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Abstract

The popularization of systems, applications and devices to produce, view and share
multimedia, saw the need to treat a large volume of data arise. In related areas (such as
Multimedia Big Data, Data Science and Multimedia Information Retrieval) a key step is
commonly referred as Multimedia Indexing or Multimedia Big Data Analysis, where the
aim is to represent multimedia content into smaller, more manageable units, allowing
the extraction of data features and information essential to the proper performance of
the associated services. This mini-course discusses current tools and techniques for
indexing, extracting and processing of multimodal multimedia content. The techniques
are exemplified in Python OpenCV over different content (like images, audio, text and
video), leading to the interest of services like Netflix, Google and YouTube on this
subject, attracting the interest of researchers and developers.

Resumo

A popularizagdo de sistemas, aplicativos e dispositivos para produzir, exibir e
compartilhar conteudo multimidia fez surgir a necessidade de tratar um grande volume
de dados. Nas dreas relacionadas (como Multimedia Big Data, Ciéncia de Dados e
Recuperagdo de Informagdo Multimidia) um pré-requisito chave é comumente
conhecido como Indexag¢do Multimidia (ou Analise Multimidia em Big Data), onde o
objetivo é representar o conteudo em unidades menores e mais gerenciaveis, permitindo
a extragdo de features dos dados e informagoes essenciais para o bom funcionamento
dos servigos associados. Este minicurso aborda ferramentas e técnicas atuais para
indexagdo, extragdo e processamento de conteudo multimidia multimodal. As técnicas
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sdo exemplificadas em OpenCV Python sobre diferentes conteudos (imagens, dudio,
texto e video), levando ao interesse de servicos como Netflix, Google e YouTube nesse
assunto, motivando pesquisadores e desenvolvedores.

5.1. Introdugao

Nos tltimos anos houve um aumento na quantidade de contetido multimidia disponivel
para acesso [Lu et al., 2011; Pouyanfar et al., 2018]. Isso, em parte, pode ser explicado
pela proliferacdo de dispositivos de baixo custo para capturd-los e codifica-los. Além
disso, o avanco da tecnologia possibilitou o surgimento de uma grande variedade de
meios que permitem ao usuario o uso de informagdes multimidia em qualquer lugar e a
qualquer momento. Atualmente, as pessoas podem ter acesso a contetidos usando
diferentes tipos de dispositivos e meios (notebooks, celulares, Personal Digital
Assistants, WiFi, 3G e 4G, entre outros). Toda essa evolugdo criou ambientes
heterogéneos [Bouyakoub e Belkhir, 2008; Baraldi et al., 2017; Pouyanfar et al., 2018],
surgindo com isso desafios no tratamento dos dados, j& que, geralmente, quando um
dispositivo acessa um conteido multimidia para o qual nao foi projetado, a experiéncia
do usuario ¢ insatisfatoria.

Além disso, a era digital trouxe outra importante caracteristica: a interacao do
usudrio com o conteido. Com os avangos da Web, as pessoas podem interativamente
escolher diferentes caminhos de navegagdo, explorando variadas informacdes
disponiveis, inclusive multimidia. Exemplos desse tipo de servico sdo YouTube',
Netflix’ e Last.fm’. O avanco desses servicos fez com que, atualmente, usuarios
passassem a nao somente acessar, mas, também, ativamente produzir conteudo. Isso faz
com que o volume de dados produzidos cresca continua e rapidamente, agravando o
problema da sobrecarga de informacao: recuperar conteido de interesse em meio ao
imenso volume de informagdes disponiveis [Hu et al., 2011; Toffler, 1984].

Tal problema vem sendo tratado por importantes areas da Computagao, como
Recuperacdo de Informacdo [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 2008], Recuperagdo de
Informagao Multimidia [Blanken et al., 2010] Recomendagdo ¢ Personalizacdo e
Adaptagdo Multimidia [Lu et al., 2011; Pouyanfar et al., 2018] e, mais recentemente,
por Ciéncia de Dados e Multimedia Big Data Analisys [Pouyanfar et al., 2018]. Um
fator comum ¢é que os sistemas desenvolvidos nessas areas necessitam que dados
(features) sejam extraidos para representar o conteido de modo mais compacto e,
também, servirem de alicerce para os servicos das areas supracitadas. Entretanto, o
processo de extragdo, comumente chamado de Indexagdo Multimidia, ¢ complexo e
envolve alto custo computacional [Blanken et al., 2010].

Por exemplo, ¢ comum que videos sejam descritos por meio de suas
caracteristicas visuais e que para obté-las sejam utilizadas técnicas de extragdo de
caracteristicas de imagens com relativo alto custo de processamento [Iwan e Thom,
2017]. Contudo, video também possui caracteristicas sonoras e textuais, que, juntamente
com as visuais podem representar mais fielmente a informagdo sendo tratada. Essa
faceta inerentemente multimodal de dados multimidia faz surgir a necessidade de se
desenvolver métodos também multimodais de indexacao, de modo a se obter uma tnica

! www.youtube.com
2 www.netflix.com
8 www.lastfm.com
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representacdo (um unico vetor de caracteristicas) contendo informagdes de todas as
modalidades (visual, sonora e textual) [Xie et al., 2017].

Os métodos consagrados na literatura para indexacdo multimidia sdo
majoritariamente unimodais, permitindo extrair e representar uma Unica caracteristica
em um vetor de caracteristicas. Isso ¢ feito por meio de extratores de caracteristicas bem
conhecidos (como SIFT para imagens e MFCC para audio), utilizando medidas de
dissimilaridade [Blanken et al., 2010] entre os vetores de caracteristicas resultantes para
aferir pertinéncia, desigualdade e outras operagdes sobre os objetos/dados. Os métodos
mais recentes, multimodais, empregam conceitos mais complexos, onde tanto a
dissimilaridade obtida analisando-se os dados (features) brutos quanto a semantica
latente entre os objetos analisados contribuem para o resultado final, melhorando a
eficacia das tarefas e servigos [Pouyanfar et al., 2018]. Entre tais conceitos destacam-se
a Fusdo de Modalidades e os Dicionarios de Palavras Multimodais (Bag of Multimodal
Words), que vém auxiliando a obter melhores resultados em diversas areas relacionadas
a Recuperacdo de Informacao Multimidia (RIM) [Del Fabro e Boszormenyi, 2013;
Pouyanfar et al., 2018].

5.2. OpenCV e Conceitos Basicos

Nesta secdo, sao discutidos ambos, a biblioteca OpenCV, utilizada como suporte ao
minicurso, assim como alguns dos principais conceitos relacionados a recuperagdo de
informacao multimidia. A Se¢do 5.2.1 descreve a biblioteca OpenCV, composta de
diferentes funcionalidades que auxiliam o desenvolvimento de aplicagdes voltadas a
visdo computacional e também utilizadas neste trabalho. J4 a Se¢do 5.2.2 apresenta os
principais conceitos relacionados.

5.2.1. A Biblioteca OpenCV

A biblioteca OpenCV* tem como objetivo incentivar o desenvolvimento de aplicagdes
complexas voltadas para visao computacional em geral. Foi desenvolvida inicialmente
pela Intel® em meados do ano 2000, sendo mantida atualmente pela OpenCV
Foundation.

OpenCV ¢ de codigo-aberto (licenca BSD) com suporte a linguagens como C,
C++, Java e Python. Além do suporte oficial, diversas outras bibliotecas, desenvolvidas
por terceiros, podem ser utilizadas para estender a OpenCV a outras linguagens, como
Ruby’ e C#°. Além da variedade de linguagens de programacio, a biblioteca também
pode ser utilizada em diversas plataformas e sistemas operacionais, tais como
Microsoft® Windows™, FreeBSD, OpenBSD, Linux, OS X™, Android™ e iOS™,

Um dos grandes destaques da biblioteca ¢ a extensa documentagdo oficial,
principalmente para as linguagens Python e C/C++, com a apresentagdo detalhadas das
funcionalidades, tutoriais para diversas tarefas comuns e exemplos distribuidos
juntamente com a biblioteca. Isso, aliado ao grande niimero de desenvolvedores e amplo
suporte da comunidade tornam a OpenCV uma ferramenta bastante util em diversos
trabalhos na area.

