo real (R;), mostrou que a execugao de todas as etapas de seu algoritmo,
excluindo-se o tempo de decodificacao parcial de cada quadro, leva um tempo médio igual
a, aproximadamente, 284 + 23 microssegundos (nivel de confianga superior a 99,9%).

4.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada uma nova abordagem para a estimativa do movimento
da camera em sequéncias de video. Essa técnica baseia-se na combinagao linear de modelos
ideais de fluxo 6ptico produzidos por cada operacao de camera. Tais modelos identificam
as operacgoes de camera melhor do que os parametros do modelo afim.

A técnica apresentada foi validada usando videos sintéticos e reais, incluindo todas
as operagoes basicas de camera e muitas de suas combinagoes possiveis. Experimentos
mostram que o uso de um modelo de operacoes de camera para estimar o movimento da
camera em sequéncias de video é mais eficaz que de um modelo afim.

Extensoes futuras incluem a distingao entre operagoes translacionais e rotacionais (Se-
¢ao 2.5). Além disso, abordagens baseadas em vetores de movimento normalmente su-
portam uma quantidade limitada de movimento da cena e, portanto, o método proposto
pode ser ampliado para considerar caracteristicas locais [108], as quais sdo mais robustas
a uma quantidade substancial de distor¢oes afins [7, 10].
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Fazer uso eficiente da informacao de video requer o desenvolvimento de ferramentas
poderosas para identificar rapidamente videos semelhantes em um banco de dados com um
grande numero de entradas. Para isso, um video deve ser associado a uma representagao
compacta capaz de resumir o seu conteido, a qual é geralmente conhecida como assinatura
de video. A seguir, é necessario ainda definir uma medida de similaridade para comparar
sequéncias de video a partir de suas assinaturas.

Existem duas questoes importantes que devem ser levadas em conta nessa tarefa:
robustez e discriminancia. Robustez é a quantidade de inconsisténcia dos dados tolerada
pelo sistema antes da ocorréncia de um falso positivo. Discriminancia é a capacidade do
sistema de rejeitar dados irrelevantes e reduzir os falsos positivos [92].

Diferentes técnicas tém sido propostas na literatura para resolver o problema da com-
paracao entre sequéncias de video [17, 49, 77, 84, 92, 98]. Muitos desses trabalhos de
pesquisa estao centrados no dominio descomprimido. Embora os métodos existentes pro-
porcionem uma qualidade elevada em termos de robustez e discriminancia, a decodificacao
e a analise de uma sequéncia de video sao duas tarefas extremamente lentas e requerem
uma enorme quantidade de espaco.

Neste capitulo, é apresentada uma nova abordagem para a comparagao de sequéncias
de video que atua diretamente no dominio comprimido. Ela baseia-se no reconhecimento
de padroes de movimento extraidos do fluxo de video, que sao acumulados para formar
um histograma normalizado. Essa abordagem computacionalmente simples é robusta a
varias distorcoes e transformacoes. A melhora da eficiéncia computacional torna essa
técnica adequada para enormes colegdes de dados de video [17].

O algoritmo proposto foi avaliado em cerca de 11.500 videos (400 horas) de um conjunto
de dados do TRECVID 2010 (IACC.1) e comparado com abordagens recentes na literatura
de deteccao de similaridade entre videos. Resultados de uma avaliacao experimental sobre
varios tipos de transformacoes de video mostram que esse método apresenta alta eficacia
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e velocidade computacional na identificagao de videos similares.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. A Se¢ao 5.1 introduz conceitos
basicos e descreve trabalhos relacionados. A Secao 5.2 apresenta a abordagem proposta
e mostra como aplicd-la na comparacao de sequéncias de video. A Secao 5.3 discute o
protocolo experimental em termos da colegao de videos e medidas de eficacia. A Secao 5.4
reporta os resultados experimentais e compara essa técnica com outros métodos. Por fim,
sao oferecidas consideracoes finais e direcoes para trabalhos futuros na Secao 5.5.

5.1 Revisao da Literatura

No capitulo anterior, foram apresentados métodos para codificar as propriedades de
baixo nivel de um quadro em vetores de caracteristicas. Dessa forma, a similaridade
visual entre dois videos pode ser medida a partir de uma métrica definida no espaco
desses vetores. A premissa basica nesse processo é que o conteiudo visual a ser analisado
¢ homogéneo para uma mesma caracteristica de interesse. Uma vez que um video é
tipicamente uma colecado de tomadas com conteiudos muito diferentes, essa tarefa deve
ser modelada como um conjunto ou uma série temporal de vetores de caracteristicas,
geralmente com um vetor por tomada [50].

Muitos esforcos nessa area tém se concentrado no problema de procurar por um seg-
mento pequeno, tal como um comercial de televisdo, dentro de uma sequéncia longa [79,
105, 117]. Ao estender a medida de similaridade para todo o video, o desafio é definir uma
unica medida para avaliar a similaridade entre duas sequéncias inteiras. Entre vérias pro-
postas que podem ser encontradas na literatura para tal feito, vale destacar os trabalhos
de Adjeroh et al. [1], Chang et al. [40], Lienhart et al. [106] e Naphade et al. [121].

Um passo comum partilhado por todas as abordagens anteriores consiste na compa-
racao de caracteristicas similares entre duas sequéncias de video, o que geralmente requer
uma pesquisa em parte ou em todo o video. Portanto, o calculo completo dessas me-
didas exige o armazenamento de todo o video e sua complexidade computacional é ao
menos linear no tamanho da sequéncia. Aplicar esses cédlculos na busca de conteudos
semelhantes dentro de um BD com uma enorme quantidade de sequéncias de video pode
ser inviavel [50].

Por outro lado, o valor preciso de uma medida de similaridade nao é normalmente
necessario. Como os vetores de caracteristicas representam modelos ideais e nao cap-
turam completamente o processo de como a similaridade é julgada no sistema visual
humano [143], muitas aplicagoes requerem apenas uma aproximagao do valor da similari-
dade inerente. Consequentemente, é desnecessario manter representagoes fidedignas dos
vetores de caracteristicas, e esquemas de aproximacao podem ser utilizados para aliviar a
alta complexidade computacional [51, 71, 87].
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Logo, cada sequéncia de video pode ser primeiro resumida em representagoes compac-
tas de tamanho fixo. Dessa maneira, a similaridade entre duas sequéncias de video pode
ser aproximada a partir da comparacao de suas respectivas representacoes. Existem dois
tipos de técnicas de compactacao para a aproximacgao da similaridade: de primeira ordem
e de ordem superior [50].

As técnicas de ordem superior representam todos os vetores de caracteristicas de um
video como uma distribuicao estatistica. Esses métodos sao tteis na recuperacao se-
mantica, ja que eles sao altamente adaptativos e robustos a pequenas perturbagoes. As
técnicas de primeira ordem, por sua vez, representam um video em um pequeno conjunto
de vetores de caracteristicas representativos. Uma abordagem consiste em utilizar algo-
ritmos de agrupamento para identificar um numero fixo de vetores de caracteristicas que
minimiza a distancia em relagao aos demais [50].

Neste trabalho, o foco de interesse sao algoritmos que extraem descrigoes globais do
video. Essas abordagens tém alcancado a mesma precisao que os métodos baseados em
caracteristicas locais [98]. A seguir, sao apresentadas quatro técnicas recentes na literatura
de deteccao de similaridade entre videos. Tais métodos foram implementados e a eficécia
da sua abordagem foi comparada na Secao 5.4.

Hampapur e Bolle [76] introduziram uma assinatura baseada em movimento que com-
bina caracteristicas de cor e forma. Entretanto, essas caracteristicas nao sao robustas a
variagoes nao-lineares de intensidade. Para contornar esse problema, Mohan [117] propos
o uso de medidas ordinais para comparar sequéncias de video. A medida ordinal é extraida
a partir de um conjunto discreto ordenado. A relacao entre dois valores do conjunto nao é
importante, somente sua ordem relativa é relevante. A ordem relativa entre esses valores
é expressa por suas posicoes dentro do conjunto. Essas posicoes sao obtidas ordenando-se
o conjunto em ordem crescente e rotulando-se seus valores com numeros inteiros. Tal
estratégia foi inicialmente adotada no casamento estéreo entre imagens [31], mostrando
resultados promissores. Mais tarde, Hampapur e Bolle [77] compararam vérias aborda-
gens para descrever uma sequéncia de video, incluindo métodos baseados em movimento,
ordem e cor. Eles descobriram que as medidas ordinais sao superiores as demais.

Hua et al. [84] aplicaram uma medida ordinal para comparar sequéncias de video.
Inicialmente, cada quadro é dividido em 3 x 3 regides de mesmo tamanho. Em seguida,
uma matriz de ordinais é obtida pela ordenacao da média dos valores de intensidade em
cada regiao. Por fim, programacao dinamica é usada para comparar essas assinaturas.

Kim e Vasudev [92] mostraram que uma matriz de ordinais em termos de quadros
particionados em 2 X 2 regioes é mais robusta aos diferentes formatos de exibicao. Além
disso, eles introduziram a informacao temporal na medida de similaridade pela simples
associagao dos valores —1/0/1 para representar a mudanca de valores de intensidade entre
regioes correspondentes em quadros adjacentes de um video.



52 Capitulo 5. Medida de Similaridade

Chen e Stentiford [49] observaram que medidas ordinais ao longo da série temporal
pode descrever melhor as variacoes temporais das sequéncias de video. Assim, eles pro-
puseram o uso da ordenagao das regides ao longo do alinhamento temporal, em vez de ao
longo do arranjo espacial dos quadros de video.

A principal desvantagem desses algoritmos é que a assinatura € proibitiva em termos de
espaco de armazenamento, e sua comparacao usando uma medida de similaridade baseada
em uma abordagem quadro a quadro é impraticavel em bases de dados muito grandes.

5.2 Abordagem Proposta

Dados de video contém uma grande quantidade de informacao redundante. Para
economizar tempo computacional, muitos padroes de codificagdo de video (por exemplo,
MPEG-1/2/4) dividem o fluxo de video em unidades bésicas, denominadas GOPs. Em
geral, o quadro I contém informacao suficiente para caracterizar todo o contetido do GOP.

Conforme detalhado na Secao 2.6, a compressao dos quadros I é obtida dividindo-se a
imagem original em blocos de 8 x 8 pontos e transformando os valores de intensidade de
cada bloco em 64 coeficientes da DCT. Ao se extrair o termo DC dos quatro blocos da
luminancia (Y), podem-se utilizar esses valores para gerar uma impressao digital de cada
macrobloco. Esse processo ¢ ilustrado na Figura 5.1.

Quadros do Video
| .‘~'= : -

Padrio de Movimento | 1 | 1 21
0101100110010011 21 0l 3
i Temporaly Espacial
| i
Histograma de Distribuigao =
1: Decodificagao 3: Geracao da
Parcial Assinatura

l

Coeficiente DC Série Temporal de Macroblocos
. Bloco
Macrobloco 2: Extragéq de 106|111 91|94 90 | 93
Caracteristicas 100] 88 05| 90 96 | 91

Anterior Corrente Seguinte

Quadros I

Figura 5.1: Uma visao geral do método proposto.
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Inicialmente, cada macrobloco é representado pelo valor médio de intensidade de seus
quatro blocos de luminéancia (etapa 1). A partir dessa descrigao, podem-se classificar os
macroblocos em diferentes classes: movendo ou parado. Um macrobloco é classificado
como movendo se pelo menos um dos blocos de macroblocos correspondentes em trés
quadros consecutivos (anterior, corrente e seguinte) tem um valor de intensidade diferente.
Caso contrario, ele ¢é classificado como parado.

Em seguida, uma matriz de ordinais é obtida pela ordenagao dos valores de intensi-
dade dos macroblocos (etapa 2). Essa estratégia é empregada para gerar uma assinatura
espacial dos quatro blocos de um macrobloco e uma assinatura temporal de blocos cor-
respondentes em trés quadros consecutivos (anterior, corrente e seguinte).

Cada combinacao possivel das medidas ordinais é tratada como um padrao individual
de 16-bits, ou seja, 2-bits para cada elemento das matrizes de ordinais de tamanho 2 x 2.
Por fim, o padrao espaco-temporal de todos os macroblocos da sequéncia de video classifi-
cados como movendo sdo acumulados para formar um histograma normalizado (etapa 3).
Dessa forma, pode-se efetivamente combinar abordagens estruturais e estatisticas: os pa-
droes espago-temporais detectam caracteristicas de movimento, cuja distribuicao inerente
¢ estimada pelo histograma.

Portanto, pode-se representar sequéncias de video utilizando apenas 2'6 = 64 kBytes.
Na pratica, esse histograma ¢é geralmente bastante esparso, contendo apenas uma pequena
percentagem de elementos diferentes de zero (5% em média). Assim, técnicas de compres-
sao podem ser aplicadas para melhorar a utilizacao das unidades de armazenamento.

A comparacao entre histogramas pode ser realizada por qualquer funcao de distan-
cia (Sec@o 2.9), tais como as distancias Manhattan (L;) ou Euclidiana (Ly). A principal
vantagem das distancias vetoriais é a sua eficiencia computacional na comparacao de
histogramas. Além disso, elas permitem o uso de métodos de acesso espaciais ou métri-
cos [12, 14] para acelerar o processamento de consultas.

5.3 Protocolo Experimental

Experimentos foram realizados em cerca de 11.500 videos (400 horas) de um con-
junto de dados do TRECVID 2010 (IACC.1)!, projetado para a tarefa de detecciao de
video-cépias. Esses videos estao distribuidos entre varios géneros (por exemplo, esportes,
noticias, shows de TV, videos caseiros, etc). Eles encontram-se categorizados em duas
classes: sequéncias curtas, contendo aproximadamente 8.300 videos (200 horas) com du-
racao entre 10 segundos e 3,5 minutos; e sequéncias longas, composta por quase 3.200
videos (200 horas) cuja duracao varia de 3,6 a 4,1 minutos.

! http://www-nlpir.nist.gov/projects/tv2010/ (iltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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A fim de testar falsos alarmes, cada classe foi aleatoriamente dividida em dois sub-
conjuntos: 75% dos videos foram usados como uma base de referéncia e o restante, como
dados de ruido. Em seguida, selecionou-se aleatoriamente cerca de 1% dos videos de cada
subconjunto para serem utilizados como consultas, totalizando 117 sequéncias de video
(80 curtas e 37 longas). Depois disso, 10 transformagoes foram aplicadas a cada video de
consulta. Assim, um total de 1170 cépias (800 de curta duracao e 370 de longa duragao)
foram inseridas como videos de consulta.

A Figura 5.2 ilustra as diferentes transformacoes aplicadas em cada video de consulta,
a saber: contraste aumentado em 25%, contraste diminuido em 25%, tamanho diminuido
para 80%, tamanho aumentado para 120%, desfoque gaussiano com raio 2, efeito imagem
em caixa (do inglés, letter-box), corte de 5% com borda preta, zoom ampliado para 120%,
zoom reduzido para 80% com borda preta e insercao de um pequeno logotipo. Nessa
figura, sao apresentados os resumos do video original e das suas copias transformadas.
Esses resumos de video foram produzidos usando a abordagem apresentada no Capitulo 7.

A eficdcia do método proposto foi avaliada usando-se curvas P x R (Secao 2.11).
Precisao é a razao entre o ntimero de videos corretamente identificados como copias e o
nimero total de videos identificados como copias. Revocacao é a razao entre o nimero
de videos corretamente identificados como cépias e o nimero total de videos copiados.

O desempenho da abordagem apresentada também foi avaliado por meio de curvas
ROC (Secao 2.11). Esse é um grafico da taxa de falsos negativos em relacao a taxa de
falsos positivos. A primeira, é a razao entre o nimero de videos copiados que nao foram
identificados como copias e o numero total de videos copiados; enquanto a ultima, é a
razao entre o nimero de videos legitimos identificados como cépias e o nimero total de
videos legitimos.

Uma sequéncia de video ¢ identificada como uma cépia, se a sua distancia para o
video de consulta for menor do que um limiar normalizado, variando de 0 até 1. Diferentes
valores foram utilizados para esse limiar na producao dessas curvas. Esses valores referem-
se a pontos especificos de revocagao (0%, 10%, . . ., 90%, 100%) para os quais foram obtidas
as demais medidas de eficacia.

Os experimentos foram realizados em uma maquina equipada com um processador
Intel Xeon E5620 (8 nicleos de 2,4 GHz) e 16 GBytes de memoéria DDR2, executando o
sistema operacional Gentoo (nicleo linux 2.6.32) e o sistema de arquivos ext3.
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inser¢ao de um pequeno logotio
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Figura 5.2: Exemplos de resumos do video original e das suas copias transformadas.
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5.4 Resultados Experimentais

A Figura 5.3 compara a abordagem proposta com as técnicas apresentadas na Se-
¢ao 5.1. De modo geral, resultados indicam que o método proposto é robusto a diversas
transformacoes, mostrando uma precisao comparavel a das solucoes atuais.
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Figura 5.3: Curvas Precisao vs. Revocacao.
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A Figura 5.4 apresenta a curva ROC obtida por cada um desses métodos na variagao
do limiar de similaridade. A curva ideal deve interceptar a origem (0, 0). Esses graficos
mostram o comportamento de cada abordagem em relagao as caracteristicas de robustez

e discriminancia.
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Como se pode observar na Figura 5.3(a), a abordagem proposta atinge, em média,
uma precisao mais alta que os métodos comparados, na deteccao de similaridade entre
sequencias curtas. E interessante notar que, em niveis intermedidrios de revocagao (entre
50% e 60%), a técnica de Hua et al. apresenta um desempenho melhor do que o método
proposto. Essa situagao se inverte nos extremos (niveis baixos e altos).

Uma das razoes para esses resultados é o fato do método proposto ser mais sensivel
a variacao do limiar de similaridade. Tal efeito pode ser observado a partir dos graficos
na Figura 5.4(a). Pode-se notar que a curva obtida pelo método de Hua et al. estd mais
préxima da origem (0, 0) e, portanto, ele é menos sensivel que a abordagem proposta em
relacao a esse limiar.

Em sequéncias longas, a técnica de Chen e Stentiford se mostrou a mais robusta a
variagoes do limiar de similaridade (Figura 5.4(b)). Por outro lado, a precisao observada
em tal método para niveis de revocacao menores que 60% ¢ inferior as obtidas nas demais
abordagens (Figura 5.4(b)).

Vale a pena notar que a precisao atingida por essa técnica se manteve aproximadamente
constante para os diferentes niveis de revocacao. Dessa forma, apesar desse método ser
capaz de rejeitar uma grande quantidade de falsos positivos (discriminéncia), ele tolera
poucas diferengas entre videos similares (robustez).

[sso mostra a relagao de compromisso entre robustez e discriminancia. Como pode ser
observado, a abordagem proposta oferece melhor equilibrio em termos dessas caracteris-
ticas que o método de Chen e Stentiford.

A principal vantagem da técnica proposta é a sua eficiéncia computacional. Uma
vez que o tempo necessario para comparar sequencias de video é dependente de varios
parametros (por exemplo, taxa de quadros por segundo, resolucao do video, duragao total,
etc), é muito dificil realizar uma comparagao justa do desempenho de diferentes métodos.

A Tabela 5.1 apresenta o custo computacional e os requisitos de espago (em termos do
ntimero de quadros n) de todos os métodos comparados. Dessa forma, pode-se investigar
a diferenca relativa de desempenho entre diferentes estratégias. Claramente, a abordagem
proposta é mais eficiente que as demais técnicas.

Tabela 5.1: O custo computacional e os requisitos de espago de diferentes abordagens.

, Clusto Computacional .
Método Assinatura | Similaridade fiequisitos de Espago
Hampapur e Bolle O(n) Q(n) O(n)
Hua et al. O(n) Q(n) O(n)
Kim e Vasudev O(n) Q(n) O(n)
Chen e Stentiford O(n) Q(n) O(n)
Abordagem Proposta O(n) O(1) 0(1)
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A fim de avaliar a eficiéncia do método proposto, foi realizada uma analise de seu
desempenho sobre os 1170 videos de consulta, pois eles apresentam uma variabilidade
bastante abrangente em relacao as caracteristicas supracitadas. Nesse estudo, avaliou-se o
tempo por quadro gasto para executar todas as trés etapas de seu algoritmo, excluindo-se o
tempo de decodificacao parcial de cada quadro. Para garantir resultados estatisticamente
solidos, esse experimento foi repetido 10 vezes para cada video.