* https://opencv.org/
5https://github.com/ruby—opencv/ruby—opencv
% http://www.emgu.com/wiki/index.php/Main_Page
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Nesse sentido, a documentagdao da biblioteca conta com a descricdo detalhada
das classes e funcdes dos diferentes modulos que compdem a OpenCV. Além disso, esta
disponivel um amplo conjunto de tutoriais detalhados que apresentam diversos recursos
da biblioteca, como a extracdo de histogramas, erosdo e dilatacdo, derivadas de Sobel,
template matching, entre outros.

Neste texto utiliza-se a versdo estavel 3.4 da OpenCV. Para sua instalagdo
recomenda-se instalar antes o utilitario pip do Python. Exemplo: em ambiente Mac OS
X:

>> easy_install pip
>> pip install —r setup.txt

Onde setup.txt € um arquivo texto contendo os nomes das bibliotecas a serem
instaladas (uma por linha e sem virgula), incluindo a OpenCV: numpy, scipy, opencv-
contrib-python==3.4.0.12, python speech_features, moviepy.

A Listagem 5.1 apresenta um exemplo simples de uso da biblioteca OpenCV via
um script Python. Na linha 1 tem-se a importagao da biblioteca.

import cv2

1
2
3 # Abre e carrega a imagem de entrada

4 imagem = cv2.imread("imagem.jpg")

5 # Converte a imagem para a escala de cinza

6 escala_cinza = cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
7 # Espelha a imagem (rotaciona) verticalmente

8 rotacionada = cv2.flip(escala_cinza, +1)

9 # Salva a imagem rotacionada como 'saida.jpg’

10 cv2.imwrite("saida.jpg", rotacionada)

Listagem 5.1. Exemplo de cddigo Python utilizando OpenCV. Arquivo exemplol.py

Na Listagem 5.1, os métodos imread, cvtColor, flip e imwrite pertencem a
biblioteca OpenCV e realizam, pela ordem, a leitura de uma imagem para a memoria, a
conversdao da imagem para escala de cinzas, o espelhamento da imagem e a escrita da
imagem processada em arquivo. A documentagdo dos métodos assim como tutoriais da
OpenCV podem ser encontrados em https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/
latest/. Para executar o cdédigo da Listagem 5.1 basta salvar o arquivo texto
correspondente (exemplol.py) em um diretdrio e, via linha de comando/shell, digitar:

>> python exemplol.py

O resultado serd um arquivo, chamado saida.jpg. Um exemplo de imagem de
entrada e correspondente saida para o cddigo da Listagem 5.1 pode ser visualizado na
Figura 5.1.
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Figura 5.1. Imagem original (esquerda) e processada (direita).

5.2.2. Conceitos Relacionados

O presente minicurso se insere na area conhecida como Sistemas Multimidia, ou
simplesmente Multimidia. O termo Multimidia, em Computagdo, pode ser definido
como ““a utilizagdo simultanea de dois ou mais tipos diferentes de midia, integradas e
entregues por computador” [Havaldar e Medioni, 2009]. Midia, nesse caso, pode ser
entendida como “o meio pelo qual a informagdo ¢ representada, apresentada,
transmitida ou armazenada por sistemas computacionais” [Mandal, 2002].

A informacdo apresentada pelo computador ¢ percebida pelos seres humanos
quando estes utilizam seus canais sensoriais. Assim, uma informag¢do percebida via o
canal auditivo ¢ dita ser da modalidade aural, do mesmo modo que uma informagdo
percebida pelo canal visual ¢ dita ser da modalidade visual. Logo, modalidade se refere
a relacdo entre a midia utilizada para comunicar a informac¢do e o canal sensorial
adequado para receber tal informacdo. Multimodalidade, por consequéncia, ¢ a
utilizagdo conjunta de duas ou mais modalidades diferentes que, em Computagdo, tem
como objetivo melhorar o desempenho em tarefas computacionais relacionadas ao
processamento, representagao ou recuperagao de informacdes.

Uma 4rea recente da Computacdo que faz uso intenso de multimodalidade ¢ a
Recuperaciao de Informaciao Multimidia. O objetivo desta area ¢ recuperar dados
textuais, sonoros, de imagens e de video relacionados aos interesses do usudrio e
classifica-los de acordo com o grau de relevancia relacionado a consulta do usuario
[Blanken et al., 2010]. Atualmente o problema fundamental estd em como habilitar ou
melhorar a recuperagdo multimidia utilizando métodos baseados em contetido (ndo
baseados em texto). Métodos baseados em contetido sdo necessarios quando anotagdes
textuais sdo inexistentes ou incompletas. Além disso, métodos baseados em conteudo
potencialmente podem melhorar a acuricia da recuperagdo quando anotagdes textuais
estdo presentes fornecendo entendimento adicional sobre as colecdes de midias
[Blanken et al., 2010; Pouyanfar et al., 2018].

5.3. Extracao de caracteristicas

Um sistema de recuperacdo de informacdo multimidia deve ser capaz de indexar dados
de sua colecdo pelos seus respectivos conteudos. Gragas ao grande volume de dados e a
complexidade das informagdes, a indexagdo ¢ realizada através de alguma propriedade
discriminatoria, chamada caracteristica [Atrey et al., 2010], termo advindo da lingua
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inglesa - feature. As caracteristicas comumente se dividem trés categorias, de acordo
com seu nivel de abstracdo [Martinet e Sayad, 2012]: baixo, médio e alto nivel
semantico. Caracteristicas de baixo nivel semantico sdo leituras numéricas computadas
diretamente dos dados brutos, sem que haja o emprego de conhecimento externo,
aprendizado de maquina ou analise estatistica de outros documentos. Exemplos de
caracteristicas de baixo nivel semantico sdo informacdes de cor de uma imagem ou de
intensidade de uma amostra de 4udio.

Segundo Martinet e Sayad (2012), as caracteristicas de médio nivel semantico
sao definidas como leituras numéricas ou simbdlicas produzidas por uma etapa de
refinamento semantico em caracteristicas de baixo nivel semantico. Um exemplo de
caracteristica de médio nivel semantico € o Bag-of-Features (BoF), que ¢ uma extensao
do modelo Bag-of-Words (BoW) da area de Processamento de Linguagem Natural. J4 as
caracteristicas de alto nivel semantico sao informagdes sobre o significado do conteudo,
diretamente interpretaveis por humanos. Elas se apresentam, costumeiramente, através
de texto descrevendo o conteudo. Uma imagem, por exemplo, pode ter a ela associados
os rotulos “carro” e “moto”, indicando que tal imagem ilustra um carro e uma moto.
Estes rotulos podem também representar conceitos ndo materiais como, por exemplo,
“raiva” ou “tranquilidade”. As caracteristicas de alto nivel semantico podem ser geradas
por anotacdo manual ou automaticamente por analise computacional do conteudo (a
partir de caracteristicas de baixo/médio nivel semantico), sujeita a lacuna semantica
[Smeulders et al., 2000].

As caracteristicas de baixo e de médio nivel semantico extraidas de contetido
multimidia sdo codificadas em vetores numéricos n-dimensionais, chamados vetores de
caracteristicas [Martinet e Sayad, 2012]. Os vetores de caracteristicas, representacdes
obtidas através de processamento e andlise computacional, servem para realizar
comparagdo entre videos e se caracterizam como representacdes compactas e relevantes
do contetido. O processo de indexar automaticamente uma base de videos por suas
caracteristicas ¢ chamado extraciao de caracteristicas [Blanken et al., 2010]. A uma
ferramenta que computa um vetor de caracteristicas de um canal de informacgao ¢ dado o
nome de detector ou extrator de caracteristicas [Tuytelaars e Mikolajczyk, 2008].

A extragdo de caracteristicas de alto nivel semantico estd fora do escopo deste
texto. Assume-se que tais caracteristicas, na forma de textos descritivos de conteudo ou
rotulos de contetido, podem estar presentes € podem ser utilizados como entrada para
um sistema de RIM.

5.3.1. Caracteristicas de Baixo Nivel Semantico

Caracteristicas Visuais

Caracteristicas visuais de baixo nivel semantico sdo extraidas de imagens ou de quadros
de video, que em ultima andlise sdo também imagens. Caracteristicas de imagens
estaticas se dividem em globais e locais, de acordo com seu escopo de representacdo. As
caracteristicas globais se referem a imagem inteira ¢ normalmente sdo compactas. Uma
das mais populares caracteristicas globais de compara¢do de contetdo visual € o
histograma global de cor [Stockman e Shapiro, 2001].

Um histograma de cor de uma imagem ¢ uma contagem dos pixels, por cor, de
todos os pixels dessa imagem. Ele pode ser implementado como um vetor
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unidimensional onde cada indice corresponde a um intervalo de cores € o conteudo de
cada célula corresponde ao total de pixels da imagem que se encaixam no intervalo
relacionado aquele indice. A obtengdo de histogramas de cor tem baixo custo
computacional e eles sdo relativamente invariantes a diferengas de translacdo, rotagdo
centralizada no eixo de captura, pequenas rotacdes nao centralizadas no eixo de captura,
mudangas de escala e oclusdo parcial. Como os histogramas de cor desconsideram
informacao espacial dos pixels, eles falham quando precisam diferenciar imagens muito
diferentes com cores semelhantes. Além da indiferenca a informacdo espacial,
histogramas de cor falham ao comparar duas imagens com contetido parecido, mas que
foram capturadas em condi¢des de iluminag@o muito diferentes [Lu et al. 2001].

Uma caracteristica local, diferentemente de uma global, se refere a um
subconjunto de uma imagem. Este subconjunto pode ser um ponto, regido ou mesmo
um segmento de aresta contendo um padrido que o diferencia de sua vizinhanga
[Tuytelaars e Mikolajczyk, 2008]. Espera-se, com a extracdo de caracteristicas locais,
representar estruturas distintivas de uma imagem. De acordo com Grauman e Leibe
(2011), um bom extrator de caracteristicas locais deve garantir repetibilidade e precisao,
extraindo sempre as mesmas caracteristicas de duas imagens distintas que exibem o
mesmo objeto e, a0 mesmo tempo, oferecer distintividade, a habilidade de distinguir
dois objetos diferentes. Geralmente tais métodos operam seguindo uma série de passos:
detectando regides distintivas na imagem, chamadas de pontos de interesse,
normalmente relativas a arestas, cantos e jungdes T; realizando operagdes com os
valores ao redor de tal ponto para torna-lo robusto a variagdes na escala, rotacdo e
iluminagao; transformando esses valores em um vetor de caracteristicas.

Existem hoje diversos extratores locais populares, como SURF (Speeded up
Robust Features), SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), FAST (Features from
Accelerated Segment Test), BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) e
ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF). Os dois primeiros estao patenteados, sendo
seu uso livre para propoésitos académicos. O ultimo ¢ uma alternativa aberta suportada
pela biblioteca OpenCV. Detalhes sobre esses e outros métodos podem ser encontrados
no trabalho de Leng et al. (2019). Neste texto, a titulo de ilustragdo, iremos abordar em
um pouco mais de detalhes o método SIFT.

O método de extracdo de caracteristicas locais SIFT, proposto por Lowe (2004),
¢ um dos mais conhecidos atualmente. O método SIFT foi apresentado como uma
combinac¢do do detector de regides de interesse por diferencas de gaussianas, do inglés
Difference-of-Gaussians (DoG), e de uma técnica para produzir um vetor de
caracteristicas. As caracteristicas extraidas pelo método SIFT sdo invariantes a escala e
a rotacao.

O detector de regides de interesse baseia-se no fato de que pontos de maximo de
laplacianas de gaussianas, do inglés Laplacian-of-Gaussians (LoG), sdo equivalentes a
arestas e/ou cantos de uma imagem. O célculo de LoG em uma imagem ¢
computacionalmente custoso e, por isso, o SIFT usa a DoG como uma aproximagao
para a LoG. A DoG ¢ basicamente uma subtracdo envolvendo uma imagem e uma
versao desfocada dela mesma. Para cada imagem, o SIFT computa trés copias
redimensionadas sucessivamente, onde cada copia tem dimensdes correspondentes a um
quarto da copia anterior. As diferentes escalas sdo chamadas oitavas e sua obtengdo
compde a estratégia responsavel pela invaridncia a escala. Para cada oitava sdo

171



XXV Simpésio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web: Minicursos

computadas quatro copias suas com desfoque gaussiano, aumentado sequencialmente
em cada copia. A DoG ¢, entdo, computada entre as imagens de cada oitava e a imagem
seguinte com maior desfoque da mesma oitava. Os pontos aproximados (pontos-chave)
de maximo e minimo sdo encontrados, realizando uma busca em vizinhangas 3 X3 X3 na
matriz tridimensional resultante da combina¢do das matrizes bidimensionais DoG.

A quantidade de pontos chave produzida ¢ grande e muitos deles ndo
correspondem a regides interessantes. Por este motivo, sdo realizadas duas etapas de
filtragem, rejeitando pontos com baixo contraste e depois aqueles com alta resposta de
aresta em uma unica dire¢do usando determinante do hessiano, do inglé€s Determinant of
Hessian (DoH). Depois das etapas de filtragem, inicia-se a constru¢cdo do vetor de
caracteristicas, ao se determinar a orientacdo mais proeminente dos gradientes de
direcdo em torno de cada ponto-chave. Essa orientacdo ¢ atribuida ao ponto chave e
todo calculo posterior sera relativo a ele, permitindo a invaridncia a rotacdo. A
orientacdo € obtida através de um histograma de 36 posi¢des, onde cada posi¢do cobre
10 graus e tem como valor a soma das magnitudes dos gradientes. O maior pico, assim
como os outros picos com valor de pelo menos 80% dele, sdo transformados em pontos
chave individuais onde a orientagdo ¢ dada pelo valor da posi¢ao daquele pico no
histograma.

O tultimo passo do método SIFT consiste em gerar uma assinatura para cada
ponto chave, que ¢ o proprio vetor de caracteristicas. O vetor de caracteristicas ¢ obtido
pela inspe¢ao de uma janela 16x16 em volta do ponto chave. Essa janela ¢ dividida em
dezesseis janelas 4x4 e cada janela produz um histograma de 8 posi¢des de magnitudes
de gradientes, onde cada posi¢ao do histograma cobre 45 graus. O contetido adicionado
a cada posicdo do histograma também ¢ proporcional a distancia do ponto chave.
Fazendo isso para cada uma das dezesseis regides, um vetor de caracteristicas de 16x8 =
128 bytes ¢ produzido. Esse vetor de caracteristicas ¢ normalizado, dele ¢ subtraida a
orientagdo do ponto chave e por fim ¢ limiarizado para 0:2. A subtracdo da orientagdo
do ponto chave serve para prover independéncia a rotacdo. J4 a limiarizagdo prové
independéncia a diferencas de iluminagdo. Um exemplo de extra¢do de pontos chave
pode ser visto na Figura 5.2. A imagem a esquerda corresponde a imagem original. A
imagem a direita corresponde a imagem processada, indicando-se por meio de circulos
coloridos os pontos-chave (keypoints) detectados. A literatura da area refere-se a esse
processo como detecg¢do de pontos-chave. Embora a documentagdo da OpenCV refira-
se a0 processo como extracao de pontos-chave, sio 0 mesmo processo.

A0
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Figura 5.2. Exemplo de Extragédo de Pontos-chave.
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import numpy as np
import cv2

# Carrega a imagem de entrada
imagem = cv2.imread('pisa.jpg’)

# Converte a imagem para a escala de cinza
escala_cinza = cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

O©COoO~NO O WN P

10 # Cria o extrator de caracteristicas SIFT

11 sift = cv2.xfeatures2d.SIFT_create()

12

13 # Detecta os pontos-chave da imagem

14 keypoints, descritores = sift.detectAndCompute(escala_cinza, None)
15

16 # Desenha os pontos-chave como circulos na imagem 'escala_cinza'

17 imagem_saida = cv2.drawKeypoints(escala_cinza, keypoints, imagem)
18 # Salva a imagem com os pontos-chave como 'pontos_chave_SIFT.jpg
19 cv2.imwrite('pontos_chave SIFT.jpg’, imagem_saida)

Listagem 5.2. Exemplo de codigo para extracdo de pontos-chave.

Um exemplo de codigo em OpenCV Python para deteccao/extragdo de pontos-
chave pode ser encontrado na Listagem 5.2. Nesse exemplo utilizou-se o detector
fornecido pela implementagao OpenCV do extrator de caracteristicas SIFT. Percebe-se,
na linha 14, que o método detectAndCompute devolve tanto os pontos-chave (keypoints)
quanto os vetores de caracteristicas SIFT (descritores).