De acordo com esses experimentos, a execucao de todas as etapas da técnica proposta
leva um tempo médio igual a, aproximadamente, 700 4 15 microssegundos por quadro
(nivel de confianga superior a 99,9%). Para uso online, considerando um tempo méximo
de espera de 39 segundos [34], esse método pode ser aplicado, em média, a videos de
até 55.666 quadros (cerca de 37 minutos a uma taxa de 25 quadros por segundo). E
importante lembrar que esses valores dependem, naturalmente, do poder computacional
da arquitetura fisica utilizada.

5.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada uma nova abordagem para comparacao de sequéncias
de video que atua diretamente no dominio comprimido. Essa técnica baseia-se no reco-
nhecimento de padroes de movimento extraidos do fluxo de video e na contagem de sua
ocorréncia para formar um histograma. Tal combinacao faz com que ela seja adequada
para enormes colecoes de dados de video.

A técnica apresentada foi validada usando um conjunto de dados do TRECVID 2010
(IACC.1), incluindo vérios tipos de transformacgoes de video. Resultados de uma com-
paracao do método proposto com solucoes recentes em deteccao de similaridade entre
videos mostram que essa técnica apresenta alta eficacia e velocidade computacional na
identificacao de videos similares.

Extensoes futuras incluem a avaliagao de outras caracteristicas visuais e medidas de
similaridade. Além disso, o método proposto pode ser ampliado para considerar caracte-
risticas locais [4-6] e/ou anélise de movimento [7-10].






Capitulo 6

Indexacao de Dados

Fazer uso eficiente da informacao de video requer o desenvolvimento de estruturas
diferenciadas para organizar as assinaturas extraidas a partir dela e facilitar a busca
por videos semelhantes. Por mais de duas décadas, esforcos significativos foram gastos
tentando melhorar a eficiéncia no processamento de consultas por similaridade. Apesar
disso, muitas questoes ainda sao consideradas problemas em aberto. Um problema com
respeito a criacao desses indices é o relacionamento entre a geometria dos dados e a
organizacao da estrutura.

A maioria dos indices existentes empregados para acelerar a recuperagao desses dados
¢ construida a partir do particionamento de um conjunto de objetos usando somente
a informacao de distancia entre eles. A fim de manter o balanceamento da estrutura,
tal conjunto é fragmentado em partes de mesmo tamanho, ignorando o agrupamento
inerente de seus objetos. Em geral, essas técnicas podem ser divididas em duas categorias
diferentes. Uma classe de métodos produz particoes, portanto, essas partes sao disjuntas,
o que pode separar objetos proximos, afetando gravemente a eficiéncia de busca. Outra
classe de métodos produz agrupamentos, portanto, essas partes podem se sobrepor, o que
pode degradar consideravelmente o tempo das consultas [37, 53, 162, 166].

Neste capitulo, é estudado o desempenho de uma nova estrutura de indexacao, cha-
mada de BP-tree (do inglés, Ball-and-Plane tree), a qual é construida dividindo-se um
conjunto de objetos em grupos compactos. Ela combina vantagens de ambos os paradig-
mas disjuntos (partigdes) e nao disjuntos (agrupamentos) a fim de obter uma estrutura
de aglomerados densos e pouco sobrepostos, melhorando a eficiéncia no processamento de
consultas por similaridade [11, 12, 15].

Essas propriedades da BP-tree sao apoiadas por uma extensa avaliacao experimental
realizada sobre varias bases de dados reais. Os resultados reportados demonstram que
essa abordagem supera as solugoes tradicionais. Além disso, ela é escalavel, exibindo
um comportamento sublinear em relagao ao nimero de objetos indexados, que a torna
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adequada para indexar grandes colecoes.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. A Secao 6.1 introduz alguns
conceitos basicos e descreve trabalhos relacionados. A Secao 6.2 apresenta a abordagem
proposta e mostra como aplica-la para acelerar uma consulta por similaridade. A Secao 6.3
discute o protocolo experimental, reporta resultados de experimentos e compara essa
técnica com outros métodos. Por fim, sao oferecidas consideragoes finais e direcoes para
trabalhos futuros na Secao 6.4.

6.1 Revisao da Literatura

Sistemas gerenciadores de banco de dados (SGBDs) tradicionais [58, 136] sao capazes
de lidar eficientemente com registros estruturados usando o modelo de correspondéncia
exata. Entretanto, tipos de dados complexos, tais como dados multimidia (imagem, dudio
e video), dados biolégicos (sequéncias genomicas e proteinas), entre outros, ndo podem
ser representados, de forma eficaz, como registros estruturados [174].

Nesses casos, a busca por similaridade [88] foi estabelecida como o paradigma funda-
mental. Essencialmente, ela consiste em encontrar, dentro de um conjunto de objetos,
aqueles que sao os mais semelhantes a um dado objeto de consulta. A semelhanca entre
pares de objetos quaisquer é calculada por meio de uma fungao de distancia e, portanto,
fica subentendido que baixos valores de distancia correspondem a um elevado grau de
similaridade [174].

Conforme detalhado na Sec¢ao 2.10, os tipos mais comuns de consultas por similaridade
incluem (1) consultas por abrangéncia (R-NN), nas quais requisitam-se todos os objetos
cuja distancia ao objeto de consulta nao exceda um dado limite R, e (2) consultas pelos
k vizinhos mais préximos (do inglés, k-nearest neighbors — k-NN), em que um nimero
especificado k de objetos, que estdo mais proximos a consulta, é solicitado [174].

Elaboradas estruturas de dados, conhecidas como métodos de acesso (MAs), tém sido
propostas para acelerar consultas por similaridade [12, 14, 47, 65, 139]. Elas podem ser
amplamente classificadas, dependendo de seu campo de aplicabilidade, como métodos de
acesso espaciais (MAEs) ou métodos de acesso métricos (MAMs), sendo que os primeiros
s6 se aplicam quando o espago de dados for um espaco vetorial (Segao 2.8).

Algoritmos de busca em espagos métricos podem ser divididos em duas grandes clas-
ses: métodos baseados em pivos e métodos baseados em agrupamento [47]. A primeira,
seleciona alguns objetos da colecao como pivos e, em seguida, calcula e armazena as dis-
tancias entre eles e os demais objetos do banco de dados. Durante uma busca, essas
distancias sao usadas para descartar objetos sem compara-los com o objeto de consulta.
Um estratégia baseada em agrupamento consiste em dividir o espago em regioes as mais
compactas possiveis, normalmente de uma forma recursiva, e armazenar um objeto repre-
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sentativo (“centro”) para cada regido, e mais algumas informagoes extras que permitem
rapidamente descarta-la no momento da consulta. Em uma busca, regides completas sao
descartadas usando as distancias de seus objetos representativos ao objeto de consulta [47].

Dois critérios podem ser empregados para delimitar uma regiao em abordagens basea-
das em agrupamento. O primeiro elege um subconjunto de objetos como representativos
e coloca os demais objetos do conjunto de entrada dentro da regiao de seu representativo
mais proximo, portanto, eles sao delimitados por hiperplanos. O segundo critério é o raio
de cobertura, que ¢ a distancia méaxima entre um objeto representativo e qualquer objeto
na sua regiao [47].

Uma ampla revisao de métodos de acesso métricos pode ser encontrada no trabalho
de Chéavez et al. [47]. Algumas das principais caracteristicas das técnicas ja publicadas
sao brevemente discutidas a seguir.

O trabalho pioneiro de Burkhard e Keller [38] apresenta duas técnicas para fragmentar
um conjunto de objetos de forma recursiva. A primeira abordagem particiona o espaco
de dados com base na escolha de um objeto representativo e no agrupamento dos de-
mais objetos usando suas distancias a ele. A segunda abordagem divide o conjunto de
entrada em um nimero fixo de grupos e escolhe um objeto de cada grupo para ser o seu
representativo.

Uhlmann [165] introduziu dois métodos hierarquicos, chamados Arvores Métricas. O
primeiro, referenciado por GH-tree (do inglés, Generalized Hyperplane tree), é uma estru-
tura em forma de arvore binaria que corresponde a segunda técnica de Burkhard e Kel-
ler [38]. Essa abordagem divide recursivamente o espago de dados em uma hierarquia de
particoes a partir da selecao de dois objetos representativos e da subsequente atribuigao
dos objetos remanescentes ao objeto representativo mais préximo. O segundo método é
referenciado por Decomposicao por Bolas (do inglés, Ball Decomposition), sendo similar
a primeira técnica de Burkhard e Keller [38]. Ele estabelece cortes ao redor de um tnico
objeto representativo, particionando, assim, o espaco de dados.

O VP-tree (do inglés, Vantage-Point tree) [170] é uma extensao do método de decom-
posicao por bolas proposto por Uhlmann [165], que reparte recursivamente um conjunto
de objetos em uma hierarquia de particoes a partir de cortes sobre um objeto representa-
tivo diferente a cada nivel, o qual também é chamado de “ponto de vantagem” (do inglés,
vantage point), gerando, assim, uma arvore bindria. A fim de reduzir o nimero de célculos
de distancia para responder a consultas por similaridade usando o VP-tree, Baeza-Yates
et al. [24] sugeriram utilizar um mesmo objeto representativo em todas as partigoes per-
tencentes a um mesmo nivel. Dessa forma, a arvore bindria se degenera em uma simples
lista de representativos. Bozkaya e Ozsoyoglu [35] propuseram uma generalizagao do VP-
tree chamado de MVP-tree (do inglés, Multi- Vantage-Point tree), que escolhe miltiplos
objetos representativos para cada nivel da estrutura, produzindo uma arvore multivias.
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O GNAT (do inglés, Geometric Near-Neighbor Access Tree) [37] pode ser visto como
uma versao refinada da segunda técnica de Burkhard e Keller [38], que funciona de forma
semelhante a GH-tree, com a diferenca de escolher mais que dois representativos por
nivel. Ele particiona o espago com base nos chamados dominios de Dirichlet, os quais
sao considerados uma generalizagao do particionamento em células de Voronoi. Além
do objeto representativo e do raio de cobertura, ele armazena distancias entre pares de
objetos representativos. Tais distancias podem ser exploradas na reducao do espago de
busca usando desigualdade triangular.

O SAT (do inglés, Spatial Approximation Tree) [122] também se baseia em diagramas
de Voronoi, mas em contraste com o GNAT, ele tenta criar uma estrutura parecida com
a do grafo de Delaunay. Os autores comprovaram ser impossivel construir uma estrutura
ideal sobre espacos métricos. Portanto, SAT é uma simplificacao que obriga o retrocesso
(do inglés, backtracking) na érvore de pesquisa.

O LC (do inglés, List of Clusters) [46] divide o espago em grupos de acordo com a
proximidade para escolher objetos representativos, armazenando também o raio de cober-
tura de cada grupo. Os autores mostraram que sua abordagem é bastante adequada para
a busca em espacos de alta dimensionalidade, nos quais ela superou, de longe, diversos
indices métricos conhecidos.

A M-tree (do inglés, Metric tree) [53] ¢ uma arvore balanceada que também se baseia
na segunda técnica de Burkhard e Keller [38], na qual os dados sdo armazenados nas folhas
e uma hierarquia de grupos apropriada é construida em cima delas, permitindo operagoes
dindmicas. Traina Jr. et al. [162] propuseram uma extensao do M-tree, denominada Slim-
tree. Trés novos recursos foram introduzidos: (1) uma estratégia de divisao de nés baseada
no algoritmo MST (do inglés, Minimum Spanning Tree), (2) uma politica de inserc¢ao de
objetos baseada na taxa de ocupacao dos nés e (3) um algoritmo de pés-otimizacao para
reduzir o grau de sobreposicao entre os nos da arvore, chamado Slim-down. Vieira et al.
[166] sugeriram flexibilizar a restri¢do de balanceamento da arvore, originando o DBM-
tree (do inglés, Density-Based Metric tree). Essa flexibilizagao é rigidamente controlada
a partir do equilibrio entre o nimero de nés acessados na execucao de buscas em largura
e em profundidade. Tal estratégia minimiza a sobreposi¢cao entre nds em regioes de alta
densidade e, consequentemente, melhora a eficiéncia de busca nessas regioes.

O uso de multiplos objetos representativos foi proposto por Santos Filho et al. [144].
A abordagem deles elege uma parcela dos objetos do conjunto de entrada como represen-
tativos globais, chamados “omni-focos”. As distancias de todos os outros objetos a cada
“omni-foco” sao usadas para produzir um sistema de coordenadas do espaco de dados.
Cada coordenada pode ser indexada usando qualquer método de acesso espacial ou mé-
trico, ou mesmo uma busca sequencial, gerando, assim, toda uma nova familia de métodos
de acesso, denominada de “familia Omni”.
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O iDistance [89] é um indice eficiente na realizacdo de consultas k-NN em espagos
vetoriais de alta dimensionalidade. Ele divide o espaco em grupos e seleciona um objeto
representativo de cada um deles. Em seguida, cada objeto é atribuido a uma chave
unidimensional de acordo com suas distancias ao representativo de cada grupo. Essa chave
é indexada usando uma drvore BT [58, 136], na qual todas as operacoes subsequentes sao
realizadas. Os autores mostraram que o iDistance é superior a M-tree e a “familia Omni”.
Todavia, a sua eficiéncia de busca é significativamente afetada caso a escolha do esquema
de agrupamento e/ou dos objetos representativos nao for apropriada.

Em geral, todos os trabalhos anteriores seguem dois paradigmas bésicos: disjuntos
(partigoes) ou nao disjuntos (agrupamentos). O primeiro, divide o espago de dados em
particoes, o que pode separar objetos proximos, afetando gravemente a eficiéncia de busca.
O dltimo, divide o conjunto de objetos em grupos, o que pode degradar consideravelmente
o tempo das consultas caso eles se sobreponham. A fim de manter o balanceamento da
estrutura, eles fragmentam o conjunto de entrada em partes de tamanhos iguais, ignorando
o agrupamento natural de seus objetos.

Diferente de todas as técnicas anteriores, o método proposto nao divide o conjunto de
objetos em partigoes (disjuntas) ou agrupamentos (nao disjuntos). Em vez disso, ela é
uma estrutura de indexacao que combina vantagens de ambas estratégias.

6.2 Abordagem Proposta

Métodos de acesso métricos tradicionais dividem o espaco em regioes e escolhem obje-
tos representativos para representa-las. Esse processo é normalmente realizado de forma
recursiva, permitindo que a estrutura seja organizada hierarquicamente, resultando em
uma arvore. Em geral, os nés dessa arvore contém informacoes sobre objetos represen-
tativos, objetos em sua regiao de cobertura e distancias aos seus representativos. Cada
né é geralmente armazenado em disco usando registros de tamanho fixo. Isso é essencial
para garantir a persisténcia de dados e permitir o manuseio de um nimero qualquer de
objetos. Uma vez que os acessos ao disco sao lentos, é importante minimizar o nimero
de acessos a disco (custo de E/S) necessarios para responder a consultas.

Quando uma consulta é realizada, o objeto de consulta é primeiro comparado com
os objetos representativos do no raiz. A desigualdade triangular é entao utilizada para
podar subarvores, evitando calculos de distancia entre o objeto de consulta e objetos nas
subarvores descartadas. Célculos de distancia entre tipos complexos de dados podem ser
computacionalmente caros. Portanto, para obter um bom desempenho em métodos de
acesso métricos, também é vital minimizar o nimero de cdlculos de distancia (custo de
CPU) em operagoes de consulta.
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Se os objetos do conjunto de entrada estao distribuidos de maneira uniforme, existe
uma alta probabilidade da regiao de consulta intersectar a regiao de cobertura de vérios
nos, afetando gravemente a eficiéencia de busca. Essa situagao é ilustrada na Figura 6.1,
em que ¢ requisitada uma consulta por abrangéncia (regido cinza) usando um objeto de
consulta ¢ e um raio de busca . As linhas tracejadas (a) e as circunferéncias (b) delimitam
trés regioes Rg, R1 e Ro. Os objetos representativos de cada regiao sao denotados pelos
pontos pg, p1 € po, respectivamente.

Ra

(a) Partigoes (disjuntas). (b) Agrupamentos (nao disjuntos).

Figura 6.1: Efeitos de diferentes paradigmas de divisao do espaco em um conjunto de
objetos com uma distribuicao uniforme.

A Figura 6.1(a) ilustra os efeitos do uso de partigoes (disjuntas). Nesse caso, a regiao
de consulta cruza ambas as regioes Rg e R1, portanto, esses dois nds devem ser acessados
a fim de responder a consulta. Como se pode observar, o né que cobre a regiao Ry deve
ser analisado mesmo que nenhum objeto qualificado possa ser encontrado. Contudo, se
o raio de busca r for pequeno o suficiente, toda a consulta pode ser respondida por um
unico noé.

Os efeitos do uso de agrupamentos (nao disjuntos) sao ilustrados na Figura 6.1(b).
Nessa figura, a regiao de resposta a consulta cobre as regioes R, R1 e Ro, portanto, esses
trés nos devem ser acessados. Além disso, vale ressaltar que o algoritmo deve analisar
varios nos independente do quao pequeno for o raio de busca 7.

Quando os objetos do conjunto de entrada estao distribuidos de maneira esparsa, am-
bos os paradigmas disjuntos e nao disjuntos podem gerar grupos compactos. Entretanto, a
fragmentacao em partes de tamanhos iguais a fim de manter o balanceamento da estrutura
pode dividir grupos inerentes de objetos, como ilustrado na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Efeitos do uso de partes de tamanho fixo na fragmentacao de um conjunto de
objetos com uma distribuicao esparsa.

Nesse exemplo, hé trés grupos naturais no espago de dados, delimitados por circunfe-
réncias em linha tracejada. Devido as restricoes de balanceamento, cada grupo pode ser
dividido em grupos menores, demarcados por circunferéncias em linha sélida. Quando
isso acontece, os problemas discutidos acima podem emergir e, consequentemente, afetar
a eficiéncia de busca.

A novidade da BP-tree é combinar as vantagens de ambas as abordagens disjuntas
e nao disjuntas. Nesse método, o espaco de dados é dividido em grupos compactos,
respeitando a sua distribuicao. Essa estratégia supera as deficiéncias supracitadas.

6.2.1 Visao Geral

Para entender como a abordagem proposta trabalha, é preciso considerar um conjunto
inicial de objetos. Inicialmente, ele é dividido em grupos de acordo com a sua distribuicao
global. Pode-se refinar ainda mais esse particionamento ao dividir cada grupo existente
com base na distribuicao local de um subconjunto de objetos. Esse processo pode ser re-
petido tomando-se um subconjunto menor a cada iteracao até obter grupos tao compactos
que nao faca mais sentido dividi-los novamente. Por fim, tem-se um conjunto hierarquico
de grupos. Essa ¢ a ideia geral da BP-tree, que adapta tal modelo ao disco. Em outras
palavras, dado um objeto de consulta, pode-se reduzir gradualmente o espago de busca
através da pesquisa em um subconjunto de objetos com uma distribuicao mais relevante.

Em cada nivel, o conjunto de objetos ¢ dividido em subconjuntos por meio do agru-
pamento ao redor de objetos representativos mais préximos. Cada subconjunto é uma
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particao no sentido de que seus objetos tém distancias similares ao seu objeto representa-
tivo. Assim, o espaco de dados é particionado em subespacos, definindo hiperplanos entre
objetos representativos. Esse processo capta a distribuicao de dados no sentido de que
objetos distantes sao inseridos em subconjuntos diferentes. Em seguida, para cada sub-
conjunto, estabelece-se uma regiao limitrofe a partir da escolha de um objeto de referéncia
que defina o menor raio de cobertura. O raio de cobertura é a distancia maxima entre
o objeto de referéncia e qualquer objeto em seu subconjunto. Assim, o espaco de dados
é dividido em agrupamentos, definindo hiperesferas em torno de objetos de referéncia.
A introducao dessas regioes delimitadoras aumenta a taxa de poda do espaco de busca.
Depois disso, aplica-se esse processo recursivamente até que cada subconjunto de objetos
nao possa mais ser dividido. No final, tem-se uma colecao de agrupamentos, que formam
um particionamento hierarquico de objetos.