Caracteristicas Aurais

As caracteristicas aurais (sonoras), de maneira andloga as caracteristicas visuais,
representam propriedades especificas do sinal de dudio em um formato compacto,
possibilitando a comparagdo com outros sinais de audio. Caracteristicas como
momentos de siléncio, amplitude do sinal e frequéncia sdo bastante comuns e triviais de
serem obtidas (com o auxilio de ferramentas como SoundForge’ ¢ Audacity®) e
armazenadas em um vetor de caracteristicas. Apesar de uteis, tais caracteristicas
isoladamente limitam a realizacdo de tarefas importantes como detec¢do e
reconhecimento de fala e similares com maior grau de complexidade. Para tais tarefas,
caracteristicas mais robustas tem sido empregadas, como Linear Predictive Coding
(LPC), Linear Predictive Cepstral Coefficients (LPCC), Linear Frequency Cepstral
Coefficients (LFCCs) and Exponential Frequency Cepstral Coefficients (EFCCs)
[Vestman et al., 2018].

Um dos mais famosos extratores de caracteristicas aurais, o Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC), foi introduzido por Davis e Mermelstein (1980) e era
destinado a tarefa de reconhecimento de palavras monossilabicas. Mais tarde, o MFCC
se mostrou aplicavel em tarefas como o reconhecimento de locutores, integrando o

7 https://www.magix.com/br/musica/sound-forge/

¥ https://www.audacityteam.org/
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estado da arte em andlise de dudio atual [Yang et al., 2019]. O MFCC foi desenvolvido
para mimetizar o comportamento da percepc¢ao de fala humana.

A frequéncia percebida por um humano ¢ diferente do que ¢ emitido pela fonte.
A mimetizagao ¢ realizada pelo uso da Escala Mel [Stevens et al., 1973], uma fung¢do da
frequéncia para valores mel, que sdo unidades obtidas pela percepcdo por ouvintes de
frequéncias consideradas como iguais, em distdncia, uma da outra. A extra¢do de
caracteristicas MFCC ¢ iniciada pela divisdo do sinal de audio em quadros. O sinal
nestes quadros ¢ convertido para o dominio de frequéncias através de uma transformada
discreta de Fourier e um espectro de frequéncias mel ¢ computado sobre estas
frequéncias. O espectro de frequéncias mel ¢ submetido a uma fun¢do logaritmica, para
imitar a percep¢ao humana de volume, também logaritmica. O proximo passo consiste
na remoc¢do de caracteristicas dependentes do locutor por meio do célculo de
coeficientes cepstrais. Este passo se baseia no fato de que a fala humana pode ser
modelada por um modelo fonte-filtro que descreve a producdo de fala como um sinal e
um filtro. O cepstro tem como objetivo suprimir o sinal fonte, mantendo apenas o sinal
de filtro. Ele ¢ obtido pela aplicagdo de uma transformada discreta de cosseno no sinal,
mantendo os coeficientes de ordem baixa, que apresentam a resposta de frequéncia do
trato vocal. Os coeficientes de ordem alta que apresentam a resposta de frequéncia do
sinal de origem sdo descartados. Os vetores MFCC tipicos mantém 13 coeficientes
cepstrais.

import numpy as np

from python_speech_features import mfcc

import scipy.io.wavfile as wav

# Abre o audio de entrada 'audio.wav', retornando seu sinal e o valor da taxa de
frequencia em Hz

(sinal, taxa_frequencia) = wav.wave("audio.wav")

# Extraem descritores mfcc do audio de entrada.

# Cada descritor sera gerado sobre 0.1s de audio, usando uma janela deslizante com
deslocamento de 0.05s. Os 13 primeiros ceptrais serdo retornados

caracteristicas = mfcc(sinal, taxa frequencia, winlen=0.1, winstep=0.05,
numcep=13)

# Imprime as caracteristicas encontradas no audio de entrada
for ¢ in caracteristicas:
print(c)

Listagem 5.4. Exemplo de cddigo para extracdo de caracteristica aurais MFCC.

Apesar de amplamente utilizado, o MFCC possui limitagdes e ¢ passivel de
melhora (Sharma e Ali, 2015). Uma das mais problematicas ¢ a falta de significado de
seus valores, ja que apenas os dois primeiros coeficientes possuem significado
determinado. O primeiro ¢ a média da energia de todas as bandas de frequéncia e o
segundo ¢ o balango de componentes de baixa e alta frequéncia do quadro de sinal. Os
outros 11 coeficientes contém detalhes do espectro. O MFCC também ¢é bastante
sensivel a presen¢a de ruido no sinal, enfrentando uma degradacdo de performance
severa nesse tipo de situacdo. Outro problema ¢é a presungdo de que os coeficientes
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cepstrais da frequéncia fundamental sdao mais baixos do que dos componentes de
frequéncia da mensagem linguistica, que para alguns locutores do sexo feminino ¢ falsa.

A listagem 5.4 traz um exemplo de codigo para a extragdo de caracteristicas
MFCC. Nesse exemplo, do dudio de entrada (audio.wav) gera-se um sinal (método
wave) e desse sinal serdo extraidas as caracteristicas MFCC (método mfcc).

5.3.2. Caracteristicas de Médio Nivel Seméantico

Bag of Words

O Bag of Words (BoW) ¢ um modelo que gera uma representagdo simplificada de um
texto [Aggarwal e Zhai, 2012], representado por um vetor que contém a contagem das
ocorréncias de suas palavras de acordo com um dicionério. Com isso, dois documentos
podem ser comparados por seus vetores BoW gerados com base em um diciondario
comum, usando alguma medida de distdncia entre vetores. Formalmente, o modelo
consiste em obter uma representacdo de um documento D = (t1,t2,...,tp) no qual p é o
tamanho do vocabulario e # ¢ a relevancia do termo # no documento D [Salton e
Buckley, 1988]. Cada termo no modelo BoW pode se referir a uma tunica palavra, a
duas palavras (bigrama) ou até mesmo uma frase completa. Ja a relevancia do termo
pode ser calculada de diversas formas, incluindo a frequéncia do termo (do inglés term
frequency - tf) ou a frequéncia inversa do termo (do inglés inverse term frequency - idf)
[Ko, 2015].

Considerando fd como a frequéncia do termo ¢ no documento d, a frequéncia do
termo (zf) pode ser obtida de diversas formas [Aggarwal e Zhai, 2012], como a definida
a seguir:

fd
fody=—""—"— (5.1)
> redfind

Ao invés de contar o nimero de ocorréncias de cada termo no documento, a
frequéncia inversa do termo (idf) busca medir o nimero de documentos de um corpus
em que o termo ocorre, separando palavras comuns e que aparecem na maioria dos
documentos ou palavras raras que aparecem em poucos documentos. Considerando D o
conjunto de documentos do corpus textual e |D| o numero de documentos em D ¢ |d €D:
t ed) o nimero de documentos que possuem o termo ¢, a frequéncia inversa do termo id
f(t:D) pode ser calculada como:

D
id f(t,D) =log ———— (5.2)
1+|d eD: t ed|

Além do célculo da frequéncia de um termo, um importante aspecto na aquisi¢ao
do conhecimento por informacdes textuais ndo-estruturadas ¢ a etapa de pré-
processamento [Rezende et al., 2011], no qual os termos de entrada sdo tratados e
padronizados, preservando as principais caracteristicas do texto de entrada. Exemplos
de abordagens de pré-processamento amplamente utilizadas s3o a remog¢ao de palavras
muito comuns, chamadas de stop words, padronizagdo do texto para minusculas,
radiciagdo (do inglés stemming) e lematizagdo (do inglés lemmatization), entre outros.
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Nesse sentido, Uysal e Gunal (2014) reportam uma avaliacao de diferentes técnicas de
pré-processamento e seu impacto em diversos corpus textuais diferentes.

Bag of Features

Os primeiros trabalhos utilizando o método Bag of Features (BoF), andlogo do BoW
aplicado em outros tipos de informagdo, sdo da area de Visdo Computacional e datam
da década de 2000. Neles, os textos foram substituidos por imagens e as palavras por
textons, vetores que representam texturas [Leung e Malik, 2001]. Mais tarde, Csurka et
al. (2004) propuseram o Bag-of-Keypoints, também destinado a comparacdo de
imagens, que utilizava centroides de grupos de pontos chave SIFT no lugar dos textons.
Muitos autores utilizam o termo Bag-of-Visual-Words (BoVW) quando referenciam um
BoF orientado a conteudo visual, ja que no método, os padrdes distintivos representados
pelos centroides sdo analogos as palavras de um texto. O modelo BoF também foi
estendido para outras naturezas de dados como, por exemplo, dados aurais, formando
um Bag-of-Aural-Words (BoAW) [Carletti et al., 2013].

Apesar de existirem variagdes em determinadas aplicagdes, ¢ possivel enquadrar
os métodos BoF num arcabougo genérico para comparar dois ou mais documentos’ de
qualquer natureza. Uma descricdo em alto nivel deste arcabougo para comparagdo de
dois documentos ¢ apresentada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — Arcabouco da técnica de comparacdo de documentos por BoF

COMPARA BOF(a,b,k,d): recebe um par de documentos a ¢ b, um tamanho de
dicionario & e uma distdncia de similaridade entre vetores como entrada.
Devolve um valor dbof que corresponde a similaridade entre a e b.

1: Extraia multiplos vetores de caracteristicas representativos de a ¢ de b, e
armazene-os em conjuntos de vetores de caracteristicas va € vb, respectivamente;
22D € vauvb

3: Agrupe os elementos do conjunto D em k grupos, obtendo um conjunto de
grupos

4: Calcule, para cada grupo w € W, um vetor de caracteristicas que melhor
represente os elementos de w. O conjunto resultante destes vetores ¢ o dicionario
Dict;

5: Calcule os histogramas /a e hb, calculando as ocorréncias de va ¢ de ve,
respectivamente, em Dict;

6: devolva 6(ha,hb).

As Linhas 1 e 2 do Algoritmo 1, descrevem a extracdo de caracteristicas dos
dois documentos e sua unido em um conjunto unico. A justificativa desta etapa ¢ a
criagdo de um conjunto que possua todas as caracteristicas presentes em qualquer um
dos documentos, para permitir a identificagdo de padrdes comuns em seguida. O passo
descrito na Linha 3 do algoritmo serve para encontrar padrdes entre todos os vetores de
caracteristicas de a e de b. Espera-se que os vetores de caracteristicas de documentos
diferentes, mas que representam um padrdo semelhante em ambos os documentos,
sejam atribuidos a um mesmo grupo. A instru¢do presente na Linha 4 do algoritmo ¢

9 C A . SVPT . .
“Documento” como sindnimo de objeto multimidia, que pode inclusive ser um documento textual, mas
também pode ser uma imagem ou video.

176



XXV Simpésio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web: Minicursos

responsavel por definir uma representacao unica para cada um dos padrdes identificados
no passo anterior. A determinag@o do vetor de caracteristicas que melhor representa um
elemento de um grupo normalmente se dé através do calculo de um centréide ou de um
medoide. O conjunto de representacdes unicas corresponde a um dicionario de padrdes
encontrados nos documentos. Na etapa descrita na Linha 5 ¢ realizada uma contagem de
quantos vetores de caracteristicas, do total de um documento, s3o mais proximos a cada
um dos elementos de Dict. O resultado dessa contagem ¢ o histograma de ocorréncia de
padrdes. Por fim, a Linha 6 contém o calculo de distancia entre os vetores de ocorréncia
de padrdes. E esperado que, nesta etapa, documentos com padrdes semelhantes sejam
considerados semelhantes.

O Algoritmo 1 pode ser facilmente adaptado para aplicacdo em sistemas RIM,
onde o objetivo € recuperar os documentos similares a um documento dado como
entrada. Para isso, basta gerar o dicionario de uma base de documentos, por exemplo,
uma base de imagens. Em seguida, deve-se gerar os histogramas representativos de cada
documento da base. Esses histogramas formam entdo a base de dados para comparacgao.
Ao receber um documento de entrada, o sistema usa o diciondrio para gerar o
histograma representativo deste documento, comparando o mesmo com todos os
histogramas da base. Os histogramas considerados similares — acima de um determinado
limiar para alguma medida de similaridade — sdo selecionados para indicar os
documentos/imagens a serem devolvidosb3t4schin

A Secdo 5.5 apresenta uma discussdao e exemplos de como gerar Bags-of-
features e diciondrios de modalidades diferentes, fundindo as caracteristicas para que
sejam utilizadas em uma tarefa especifica de RIM. A Fusao de Modalidades ¢ discutida
na Secao 5.4.

5.4. Fusao de Modalidades

O emprego de multimodalidade em um sistema exige a defini¢do de algum tipo de
estratégia para combinar a informagdo proveniente de diferentes fontes. A combinagdo
da informacao de diferentes modalidades ¢ chamada fusdo multimodal. De acordo com
Atrey et al. (2010), a fusdo multimodal ¢ realizada, geralmente, em dois niveis. Um
destes niveis ¢ a fusdo tardia, também conhecida como fusdo no nivel de decisdo. O
arcabouco de fusdo tardia ¢ apresentado na Figura 5.3, inspirada em Atrey et al. (2010).

- N — —
Vetor de caracteristica 1 .l __ Resposta parcial 10
< J el

s N

Vetor de caracieristica 2

- J

Modulo de
Fusao de
Decisoes

4 3\
/./‘ —
Vetor de caracteristicn n “_Resposta parcialn__~

. .

Figura 5.3. Fusédo Tardia

Na fusdo tardia, ha uma etapa de decisdo para cada um dos n vetores de
caracteristicas. Estas n decisdes individuais sdo realizadas por n modulos de deciséo,
representados por retdngulos vermelhos na Figura 5.3. As n etapas de decisdo produzem
n respostas parciais a tarefa, ilustradas na Figura 5.3 pelas elipses azuis. As respostas
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parciais sdo entdo combinadas em uma resposta consensual por um mddulo de fusédo de
decisoes, representado na Figura 5.3 pelo retangulo amarelo.

r

Uma das vantagens da fusdo tardia ¢ a facilidade em combinar informagdes
heterogéneas ja que cada diferente representagdo proveniente de uma diferente
modalidade dard origem a uma resposta parcial. Combinar as respostas parciais ¢
relativamente simples considerando que todas as respostas t€ém a mesma representacao.
A fusao tardia também oferece relativa facilidade de inclusao/remocao de modalidades
no processo pelo mesmo motivo. Outra vantagem da fusdo tardia ¢ a possibilidade de
escolha de diferentes métodos de decisio para as diferentes modalidades. E possivel,
ndo somente escolher o método mais adequado para cada modalidade, como também
parametriza-lo para otimizar o aproveitamento da informacdo unimodal. A fusdo tardia,
no entanto, ¢ incapaz de utilizar qualquer correlacdo existente entre as diferentes
modalidades antes de uma etapa de decisdo, podendo levar a perda de informacgao
importante para esta etapa. Além disso, por requerer multiplas etapas de decisdo
individuais, torna-se computacionalmente cara.

O segundo nivel de fusdo multimodal existente ¢ a fusdo prévia, também
conhecida como fusdo no nivel de caracteristicas. A fusdo prévia ¢ ilustrada na Figura
5.4, inspirada em Atrey et al. (2010).

[\'etorde carncteristica 1

Modulo { Vetor de {
¥ | /
[\ etor de caracteristica 2 de carnciiniticnn - ) Respesta. )
Fusio fundidas X :

[ Vetor de camcteristica n

Figura 5.4. Fusao Prévia

Em uma abordagem fusdao prévia, ha uma combinagdo de n vetores de
caracteristicas, produzindo um novo vetor de caracteristicas que contém uma
combinacdo da informacdo dos vetores de caracteristicas de origem. Este vetor com
informagdo combinada, chamado vetor de caracteristicas fundidas, ¢ ilustrado na Figura
5.4 por um retangulo azul. A ferramenta que efetua esta combinagao ¢ chamada modulo
de fusdo e ¢ representada pelo retingulo de cor amarela da Figura 5.4. O vetor de
caracteristicas fundidas ¢ entdo fornecido ao médulo de decisdao, que produz a resposta
esperada de acordo com a tarefa de video. Em um sistema de segmentacao temporal de
video, por exemplo, o modulo de decisdo utiliza o vetor de caracteristicas fundidas para
encontrar as fronteiras entre os segmentos de video. O modulo de decisdo e a resposta
produzida por ele sdo representados, respectivamente, pelo retdngulo vermelho e pela

elipse de cor verde na Figura 5.4.