A fim de realgar a novidade da BP-tree, sao apresentados a seguir mais detalhes sobre
como esse método se beneficia e combina as vantagens de ambos os paradigmas disjuntos
e nao disjuntos. Por um lado, BP-tree divide o conjunto de objetos em subconjuntos com
base em distancias a objetos representativos. Existe uma ordem total sobre distancias a
um mesmo objeto representativo e, portanto, esses subconjuntos sao disjuntos (partigoes).
Por outro lado, BP-tree divide o conjunto de objetos em subconjuntos com base em
distancias a seus objetos de referéncia. Um mesmo objeto pode estar dentro da interseccao
entre regioes definidas por objetos de referéncia de diferentes subconjuntos e, portanto,
tais subconjuntos podem se sobrepor. Essa estratégia produz uma estrutura de grupos
compactos e pouco sobrepostos, melhorando a eficiéncia no processamento de consultas
por similaridade, especialmente em espacos de alta dimensionalidade.

A Figura 6.3 ilustra como a técnica proposta e os dois tipos diferentes de paradigmas
de divisao do espaco de dados lidam com um conjunto de objetos e com uma consulta. As
abordagens disjuntas particionam o espago de dados por meio de um corte (linha trace-
jada) entre objetos representativos (Figura 6.3(a)). Nesse exemplo, a regido de consulta
cruza as particoes Ry e Ry, logo, dois nés devem ser acessados a fim de responder a
consulta. As abordagens nao disjuntas agrupam objetos em torno de representativos e
usam o raio de cobertura (circunferéncia em linha pontilhada) para definir regides que
delimitam cada grupo (Figura 6.3(b)). Normalmente, essas regioes se sobrepoem. Nessa
figura, a regiao de resposta a consulta cobre duas regioes e, assim, ambos os nés R e
R1 tém que ser acessados. BP-tree particiona o espago de dados a partir da definigao
de um corte (linha tracejada) entre objetos representativos e, para cada partigdo, um
objeto de referéncia com o menor raio de cobertura é utilizado para delimitar uma regiao
minima o possivel (circunferéncia em linha sélida), na qual se pode encontrar objetos
(Figura 6.3(c)). Nesse caso, a desigualdade triangular é usada para podar uma subérvore
(Ro) e, portanto, apenas um né precisa ser acessado (R1).
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(a) Particoes (disjuntas). (b) Agrupamentos (ndo disjuntos).

RO 7-\>'1

(c) BP-tree.

Figura 6.3: Exemplo de como a BP-tree se beneficia e combina as vantagens de ambas as
abordagens disjuntas e nao disjuntas.

Por fim, é notavel que a BP-tree pode ser desbalanceada. Contudo, na busca por
similaridade em espagos de alta de dimensionalidade, drvores desbalanceadas podem pro-
porcionar um desempenho melhor do que arvores balanceadas, como foi demonstrado por
Chévez e Navarro [46]. Em tal estudo, os autores mostraram que, em espacos de alta
dimensionalidade, o custo de busca é determinado pela taxa de poda do espaco de busca,
e nao pela altura da arvore. Essa taxa estd diretamente relacionada a forma como o es-
paco de dados é organizado. Métodos que produzem arvores balanceadas fragmentam o
conjunto de objetos em partes de tamanho fixo, ignorando a sua distribuicao intrinseca.
A BP-tree divide o conjunto de objetos de acordo com a sua distribuicao natural e, assim,
ela pode organizar melhor o espaco de dados. Uma discussao mais detalhada sobre os
beneficios de empregar arvores desbalanceadas em buscas por similaridade é apresentada
no trabalho de Chavez e Navarro [46].
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6.2.2 Criacgao do Indice

Em geral, a BP-tree é uma arvore desbalanceada obtida a partir do particionamento
hierarquico de um conjunto de objetos. Tal como em outras arvores métricas, os objetos do
conjunto de entrada sao armazenados em paginas de disco de tamanho fixo. A Tabela 6.1
sumariza os simbolos utilizados no restante deste capitulo.

Tabela 6.1: Sumaério de simbolos e definigoes.

Simbolo | Definicao

d(xz,y) | a distancia entre dois objetos quaisquer z e y
a capacidade de uma pagina de disco
o tamanho de uma pagina de disco
a dimensionalidade embutida do espaco de dados
o numero de partigoes geradas a partir de um conjunto
a taxa de ocupacao minima de um né
o numero de objetos em um conjunto
um conjunto de objetos
um conjunto de particoes
o tipo (adimensional/vetorial) do espago métrico

NN QoOZERImUQ

BP-tree tem dois tipos de nés: nods folhas e nés indices. Cada né indice corresponde
a uma unica pagina de disco e contém informacoes sobre um particionamento. Em con-
traste, cada né folha consiste em uma lista de paginas de disco e, portanto, pode ter uma
capacidade ilimitada. Essa estratégia autoriza a criacao de “folhas grandes” a fim de evi-
tar a quebra de grupos naturais de objetos. Dessa forma, mantém-se um equilibrio entre
acessos sequenciais e aleatérios ao disco, permitindo a aceleracao do processo de busca.

Os objetos sao armazenados tanto em nds indices quanto folhas. A estrutura de um
no folha é

leafnode | vetor de (d(o;, 0rep), 0i) .

em que o; ¢ um objeto e d(0;, 0y¢p) € a sua distancia ao objeto representativo o,., desse
né. A estrutura de um né indice é

indexnode | vetor de (0;,7(0;),d(0s, 0rep), T(Ores), (04, 0re ), ptr(1T(0;))) |,

em que o; mantém o objeto representativo da subérvore T'(o;) apontada por ptr(T(o;))
e r(o0;) é o raio de cobertura que delimita a regiao definida por o;. A distancia entre o;
e 0 objeto representativo oy, desse né é mantida em d(0;, 0,¢,). A distancia entre o; € o
objeto de referéncia o,.s que estabelece a regiao minima definida pelo raio de cobertura
7(0res) € mantida em d(0;, oref). O ponteiro ptr(1(o;)) aponta para o né raiz da subarvore
T(0;) enraizada por o;.
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A construcao da arvore é feita de cima para baixo. Esse processo é ilustrado na
Figura 6.4. No inicio, o conjunto de objetos O = {01,09,...,0n5} é considerado como
parte de uma tnica particao. Uma vez que o tamanho da pagina de disco D é fixo, ela
suporta um nimero predefinido méximo de objetos C', tal que

D
C = . 6.1
arg max sizeof(0;) (6.1)
0,€0

Assim, esses objetos sao primeiramente divididos em K < (' subparticoes P =
{p1,p2,...,pK}, com pelo menos [M x C'| objetos em cada uma. Informacoes sobre
todas essas subparti¢oes formam o né indice do primeiro nivel da arvore. Para cada par-
ticao p; € P, um subconjunto O,, ¢ criado tomando-se os objetos de p;. Para construir
niveis subsequentes da arvore, esse processo ¢é repetido para todos os novos subconjuntos
de objetos em cada nivel, criando uma hierarquia de nés indices. Tal processo termina
quando o numero de objetos em um subconjunto for menor ou igual a capacidade da
pagina ou o numero de particoes geradas a partir de um subconjunto for menor que 2.
Entao, os objetos no subconjunto sao gravados em um no folha no disco.

y4! P2 LN Pk

Figura 6.4: Uma representacao da BP-tree.

O Algoritmo 1 formaliza o procedimento acima. Ele comega verificando a cardinalidade
do conjunto de objetos O (linha 3). Se o conjunto inteiro puder ser inserido em uma
unica péagina de disco, a funcao CREATE-LEAFNODE ¢é usada para criar um noé folha
(linha 4). Caso contrario, chama-se a fungdo SPLIT para dividir esse conjunto em K < C'
partigdes com uma ocupacao minima igual a [M x C (linha 6). A fungdo SPLIT pode
usar qualquer método de agrupamento particional, como k-medoids [33]. O algoritmo
particional é responsavel por encontrar os objetos representativos e os objetos de referéncia
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de cada nivel. A taxa de ocupacao minima M é ajustada quando a estrutura é criada,
e esse valor deve pertencer ao intervalo [0,1]. Em seguida, verifica-se se tal conjunto
deve ser particionado (linha 8). Em caso afirmativo, chama-se a fungdo INITIALIZE-
INDEXNODE, que cria um né indice que armazena informagoes sobre esse particionamento
(linha 11). Entao, para cada partigao, a fungdo CREATE-SUBSET ¢ usada para criar um
subconjunto de objetos (linha 13). Essa func@o é responsavel por selecionar os objetos
de uma determinada particao. Depois disso, repete-se esse processo para todos os novos
subconjunto de objetos (linha 15). Por fim, a funcio UPDATE-INDEXNODE é usada para
atualizar as informagoes em cada entrada do né indice (linha 16).

Algoritmo 1 A construcao da BP-tree.
1: fungao BUILDTREE(d, D, M, N, O)

2: C W.

3: se N < (' entao

4: return CREATE-LEAFNODE(N, O);

5: senao

6: P — Spuit(d,C, M, N, O);

7: K « cardinality(P);

8: se K < 2 entao

9: return CREATE-LEAFNODE(N, O);

10: senao

11: Parent < INITIALIZE-INDEXNODE(K, P);
12: para todo p € P faga

13: O, <+ CREATE-SUBSET(p, K, P, N, O);
14: N, — cardinality(O,);

15: Child «— BUILDTREE(d, D, M, N,, O,);
16: UPDATE-INDEXNODE(p, Parent, Child);
17: fim para

18: return Parent

19: fim se

20: fim se

21: fim funcao

6.2.3 Consultas por Similaridade

BP-tree pode responder aos dois tipos mais comuns de consultas por similaridade:
consulta por abrangéncia R(o,,7(0,)), que recupera todos os objetos encontrados a uma
distancia requisitada r(o,) de um dado objeto de consulta o,; e consulta por vizinhos
mais préximos kNN (o,), que recupera os k vizinhos mais préximos de um dado objeto
de consulta o,. A seguir, cada um desses procedimentos é explicado em mais detalhes.
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6.2.4 Consultas por Abrangéncia

O algoritmo de busca por abrangéncia inicia-se no né raiz e percorre a arvore usando
uma busca em profundidade, visitando todas as subarvores nao descartaveis. Durante a
busca, todas as distancias armazenadas sao usadas para podar subéarvores.

Esse procedimento é descrito no Algoritmo 2. Se o nd atual é um né indice, todas as
entradas ndo vazias sdo processadas como se segue. Primeiro, se |d(0g, 0r¢p) — d(04, 0rep)| —
r(0;) > r(o,), a subarvore apontada por ptr(1'(o;)) é descartada (linha 6). Caso contrario,
calcula-se a distancia d(o4, 0;) €, se d(o4, 0;) < 1(04), 0 0bjeto o; é retornado no resultado da

Algoritmo 2 Consulta por abrangeéncia.

1: procedimento RANGESEARCH(0g, r(04),d(0g, Orep), Pt (T (0rep)))

2: se T(0pep) ndo é uma folha entao
3: L0 > Lista de todas as subdarvores nao descartadas.
4 dmin — 0
5: para todo (0;,7(0;),d(0i, 0rep); T(Oref), d(0i; 0rer), ptr(T(0;))) € T(0rep) faga
6: se |d(0g, Orep) — d(04, 0rep)| — 7(0;) < 1(04) entao
T Calcule d(og, 0;)
8 se d(og4,0;) < 1(04) entao
9: Adicione (d(o0q4, 0;),0;) no conjunto de resposta
10: fim se
11: se d(oq4,0;) —1(0;) < r(04) entao
12: se |d(0g,0;) — d(04,0re)| — T(0ref) < 7(0g) entao
13: L— L U {{(d(og,0:),ptr(T(0:)))}
14: se dpmin > d(o4,0;) entdo
15: Apmin — d(0g,0)
16: fim se
17: fim se
18: fim se
19: fim se
20: fim para
21: para todo (d(og,0;),ptr(T(0;))) € L faga
22: se (d(oq,0;) — dmin)/2 < r(04) entao
23: RANGESEARCH(04, r(04), d(0g, 0;), ptr(T(0;)))
24: fim se
25: fim para
26: senao
27 para todo (d(0;,0rep), 0i) € T'(0rep) faga
28: se |d(0g; Orep) — d(04, 0rep)| < T(0g) entao
29: Calcule d(ogq, 0;)
30: se d(og,0;) < r(04) entao
31: Adicione (d(0q4, 0;),0;) no conjunto de resposta
32: fim se
33: fim se
34: fim para
35: fim se

36: fim procedimento




74 Capitulo 6. Indexacao de Dados

consulta (linha 7 a 10). Entao, descartam-se todas as subarvores que satisfazem o critério
d(og4,0;) —r(0;) > r(0,) (linha 11). Em seguida, usa-se a desigualdade triangular e evita-se
0 acesso a subdrvores, verificando-se se |d(og, 0;) —d(0;, 0yef)| —7(0ref) > 7(04) (linha 12).
Esse critério de poda é baseado no fato de que a expressao |d(oq, 0;) —d(0;, 0ref)| — 7 (0ref)
forma um limite inferior para as distancias entre o objeto de consulta o, e qualquer objeto
da subérvore apontada por ptr(T(o;)) (Figura 6.5). Todas as subdrvores nao descartadas
ptr(T(o;)) e suas distancias d(o4, 0;) sdo armazenadas em uma lista (linha 13). Depois
disso, procura-se pela entrada cujo objeto representativo o; ¢ o mais préoximo do objeto
de consulta o, (ou seja, dpi, < argmin d(og4,0;)) €, entdo, retiram-se da lista todas as
entradas tais que (d(og, 0;) — dpmin)/2 > 1(04) (linha 22). Por fim, o algoritmo prossegue
pesquisando recursivamente nas subarvores restantes nessa lista (linha 23).

Noés folhas sao processados de maneira similar. Cada entrada é analisada usando o
critério de poda |d(o0g, Orep) — d(04, 0¢p)| > 7(0,) (linha 28). Se ele for satisfeito, uma
entrada pode ser ignorada com seguranca. Caso contrario, a distancia d(o4, 0;) é avaliada
e o objeto o; é reportado caso d(o,,0;) < r(o,) (linha 29 a 32).

A principal vantagem da BP-tree é aplicar limites inferiores projetados tanto para
abordagens disjuntas ((d(og, 0;) —dmin)/2) quanto nao disjuntas (|d(og, Orep) —d(0;, Orep) | —
r(0;) e d(0g,0;) — r(0;)). E importante notar que em todas as quatro etapas (linhas 6, 11,
22 e 28) nas quais aplicam-se tais critérios de poda, descartam-se algumas entradas sem
calcular distancias a seus objetos correspondentes. Dessa forma, o processo de busca é
realizado de maneira mais rapida e eficiente. A prova formal desses critérios de poda é
apresentada no trabalho de Zezula et al. [174].

Uma caracteristica diferenciada em relagao a esse processo ¢ impor um limite in-
ferior para a distancia entre o objeto de consulta o, e qualquer objeto o; pertencente
a subdrvore apontada por ptr(7'(o;)) usando o objeto de referéncia o,.r. Essa situa-
¢ao é demonstrada na Figura 6.5. Por desigualdade triangular, tem-se que d(o;,0,) >
|d(0g, Oref) — d(0j,0pef)| € d(0g,0ref) > |d(0g4,0;) — d(0;,0rer)]. Somando-se essas desi-
gualdades e tendo em mente que d(0j,0rcf) < 7(0ref) (definigdo de cobertura de raio),
obtém-se que d(o;,0,4) > |d(04,0;) — d(0;, 0re)| — 7(0rer). Portanto, o objeto de consulta
o4 € comparado apenas com objetos para os quais nao se pode provar que eles estejam
longe o suficiente de o,.

6.2.5 Consultas por Vizinhos mais Proximos

O algoritmo para consultas por k vizinhos mais préximos consiste na simulacao de uma
busca por abrangéncia dinamica com um raio de consulta variavel ry igual a distancia entre
o objeto de consulta o, e 0 k-ésimo vizinho mais préximo. No inicio, 7 é um valor infinito
e, durante o processo de busca, ele é atualizado (reduzido) sempre que um novo vizinho
mais préximo for encontrado (0o caso ainda tiver menos que k candidatos).
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Figura 6.5: Limite inferior da distancia d(o;, 0,) entre o objeto de consulta o, e qualquer
objeto o; da subédrvore T'(0;) enraizada pelo objeto o; usando o objeto de referéncia o, f.

Em uma busca por abrangéncia comum com um raio de consulta fixo r;, a ordem em
que os nos da arvore sao visitados nao é importante. Esse nao é o caso agora, uma vez
que ¢é desejavel encontrar rapidamente objetos préximos ao objeto de consulta o, a fim de
reduzir o raio de consulta r; o mais breve possivel. A ideia geral proposta por Uhlmann
[165] pode ser adaptada para o caso em questdao. Porém, as habilidades de poda e a
eficiéncia global dessa abordagem sao consideravelmente melhoradas pela BP-tree. Esse
procedimento é descrito no Algoritmo 3.

Considerar uma fila de prioridade de nés, sendo o mais promissor o primeiro. Inici-
almente, o né raiz é inserido na fila de prioridade (linha 3). Iterativamente, o né mais
promissor ¢ extraido (linha 5), processado (linhas 8 a 27) e todas as subarvores nao des-
cartadas s@o inseridas na fila (linhas 28 a 33). Esse processo é repetido até que a fila de
prioridade torne-se vazia.

A distancia d(o,, 0;) é usada para mensurar o quao promissora é uma subérvore 7'(o;)
e, portanto, subarvores inseridas na fila de prioridade sao visitadas em ordem crescente
de proximidade em relagao ao objeto de consulta o,. Como o raio de consulta 7 ¢
reduzido durante o processo de busca, uma subarvore pode parecer 1til no momento em
que ela for inserida na fila e se tornar inutil mais tarde, quando ela for extraida para ser
processada. Assim, os limites inferiores d(og,, 0;) — r(0;), |d(0g, 0;) — d(0s, Oref)| — T(0res) €
(d(og4,0;) — dpmin)/2 s@o armazenados juntos a subarvore T'(o;) enraizada pelo objeto o; e
a distancia d(oy, 0;). A medida que extrai-se uma entrada da fila de prioridade, verifica-se
se esses limites inferiores ultrapassam o raio de consulta r;, caso em que o no extraido é
descartado, uma vez que ele nao pode conter objetos qualificados.
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Algoritmo 3 Consulta por vizinhos mais préximos.

1: procedimento NEIGHBORSEARCH(0g, k, ptr(T (0rep)))

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

40:
41:
42:
43:
44:
45:

Q — {(0,ptr(T(0rep)),0,0,0) } > Fila de prioridade de nés.
enquanto @) nao é vazia faca
Retire (d(0g, 0rep), ptr(T(0rep)), 1,12, l3) do topo da fila Q
se os limites inferiores 1, I3 e I3 nao ultrapassarem r; entao
se T'(0rep) ndo é uma folha entao

L0 > Lista de todas as subarvores nao descartadas.
dmin — 0
para todo (0;,7(0;),d(0i; 0rep); T(Oref), A(0i; 0ref), Ptr(T(0;))) € T(0rep) faga
se |d(0g, Orep) — d(04, 0rep)| — 17(0i) < 1) €ntao
Calcule d(oq, 0;)
se d(og4,0;) <11, entdo
Atualize o conjunto de resposta e o raio de consulta r; por meio da insercao

de (d(oq,0;),0;) e da remocao do objeto mais distante do objeto de consulta o,

fim se
ly < d(oq, 0i) — 1(0;)
se l; < rp entao
la = |d(0g,0;) — d(0;, 0rep)| — T(0re)
se [ < rp entao
L—L U {<d(0q, Oi),ptT’(T(OZ‘)), ll,l2>}
se dpmin > d(og4,0;) entao
dmin — d(Oq» Oi)
fim se
fim se
fim se
fim se
fim para
para todo (d(o4,0;), ptr(T(0;)),l1,12) € L faga
l3 — (d(Oq,Oi) — dmin)/2
se [3 < r; entao
Insira (d(oq, 0:), ptr(T(0:)), 1,12, 13) na fila Q
fim se
fim para

senao

para todo (d(0;,0rep), 0;) € T'(0rep) faga
se |d(0g; Orep) — d(04, 0rep)| < T €ntao
Calcule d(og, 0;)
se d(oq,0;) < 11, entao
Atualize o conjunto de resposta e o raio de consulta r; por meio da insercao

de (d(o4,0;),0;) e da remocao do objeto mais distante do objeto de consulta o,

fim se
fim se
fim para

fim se

fim enquanto

46: fim procedimento
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6.2.6 Atualizacao do Indice

A BP-tree é uma estrutura cujo algoritmo de construcao precisa conhecer todos os
objetos com antecedéncia. A seguir, é apresentada uma estratégia que permite atualizar o
indice apds a sua criagao inicial. Em geral, é dificil adicionar novos objetos sem degradar
a arvore, uma vez que eles podem impor uma nova geometria para o espaco de dados.

Considerar o processo de inserir um novo objeto na BP-tree. A insercao é feita
percorrendo-se a hierarquia de nés indices usando uma busca em profundidade. O al-
goritmo segue um caminho para baixo na arvore a fim de localizar o n6 folha mais ade-
quado, descendo em cada etapa para a subarvore que minimiza a distancia do seu objeto
representativo ao novo objeto. Nesse ponto, insere-se o novo objeto.

E importante lembrar que nés folhas podem ter uma capacidade ilimitada. Essa
liberdade abre uma série de possibilidades que merecem um estudo mais aprofundado,
mas uma consequéncia imediata é que sempre podem-se inserir novos objetos nas folhas
da arvore. Dessa forma, a drvore é imutavel em sua parte superior (com excegao dos raios
de cobertura que precisam ser atualizados) e alteravel somente na parte inferior.

Idealmente, é necessario permitir a reconstrucao de pequenas subarvores a fim de evi-
tar que elas se transformem em uma espécie de lista ligada. Assim, tal objeto é inserido
somente se o tamanho do no folha for pequeno o suficiente. Caso contrario, uma re-
construcao da subarvore pode ser benéfica ao desempenho. Isso leva a uma relacao de
compromisso entre o custo de insercao e a qualidade da arvore.

A remocao de objetos pode ser feita trivialmente, exceto quando se tratar de objetos
representativos. Nesses casos, eles sao apenas marcados como objetos removidos, sem
liberar o espaco ocupado.

6.3 Avaliacao Experimental

Nesta se¢ao, a abordagem proposta é comparada com trabalhos anteriores em termos
de eficiéncia e escalabilidade no processamento de consultas por similaridade. BP-tree foi
implementada em C++ usando Linux. Nessa implementacao, os algoritmos de partici-
onamento de dados na funcao SPLIT foram: k-medoids, que usa o algoritmo bastante
conhecido, denominado PAM (do inglés, Partitioning Around Medoids) [33]; e random,
que seleciona objetos representativos aleatoriamente (ou seja, a etapa de inicializagao
do algoritmo PAM, que é a realizagdo mais comum do agrupamento em k-medoids). O
primeiro tem um desempenho melhor do que o tultimo, no entanto, ambos tém um com-
portamento similar. No restante deste capitulo, ao se referir a BP-tree, fica subentendido
o processo aleatorio, salvo indicagao em contrario. A estratégia aleatoria constitui uma
linha de base sobre a eficiéncia do método proposto.
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BP-tree foi comparada com MVP-tree [35], SAT [122], LC [46], M-tree [53], Slim-
tree [162], DBM-tree [166] e iDistance [89], que sdo as abordagens mais populares na
busca por similaridade em espacos métricos. Na avaliacao experimental, adotou-se a
implementacao dos métodos MVP-tree, SAT e LC da biblioteca Metric Space! e a imple-
mentacao dos métodos M-tree, Slim-tree e DBM-tree da biblioteca GDBI Arboretum?. A
implementacao do iDistance foi obtida diretamente da pagina pessoal do autor®. A fim de
garantir uma comparacao justa, todos esses métodos foram ajustados usando sua melhor
configuracao recomendada.

Os experimentos foram realizados em uma maquina equipada com um processador
Intel Xeon E5620 (8 nicleos de 2,4 GHz) e 16 GBytes de memoéria DDR2, executando o
sistema operacional Gentoo (nicleo linux 2.6.32) e o sistema de arquivos ext3.

Esses experimentos tém o intuito de responder as seguintes questoes:

e Como ¢ a eficiencia da BP-tree comparada as solugoes vigentes?
e Quao escalavel é a BP-tree em relagao a trabalhos anteriores?
e Como o custo de construcao da BP-tree se compara ao dos indices existentes?

e Quao viavel é a construcao incremental da BP-tree?

6.3.1 Eficiéncia

Esta secao reporta resultados experimentais sobre a eficiéncia da técnica apresentada,
usando uma grande variedade de bases de dados reais com propriedades diferentes, as quais
afetam diretamente o comportamento de uma estrutura de indexacao, como a dimensio-
nalidade intrinseca do espago de dados, o tamanho do conjunto de objetos, a distribuicao
das distancias no espago métrico, entre outros.

BP-tree e trabalhos anteriores foram avaliados em seis bases de dados descritas na
literatura e amplamente utilizadas pela comunidade cientifica, listadas a seguir:

YThe Metric Space Library. Disponivel em: http://www.sisap.org/Metric_Space_Library.html
(dltimo acesso em 14 de outubro de 2011)

2The GBDI Arboretum Library. Disponivel em: http://www.gbdi.icmc.usp.br/arboretum/ (tiltimo
acesso em 14 de outubro de 2011)

3http://www.cs.mu.oz.au/"rui/code.htm (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011)
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e ALOI* — Trata-se de uma colecao de 72.000 imagens, introduzida por Geusebroek
et al. [66]. Nos experimentos, cada imagem foi caracterizada por um vetor de ca-
racteristicas de 256 dimensoes, que representa um Correlograma de Cor [85]. Cada
correlograma de cor é uma tabela indexada por pares de cor, em que a k-ésima
entrada para um par < i,j > especifica a probabilidade de encontrar um ponto de
cor 7 a uma distancia £ de um ponto de cor i na imagem. A distancia de Manhattan
(L) foi usada para comparar esses vetores de caracteristicas.

e Caltech-256° — E um conjunto de 28.123 imagens, apresentado por Griffin et al.
[72]. Cada imagem foi convertida em um conjunto de vetores de 6 dimensoes por
meio do método CBC (do inglés, Color-Based Clustering) [153]. Esse método de-
compoe uma imagem em um conjunto de regioes conexas disjuntas, respeitando um
tamanho minimo e uma dissimilaridade maxima definidas a priori. Cada regiao
obtida é caracterizada por um vetor de caracteristicas (L, a, b, h,v,s), onde L, a e
b representam a sua cor média em um espaco CIE Lab (Secao 2.2), h e v sdo as
coordenadas normalizadas horizontal e vertical do seu centro geométrico e s é o seu
tamanho em relacdo a imagem original. A funcao de distancia usada para comparar
esses conjuntos ¢ a EMD (Secao 2.9).

e Corel® — Ortega et al. [123] criaram um conjunto de 68.040 imagens extraidas do
Corel Gallery. Nos experimentos, cada imagem corresponde a um vetor de ca-
racteristicas de 32 dimensdes, que representa um Histograma de Cor [158]. Esses
histogramas foram obtidos da seguinte maneira: o espaco de cor HSV foi dividido
em 32 subespagos (cores), usando 8 intervalos do H e 4 intervalos do S. O valor
de cada dimensao do vetor de caracteristicas é a densidade de cada cor na imagem
inteira. A distancia de Manhattan (L;) foi usada para comparar esses vetores.

e DNA” — Um conjunto de 20.660 sequéncias genomicas da Listeria monocytogenes.
Cada sequéncia é uma cadeia de caracteres de tamanho varidvel. Essas sequéncias
foram comparadas por meio da distancia de Levenshtein [75], que calcula o nimero
minimo de operacoes necessarias para transformar uma sequéncia em outra. Tais
operacoes consistem na insercao, remocao e substituicao de um unico caractere.

4The Amsterdam Library of Object Images. Disponivel em: http://staff.science.uva.nl/~aloi/
(dltimo acesso em 14 de outubro de 2011)

5The Caltech-256 Object Category Data Set. Disponivel em: http://www.vision.caltech.edu/
Image_Datasets/Caltech256/ (ultimo acesso em 14 de outubro de 2011)

6The Corel Image Features. Disponivel em: http://kdd.ics.uci.edu/databases/CorelFeatures/
CorelFeatures.html (ultimo acesso em 14 de outubro de 2011)

"Broad Institute of MIT and Harvard. Disponivel em: http://www.broad.mit.edu/annotation/
genome/listeriagroup/MultiDownloads.html. (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011)
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e MNIST® — Contém 60.000 imagens de digitos numéricos escritos a mao, estudadas
por Lecun et al. [100]. Cada imagem foi convertida em um vetor de caracteristicas
de 128 dimensoes usando um Histograma de Orientagoes do Gradiente [54]. Esses
histogramas foram extraidos como se segue: a imagem foi decomposta em 4 x 4
particoes de mesmo tamanho que foram individualmente descritas usando um his-
tograma de orientacao das magnitudes do gradiente. Cada orientagao tem 8 células,
cobrindo a faixa de 360 graus de orientagoes possiveis. O vetor de caracteristicas é
formado por um vetor contendo os valores de todas as entradas desses 16 histogra-
mas, o qual foi normalizado para o tamanho unitario. A funcao de distancia usada
para comparar esses vetores é a distancia Euclidiana (Ly).

e TREC — Trata-se da colecao de 11.500 videos do conjunto de dados do TRECVID
2010 (IACC.1), utilizada nos experimentos do capitulo anterior. Cada video foi
convertido em um vetor de caracteristicas de 65.536 dimensoes usando a abordagem

apresentada no Capitulo 5. Esses vetores foram comparados por meio da distancia
de Manhattan (Ly).

A escolha dessas colegoes se deve apenas a conveniéncia de obter grandes conjuntos de
dados métricos nos quais um gabarito razoavel pode ser estabelecido. Independentemente
disso, o esquema proposto em si nao usa qualquer propriedade relacionada com a natureza
desses dados.

O real interesse se concentra no espaco métrico gerado por vetores de caracteristicas
usados para codificar as suas propriedades. Diferentes espagos métricos podem ser obtidos
a partir de um mesmo conjunto de dados, dependendo do algoritmo empregado para
extrair tais vetores e da funcao de distancia usada para medir a dissimilaridade entre eles.

Uma vez que essas bases de dados frequentemente produzem espacos métricos que
sao muito dificeis de indexar, devido a sua alta dimensionalidade intrinseca, elas formam
um excelente ambiente de testes. Porém, vale ressaltar que o método proposto pode ser
aplicado a qualquer tipo de dado, uma vez que se trata de um método de acesso métrico
e, portanto, apenas distancias sao usadas na indexacao.

A Figura 6.6 apresenta os histogramas de distribuicao de distancias de cada base
de dados. Essas curvas indicam a probabilidade de que a distancia entre dois objetos
quaisquer seja menor ou igual a um certo valor [174]. A partir delas é possivel se ter
uma ideia da dimensionalidade intrinseca do espaco de dados. Espacgos métricos de alta
dimensionalidade produzem um histograma de distribuicao de distancias cujos valores
estao mais concentrados em torno de sua média, enquanto os de baixa dimensionalidade
apresentam uma distribui¢do mais uniforme [46].

8 The MNIST database. Disponivel em: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ (tiltimo acesso em 14
de outubro de 2011)
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Figura 6.6: Histograma de distribuicao de distancias de cada base de dados.

A Tabela 6.2 sumariza as principais caracteristicas de cada colegao, tais como o nimero
total de objetos (N), o tipo do espago métrico (T'), a dimensionalidade embutida (E), a
fungao de distancia usada para comparar objetos (d(x,y)) e o tamanho da pagina em
KBytes (D), o qual foi ajustado para suportar uma capacidade média (C) de 64 objetos.
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Tabela 6.2: As principais caracteristicas das bases de dados usadas nos experimentos.

Colecao N T E d(z,y) D
ALOI 72.000 vetorial 256 Ly 16
Caltech-256 | 28.123 | adimensional - EMD 128
Corel 68.040 vetorial 32 Ly 4
DNA 20.660 | adimensional - Levenshtein | 64
MNIST 60.000 vetorial 128 Lo 32
TREC 11.524 vetorial 65.536 Ly 4096

Para cada colecao, foram selecionados aleatoriamente cerca de 5% do nimero total de
objetos para serem usados como objetos de consulta. Cinco replicacoes foram realizadas
a fim de assegurar resultados estatisticamente sélidos. Em seguida, foram realizadas con-
sultas por abrangéncia (R-NN) e por k vizinhos mais préximos (k-NN). O raio de busca
foi variado de 0,01% a 10% da maior distancia entre pares de objetos (raio de cobertura do
conjunto inteiro), pois essa é a faixa de abrangéncia solicitada mais significativa na reali-
zacao de consultas por similaridade. O nimero k£ de vizinhos mais préximos requisitados
para a consulta foi variado de 2 a 20.

As medidas tomadas em cada experimento foram o nimero médio de calculos de distan-
cia, o numero médio de acessos a disco e o tempo médio (em milissegundos) necessarios
para realizar uma consulta. Para cada colegdo, intervalos de confianga (a um nivel de
confianga de 99,9%) para cada medida foram calculados com base na média e no desvio
padrao de cada replicacao. Nos graficos a seguir, reportam-se a média e seus intervalos
de confianga como uma funcao do intervalo de consulta.

As Figuras 6.7 e 6.8 comparam a eficiéencia da BP-tree e trabalhos anteriores para
responder a consultas R-NN e k-NN, respectivamente. Esses graficos mostram o ntimero
médio de célculos de distancia para as seis bases de dados.

De modo geral, os resultados indicam que BP-tree é robusta a diferentes tipos de espa-
¢os métricos, mostrando uma alta eficiencia em comparacao com as solugoes tradicionais.
Em espagos vetoriais (ALOI, Corel, MNIST e TREC), BP-tree supera todos os indices
comparados em relacdo ao nimero de célculos de distancia (nivel de confianga superior
a 99,9%). Em espagos adimensionais (Caltech-256 e DNA), ele realiza, em média, menos
calculos de distancia que quase todos esses métodos, exceto MVP-tree e SAT.

Ao aumentar o raio de busca das consultas por abrangéncia, BP-tree tende a apresentar
um desempenho melhor que MVP-tree e SAT, reduzindo em até 70% o ntimero médio
de calculos de distancia. Para consultas k-NN, BP-tree economiza, em média, 50% de
calculos de distancia em relacao ao seu melhor concorrente. A excecao em ambos os tipos
de consultas por similaridade é para as colecoes Caltech-256 e DNA.
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Uma das razoes para esses resultados é o fato dos métodos MVP-tree e SAT, ao contra-
rio das demais técnicas, serem projetados para o uso em meméria principal. Dessa forma,
eles nao sao limitados por diversas restricoes envolvidas ao se trabalhar em disco, por
exemplo, o uso de paginas de tamanho fixo. Conforme discutido na Secao 6.2, essa liber-
dade evita a quebra de grupos naturais de objetos. Tal situagao ocorre com frequéncia em
indices voltados ao disco, especialmente para espacos adimensionais. Essa caracteristica
é explorada nas folhas da BP-tree, melhorando a sua eficiéncia de busca.

E importante notar que BP-tree apresenta um desempenho melhor que MVP-tree e
SAT para responder a consultas k-NN em espagos vetoriais (nivel de confianga superior
a 99,9%). Em geral, a classe de indices baseados em meméria é bastante otimizada para
reduzir o numero de calculos de distancia.

A fim de avaliar o comportamento da abordagem proposta em relacao ao nimero de
acessos a disco para responder consultas por similaridade, BP-tree foi comparada com
M-tree, Slim-tree, DBM-tree e iDistance, pois eles sao os tnicos que consideram custos
de E/S em suas andlises. Para garantir uma comparagao justa, BP-tree foi implementada
na biblioteca Arboretum, sob uma mesma otimizacao de cédigo. Essa biblioteca oferece
uma plataforma robusta e uniforme na qual pode-se estabelecer uma anélise comparativa
confidvel entre diferentes MAMs.

As Figuras 6.9 e 6.10 comparam o niimero médio de acessos a disco de cada abordagem
na realizacao de consultas R-NN e k-NN, respectivamente. Com excecao da colecao
Caltech-256, BP-tree supera todas as técnicas supracitadas em relacao ao nimero de
acessos a disco para responder a consultas por abrangéncia (nivel de confianga superior a
99,9%), quando o raio de busca é inferior a 1%.

E importante perceber que, para consultas R-NN com um raio muito grande, pode
ser mais eficiente carregar a cole¢do inteira na memoria (usando acessos sequenciais).
Contudo, é comum esperar que o raio de busca seja bastante pequeno na maioria das
consultas, de modo que o uso do indice seja benéfico.

Em espacos vetoriais, BP-tree economiza, em média, 70% de acessos a disco em relacao
ao seu melhor concorrente. Ja em espacgos adimensionais, a medida que se aumenta o
intervalo de busca, BP-tree tende a realizar mais acesso a disco que M-tree e Slim-tree.
Esse efeito é visivel para a colecao Caltech-256.

Como pode ser visto nos graficos da Figura 6.10, BP-tree requer, em média, um nu-
mero maior de acessos a disco que M-tree e Slim-tree para responder a consultas k-NN nas
colegoes DNA, MNIST e TREC. Nas demais colegoes, BP-tree apresenta um desempenho
melhor que essas abordagens (nivel de confianga superior a 99,9%). Utilizando a estra-
tégia kmedoids, BP-tree reduz em até 10% o nimero médio de acessos a disco, quando
comparado com M-tree. Esse ganho é maior em relacao a Slim-tree, chegando a ser 40%
mesmo se comparado a estratégia random.
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Figura 6.10: A eficiéncia de busca (em termos do nimero médio de acessos a disco) dos
métodos comparados como uma fun¢ado do niimero k de vizinhos mais préximos (k-NN)
requisitados para a consulta, em que cada grafico se refere a uma das colegoes.
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Isso ocorre devido ao desbalanceamento da BP-tree. Como se pode observar, um
comportamento similar é realizado por DBM-tree, que também produz uma arvore des-
balanceada. Porém, com excecao das colecoes MNIST e TREC, BP-tree consistentemente
supera DBM-tree (nivel de confianga superior a 99,9%), reduzindo em até 10% o nimero
médio de acessos a disco para responder a consultas k-NN.

Ao contrario dos resultados obtidos no experimento anterior, em que o iDistance exe-
cutou um elevado nimero de cédlculos de distancia, tal indice requer menos acessos a disco
que os demais métodos para responder a consultas k-NN nas cole¢oes Corel e MNIST.

Em geral, o custo de E/S é considerado como a medida de eficiéncia mais importante
em grandes bases de dados. Entretanto, algumas funcoes de distancia sao tao caras de
se calcular, em termos do tempo de CPU, que o tempo total de busca é dominado pelo
numero total de calculos de distancia realizados e nao pelo nimero total de paginas de
disco acessadas, especialmente em espacos de alta dimensionalidade.

Esse efeito pode ser observado a partir da comparacao do tempo de consulta desses
indices, uma vez que ele reflete a complexidade total do algoritmo além do nimero de
calculos de distancia e do nimero de acessos a disco.

O tempo médio (em milissegundos) exigido por essas abordagens para realizar consul-
tas R-NN e k-NN é apresentado nas Figuras 6.11 e 6.12, respectivamente. E interessante
notar que nao ha diferencas significativas de desempenho entre M-tree, Slim-tree, DBM-
tree e BP-tree para realizar consultas R-NN na colecao Caltech-256.

Por outro lado, em todos os demais casos, BP-tree é mais rapida que esses métodos para
a realizacao de consultas por similaridade (nivel de confianga superior a 99,9%). Pode-se
observar que BP-tree é, pelo menos, 20% mais réapida que seu melhor concorrente, em
ambos os tipos de consulta.

Além disso, BP-tree executa muito bem em diferentes tipos de espagos métricos, mesmo
para uma escolha nao tao eficaz do esquema de particionamento e selecdo de objetos
representativos (isto é, a linha de base formada pela estratégia aleatéria).