A fusdo prévia possibilita a identificagdo e o uso de correlagdo entre as
diferentes caracteristicas em uma etapa inicial, viabilizando a extracdo de melhores
recursos para a execucdo da tarefa [Atrey ef al., 2010]. Outra vantagem da fusdo prévia
¢ a necessidade de uma unica etapa de decisdo que utiliza o vetor de caracteristicas
fundidas como entrada, dispensando o processamento individual dos multiplos vetores
unimodais. Isso se traduz em um ganho de eficiéncia, caso o vetor de caracteristicas
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fundidas seja pequeno em relacdo ao tamanho de todos os vetores de caracteristicas
unimodais juntos. Por fim, a complexidade em parametrizar e ajustar um tnico método
de decisdo ¢ consideravelmente menor do que fazer o mesmo para » modalidades.

Apesar de suas vantagens, a fusdo prévia ¢ dificil de ser implantada. Um dos
motivos ¢ a dificuldade de identificagdo de correlagdo entre caracteristicas. Isso
acontece porque as caracteristicas de diferentes modalidades tem diferentes
representacdes. Um vetor de caracteristicas SIFT, por exemplo, carrega magnitudes de
gradientes em suas células enquanto um vetor de caracteristicas MFCC carrega
coeficientes que caracterizam um espectro sonoro. Outro motivo ¢ a dificuldade de
identificacdo de correlacdo entre caracteristicas intermodais nao sincronizadas
temporalmente. Um padrdo visual, por exemplo, pode ser complementar a um padrao
aural que ocorre em um instante de tempo diferente. Por fim, ainda ndo se conhece um
modelo adequado para representagdo unica de informacdo combinada proveniente de
multiplas modalidades que seja compacto e, a0 mesmo tempo, capaz de representar
adequadamente o conteudo. Um exemplo de método de fusdo prévia ¢ discutido na
Secdo 5.5.

5.5. Dicionarios Multimodais e Representacio de Fusoes

Este secdo discute um método eficaz para fusdo prévia multimodal. Fusdo prévia
implica na obten¢do de representagdes Unicas (um Unico vetor de caracteristicas)
advindas de multiplas representagdes de informacdes de uma colegdo, de tal forma que
estas representagdes Unicas contenham informagdes relevantes provenientes das
multiplas representacdes originais. Estas representagdes unicas sao ditas fundidas. O
método discutido aqui ¢ independente de dominio de aplicagdo e ¢ flexivel em relagdo a
quantidade de modalidades a serem fundidas. Além disso, diferente da maioria dos
trabalhos similares atualmente encontrados na literatura, ¢ capaz de produzir
representacdes que contém, simultaneamente, padrdes unimodais e multimodais.

Vetores de Vetores de
Conjunto de 1. Extracdo p. Caracteristicas 2. Refinamento p. Caracteristicas
Videos bag of features
unimodais

3. Identificaao de 4. Sintese da Vetores de

fundida bag of features

fundidos

Grupos de
padroes
(palavras)
correlacionados

Figura 5.5. Visdo geral do método de fusdo prévia

A Figura 5.5 apresenta uma visdao em alto nivel dos passos do método, o qual ¢
composto por quatro etapas. A primeira delas (Extragdo) determina multiplos processos
de producdo de vetores de caracteristicas, um por modalidade. A segunda etapa
(Refinamento) se da pela produgdo, a partir das caracteristicas unimodais brutas, de
representacdes comuns por meio de caracteristicas de médio nivel semantico (BoF). Na
terceira etapa (Identificagdo de co-ocorréncia) ¢ realizada uma andlise das
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caracteristicas unimodais BoF em busca de correlagdo inter/intra modalidades. Por fim,
na ultima etapa (Sintese da representacdo fundida), uma representagdo Unica ¢
produzida, a partir das as representacdes de médio nivel semantico das correlagdes
descobertas entre elas.

Usaremos video como fonte de informagao por conveniéncia. Explica-se: video
¢ multimodal por natureza, possuindo tanto fontes de informagdes visuais (imagens e
texto) quanto aurais (audio), sendo propicio para exemplificar fusdo multimodal assim
como para aplicar o método a alguma tarefa de analise de dados (de video no caso).

Deve-se, contudo, estar claro que o método ¢ independente dos tipos de fontes de
informacao.

Iremos tomar como exemplo a tarefa de segmentacdo temporal de video em
cenas, uma tarefa ainda em aberto na area [Kishi, R., Trojahn, T. e Goularte, R., 2019].
A segmentacdo temporal de video em cenas consiste em definir onde, temporalmente,
estdo as fronteiras entre as cenas deste video. Uma cena ¢ definida como um conjunto
de tomadas adjacentes semanticamente relacionadas [Saraceno e Leonardi, 1997] onde,
tomadas, por sua vez, sdo sequéncias de quadros capturados ininterruptamente por uma
unica camera [Koprinska e Carrato, 2001]. Considerando que a maioria das técnicas de
segmentacdo de video em cenas ¢ baseada no agrupamento de tomadas adjacentes por
sua semantica [Del Fabro e Boszormenyi, 2013], a extracdo da semantica das tomadas
de um video caracteriza-se como etapa fundamental neste processo, o que pode ser
alcancado de modo latente por métodos de dicionarios multimodais.

5.5.1. Extracao de Caracteristicas

A etapa 1 do processo ilustrado na Figura 5.5 corresponde a extra¢ao de caracteristicas.
Para o caso do video a extragdo ocorre nas modalidades visual e aural, extraindo-se
features de baixo nivel das imagens (SIFT) e do audio (MFCC). Esta etapa ocorre
conforme discutido na Se¢do 5.3.1.

Como o volume de informag¢oes em video € muito alto, o nimero de vetores de
caracteristicas extraidas também ¢ alto. Comumente limita-se a quantidade de vetores
escolhendo-se um subconjunto representativo das informagdes antes da extragao.
Quando se trata da extragdo de caracteristicas da modalidade visual, é realizada a
selecao de um ou mais quadros chave para representar o conteudo de cada trecho de um
determinado video ou até mesmo de todo o video, dependendo da tarefa em questdo.
Um quadro chave ¢ um dos quadros que compdem a imagem em movimento do video,
escolhido para representar da melhor forma possivel o conteido de todos os outros
quadros restantes daquele segmento.
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1 def sift(frame):

2  gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
3 sift = cv2.xfeatures2d.SIFT _create()

4 kp, des = sift.detectAndCompute(gray, None)
5 returndes

6

7 def extrairSIFT(video, keyframes):

8 cap = cv2.VideoCapture(video)

9 frameNumber =0

10 featuresVisuais =[]

11

12 while(cap.isOpened()):

13 ret, frame = cap.read()

14 if not ret:

15 break

16

17 if frameNumber in keyframes:

18 print("Extracting SIFT from keyframe %d" % frameNumber)
19 featuresVisuais.append(sift(frame))

20

21 frameNumber = frameNumber+1
22 cap.release()
23 return featuresVisuais

Listagem 5.5. Método geral para extracdo de caracteristicas SIFT de uma
tomada de video.

A Listagem 5.5 apresenta um exemplo de cdédigo Python para extracdo de
caracteristicas visuais SIFT de um video. O método extrairSIFT (linha 7) recebe como
entrada o video a ser processado (video) e uma lista contendo os nimeros sequenciais
dos quadros de video que sdo quadros-chave (keyframes). Esta lista ¢ obtida
selecionando o quadro mediano de cada tomada do video. Por exemplo, supondo que a
tomada 1 comece no quadro 0 do video e termine no quadro 100, o quadro-chave
representativo da tomada 1 serd o quadro 50. Percorre-se entdo o video extraindo-se
seus quadros (linhas 12 ¢ 13) um a um, armazenando a imagem resultante (frame, linha
13) e buscando-se seu nimero sequencial na lista de quadros-chave, caso o quadro atual
esteja presente na lista de quadros-chave (linha 17), a imagem correspondente ¢
processada para se extrair os vetores de caracteristicas SIFT. Para isso chama-se o
método sift (linha 19) passando como argumento a imagem (frame). O resultado para
cada quadro/imagem, isto é, os vetores de caracteristicas, ¢ armazenado na lista
featuresVisuais (linha 19). O método sift (linha 1), por sua vez, transforma a imagem
para tons de cinza (linha 2), cria o extrator de caracteristicas (linha 3) e computa os
pontos-chave e os vetores de caracteristicas (kp e des, linha 4), retornando os vetores
(des, linha 5).
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A mesma ideia se aplica, de maneira analoga, a modalidade aural de videos. E
escolhido um conjunto de amostras que melhor representam o contetido aural de todo o
video/segmento de video e que seja compacto o suficiente para possibilitar e/ou agilizar
0 processamento.

def extrairMFCC(video, segTomadas):
audio = VideoFileClip(video).audio
fps = VideoFileClip(video).fps
features =[]

for tomada in segTomadas:
inicio = math.ceil(tomada[0]/fps)
fim = math.floor(tomada[1]/fps)
9 audio_tomada = audio.subclip(inicio, fim).to_soundarray()
10 mfcc_tomada = mfcc(audio_tomada, 44100)
11 features.append(mfcc_tomada)
12
13  return features

1
2
3
4
5
6
7
8

Listagem 5.6. Método geral para extracdo de caracteristicas MFCC de um
segmento de video.