A principal razao para esses resultados é a forte interacao entre as restrigoes geomé-
tricas e da estrutura de dados. Se elas nao forem compativeis, o indice como um todo
sofre. Os métodos existentes geralmente ignoram propriedades de distribuicao e, portanto,
produzem regioes com um alto grau de sobreposi¢ao devido a alta dimensionalidade.

BP-tree visa preencher essa lacuna, criando uma estrutura de indexagao que melhor
se adapta a distribuicao do espago de dados. Essa estratégia permite minimizar o niimero
de célculos de distancia e de acessos a disco para responder a ambos os tipos de consultas
por similaridade. Tais beneficios sao somados para reduzir o tempo de consulta.
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Figura 6.11: A eficiéncia de busca (em termos do tempo médio em milissegundos) dos
métodos comparados como uma fungao do raio de consulta (R-NN), em que cada grafico
se refere a uma das colegoes.



90 Capitulo 6. Indexacao de Dados

40 10
35 g .
30 T 7z °
— g
g % S 6
TD/ 20 ! e
£ e : T
, —
/iﬁ/
10/ ﬁ ) HE/][/]
5 //_"’“”_,?_4?—4
0 i i i i i 0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
k k
(a) ALOI (b) Caltech-256
30 6
25 S S 5
S 7
= 20 T 4
g = /
g 15 X3
: 2 /
< <
& 10 g 2
P/u——_“'
—" ﬁ
’ : /x/
O i I I I I 0 i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
k k
(c) Corel (d) DNA
14 10
12 s T ] X T S
—~ [N | — L3
E 10 g /L;I/“’/,,,’—/lk——l.———l
-
S s S 6 /’J
i
cl ) MHH
o 6 o
o,  — 3, 4
% 4/ —— % V
S
N .
2
0 0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
k k
(e) MNIST (f) TREC
M-tree DBM-tree BP-treegmedoids
Slim-tree BP-tree,andom

Figura 6.12: A eficiéncia de busca (em termos do tempo médio em milissegundos) dos
métodos comparados como uma fun¢ao do nimero k de vizinhos mais préximos (k-NN)
requisitados para a consulta, em que cada grafico se refere a uma das colecoes.
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6.3.2 Escalabilidade

Nesta secao, examina-se o comportamento da BP-tree com relagao ao niimero de ob-
jetos indexados de um conjunto de entrada. A base de dados utilizada nesse experimento
foi obtida a partir da extracao de caracteristicas locais de um conjunto de 3.280 imagens
da colegao ETH-80° [102].

A extracao de caracteristicas locais dessas imagens foi realizada por meio de um mé-
todo bastante conhecido, denominado SIFT (do inglés, Scale Invariant Features Trans-
form) [108]. A colecdo resultante contém um total de 134.173 descritores SIFT. Cada
descritor SIFT é composto por um vetor de caracteristicas de 128 dimensoes. A funcao
de distancia usada para comparar esses vetores ¢ a distancia Euclidiana (Lg). O tamanho
da pagina de disco adotado na construcao de todos os indices comparados foi 16 KBytes,
suportando uma capacidade média de 64 objetos. A Figura 6.13 mostra o histograma de
distribuicao de distancias desse conjunto.
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Figura 6.13: Histograma de distribuicao de distancias da colecao ETH-80.

Em um primeiro experimento, foi avaliado o custo de construgao da BP-tree. Para esse
proposito, a base de dados foi dividida aleatoriamente em dez partes de mesmo tamanho.
Inicialmente, o experimento foi realizado usando uma das dez partes como o conjunto de
entrada e, gradualmente, as nove partes restantes foram adicionadas, uma por uma, até
que todas elas fossem inseridas.

A Figura 6.14 mostra como o tempo de construgao (em segundos) da BP-tree cresce
com o aumento do nimero de objetos indexados. Para comparacao, apresenta-se também
os resultados para M-tree, Slim-tree e DBM-tree. A escala logaritmica foi usada para
destacar o comportamento de cada abordagem. Tal como os outros métodos, BP-tree

http://tahiti.mis.informatik.tu-darmstadt.de/oldmis/Research/Projects/
categorization/eth80-db.html (tltimo acesso em 14 de outubro de 2011)
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exibe um crescimento moderado com o aumento do tamanho do conjunto de objetos,
indicando uma boa escalabilidade.
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Figura 6.14: Comparacao entre o tempo de construcao (em segundos) de diferentes indices
em relacao ao tamanho do conjunto de objetos.

A ocupagao de espago (em termos do nimero de paginas de disco) desses indices é mos-
trada na Figura 6.15. Pode-se notar que os requisitos de espaco da BP-tree assemelham-se
aos da DBM-tree. Por outro lado, as estruturas de indexacao M-tree e Slim-tree requerem
menos paginas de disco. Uma das razoes é a melhor ocupacao de nds em arvores balan-
ceadas. Apesar disso, a utilizacao do dispositivo de armazenamento pela BP-tree escala
muito bem com relacao ao tamanho do conjunto de objetos.
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Figura 6.15: Comparacao entre a ocupagao de espago (em termos do niumero de paginas
de disco) de diferentes indices em relagao ao tamanho do conjunto de objetos.
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Para avaliar o custo de buscar um objeto no indice, foi selecionado aleatoriamente
cerca de 1% (1300 descritores SIFT) do nimero total de objetos para serem usados como
objetos de consulta. Cinco replicagoes foram realizadas a fim de assegurar resultados
estatisticamente sé6lidos. O mesmo conjunto de consultas foi usado em cada uma das dez
etapas do experimento.

O comportamento em cada etapa foi equivalente para consultas R-NN e k-NN com
diferentes valores de R e k e, por isso, escolheu-se reportar apenas os resultados para os
valores méximos, ou seja, o raio de busca ajustado para 10% do raio de cobertura do
conjunto inteiro e o nimero k de vizinhos mais proximos igual a 20.

A Figura 6.16 indica o comportamento da BP-tree e de trabalhos anteriores mediante
o aumento do numero de objetos indexados. Os graficos apresentam resultados para
consultas por abrangéncia (coluna da esquerda) e por k vizinhos mais préximos (coluna
da direita). Eles reportam o nimero médio de cédlculos de distancia (primeira linha), o
nimero médio de acessos a disco (segunda linha) e o tempo médio (em milissegundos)
para realizar uma consulta (terceira linha).

Esses graficos mostram que, com o crescimento do conjunto de objetos, o nimero
médio de calculos de distancia realizados pelas abordagens tradicionais aumenta mais
rapido que aquele da BP-tree, em ambos os tipos de consultas por similaridade.

Como pode ser visto, aumentando-se o nimero de objetos indexados, BP-tree requer
menos acessos a disco que seus concorrentes para consultas por abrangéncia. Por outro
lado, BP-tree executa um pouco mais de acessos a disco que os demais indices para
responder a consultas por k£ vizinhos mais préximos.

Nao surpreendentemente, BP-tree apresenta um crescimento mais lento do tempo de
busca que todos os métodos comparados. E importante observar que ela exibe um com-
portamento sublinear mediante o aumento do nimero de objetos indexados, tornando-o
adequado para indexar grandes conjuntos.
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Figura 6.16: A escalabilidade de diferentes métodos em relacao ao nimero de objetos

da base de dados. Esses gréficos apresentam resultados para consultas R-NN (coluna

da esquerda) e k-NN (coluna da direita). Eles reportam o nimero médio de célculos de

distancia (primeira linha), o niimero médio de acessos a disco (segunda linha) e o tempo

médio (em milissegundos) para realizar uma consulta (terceira linha).
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6.3.3 Construgao Incremental

Esta secao analisa a eficiéncia da estratégia proposta para a atualizacao da BP-tree
(Segao 6.2.6). Seguindo o protocolo anterior, avaliou-se o custo de construgao estatica e in-
cremental, bem como a eficiéncia de busca das estruturas construidas. Esses experimentos
tém o intuito de demonstrar a viabilidade da construcao incremental.

Inicialmente, o experimento foi realizado usando cinco das dez partes como o conjunto
de entrada e, gradualmente, as cinco partes restantes foram adicionadas, uma por uma,
até que todas elas fossem inseridas.

Nos graficos que se seguem, static refere-se a construgao estatica da arvore, que é
realizada pelo Algoritmo 1, e dynamic diz respeito ao indice obtido a partir de insercoes
sucessivas em uma estrutura inicial, empregando a abordagem discutida na Secao 6.2.6.

Utilizando a estratégia estatica, o indice foi inteiramente reconstruido a cada iteragao,
usando todo o conjunto de dados disponivel. Por outro lado, na estratégia dinamica,
ele foi construido uma tnica vez, durante a primeira iteracao, e a partir de entao, novos
objetos de dados foram incrementalmente adicionados a estrutura criada.

A Figura 6.17 mostra como o tempo de construgao (em segundos) das versoes estatica
e dinamica cresce com o aumento do nimero de objetos indexados. A escala logaritmica
foi usada para destacar o comportamento de cada abordagem.
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Figura 6.17: Comparacao entre o tempo de construgao (em segundos) das versoes estatica
e dinamica em relagao ao tamanho do conjunto de objetos.

Como se pode observar, com o aumento do tamanho do conjunto de objetos, o tempo
total para construir o indice usando a estratégia estatica cresce rapidamente, enquanto na
dinamica, ele se mantém praticamente constante, indicando uma melhor escalabilidade.



96 Capitulo 6. Indexacao de Dados

A ocupagao de espago (em termos do nimero de paginas de disco) de ambas as versoes
¢é mostrada na Figura 6.15. E interessante notar que, ao aumentar o niimero de objetos
indexados, a estratégia dinamica requer menos paginas de disco a estatica.

Paginas de Disco (x10?)

6 7 8 9 10 11 12 13 14
Objetos Indexados (x10%)

static ~apstatic
BP_treer'aﬁn,dmn BP-tr CClhmedoids
. _dynamic opdynamic
BP-tIeerrmdom BP-tIeek”"ed”ids

Figura 6.18: Comparagao entre a ocupagao de espago (em termos do nimero de péginas
de disco) das versoes estatica e dinamica em relagdo ao tamanho do conjunto de objetos.

A Figura 6.19 compara a eficiéncia de busca das versoes estatica e dinamica medi-
ante o aumento do niimero de objetos indexados. Os gréaficos apresentam resultados para
consultas R-NN (coluna da esquerda) e k-NN (coluna da direita). Eles reportam o ni-
mero médio de célculos de distancia (primeira linha), o nimero médio de acessos a disco
(segunda linha) e o tempo médio para realizar uma consulta (terceira linha).

Esses gréaficos mostram que, aumentando-se o nimero de objetos indexados, a estra-
tégia estatica requer menos cédlculos de distancia que a dinamica. Porém, o ntmero de
acessos a disco realizados pela abordagem estatica aumenta significativamente mais rapido
que da dinamica. Tal comportamento pode ser observado em ambos os tipos de consulta.

A principal razao para esses resultados é a melhor ocupacao das folhas em &rvores
obtidas pelo método dinamico. Isso leva a reducao da quantidade de acessos aleatorios a
disco, ao custo do aumento da quantidade de objetos analisados de maneira sequencial.

Apesar dessas diferencas, ambas as versoes exibem um comportamento similar em rela-
¢ao ao tempo de busca. Isso mostra a capacidade da BP-tree em se adaptar a distribuigao
do espaco de dados, de modo que, enquanto as caracteristicas geométricas do espago sao
mantidas, a insercao de novos objetos nao afeta a eficiéncia do indice.
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Figura 6.19: Comparagao entre a eficiéncia de busca das versoes estatica e dinamica em

relacao ao numero de objetos da base de dados. Esses gréaficos apresentam resultados

para consultas R-NN (coluna da esquerda) e k-NN (coluna da direita). Eles reportam

o nimero médio de célculos de distancia (primeira linha), o nimero médio de acessos a

disco (segunda linha) e o tempo médio para realizar uma consulta (terceira linha).
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6.4 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada BP-tree, uma nova abordagem para a realizacao de
buscas por similaridade em espacos métricos. Nesse método, um conjunto de objetos é
dividido em grupos compactos, respeitando-se a sua distribuicao natural. Ele combina
vantagens de ambas as estratégias disjuntas (partigoes) e nao disjuntas (agrupamentos) a
fim de obter uma estrutura de aglomerados densos e pouco sobrepostos, melhorando signi-
ficativamente a eficiéncia no processamento de consultas por similaridade, especialmente
em espacos de alta dimensionalidade.

Experimentos realizados sobre bases de dados reais tém mostrado que a BP-tree consis-
tentemente supera os indices populares na literatura de busca por similaridade em espacgos
métricos. BP-tree é, em média, 50% mais rdapido que as abordagens tradicionais na rea-
lizacao de consultas por similaridade. Além disso, ele escala muito bem com respeito ao
nimero de objetos indexados, apresentando um comportamento sublinear, que o torna
bastante adequado para indexar grandes colegoes.

Extensoes futuras incluem a melhoria do processo de construgao da BP-tree, possi-
velmente através da producao de varias subarvores em paralelo, pois elas sao totalmente
independentes umas das outras. Pretende-se também ampliar BP-tree para executar o
reparticionamento regional de subarvores a fim de melhorar o suporte a construcao incre-
mental. Além disso, seria interessante desenvolver algoritmos aproximados ou probabi-
listicos com base nessa estrutura, pois eles provaram ser de grande interesse em espagos
métricos extremamente dificeis usando outras estruturas de dados, as quais tipicamente
funcionam bem apenas em espagos mais féceis [4, 5, 14, 139].
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Visualizacao dos Resultados

Fazer uso eficiente da informacao de video requer que ela seja acessada de forma
amigavel. Para isso, é importante fornecer aos usuarios uma representacao concisa do
video, dando uma ideia do seu conteudo, sem ter que vé-lo completamente, de modo que
um usuario possa decidir se quer ou nao assistir ao video todo. Isso tem sido a meta de
uma drea de investigagao conhecida como sumarizagao de video [63].

Diferentes técnicas tém sido propostas na literatura para resolver o problema de resu-
mir sequéncias de video [22, 36, 42, 63, 69, 81, 82, 95, 99, 119, 126, 134, 155, 172, 180].
Muitos desses trabalhos de pesquisa estao centrados no dominio descomprimido. Embora
as abordagens existentes elaborem resumos com qualidade aceitavel, a decodificagao e a
analise de uma sequéncia de video sao duas tarefas extremamente lentas e requerem uma
enorme quantidade de espago. Por essas razoes, tais métodos nao sao adequados para
uso online e, portanto, os resumos de video sao muitas vezes produzidos completamente
offline, armazenados e entregues a um usuario quando solicitado. O inconveniente desse
sistema é a completa falta de personalizacao pelo usuério.

Neste capitulo, é apresentado VISON (do inglés, VIdeo Summarization for ONline
applications), uma nova abordagem para a sumarizagao de sequéncias de video que atua
diretamente no dominio comprimido. FEla baseia-se na exploracao de caracteristicas vi-
suais extraidas do fluxo de video e em um algoritmo simples e rapido para resumir o
seu conteudo. A melhoria da eficiéncia computacional torna essa técnica adequada para
tarefas online. O método proposto foi projetado para oferecer customizagao: os usudrios
podem controlar a qualidade dos resumos e também especificar o tempo que eles estao
dispostos a esperar. Tal interacao do usuario é cada vez mais importante no cenério
atual [13, 19, 20].

O algoritmo proposto foi avaliado em um conjunto de dados do TRECVID 2007 (BBC
Rushes) e também em videos do Open Video e do YouTube, e comparado com abordagens
recentes na literatura de sumarizacao de sequéncias de video. Os experimentos foram

99
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cuidadosamente projetados a fim de assegurar significancia estatistica. Resultados de
uma avaliacao subjetiva com usudrios mostram que esse método produz resumos de video
com alta qualidade e velocidade computacional.

O restante deste capitulo esta organizado como segue. A Segao 7.1 introduz conceitos
basicos e descreve trabalhos relacionados. A Secao 7.2 apresenta a abordagem proposta
e mostra como aplicd-la na sumarizacao de sequéncias de video. A Secao 7.3 discute o
protocolo experimental em termos da colecao de videos e medidas de eficdcia. A Secao 7.4
reporta os resultados experimentais e compara essa técnica com outros métodos. Por fim,
sao oferecidas consideracoes finais e diregoes para trabalhos futuros na Segao 7.5.

7.1 Revisao da Literatura

Um resumo de video é uma versao reduzida de uma sequéncia de video. Existem dois
tipos diferentes de resumos de video [22]: histéria em quadrinhos (do inglés, storyboard),
que é uma colecao de quadros-chave extraidos do video original, resultando em resumos
estaticos; e trailer de video (do inglés, video skim), que é um conjunto de tomadas curtas,
unidas em uma sequéncia e exibidas como um video, resultando em resumos dinamicos.

Uma vantagem dos resumos dinamicos em relagao aos estaticos é a possibilidade de
incluir elementos de audio e movimentos que, potencialmente, aumentam a expressividade
e a informatividade do resumo. Além disso, muitas vezes é mais divertido e interessante
assistir ao trailer de um video do que a uma apresentagao de slides. Por outro lado, como os
resumos estaticos nao sao limitados por qualquer caracteristica de tempo ou sincronizagao,
uma vez que os quadros sao extraidos, existem outras possibilidades de organiza-los para
fins de navegagao além da exibigao sequencial dos trailers de video [39, 107].

Uma ampla revisao de métodos para lidar com a sumarizagao de sequéncias de video é
apresentada por Money e Agius [118] e Truong e Venkatesh [163]. Algumas das principais
caracteristicas das técnicas ja publicadas sao brevemente discutidas a seguir.

A maioria dos métodos existentes para a sumarizacao de video esta centrada no do-
minio descomprimido. Devido ao longo tempo gasto para decodificar e analisar uma
sequéncia de video, os resumos sao muitas vezes produzidos completamente offline, arma-
zenados e entregues a um usudario quando solicitado. A producao offline (total ou parcial)
visa reduzir o tempo computacional para avaliar todos os quadros de video. Normalmente,
esses quadros sao convertidos em uma matriz enorme que contém todas as caracteristi-
cas extraidas de cada um deles. Por essas razoes, tais métodos sao inadequados para a
producao de resumos de video em tarefas online.

Zhuang et al. [180] propuseram um algoritmo para agrupar quadros com cores simila-
res. Inicialmente, a sequéncia de video ¢ dividida em tomadas por meio de um algoritmo
de agrupamento baseado em histogramas de cor. Para cada tomada, o quadro mais pré-
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ximo do centro do grupo é escolhido como o quadro representativo. Apenas um quadro
por tomada é selecionado para o resumo, independente da duracao ou atividade do vi-
deo. O ntimero de grupos é definido a priori usando um limiar de densidade, o que pode
comprometer a qualidade do resultado.

Hanjalic e Zhang [81] desenvolveram uma abordagem semelhante ao método anterior,
a qual encontra o agrupamento ideal a partir da andlise de qualidade dos grupos. Para
isso, um algoritmo de agrupamento particional é aplicado varias vezes em todos os quadros
do video de entrada. O nimero de grupos comeca em um e é aumentado de um a cada
iteragao. Uma vez que o valor ideal ¢ encontrado, cada um dos grupos ¢ resumido usando
o quadro mais representativo.

Gong e Lin [69] apresentaram uma técnica de sumarizagao que se baseia na decompo-
si¢ao em valores singulares (do inglés, Singular Value Decomposition — SVD). A principio,
muita informagao redundante é descartada por meio de amostragem temporal e, assim,
ao invés de considerar todos os quadros, apenas um subconjunto é tomado. Em seguida,
histogramas de cor sao usados para representar os quadros restantes. A fim de incorporar
informagoes espaciais, cada quadro é dividido em 3 x 3 blocos e um histograma é obtido
para cada um deles. Esses nove histogramas sao concatenados para formar um vetor de
caracteristicas. Depois disso, a SVD é realizada em uma matriz formada por todos os
vetores, obtendo-se uma outra matriz, na qual cada coluna representa um quadro em um
espaco de caracteristicas mais refinado. No final, o valor singular do quadro mais préximo
da origem de tal espaco é usado como limiar para agrupar os quadros restantes.