A Listagem 5.6 apresenta um método/fungdo em Python que recebe como
entrada um video (video) e um arquivo contendo as transi¢des de tomadas do video
(segTomadas) no formato Comma Separated Values (CSV), onde o primeiro valor de
cada linha representa o quadro inicial da tomada e o segundo valor representa o quadro
final da tomada. Por exemplo,

0,123
124, 357

significa um video com duas tomadas, onde a primeira tomada termina no
quadro 123 e a segunda tomada comeca no quadro 124. O segmento de video, entdo,
para o qual se ird gerar uma representagdo MFCC ¢ uma tomada. Como as
caracteristicas aurais sdo extraidas do audio em um intervalo de tempo, o intervalo de
cada tomada foi calculado para servir de parametro para o método de extracdo. O
calculo do intervalo para cada tomada (linha 6) divide o nimero do quadro inicial e
final da tomada pela taxa de quadros do video (fps). Assim, tem-se que as variaveis
inicio e fim determinam o intervalo de tempo da tomada (linhas 7 e 8). Por exemplo,
para uma taxa de quadros igual a 25fps e sendo a tomada 1 compreendida entre os
quadros 0 e 123, temos que o intervalo de tempo da tomada 1 inicia no segundo 0 do
video e que termina no segundo 4,92. O método OpenCV audio.subclip (linha 9)
determina o segmento de audio, enquanto o método to soundarray retorna as
informagdes sobre o segmento (veja Listagem 5.4) necessarias para a aplicagdo do
método mfcc que procedera a extragdo de caracteristicas MFCC que irdo representar a
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tomada (linha 10). Cada representacdo de tomada ¢ armazenada em uma lista (features,
linha 11).

5.5.2. Bag-of-Features e Dicionarios

A etapa seguinte do método de fusdo exemplificado (etapa 2 na Figura 5.5) tem duas
funcdes principais: realizar um refinamento semantico na semantica latente presente nos
vetores de caracteristicas locais em uma representacdo concisa € semanticamente
representativa e, também, dar inicio ao processo transferéncia das informagdes
unimodais representadas de maneira heterogénea para um espago de representacdo
comum. Estes dois objetivos sdo alcangados computando vetores de caracteristicas BoF
para cada modalidade, & partir dos vetores de caracteristicas locais. Converter as
diferentes representagdes unimodais para um espaco de representagdo comum resolve o
dilema da heterogeneidade de representacdo de caracteristicas de diferentes extratores
de caracteristicas, permitindo a comparacao direta entre representacdes de diferentes
modalidades. A Figura 5.6 ilustra a primeira parte do processo de computacdo de
vetores de caracteristicas BoF unimodais.

Vetor de
caracteristicas 4
Centrdide 1
Vetor de
caracteristicss 3
.
Av"“' e Controwde 1
curacterisiicas 1
Vetor de
Vetor de Computacio - p:
; sticas 2 - Centrosie 2
caracteristicas 2 caracteristica dos Obtencdo do ¥
Agrupamento (1) centréides (i) i dicionarnio (i)
—_— — Centztide 2
Vetor de Vetor de

Centrdide K
caracteristicas f caracterfsticas 1

Vator de

Cantrowe k
caracteristicas f

Figura 5.6. Obtencédo de caracteristicas BoF e do Dicionério.

O conjunto com todos os f vetores de caracteristicas locais provenientes de um
extrator de caracteristicas passa, inicialmente, por um processo de agrupamento pelo
método k-means. Os k grupos produzidos indicam a existéncia de padrdes naquela
modalidade. Como exemplo, espera-se que vetores de caracteristicas MFCC que
representam o som da voz de um locutor especifico sejam mais préximos um do outro
do que de vetores de caracteristicas MFCC que representam a voz de um segundo
locutor com voz distinta e, desta forma, sejam atribuidos a um mesmo grupo pelo
processo de agrupamento.

Cada grupo/padrao ¢é entdo representado por um centrdide, que ¢ um vetor de
caracteristicas sintetizado com as médias dos vetores de caracteristicas que compdem
aquele grupo. O conjunto com os k centroides produzidos neste processo ¢ chamado
diciondrio de caracteristicas e a cada um destes centroides ¢ dado o nome de palavra
unimodal (ou simplesmente palavra), em analogia ao modelo BoW que emprega um
diciondrio de palavras textuais. Além disso, costuma-se explicitar na terminologia a
modalidade de origem da palavra (e.g palavra visual/aural).

A Listagem 5.7 apresenta um exemplo de cddigo em OpenCV Python para a
constru¢do de diciondrios de palavras unimodais. O método criar dicionario recebe
como parametro uma lista do tipo bag-of-features contendo as caracteristicas de todas as
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tomada (f fomadas, linha 1), vinda, por exemplo, do método apresentado na Listagem
5.5. Nesse caso, sdo entdo bags de caracteristicas visuais. Além disso, o0 método recebe
também como pardmetro o tamanho do diciondrio que ser pretende gerar
(numero_centroides). Esse tamanho corresponde ao niimero de grupos que se pretende
gerar ao se aplicar o algoritmo de agrupamento k-means (parametro k do k-means).
Entre as linhas 3 e 5 da Listagem 5.7, para cada tomada presente na lista f tomadas, sdo
recuperados os vetores de caracteristicas que, por sua vez, sao adicionados a um espago
comum de caracteristicas (data, linhas 5 e 6). Esse espaco comum sera entdo utilizado
para se gerar os k agrupamentos. Para tanto se utiliza 0 método OpenCV cv2.kmeans
(linha 8), sendo que os centroides de cada grupo (palavra visual, nesse caso) sao
retornados e armazenados na lista center (linha 8). A lista center corresponde ao
dicionario de palavras visuais de tamanho k.

1 def criar_dicionario(f_tomadas, numero_centroides):
2 data=T{]

3  for tomada in f_tomadas:

4 for feat_vet in tomada:

5 data.append(feat_vet)

6 data = np.float32(np.asarray(data))

7  crit=(cv2TERM_CRITERIA_EPS + cv2. TERM_CRITERIA_MAX_ITER,
100, 0.1)
8 ret, label, center = cv2.kmeans (data, numero_centroides, None, crit, 10,
cv2. KMEANS_RANDOM_CENTERYS)
9  return center

Listagem 5.7. Exemplo em OpenCV Python de constru¢cdo de um dicionario de
palavras unimodais.

A etapa seguinte, e final, da computacdo de vetores de caracteristicas BoF ¢
ilustrada na Figura 5.7, que ilustra a contagem de ocorréncias das palavras do dicionario
de caracteristicas em cada segmento de informagao, no exemplo cada tomada de video.
Isso ¢ feito comparando cada vetor de caracteristicas proveniente de cada tomada de um
video com todas as palavras do dicionério de caracteristicas. E contabilizada, para cada
um destes vetores, uma ocorréncia da palavra que mais se assemelha aquele vetor de
caracteristicas em questdo. O conjunto de contagens de ocorréncias das palavras em um
video ¢ armazenado em um vetor chamado histograma de ocorréncia de palavras (ou
vetor de caracteristicas BoF) que ¢ considerado uma representagdo de médio nivel
semantico deste video. H4 um mapeamento entre o indice da célula de um vetor de
caracteristicas BoF de uma modalidade e cada palavra daquela modalidade (por
exemplo, a terceira célula de qualquer vetor de caracteristicas BoF ¢é relacionado a
palavra w3, s.p.g), permitindo a comparagdo entre vetores através de uma medida de
similaridade/distancia entre vetores unidimensionais. A intuicdo por tras da
representacdo pelo modelo BoF ¢ a de que videos com histogramas de ocorréncia
semelhantes devem apresentar padrdoes semelhantes naquela modalidade e, assim,
portarem semantica semelhante.
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Dicionario de caracteristicas (palavras) Histogramas de ocoméncia de palavras unimodais
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Figura 5.7. Geracdo dos histogramas representativos dos dados — vetores de
caracteristicas BoF.