Mundur et al. [119] propuseram uma abordagem similar & técnica acima, que usa a
andlise de componentes principais (do inglés, Principal Component Analysis — PCA) para
reduzir a dimensionalidade do espaco de carateristicas. Além disso, este método utiliza
um algoritmo de agrupamento baseado na triangulacao de Delaunay (do inglés, Delaunay
Triangulation — DT). Ele inicia-se com uma amostragem temporal dos quadros do video
original. Esses quadros sao convertidos em histogramas de cor e armazenados como uma
matriz. Em seguida, a PCA é aplicada sobre tal matriz, reduzindo a sua dimensao. Depois
disso, o diagrama de Delaunay ¢é construido. Por fim, os grupos sao obtidos a partir da
separacao de bordas nesse diagrama.

Furini et al. [63] introduziram STIMO (do inglés, STIll and MOving Video Storybo-
ard), uma técnica de sumarizacao projetada para produzir resumos em tempo de execugao.
Inicialmente, ¢ aplicada uma etapa de amostragem temporal, descartando quadros redun-
dantes. Os quadros remanescentes sao convertidos em histogramas de cor e armazenados
em uma matriz. Em seguida, quadros semelhantes sao agrupados por um método que se
baseia em uma versao melhorada do algoritmo FPF (do inglés, Furthest-Point-First). Os
autores exploraram a desigualdade triangular com o intuito de reduzir calculos de distan-
cia desnecessarios. Para a obtencao do ntimero de grupos, a dissimilaridade entre pares de
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quadros consecutivos é calculada de acordo com a distancia generalizada de Jaccard (do
inglés, Generalized Jaccard Distance — GJD). Normalmente os picos de dissimilaridade
estao associados a movimentos bruscos na cena ou a transicoes entre tomadas. No final,
uma etapa de pés-processamento é realizada para a remocao de quadros insignificantes do
resumo produzido. Apesar de tal esquema ser projetado para permitir o uso em tempo
de execucao e a personalizacao do usuario, ele requer o calculo a priori da matriz de
caracteristicas, tornando-o inviavel em tarefas online.

Avila et al. [22] apresentaram VSUMM (do inglés, Video SUMMarization), um mé-
todo semelhante a essa ultima abordagem, no qual a etapa de agrupamento é realizada
por uma versao melhorada do algoritmo de k-médias [33]. Os autores exploraram o alinha-
mento temporal dos quadros de video a fim de acelerar a convergéncia do método. Para
isso, os quadros sao inicialmente agrupados em ordem sequencial ao invés de distribuidos
aleatoriamente entre os grupos. A seguir, eles sao agrupados pelo algoritmo de k-médias
tradicional. Por fim, um quadro por grupo é selecionado para compor o resumo.

Todos esses métodos foram projetados para obter uma colecao de quadros a partir de
uma sequencia de video, isto é, um resumo estatico. Uma série de pesquisas em abordagens
dindmicas tém sido feita no ambito da tarefa de sumarizacao de videos da BBC (do inglés,
British Broadcasting Corporation), organizada pela equipe do TRECVID [124, 125]. Essa
tarefa tem como objetivo criar automaticamente um trailer com tamanho inferior a 4%
do video completo, incluindo os principais objetos e eventos. A seguir, sao discutidas
algumas das principais ideias e resultados entre os trabalhos desenvolvidos nessa tarefa.

Pan et al. [126] apresentaram uma técnica de sumarizacdo que se baseia em um al-
goritmo de detecgao de transi¢oes. A principio, os limites das tomadas sao detectados a
partir da comparagao de quadros consecutivos usando histogramas de cor. Depois disso,
um algoritmo de agrupamento é usado para unir tomadas similares e uma tomada repre-
sentativa é selecionada para cada grupo, removendo trechos duplicados. No final, esses
segmentos sao comprimidos em um resumo de acordo com sua importancia para o grupo.

Kleban et al. [95] introduziram um método que emprega uma fusdo de caracteristicas
de alto nivel. Inicialmente, uma etapa de amostragem temporal é aplicada com o intuito
de descartar informagoes redundantes, mantendo apenas um subconjunto de quadros de
video. A seguir, cinco caracteristicas de alto nivel sao extraidas dos quadros restantes.
Entao, os pesos 6timos para combinar esses recursos sao obtidos pelo método de gradiente.
Por fim, um algoritmo de k-médias ponderadas é usado para identificar os segmentos mais
importantes que constituem o resumo final.

Le e Satoh [99] propuseram um algoritmo para agrupar quadros com cores semelhantes.
Ele inicia-se decompondo o video de entrada em fragmentos por meio do agrupamento de
quadros com base em momentos de cor. Em seguida, o método GreedyRSC [83] é empre-
gado para unir esses fragmentos. Depois disso, eles combinam fragmentos consecutivos de



7.1. Revisao da Literatura 103

um mesmo grupo em segmentos. Entao, segmentos adjacentes sao fundidos, reduzindo a
redundancia entre eles. No final, um subconjunto de quadros dos segmentos mais longos
é selecionado para compor o resumo de video.

Putpuek et al. [134] desenvolveram uma abordagem similar & técnica anterior, que seg-
menta o video de entrada em tomadas usando histogramas de cor. Para isso, o algoritmo
de Pan et al. [126] é empregado para determinar transigbes entre tomadas. A seguir, os
autores aplicam o método GreedyRSC [83] para fundir tomadas adjacentes e, consequen-
temente, reduzir a redundancia. Por fim, apenas a porcao com o maior movimento de
cada grupo ¢ incluida no resumo final.

Bredin et al. [36] introduziram uma técnica de sumarizagao com base na andlise de
componentes principais (PCA). A principio, a segmentagao temporal do video de entrada
¢ realizada a partir de uma limiarizacao adaptativa da distancia entre histogramas de cor
de quadros consecutivos. Em seguida, a PCA é aplicada em uma matriz formada por
todos os histogramas, obtendo outra matriz, na qual cada coluna representa um quadro
em um espaco de caracteristicas mais refinado. Depois disso, um mapa de contetido é
criado usando as componentes mais representativas desse espaco. Assim, cada tomada
é representada por uma espécie de marca em tal mapa, revelando a importancia do seu
contetido. No final, as tomadas mais relevantes sao selecionadas para compor o resumo.

Chasanis et al. [42] propuseram um método semelhante a essa tltima abordagem, o
qual utiliza agrupamento espectral e alinhamento de sequéncias. Inicialmente, o video de
entrada é segmentado em tomadas comparando-se histogramas de cor de quadros conse-
cutivos. Em seguida, um algoritmo de agrupamento espectral melhorado é utilizado para
selecionar o quadro mais representativo de cada tomada. Entao, tomadas similares sao
agrupadas usando um algoritmo de alinhamento de sequéncias. Cada grupo é represen-
tado pela tomada com maior duracao. Por fim, o resumo de video é produzido tomando-se
quadros adjacentes ao quadro representativo de cada tomada.

Uma vez que os dados de video sao geralmente disponibilizados na forma comprimida,
¢ desejavel processar diretamente o video comprimido, sem decodificacao. Isso permite
economizar a elevada carga computacional da decodificacao plena do fluxo de video.

Alguns métodos para a sumarizacdo de video que manipulam diretamente o video
comprimido tém sido propostos para dominios especificos, tais como esportes, musica e
noticias [82, 155, 172]. Incidir sobre um dominio particular ajuda a reduzir os niveis
de ambiguidade quando se analisa o conteido de um video por meio da aplicagao do
conhecimento prévio do dominio durante o processo de analise [118].

VISON foi projetado para preencher as lacunas acima. A novidade do VISON ¢é que ele
permite o uso online e personalizacao do usuario. Diferente de todas as técnicas anteriores,
esse método atua diretamente no dominio comprimido e sumariza videos genéricos e,
portanto, nao emprega nenhuma informacao especifica além do préprio contetido do video.
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7.2 Abordagem Proposta

O método proposto foi projetado com os seguintes objetivos: (1) gestao de videos
genéricos, (2) personalizagao de usudrio experiente (a qualidade dos resumos e o tempo
maximo de espera) e (3) producdo de resumos em um tempo razoavel e com uma quali-
dade aceitavel, de modo a permitir o uso online. Ele consiste em trés etapas principais:
(1) extragao de caracteristicas, (2) selecio de contetido e (3) filtragem de ruidos’.

Um fluxograma do VISON é apresentado na Figura 7.1. Para cada quadro do video
de entrada, caracteristicas visuais sao extraidas do fluxo de video para descrever o seu
conteudo visual. Em seguida, um algoritmo simples e rapido é usado para detectar grupos
de quadros com um contetido semelhante e selecionar um quadro representativo de cada
grupo. Por fim, os quadros selecionados sao filtrados a fim de evitar possiveis quadros
redundantes ou sem sentido no resumo de video. Nas subsecoes a seguir, cada uma dessas

etapas ¢ explicada mais detalhadamente.

Video de Entrada

-
N

Y

Extracao de Caracteristicas

Y

Selecao de Contetudo

Customizagao

Y

Filtragem de Ruidos

Nao

Ultimo Quadro?

Sim

Resumo de Video

Figura 7.1: Fluxograma do VISON.

'No escopo desta tese, o conceito de filtragem de ruidos, diferente da definicio adotada em processa-
mento de sinais, refere-se ao processo de eliminar possiveis quadros redundantes ou sem sentido.
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7.2.1 Extracao de Caracteristicas

O primeiro passo na sumarizagao de videos é dividir o fluxo de video em um conjunto
de unidades significativas e gerenciaveis. Muitos padroes de codificagdo (por exemplo,
MPEG-1/2/4) dividem o fluxo de video em unidades bésicas, denominadas GOPs. Em
geral, o quadro I contém informacao suficiente para caracterizar todo o contetido do GOP.

A partir dos quadros I, é possivel obter versoes menores das imagens originais, deno-
minadas imagens DC (Secao 2.7). Apesar de seu tamanho reduzido, elas estao em formato
cru (do inglés, raw) e, portanto, necessitam de uma quantidade substancial de espago.
A fim de economizar a quantidade de dados a ser armazenada, cada imagem DC é con-
vertida em um vetor de caracteristicas de 256 dimensoes calculando-se um histograma de
cor. Essa técnica é computacionalmente trivial e também robusta a pequenas mudancas
de posigao da camera.

A duavida principal em relacao a métodos baseados em histogramas de cor diz respeito
a escolha de um espaco de cor adequado. No caso em questao, é importante que o modelo
de cor reflita a percepcao humana das cores. Essa tarefa é simplificada pelo uso de espacos
de cor orientados ao usudrio (Secao 2.2), que exploram as caracteristicas utilizadas por
seres humanos para distinguir uma cor da outra [154].

Por essa razao, histogramas de cor sao obtidos do espaco de cor HSV, que tem se
mostrado mais resistente a ruidos [128]. Eles sao extraidos da seguinte maneira: o espago
de cor HSV é dividido em 256 subespacos (cores), usando 32 intervalos do H, 4 intervalos
do S e 2 intervalos do V. O valor de cada dimensao do vetor de caracteristicas é a densidade
de cada cor na imagem DC inteira.

7.2.2 Selecao de Contetudo

O préximo passo da abordagem proposta faz uso dos histogramas de cor extraidos
do video comprimido para detectar grupos de quadros com um contetido semelhante e
selecionar um quadro representativo de cada grupo, de modo a produzir o resumo.

A eficacia de agrupar quadros similares depende da escolha adequada da medida de
similaridade utilizada para compara-los. Existem vérias opgoes para mensurar as dife-
rencas entre esses quadros, como interseccao de histogramas, distancias Minkowski, entre
outras. Na Secao 7.4.1, é realizado um estudo que mostra como diferentes medidas de
similaridade podem afetar o desempenho da técnica apresentada.

De acordo com tal anélise, adotou-se a métrica ZNCC (do inglés, Zero-mean Normali-
zed Cross Correlation) [111] como a fungao de distancia utilizada pelo método proposto.
Ela foi escolhida devido a sua invariancia a transformacoes fotométricas afins, por exemplo,
mudancas lineares e uniformes em brilho ou contraste [112]. Por essa razao, tal medida é
amplamente utilizada na correspondéncia entre modelos [152], andlise de movimento [157],
visao estéreo [156] e inspe¢ao industrial [164].
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Seja H*, o valor da i-ésima dimensao do histograma de cor H, e H, a média dos valores
de todas as entradas de H. A similaridade entre quadros de video é dada por

oM, — M) x (M, = Hey))
VM, = M) X X (MG, — M,

ZNCC(Hy,, Hy) = (7.1)

em que H;, e H;, sao os histogramas de cor extraidos dos quadros I tomados nos instantes
de tempo t; e ty, respectivamente. Essa funcao retorna um valor real que varia de 0, para
situagoes em que os histogramas sao totalmente diferentes; até 1, quando eles sao idénticos.

Para detectar grupos de quadros, calcula-se a dissimilaridade entre pares de quadros
consecutivos. A Figura 7.2 mostra um exemplo de como esses valores estao distribuidos
ao longo do tempo. Pode-se observar que ha instantes de tempo nos quais o valor de
dissimilaridade varia consideravelmente (correspondendo aos picos), enquanto hé longos
periodos nos quais a variagdo é pequena (correspondendo as regides bastante densas).
Normalmente, os picos estao associados a movimentos bruscos na cena ou a fronteiras
entre duas tomadas, enquanto regides densas caracterizam uma sequéncia de quadros
similares entre si. Assim, quadros entre dois picos podem ser considerados como um
grupo de quadros com um mesmo conteido.
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Figura 7.2: Dissimilaridades entre pares de quadros do video MRS150072 do conjunto de
dados do TRECVID 2007.

Neste trabalho, considera-se como um pico somente os instantes nos quais

ZNCC(Hy, Hiey) | ZNCC(H, Hy)

2x(1- 7.2
ZNCC(Hi—1, Hi—2)  ZNCC(Hiq1, Hy) >2x (11—, (7.2)
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em que € é um limiar para a dissimilaridade entre quadros semelhantes. A partir de testes
experimentais, verificou-se que valores entre 0,05 e 0,15 sao, frequentemente, boas escolhas
para esse limiar, conforme demonstrado na Secao 7.4.3.

Se a duracao de uma sequéncia de quadros similares estiver abaixo de um minimo,
todos esses quadros sao descartados. Caso contrario, um fragmento dessa sequéncia é
selecionado para representar esse grupo de quadros. Em outras palavras, um grupo de
quadros é considerado para o resumo somente se seu tamanho for maior do que um limiar
A. Empiricamente, os valores entre 0,5 e 2% da duragao total do video tém se mostrado
boas escolhas, conforme demonstrado na Segao 7.4.3.

Por fim, um fragmento do grupo de quadros é extraido por amostragem temporal
a uma taxa definida pelo usudrio, a qual pode ser usada para controlar a duracao (ou
comprimento) dos resumos. Dependendo do tipo de resumo, apenas quadros I (estatico)
ou GOPs inteiros (dinamico) sao selecionados. Neste trabalho, apenas 15 por cento de
um grupo de quadros ¢ incluido no resumo de video. A Figura 7.3 apresenta os quadros
selecionados por essa abordagem para o video MRS150072 do conjunto de dados do
TRECVID 2007, tomando-se o quadro I do meio de cada segmento.

Figura 7.3: Quadros selecionados pela abordagem proposta para o video MRS150072 do
conjunto de dados do TRECVID 2007.
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7.2.3 Filtragem de Ruidos

O objetivo desta etapa é evitar possiveis quadros redundantes ou sem sentido no
resumo de video. Na verdade, o algoritmo de sele¢ao pode incluir um quadro totalmente
preto (ou de outra cor), devido a efeitos de edi¢ao de video (por exemplo, aparecer,
desaparecer, dissolver e limpar) ou ao uso de flashes (muito comum em videos de esportes
ou noticias, por exemplo). Essa investigagdo consome um tempo quase insignificante, uma
vez que o numero de quadros selecionados é geralmente muito pequeno.

Basicamente, existem dois tipos de ruido que podem afetar a qualidade de um resumo
de video: quadros intteis e segmentos redundantes. Os primeiros geralmente aparecem
no inicio e/ou no final de cada tomada, como padrdes de teste, placas de sincronizagao
(do inglés, clapboards), quadros monocrométicos, entre outros. Esses ultimos sao trechos
repetitivos originados, por exemplo, a partir de tomadas diferentes de uma mesma cena.

Quando um novo quadro é selecionado para compor o resumo de video, ele é analisado
e, caso seja considerado indesejavel, ele é descartado. Isso pode ser realizado da seguinte
forma. Inicialmente, a imagem DC extraida desse quadro é uniformemente quantizada em
256 cores no espaco de cor HSV usando 32 intervalos do H, 4 intervalos do S e 2 intervalos
do V. E importante lembrar que tal processo é realizado na primeira etapa (Secao 7.2.1).

Em seguida, verifica-se se o quadro analisado é inttil ou nao. Para isso, dois histo-
gramas sao obtidos a partir de sua imagem quantizada: um para a distribuicao das cores
e outro para as orientacoes do gradiente. O histograma de orientacao tem 36 células,
cobrindo a faixa de 360 graus de orientacoes possiveis. A Figura 7.4 ilustra o compor-
tamento desses histogramas para diferentes tipos de quadros de video. Como se pode
observar, os quadros intiteis tém uma distribuicao homogénea, o que leva a uma alta va-
riacao entre as células dos histogramas. Assim, um quadro de entrada é descartado se
um de seus histogramas tiver uma variancia normalizada maior que 0,5. Caso contrario,
ele é comparado com todos os quadros do resumo de video, conforme explicado seguir. A
escolha desse limiar é detalhada na Secao 7.4.2.

A fim de lidar com sequéncias repetitivas, o novo quadro é comparado com todos os
quadros anteriores do resumo de video. O algoritmo para a comparacao desses quadros
baseia-se no casamento pontual entre suas imagens quantizadas. Dois pontos correspon-
dentes sao considerados dissimilares se seus valores de intensidade forem diferentes ou se,
pelo menos, um de seus 4 vizinhos correspondentes (superior, inferior, esquerda e direita)
tiver uma cor quantizada diferente. Caso contrario, esses pontos sao considerados simi-
lares. Assim, a semelhanca entre esses quadros é mensurada a partir da relagao entre o
nimero de pontos similares e o nimero total de pontos. Dois quadros sao considerados
iguais se o valor da semelhanca entre eles for maior que 25%, no caso de resumos estaticos;
ou 5%, em resumos dinamicos.
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Figura 7.4: O comportamento dos histogramas de cor (segunda coluna) e de orientacao
(terceira coluna) para quadros normais (primeira linha), monocromaéticos (segunda linha)

e barras coloridas (terceira linha).

Por fim, se a razao entre o nimero de quadros iguais e o niimero total de quadros de um
fragmento selecionado for abaixo de um minimo, entao todos os quadros desse fragmento
sao incluidos no resumo de video. Caso contrario, assume-se que todos eles pertencem
a um segmento redundante e, portanto, podem ser descartados. Em outras palavras,
um fragmento extraido de um grupo de quadros é considerado para o resumo somente
se a sua percentagem de quadros duplicados em relagao aos quadros ja selecionados for
maior do que um limiar k. Em resumos estaticos, o valor desse limiar deve ser fixado
em zero, implicando auséncia de quadros iguais. Empiricamente, valores inferiores a 50%
do nimero total de quadros do fragmento de entrada mostraram-se boas escolhas para
a producao de resumos dinamicos. A Figura 7.5 apresenta os quadros mantidos pela
abordagem proposta apds a filtragem de ruidos do video MRS150072 do conjunto de

dados do TRECVID 2007.
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Figura 7.5: Quadros mantidos pela abordagem proposta para o video MRS150072 do
conjunto de dados do TRECVID 2007.

7.2.4 Personalizacao do Usuario

VISON permite que os usudrios ajustem os limiares €, A e k. Esses valores, juntos,
controlam a qualidade dos resumos de video. Além disso, os usuarios podem especificar o
tempo que estao dispostos a esperar para obter o resumo. Esse recurso é oferecido porque
o tempo de producao do resumo de um video depende da sua duracao: quanto maior for
a duragao, maior sera o tempo de produgao.

Vérios estudos observacionais sobre o comportamento dos usuarios tém mostrado que
o tempo de espera é critico [91]. Por exemplo, até 5 segundos para obter uma pégina web
completa é considerado um bom tempo de espera, enquanto mais de 10 segundos é ruim.
Todavia, se a pagina web for carregada de forma incremental, o tempo de espera de até
39 segundos é considerado aceitavel [34].

Usando um tempo maximo de espera 7, é possivel explorar a redundancia espago-
temporal de uma sequéncia de video a fim de reduzir o niimero total de quadros proces-
sados. Para isso, sincroniza-se o quadro a ser processado com o tempo de processamento.
Apoés o tratamento de um quadro, verifica-se o nimero de quadros ja processados contra
o relogio do sistema para ver quantos quadros devem ser descartados. Essa abordagem
funciona de forma similar a técnica de amostragem temporal, que é amplamente utilizada
pela comunidade de processamento de imagem e video. Apesar de satisfazer a restricao
de tempo solicitado, ha uma questao que deve ser enfatizada: quanto menor o tempo de
espera, pior a qualidade do resumo, uma vez que muitos quadros precisam ser descartados.

A Figura 7.6 mostra a interface do VISON2. Primeiro, um usudrio pode carregar uma
sequéncia de video em formato MPEG-1/2 ou selecionar um video da colegao disponivel
(Figura 7.6(a)). Em seguida, ele pode ajustar os parametros a serem utilizados na pro-
dugao do resumo e também configurar o tempo maximo que estd disposto a esperar para
obté-lo (Figura 7.6(b)). No final, VISON aplica esses parametros para analisar o video
selecionado e apresenta o resumo resultante (Figura 7.6(c)).

*http://www.liv.ic.unicamp.br/~jurandy/vison/ (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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summary of a video, which can either be static or dynamic. Static summaries are composed by a collection of video frames
extracted from the original video, while dynamic summaries are composed by a set of short video clips, joined in a sequence
and played as a video.

In this project, we developed a novel approach for the production of video summaries that operates directly in the compressed
domain. It relies on visual features extracted from the video stream by partial decoding and on a simple and fast algorithm to
summarize the video content. The speed up of the computation makes our technique suitable for producing online video
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extracted from the original video, while dynamic summaries are composed by a set of short video clips, joined in a sequence and
played as a video.

In this project, we developed a novel approach for the production of video summaries that operates directly in the compressed
domain. It relies on visual features extracted from the video stream by partial decoding and on a simple and fast algorithm to
summarize the video content. The speed up of the computation makes our technique suitable for producing online video
summaries. For a detailed discussion, please check our paper.
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(b) Customizagdo por usudrios.
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Maximum waiting time in seconds (1): -1.000000

Total number of video frames: 2186

Duration of the video stream: 00:01:12.93

Time for producing the video summary: 4.900000 seconds

Done.

(c) Apresentagao dos resumos.

Figura 7.6: A interface do VISON, na qual resumos de video sao produzidos online. Os
usuarios podem controlar a qualidade dos resumos e especificar o tempo maximo de espera.
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7.3 Protocolo Experimental

Os experimentos foram realizados em uma méquina equipada com um processador Intel
Core 2 Quad Q6600 (4 nticleos de 2,4 GHz) e 2 GBytes de meméria DDR3, executando
o sistema operacional Ubuntu (nicleo linux 2.6.31) e o sistema de arquivos ext3.

Ao contrario de outras areas de pesquisa, avaliar um resumo de video nao é uma tarefa
simples devido a inexisténcia de um gabarito. A auséncia de um modelo de avaliacao con-
solidado é uma deficiéncia séria para a pesquisa em sumarizacao de videos. Atualmente,
cada trabalho da literatura tem sua propria metodologia de avaliacao, muitas vezes intro-
duzidas sem qualquer andlise de eficiéncia [118, 163].

Além disso, diferentes tipos de resumo de video apresentam caracteristicas distintas,
como mencionado na Secao 7.1. Isso requer que diferentes estratégias de avaliagao sejam
empregadas. Nas subsecoes a seguir, o protocolo experimental adotado em cada um deles
¢é explicado com mais detalhes.

7.3.1 Avaliagao de Resumos Estaticos

A fim de manter uma referéncia comum, a qualidade de resumos estaticos foi avaliada
por meio da metodologia subjetiva conhecida como CRU (Compara¢do com Resumos
de Usudrios) [21]. Ela incorpora o julgamento do usudrio na avaliacdo da qualidade
de um resumo. Em tal método, resumos de video sao criados manualmente por varios
sujeitos e comparados com os resumos obtidos por diferentes métodos. Os objetivos dessa
abordagem sao [21]: (1) reduzir a subjetividade da tarefa de avaliacao, (2) determinar a
qualidade dos resumos de video e (3) permitir a comparagao entre diferentes técnicas.

A Figura 7.7 ilustra esse método de avaliagao. Inicialmente, os sujeitos sao convidados
a assistir ao video inteiro. Depois disso, eles sao orientados a selecionar um subconjunto
de quadros que, na opiniao particular, seja capaz de resumir o respectivo contetido. Cada
individuo é livre para escolher qualquer niimero de quadros em seu resumo. Por fim, tais
resumos sao comparados com aqueles fornecidos por varios algoritmos.

Para comparar quadros de diferentes resumos, foi aplicado o método descrito na Se-
¢ao 7.2.3. Se dois quadros forem considerados iguais, eles sao removidos da proxima
iteracao do procedimento de comparacao. Assim, a semelhanca entre o resumo do usuario
e o resumo automatico é dada pelo niimero de quadros casados.

As medidas padroes de precisao e revocagao (Segao 2.11) podem entdo ser utilizadas
para avaliar o resumo automatico. Precisao é a razao entre o nimero de quadros iguais e
o numero total de quadros no resumo automético. Revocagao é a razao entre o nimero
de quadros iguais e o nimero total de quadros no resumo do usuario. Entretanto, ha
uma relacao de compromisso entre precisao e revocagao, uma vez que pode-se aumentar
a precisao ao custo de reduzir a revocacao e vice-versa. Por isso, foi escolhida a medida-F
para avaliar a qualidade de resumos automaticos.
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Figura 7.7: O método de avaliagdo CRU (adaptada de Avila [21]).

A fim de assegurar significancia estatistica, intervalos de confianca de 98% foram
utilizados para analisar as diferencas entre valores da medida-F obtidos em resumos auto-
maticos produzidos por diferentes abordagens. Esse nivel de confianca é o mesmo adotado
por Avila [21].

Experimentos foram conduzidos em uma amostra de 50 videos selecionados aleatori-
amente do Open Video®. Todos os videos estao no formato MPEG-1 (com resolugao de
352 x 240 pontos e 29,97 quadros por segundo), incluindo cor e som. Eles estao distri-
buidos entre vérios géneros (por exemplo, documentarios, educativos e palestras) e sua
duracao varia de 1 a 4 minutos. O fato de nao escolher videos longos esta ligado a duragao
da anotacao por um sujeito. Esses videos sao os mesmos utilizados por Mundur et al.
[119], Furini et al. [63] e Avila et al. [22].

Os resumos de usuério foram criados por 50 individuos, cada um lidando com 5 videos,
o que significa que cada video tem 5 resumos criados por 5 sujeitos diferentes. Em outras
palavras, 250 resumos de video foram criados a mao. Individuos distintos podem criar
resumos diferentes em termos de aparéncia e comprimento. Para medir tal efeito, os
intervalos de confianga para as semelhangas (medida-F) entre pares de resumos foram
computados para comparar cada par de usuarios. De acordo com esse experimento, o
acordo (média da medida-F) entre os resumos de usudrios diferentes é igual a 0, 765+0, 050
(nivel de confianca superior a 99,9%).

A eficacia da técnica proposta também foi avaliada sobre 40 videos coletados do You-
Tube!. Esses videos estao distribuidos entre vérios géneros (e.g., esportes, noticias, pro-

3Todos os videos e os resumos dos usudrios da colecido do Open Video estdo disponiveis em http:
//sites.google.com/site/vsummsite/ (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011).

4Todos os videos e os resumos dos usudrios da colecio do YouTube estdo disponiveis em http://
sites.google.com/site/vsummsite/ (Ultimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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gramas de TV, comerciais e videos caseiros) e sua duracao varia de 1 a 10 minutos.

Seguindo o protocolo anterior, 50 individuos foram convidados a criar manualmente
resumos para os videos dessa colecao. Cada video tem 5 resumos criados por 5 sujeitos
diferentes. O acordo (média de medida-F) entre os resumos de usudrios diferentes é igual
a 0,651 + 0,078 (nivel de confianca superior a 99,9%).

7.3.2 Avaliacao de Resumos Dinadmicos

Para avaliar a abordagem proposta mediante a produgao de resumos dinamicos, adotou-
se a metodologia experimental utilizada pela equipe do TRECVID no ambito da tarefa
de sumarizacao de videos da BBC [124, 125]. Ela incorpora o julgamento de um humano
na avaliacao da qualidade de um resumo de video. Em tal método, o gabarito é uma lista
de segmentos importantes que ocorrem no video original. Cada segmento ¢é identificado
por objetos ou eventos distintos, que sao caracterizados pelo angulo da camera, distancia
ou alguma outra informagao capaz de dar autenticidade a sua descrigao [124, 125].

Cada resumo de video foi julgado por um tnico ser humano com respeito a quanto
do gabarito foi incluido nele (IN) e a quanto de repeticao foi contida no mesmo (RE).
Medidas objetivas adicionais também foram avaliadas: a duragao do resumo em relagao a
duracgéo do video original (DU) e a fragao de quadros intteis retidos no resumo (JU). Para
cada medida, intervalos de confianca de 95% foram utilizados para analisar as diferencas
entre resumos de video produzidos por diferentes abordagens. Esse nivel de confianca é o
mesmo adotado por Over et al. [124, 125].

Experimentos foram conduzidos em cerca de 5 horas de video (409.630 quadros) de um
conjunto de dados do TRECVID 2007 (BBC Rushes)®. Todos os videos estao no formato
MPEG-1 (com resolugao de 352 x 288 pontos e 25 quadros por segundo), incluindo cor e
som. Eles consistem de tomadas de video nao editadas, que foram filmadas, em especial,
para cinco séries de programas de drama da BBC, e sua duracao varia de 6 a 34 minutos.

Esses videos sao a matéria bruta de uma camera, gravados durante a producao de um
filme ou documentario. Eles estao organizados em cenas, que representam uma determi-
nada parte da acao. Devido a mudancas na apresentacao de uma acao ou erros inesperados
na filmagem de uma cena, varias tomadas de uma mesma cena sao gravadas na sequéncia
de video. Além disso, esses videos também contém dados auxiliares, tais como padroes de
teste, para calibrar as cores da camera, ou trechos com placas de sincronizagao, que iden-
tificam o nimero da tomada e da cena na gravacao e facilitam o alinhamento da banda
sonora com a visual [57].

5Todos os videos e os gabaritos do conjunto de dados do TRECVID 2007 estio disponiveis em http://
satoh-lab.ex.nii.ac.jp/users/ledduy/Demo-BBCRushes/ (1ltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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7.4 Resultados Experimentais

Esta secao reporta resultados experimentais sobre o desempenho da técnica apresen-
tada. Todos os experimentos foram cuidadosamente projetados a fim de garantir signifi-
cancia estatistica. Eles tém o intuito de responder as seguintes questoes:

e Qual é a funcao de distancia mais adequada na producao de resumos de video?
e Qual é a melhor configuracao para os limiares usados na filtragem de ruidos?
e Como os parametros de controle do método podem afetar a qualidade dos resumos?

e Como é o desempenho da técnica proposta comparado as solugoes vigentes?

7.4.1 Efeitos da Funcao de Distancia

Em geral, a eficacia de agrupar quadros semelhantes é melhor se as diferencas intra-
grupo forem pequenas e as diferencas intergrupo forem grandes. Esse efeito esta relaci-
onado com a medida de similaridade usada para comparar quadros de video e impacta
diretamente na qualidade dos resumos. No entanto, a escolha da métrica utilizada para
gerar um resumo de video é normalmente dependente dos dados.

Para identificar a funcao de distancia mais adequada para medir as diferencas entre
quadros de video, quatro opgdes foram analisadas (Segao 2.9): intersecgao de histogra-
mas (HI), distancia de Manhattan (L), distancia Euclidiana (Lg) e correlagao cruzada
normalizada de média zero (ZNCC). O experimento consistiu em testar exaustivamente
combinagoes entre medidas de similaridade e diferentes niveis para os parametros € e \.

A Tabela 7.1 apresenta a média da medida-F atingida por diferentes fungdes de dis-
tancia na producao de resumos para os videos do Open Video e do YouTube. Essa tabela
reporta e compara apenas os resultados da melhor combinagao de parametros (e e A) para
cada medida de similaridade.

Tabela 7.1: A média da medida-F obtida pela melhor combinacao de parametros (e e \)
usando diferentes funcoes de distancia.

Colegao Funcgao € A | medida-F
HI 0,15 | 2,5 0,746
Ly 0,20 | 1,5 0,728

id
Open Video |/ 0,05 1,0 | 0618
ZNCC | 0,05 | 2,0 0,755
HI | 025 | 2,0 | 0,449
L 2 | 2 4
YouTube ! 0,20 0 0,436

Ly | 00505 0362
ZNCC | 0,15 | 1,0 | 0,492
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Esses resultados indicam que o desempenho da ZNCC é melhor que das demais métri-
cas em ambas as colegcoes. A fim de verificar a significancia estatistica desses resultados,
intervalos de confianca para as diferencas entre pares de médias foram computados para
comparar cada par de métodos. Se o intervalo de confianca inclui zero, a diferenga nao
é significativa nesse nivel de confianca. Por outro lado, se o intervalo de confianga nao
incluir zero, entdo o sinal da média das diferengas indica qual alternativa é melhor [90].

A Tabela 7.2 apresenta os intervalos de confian¢a (a um nivel de confianga de 98%)
para a diferenca entre a média da medida-F alcangada por cada fungao de distancia nas
colegoes de video do Open Video e do YouTube.

Tabela 7.2: Diferenga entre as médias da medida-F de diferentes funcoes de distancia a
um nivel de confianca de 98%.

Intervalo de Confianca (98%)

Colegao Funcgao Média . .
minimo mdximo

ZNCC - HI 0,009 -0,013 0,034
Open Video ZNCC-1L; 0,027 0,003 0,051
ZNCC - Ly 0,137 0,095 0,178
ZNCC - HI 0,043 0,009 0,077
YouTube  ZNCC-1; 0,057 0,023 0,091
ZNCC - Ly 0,130 0,085 0,174

Para os videos do Open Video, ZNCC e HI exibem desempenho similar, ao passo que o
desempenho da ZNCC é melhor que da HI na colecao do YouTube. Em contraste, ZNCC
consistentemente supera L; e L, em ambos os conjuntos de dados. Isso acontece porque a
ZNCC é invariante a transformagoes fotométricas afins (por exemplo, mudangas lineares
e uniformes em brilho e contraste) [112]. Por essas razoes, a ZNCC foi adotada como a
funcao de distancia a ser utilizada na producao de resumos de video.

7.4.2 Escolha dos Limiares de Filtragem

Esta secao mostra como foram selecionados os valores dos limiares utilizados para
filtrar quadros inuteis. Para isso, todos os quadros dos videos do conjunto de dados do
TRECVID 2007 foram manualmente anotados como normal, monocromatico ou barras
coloridas. Em seguida, calculou-se a variancia normalizada dos histogramas de cor e de
orientacao para cada quadro, conforme descrito na Segao 7.2.3.

A Figura 7.8 apresenta a fungao densidade de probabilidade (PDF) para a distribuicao
da variancia normalizada de cada histograma. Pode-se reparar que as curvas PDF para
os diferentes tipos de quadros de video sao totalmente separaveis, evidenciando a alta
capacidade discriminativa da estratégia proposta. Por essa razao, um valor igual a 0,5 foi
utilizado para limiarizacao de quadros intteis, em ambas as caracteristicas.
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Figura 7.8: A funcao densidade de probabilidade (PDF) para a distribui¢ao da variancia
normalizada de histogramas extraidos de diferentes tipos de quadros.

7.4.3 Ajuste dos Parametros do Método

Nesta secao, estuda-se como os parametros de controle do VISON podem afetar a
qualidade dos resumos de video. Para isso, foi avaliada a interacao entre seus dois para-
metros mais importantes: € e A. O experimento consistiu em testar exaustivamente todas
as combinacoes de diferentes niveis para cada parametro.

Os resultados sao apresentados na Figura 7.9, na qual os eixos x e y representam a
variacao dos parametros € e A, respectivamente. Os valores do eixo z indicam a média
da medida-F obtida por cada combinacao desses parametros. As setas apontam a melhor
combinagao de parametros para cada conjunto de dados, ou seja, os valores para € e A
que maximizam a média da medida-F. Eles foram: € ajustado em 0,05 e X igual a 2% da
duracao do video, para os videos do Open Video; e € igual a 0,15 e X ajustado em 1%,
para a colecao do YouTube.

Maéximo

0,76
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0,72
0,71

0,70

medida-F

cpoosoe
medida-F

SN oL LY
IERSRCEangs p=
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(a) Open Video (b) YouTube

Figura 7.9: A média da medida-F obtida a partir da combinacao de diferentes niveis para
0s parametros € e \.
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Esses resultados demonstram a forte interacao entre os parametros ¢ e \. A fim
de verificar a sensibilidade do VISON em relacao a esses parametros, foram calculados
intervalos de confianga (a um nivel de confianga de 98%) para as diferengas entre a média
da medida-F obtida por cada combinagao de parametros com respeito a melhor delas.

Como pode ser visto nos gréaficos da Figura 7.10, resumos produzidos para os videos
do Open Video sao mais sensiveis a variacoes no parametro e. Em contraste, mudancas

no parametro A sao as maiores responsaveis pelas variagoes observadas na colecao do
YouTube.

=

2,5 >0 2,5 >0

2,0 2,0

<15 <15
0 0

1,0 1,0
0,5 <0 05 <0

05 0,10 0,15 0,20 0,25 05 0,10 0,15 0,20 0,25
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(a) Open Video (b) YouTube

Figura 7.10: Diferenca entre as médias da medida-F de diferentes combinagoes de para-
metros a um nivel de confianca de 98%.

A principal razao para esses resultados é a sensibilidade dos histogramas de cor a mo-
vimentos de camera (por exemplo, panoramica horizontal, panoramica vertical ou zoom),
o que ¢ tipico nos videos de documentarios do Open Video. Por outro lado, a maioria
dos videos do YouTube é composta por varias tomadas curtas, o que é muito comum em
videos de esportes ou de noticias.

Embora os valores adequados para os parametros de controle do VISON sejam depen-
dentes dos dados, o parametro € ajustado em um valor entre 0,05 e 0,15 e os valores de A
entre 0,5 e 2% da duracao do video tém se mostrado boas escolhas,

7.4.4 Desempenho em Resumos Estaticos

A eficdcia do método proposto mediante a producao de resumos estaticos foi primeiro
avaliada na colecao de videos do Open Video®. Conforme detalhado na Secao 7.4.3, os
parametros utilizados pelo VISON para produzir resumos de video nessa colecao foram:
e ajustado em 0,05 e A igual a 2% da duracao do video. Para efeito de comparacao,

60s resumos produzidos pelo VISON para os 50 videos do Open Video podem ser vistos em http:
//www.liv.ic.unicamp.br/"~ jurandy/summaries/ (1ltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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foram utilizados os resultados reportados por trés técnicas’: DT [119], STIMO [63] e
VSUMM [22]. Além disso, os resumos produzidos pelo VISON foram comparados com
aqueles exibidos no Open Video (OV), os quais foram produzidos a partir do algoritmo
de DeMenthon et al. [55] e adicionados de intervengao manual para refinar os resultados.

A Tabela 7.3 apresenta a média da medida-F obtida por diferentes abordagens em
vérias categorias de video. Os intervalos de confianca (a um nivel de confianca de 98%)
para a diferenca entre a média da medida-F atingida por cada método sao apresentados
na Tabela 7.4

Tabela 7.3: A média da medida-F obtida por diferentes abordagens em varias categorias
de video.

Categoria Videos | OV DT | STIMO | VSUMM | VISON
Documentario 44 0,626 | 0,563 | 0,627 0,732 0,765
Educativo 2 0,707 | 0,584 | 0,587 0,768 0,729
Palestra 4 0,714 | 0,535 | 0,655 0,639 0,660
Média Ponderada 50 0,636 | 0,562 | 0,627 0,726 0,755

Tabela 7.4: Diferenca entre as médias da medida-F atingidas por diferentes abordagens a
um nivel de confianca de 98%.

Intervalo de Confianca (98%)

Método Média L L
minimo maximo
VISON - OV 0,119 0,074 0,164
VISON - DT 0,193 0,134 0,252
VISON - STIMO 0,127 0,086 0,169
VISON - VSUMM 0,029 0,002 0,056

Uma vez que os intervalos de confianca nao incluem zero em nenhum caso, os resultados
apresentados na Tabela 7.4 confirmam que VISON produz resumos com qualidade superior
(medida-F mais alta) em relagdo as demais técnicas. Considerando essas observagoes, é
possivel concluir que a abordagem proposta supera todos os métodos comparados para
essa colecao de videos.

A Figura 7.11 apresenta os resumos produzidos por diferentes abordagens para o video
A New Horizon, segment 2. Os resumos dos usuarios para o mesmo video sao apresentados
na Figura 7.12. Nota-se que o resumo produzido pela DT contém quadros que sao muito
semelhantes entre si. Em contraste, os outros métodos fornecem um resumo mais conciso
para esse video. O resumo com a maior qualidade é conseguido com o uso do método
proposto, o que pode ser confirmado por meio de uma comparagao visual com os resumos
dos usuérios.

"Todos os resumos produzidos pelos métodos comparados para a colecio do Open Video estdo dispo-
niveis em http://sites.google.com/site/vsummsite/ (iltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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(Mundur et al. [119]).: medida-F = 0,268
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h ASTERN COLORADO PROJECT
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) STIMO (Furini et al. [63]): medida-F = 0,526

(d) VSUMM (Avila et al. [22]): medida-F = 0,715

(e) VISON (abordagem proposta): medida-F = 0,873

Figura 7.11: Resumos obtidos por diferentes abordagens para o video A New Horizon,
segment 2 (disponivel via Open Video).
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Figura 7.12: Resumos dos usuarios para o video A New Horizon, segment 2.
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Uma caracteristica que se sobressai é o comprimento dos resumos gerados pela aborda-
gem proposta. Como ela produz resumos maiores, ela tende a acertar mais, mas também,
a errar mais. Todavia, os usudrios geralmente preferem resumos mais extensos que re-
presentam todos os diversos segmentos de um video, independentemente de seu tamanho,
como pode ser observado na Figura 7.12.

Seguindo o mesmo protocolo experimental, a técnica proposta foi também avaliada
em videos do YouTube®. Nessa cole¢ao, os parametros do VISON foram (Segao 7.4.3): ¢
ajustado em 0,15 e A igual a 1% da duragao do video. Nesses experimentos, os resultados
do VISON foram comparados com aqueles reportados pelo VSUMM [22]°.

A Tabela 7.5 apresenta os resultados de uma comparacao entre VISON e VSUMM
para diferentes categorias de video. Os intervalos de confianga (a um nivel de confianga
de 98%) para a diferenga entre a média da medida-F obtida por cada abordagem sao
apresentados na Tabela 7.6. As Figuras 7.13— 7.16 mostram os resumos produzidos por
esses métodos e um resumo de usudrio para as categorias de video consideradas.

Tabela 7.5: A média da medida-F obtida por VSUMM e VISON em diferentes categorias
de video.

Categoria Videos | VSUMM | VISON
Esportes 17 0,556 0,441
Noticias 15 0,630 0,648
Programas de TV 5) 0,262 0,264
Comerciais 2 0,722 0,337
Videos Caseiros 1 0,240 0,476
Média Ponderada 40 0,548 0,492

Tabela 7.6: Diferenca entre as médias da medida-F atingidas por VSUMM e VISON em
diferentes categorias de video, a um nivel de confianca de 98%.
Intervalo de Confianca (98%)

Método Média

minimo maxrimo
Esportes -0,115 -0,179 -0,052
Noticias 0,018 -0,046 0,081
Programas de TV 0,002 -0,102 0,105
Comerciais -0,385 -0,808 0,038
Videos Caseiros 0,236 0,236 0,236
Média Ponderada -0,055 -0,112 0,001

80s resumos produzidos pelo VISON para os 40 videos do YouTube estdo disponiveis em http:
//www.liv.ic.unicamp.br/~jurandy/vison/VISONSummary.zip (dltimo acesso em 14 de outubro de
2011).

90s resumos produzidos pelo VSUMM para a colecio do YouTube estdo disponiveis em http://
sites.google.com/site/vsummsite/ (dltimo acesso em 14 de outubro de 2011).
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(¢) Usudrio 5

Figura 7.13: Dois resumos automaticos e um resumo de usudrio para um video de esportes.
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Figura 7.14: Dois resumos automaticos e um resumo de usudrio para um video de noticias.
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(¢) Usuério 4

Figura 7.15: Dois resumos automaticos e um resumo de usuario para um comercial.

(¢) Usudrio 5

Figura 7.16: Dois resumos automaticos e um resumo de usuario para um video caseiro.



7.4. Resultados Experimentais 125

A andlise desse experimento mostra que VISON e VSUMM exibem um desempenho
similar, uma vez que os intervalos de confianca incluem zero e, portanto, as diferencas
entre eles nao sao significativas nesse nivel de confianca. Em particular, VISON e VSUMM
atingem uma medida-F comparavel para videos de noticias, programas de TV e comerciais.

Para videos de esportes (sobretudo videos de futebol), VISON obtém uma medida-F
baixa. Isso acontece porque a técnica proposta visa a producao de resumos concisos. Ao
contrario do que se espera, os usuarios preferem criar resumos que representam sequéncias
inteiras de movimentos. Nesses casos, métodos voltados a dominios especificos podem ser
uma escolha melhor.

Pelos valores apresentados na Tabela 7.5, parece que ambas as abordagens tém um
baixo desempenho. No entanto, a principal razao para esses valores é o desacordo entre
08 usuarios com relagao aos resumos. E importante perceber que os melhores resultados
alcancaveis estao dentro dos intervalos de confianca para as semelhancas entre os resumos
dos usuérios.

A principal vantagem da abordagem proposta é a sua eficiéncia computacional. Uma
vez que o tempo necessario para elaborar resumos de video é dependente da arquitetura
fisica (com componentes mais potentes, a velocidade computacional aumenta, reduzindo
o tempo de execucao) e os cédigos-fonte de todos os métodos comparados nao estao
disponiveis, é impossivel realizar uma comparacao justa de desempenho em relacao a
técnica apresentada.

A Tabela 7.7 apresenta o custo computacional e os requisitos de espago (em termos
do numero de quadros n, do comprimento do resumo k e da dimensionalidade do vetor
de caracteristicas d) de todos os métodos comparados. Dessa forma, pode-se investigar a
diferenga relativa de desempenho entre diferentes abordagens.

Tabela 7.7: O custo computacional e os requisitos de espago de diferentes abordagens.

Meétodo | Custo Computacional | Requisitos de Espaco
DT O(n log n) O(nd)
STIMO O(nk) O(nd)
VSUMM O(nk) O(nd)
VISON O(n) O(d)

Para avaliar a eficiencia do método proposto mediante a producao de resumos estaticos,
foi analisado o tempo por quadro gasto para executar todas as trés etapas de seu algoritmo,
excluindo-se o tempo de decodificacao parcial de cada quadro. Esse estudo foi realizado
sobre os 50 videos do Open Video, pois eles tém a mesma resolucao e taxa de quadros por
segundo. Para cada video, 10 replicacoes foram realizadas a fim de garantir resultados
estatisticamente sélidos.
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De acordo com esses experimentos, a execucao de todas as etapas da técnica proposta
leva um tempo médio igual a, aproximadamente, 189 + 18 microssegundos por quadro
(nivel de confianga superior a 99,9%). Para uso online, considerando um tempo maximo
de espera de 39 segundos, como sugerido por Bouch et al. [34], esse método pode ser
utilizado, em média, em videos de até 205.826 quadros (cerca de 115 minutos a uma taxa
de 29,97 quadros por segundo). E importante lembrar que esses valores dependem do
poder computacional da arquitetura fisica utilizada.

7.4.5 Desempenho em Resumos Dinamicos

A abordagem proposta foi comparada a duas técnicas!’: Le e Satoh [99] e Putpuek
et al. [134]. A primeira ficou em 2° lugar entre os 22 participantes da tarefa de sumarizacao
de videos da BBC do TRECVID 2007 [124]. Os parametros utilizados para produzir os
resumos de video usando a abordagem proposta foram!!:
0,5% da duracao do video e k igual a 25% dos quadros de cada fragmento.

A Figura 7.18 compara a qualidade do resumo de video produzido por diferentes

abordagens. Os resultados globais de cada medida de eficicia sao apresentados como

€ ajustado em 0,075, A igual a

graficos de caixa (do inglés, boxplots). A Figura 7.17 apresenta as convengoes usadas em
graficos de caixa no modelo de Tukey [124, 125]. Esses graficos estdao ordenados pela
fragdo da mediana da taxa de inclusao (IN), o que torna a comparagao mais facil.

Os resultados indicam que a abordagem proposta apresenta uma qualidade similar as
demais estratégias no que diz respeito a fracao do gabarito incluida no resumo de video
(IN) e a sua duracao relativa sobre o video original (DU). Por outro lado, os resumos
produzidos pelo método proposto sao melhores que aqueles das outras técnicas em termos
de auséncia de redundancia (RE) e auséncia de detritos (JU) e, portanto, eles sdo mais
faceis de entender.

A Tabela 7.8 apresenta os intervalos de confian¢a (a um nivel de confianga de 95%)
para as diferencas entre a técnica apresentada e os trabalhos anteriores. A andlise desse
experimento mostra que as inclusoes (IN) e a duragao (DU) dos resumos produzidos por
essas abordagens sao semelhantes. Uma vez que os intervalos de confianga nao incluem
zero para as outras medidas, os resultados confirmam que o método proposto produz resu-
mos com qualidade superior (isto é, RE e JU mais altos) em relacdo a seus concorrentes.

10 Todos os resumos produzidos pelos métodos comparados para o conjunto de dados do TRECVID
2007 estao disponiveis em http://satoh-lab.ex.nii.ac.jp/users/ledduy/Demo-BBCRushes/ (iltimo
acesso em 14 de outubro de 2011).

110s resumos produzidos pelo VISON para os videos do conjunto de dados do TRECVID 2007 es-
tdo disponiveis em http://www.liv.ic.unicamp.br/~ jurandy/videoskims/ (iltimo acesso em 14 de
outubro de 2011).
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Figura 7.17: Exemplo de um grafico de caixa no modelo de Tukey [124, 125].

Tabela 7.8: Diferencas entre a técnica apresentada e trabalhos anteriores a um nivel de
confianca de 95%.

Intervalo de Confianca (95%)

Abordagem Medida Mediana L L
minimo mdzimo
IN 0,017 -0,152 0,254
, RE 0,239 0,069 0,423
Método Proposto - Le e Satoh DU 0,005 0,013 0.017
JU 0,081 0,017 0,173
IN 0,000 -0,205 0,300
, RE 0,243 0,131 0,422
Método Proposto - Putpuek et al. DU 0,002 0,016 0.014

JU 0,050 0,020 0,146
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Figura 7.18: Comparagao da qualidade do resumo de video produzido por diferentes
abordagens.

A Tabela 7.9 apresenta o custo computacional e os requisitos de espago (em termos
do nimero de quadros n e da dimensionalidade do vetor de caracteristicas d) de todos os
métodos comparados. Claramente, a estratégia proposta é mais eficiente que as solugoes
existentes.
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Tabela 7.9: O custo computacional e os requisitos de espago de diferentes abordagens.

Método Custo Computacional | Requisitos de Espaco
Le e Satoh!? Q(n log n) O(nd)
Putpuek et al.'? Q(n log n) O(nd)
Abordagem Proposta O(n) Oo(d)

Seguindo o protocolo anterior, a eficiencia do método proposto mediante a producao de
resumos dinamicos foi avaliada usando todos os videos do conjunto de dados do TRECVID
2007. A fim de garantir resultados estatisticamente solidos, foram realizadas 10 replicagoes
para cada video.

Esse estudo mostra que a execucao de todas as etapas da técnica proposta leva um
tempo médio igual a, aproximadamente, 347+48 microssegundos por quadro para produzir
um trailer de video (nivel de confianca superior a 99,9%). Para uso online, considerando
um tempo maximo de espera de 39 segundos [34], esse método pode ser aplicado, em
média, a videos de até 112.460 quadros (cerca de 75 minutos a uma taxa de 25 quadros
por segundo).

7.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentado VISON, uma nova abordagem para a sumarizacao de
sequéncias de video que atua diretamente no dominio comprimido. Essa técnica baseia-se
em caracteristicas visuais extraidas do fluxo de video e em um algoritmo simples e rapido
para resumir o seu conteido. Tal combinacao faz com que ela seja adequada a produgao
online de resumos de video.

VISON permite que os usudrios customizem a qualidade dos resumos de video e tam-
bém especifiquem o tempo que eles estao dispostos a esperar. A personalizacao do usuério
é muito importante no cendario atual, pois os usuarios frequentemente tém diferentes ne-
cessidades e recursos.

Um projeto experimental rigoroso foi conduzido em um conjunto de dados do TREC-
VID 2007 (BBC Rushes) e também em videos do Open Video e do YouTube, com o intuito
de explorar o espaco de parametros da abordagem proposta e compara-lo com as solugoes
atuais. Resultados de uma avaliacao subjetiva com usudrios mostram que esse método
apresenta alta eficacia e velocidade computacional.

Extensoes futuras incluem a avaliacao de outras caracteristicas visuais e medidas de
similaridade. Além disso, o método proposto pode ser ampliado para considerar caracte-
risticas locais [4-6] e/ou anélise de movimento [7-10].

120 tempo de execucdo é dominado pelo método GreedyRSC, cujo custo total é, aproximadamente,
O(b* n log % +bn log n log %)7 em que k é o tamanho do maior grupo e b é o tamanho da vizinhanca [83].






Capitulo 8

Conclusoes e Perspectivas

A pesquisa em sistemas capazes de gerir videos digitais a partir de seu conteido vem
recebendo crescente atencao por parte da comunidade cientifica. Esse interesse pode ser
explicado por varios fatores, como por exemplo, (1) a redugao do custo de equipamentos
de captura, transmissdo e armazenamento de videos, (2) o crescimento exponencial do
nimero de videos disponiveis via Internet, (3) os desafios cientificos envolvidos na gestao
eficiente desse complexo material, (4) as inimeras aplicagbes praticas como bibliotecas
digitais e sistemas de seguranga e (5) a inadequagao de técnicas tradicionais para descrever,
representar e realizar buscas em grandes colegoes.

Apesar dos avancos significativos em métodos voltados a idealizacao de tais sistemas,
a maioria dos trabalhos existentes envolve solucoes computacionalmente caras, em termos
tanto de tempo quanto espaco, limitando a sua aplicacao apenas ao ambiente académico
e/ou a grandes empresas.

No cenario atual, que tem sido caracterizado por uma busca crescente por solucoes
que integrem portabilidade e conectividade usando dispositivos com capacidade limitada,
tais como celulares, smartphones e tablets, é imperativo o desenvolvimento de técnicas
tanto eficazes quanto eficientes, a fim de permitir que um publico maior tenha acesso a
tecnologias vigentes.

Neste trabalho, foi realizado um estudo abrangente em sistemas de gestao de videos por
contetudo, abordando temas que englobam desde a caracterizacao de videos usando suas
propriedades visuais, como cor, forma, textura e movimento, até aspectos de indexacao e
armazenamento dessas informacoes.

Mais especificamente, este trabalho apresentou cinco abordagens originais voltadas a
andlise, indexacao e recuperacgao de videos digitais. O resultado final da combinacao dos
métodos propostos é a especificacao e implementacao de um prototipo de ambiente com-
putacional para a gestao de videos que é, ao mesmo tempo, eficiente e eficaz, podendo ser
aplicado com sucesso em dispositivos com baixo poder computacional e/ou em ambientes
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que necessitem de uma resposta rapida, mantendo um padrao de qualidade comparavel
ao estado da arte.
Em sintese, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

1. Estudo abrangente em solucoes para a gestao de videos por andlise de contetdo.

2. Proposta de cinco abordagens originais voltadas a andlise, inderacao e recupera¢ao
de videos [8, 9, 11-13, 15-17, 19, 20].

3. Awaliacao experimental bem fundamentada das técnicas propostas em compara¢ao
ao estado da arte.

4. Especificagao de um sistema de gestao de videos digitais para ambientes que exigem
resposta rapida.

H4 varias extensoes previstas, tanto do ponto de vista tedrico quanto de implementacao
para os diferentes modulos da arquitetura. Algumas dessas extensoes, inclusive, ja estao
sendo analisadas. Elas incluem:

e Extensao para outros formatos de video. Para aumentar a eficiéncia com-
putacional, o sistema proposto explora o padrao de compressao de video a fim de
processar videos diretamente em sua forma comprimida. Devido a sua estabilidade
e simplicidade, o padrao de codificacaio MPEG, e mais especificamente, o formato
MPEG-1/2, foi escolhido como base sobre a qual as abordagens propostas foram
fundamentadas. Em geral, diferentes padroes de codificacao de video seguem um
mesmo paradigma basico. Portanto, podem-se estender essas solucoes a diferentes
padrdes de codificagao, por exemplo, H.263 e H.264.

e Extensao para outras caracteristicas. Este trabalho tem como foco a informa-
¢ao de movimento. Porém, outras propriedades podem ser exploradas na analise,
indexagao e recuperacao de videos. Uma caracteristica em potencial nessa tarefa é
a consisténcia temporal de dados de video. Consisténcia temporal refere-se a ob-
servacao de que tomadas de video temporalmente adjacentes tém conteido visual
e semantico similar. Isso implica que tomadas relevantes que correspondam a um
conceito semantico especifico ou a um tépico de consulta tendem a se reunir em vizi-
nhancas temporais ou mesmo aparecer uma ao lado da outra. Dessa forma, pode-se
fazer previsao mais apurada quanto a relevancia de uma tomada, considerando a
relevancia de suas tomadas vizinhas.

e Suporte a operagoes espago-temporais. Uma particularidade que distingue os
dados de video é o conteido temporal. Na arquitetura apresentada, o processamento
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de consultas ¢ feito apenas com base no relacionamento espacial entre assinaturas
extraidas do contetido semantico dos dados de video. A definicao e implementacao
de mecanismos para o suporte a operagoes baseadas em tempo e espago precisam ser
investigadas. Uma possivel solugao para esse problema é modelar o relacionamento
espaco-temporal entre assinaturas extraidas de tomadas de um mesmo video como
uma cadeia de caracteres. Dessa forma, o processamento de consultas poderia ser
feito com base em algoritmos de alinhamento de sequéncias.

e Integracao de diferentes tipos de dados. O processamento de consultas en-
volvendo o conteido de videos pode englobar diferentes tipos de dados, tais como
texto, som e imagem. Uma extensao nesse sentido consiste em investigar a utiliza-
¢ao de mecanismos para a combinagao de resultados provenientes de métodos que
processam diferentes recursos. Uma forma de integrar esses dados seria estender o
sistema atual como uma composicao de subsistemas menores, um para cada tipo de
dado. Isso poderia ser feito de forma hierarquica (a saida de um sistema é utilizado
como a entrada de outro, refinando o resultado a cada iteracao) ou paralela (cada
sistema é tratado de forma independente e o resultado final é dado pela composicao
da resposta gerada por cada um).

e Interacao com usuarios. No sistema atual, apds o processamento de uma con-
sulta, um usuario é apresentado a uma lista de videos similares, na qual cada video
é representado pelo seu resumo. Embora simples, esse modelo requer muito tempo
para identificar resultados relevantes. Uma alternativa nesse sentido seria agrupar
resumos similares em uma estrutura hierarquica [18, 132]. Nesse caso, seria necessé-
rio estender o médulo de visualizacao como uma ferramenta de navegacao intuitiva
na qual os usuarios possam buscar interativamente por um video, sem ter que ver
através de muitos resultados possiveis ao mesmo tempo.

As contribuicoes supracitadas e outras derivadas deste trabalho foram publicadas em:
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