1 def gerar_histogramas(tomadas, dicionario):

2 histograms =[]

3 for tomada in tomadas:

4 histograms.append(np.zeros(len(dicionario)))

5 foriin range(len(tomadas)):

6 for feature in tomadasl[i]:

7 indice = encontrar_match(feature, dicionario)

8 histograms[i][indice] = histograms[i][indice]+1
9 histograms[i] = histograms[i]/sum(histograms[i])
10  return histograms

11 def encontrar_match(feature, dicionario):

12 dist=]
13  for palavra in dicionario:
14 dist.append(distance.euclidean(feature, palavra))

15  return dist.index(min(dist))

Listagem 5.8. Exemplo em OpenCV Python de geracdo de histogramas
representativos de tomadas.

A Listagem 5.8 exemplifica, em Python OpenCV, como ¢é possivel gerar os
histogramas de frequéncias das tomadas ilustrados na Figura 5.5. O dicionario de
caracteristicas (Figura 5.5) equivale a dicionario. As caracteristicas de cada tomada
(feature) sao comparadas as palavras no dicionario por meio do método
encontrar_match (linhas 7 e 11), que usa distancia euclideana (linha 14) para calcular a
similaridade entre as palavras e as features.

Apesar dos vetores de caracteristicas BoF de diferentes modalidades possuirem
contagens de padroes em suas células e, possivelmente, possuirem mesmos
comprimentos, os padrdes representados por eles em células de mesmo indice sdo
diferentes e provavelmente sequer relacionados. Uma comparacdo direta entre vetores
de caracteristicas BoF de diferentes modalidades ndo tem utilidade aparente. E
necessario um processamento adicional para concluir a transferéncia das informagdes
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heterogéneas unimodais para um espaco de representacdo comum. Isto pode ser
realizado detectando-se co-ocorréncia de padrdes.

5.5.3. Detec¢ao de co-ocorréncia

A detecgdo de co-ocorréncia completa o processo que permite a comparagao entre
informacdes unimodais representadas de maneira heterogénea e ainda lida com
outro dilema da fusdo prévia: a falta de sincronismo temporal entre informagdes de
diferentes modalidades.

Esta etapa tem como entrada os vetores de caracteristicas BoF produzidos
para as diferentes modalidades na etapa descrita e gera como saida um mapeamento
dos padrdes correlacionados indicando quais deles, em conjunto, participam da
expressdo de um padrao especifico presente no conjunto de videos. Inicialmente
converte-se os histogramas de ocorréncia de todas as palavras de cada modalidade
em cada tomada (histograma de ocorréncias por tomada) em histogramas de
ocorréncia de cada palavra em todas as tomadas (histograma de ocorréncias por
palavra).

A conversdo ¢ realizada por meio de uma transposi¢do da matriz formada
pela sobreposicao dos histogramas de ocorréncias de palavras em cada tomada. Em
OpenCV Python isso pode ser obtido por meio do método transpose:

histogramasVisuais = gerar_histogramas(featuresVisuais, dicionarioVisual)

histogramasVisuais = np.asarray(histogramasVisuais).transpose()

Modalidade 1 Modalidade 2 Modalidade m
. S A
r o M r !
Wi W21 .-l Wmi
Vi V2 Vn Vi V2 Vn Vi V2 Vin
Wik _ Wog -l Wik
Vi v2 Vin Vi vo Vn Vi V2 Vin
Agrupamentol

. NCT)

\ szl,." WmkWi2

Figura 5.8. Agrupamento de palavras unimodais com base em seus
padrdes de ocorréncia em diferentes videos. Cores iguais indicam que
se trata de informac¢fes de uma mesma modalidade.

Os histogramas de ocorréncia por palavra contém o padrdo de ocorréncia
daquela palavra em diferentes tomadas. Dessa forma, o célculo de
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similaridade/dissimilaridade entre histogramas de ocorréncias por palavra
corresponde a comparacao de palavras em relacdo as suas ocorréncias nas tomadas
do conjunto. A computagdo dos histogramas de ocorréncia por palavra de todas as
modalidades permite a comparagao, relativa ao padrdo de ocorréncia, entre palavras
de diferentes modalidades. Como palavras correspondem a padroes nos
videos/tomadas, ao comparar palavras de diferentes modalidades estd se
comparando, essencialmente, os padroes que as originaram. Baseando-se neste
fato, o processo de deteccdo de co-ocorréncia se completa pela etapa ilustrada na
Figura 5.8.

A etapa ilustrada na Figura 5.8 ¢ efetuada pela aplicagdo do método -
means, agrupando as palavras w; pela distancia entre seus histogramas de
ocorréncia por palavra, onde i € o indice de uma modalidade e j ¢ o indice de cada
palavra da modalidade i, com 1 <i<me 1l <j <k Os grupos f,, com 1 <o <s
produzidos neste processo contém palavras (padrdes unimodais) que ocorrem em
quantidades semelhantes em determinados videos. Ao determinar estes grupos,
espera-se identificar padrdes unimodais que se complementam com o objetivo de
expressar um conceito semantico. Um exemplo de padrdes com essa caracteristica
pode ser visto na Figura 5.9.

rias

Figura 5.9. Exemplo de co-ocorréncia de padrbes aurais/visuais em
diferentes videos.

Os dois quadros presentes na Figura 5.9, sdo provenientes de videos diferentes e
contém padroes visuais semelhantes. Além disso, ha padrdes aurais — sons de pinguins —
que também co-ocorrem nos mesmos dois videos. Em um processo de agrupamento
como o recém descrito, estes padrdes visuais e aurais provavelmente seriam atribuidos a
um mesmo grupo, ja que os padrdes visuais presentes na representacdo grafica de um
pinguim s3o, na BBC Dataset (conjunto de informagdes utilizado), sempre
acompanhados de sons de pinguins. Terminado o processo de computacdo de grupos de
palavras unimodais correlacionadas, ¢ necessario gerar uma representagdo Unica para

cada grupo.
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o

def deteccao_coocorrencia(hist_modalidades, numero_grupos):
hist_ modalidades = np.float32(np.asarray(hist_modalidades))

N

3 crit=(cv2. TERM_CRITERIA_EPS + cv2. TERM_CRITERIA_MAX_ITER,
100, 0.1)

4 ret, label, center = cv2.kmeans(hist_modalidades, numero_grupos, None,
crit, 10, cv2. KMEANS_RANDOM_CENTERS)

5 grupos =[]

6  foriinrange(numero_grupos):

7 grupos.append([])

8  foriinrange(len(label)):

9 grupos[label[i][0]].append(hist_modalidades [i])

10  histogramasGrupos =[]
11  for grupo in grupos:
12 histogramasGrupos.append(maxPooling(grupo))

13 return histogramasGrupos

14 def maxPooling(grupo):
15  if len(grupo) == 1:

16 return grupo[0]

17 vetor =]

18  foriin range(len(grupo[0])):

19 vetor.append(max(coluna(grupo, i)))

20 return vetor

Listagem 5.9. Exemplo em OpenCV Python da deteccéo de co-ocorréncia.

A Listagem 5.9 ilustra como implementar em OpenCV Python a detecgdo de co-
ocorréncia discutida nesta subsecdo. Os histogramas de palavras unimodais unidos em
um unico espago de caracteristicas (hist modalidades) sao entrada para o método
deteccao_coocorrencia. As palavras unimodais sdo agrupadas utilizando o algoritmo
kmeans gerando grupos compostos, contendo combinagdes de palavras visuais e aurais
(linhas 3 e 4). O método cv2.kmeans, que implementa o algoritmo k-means, devolve,
além dos centroides, uma lista de indices (/abel, linha 4). Tais indices permitem
identificar em que agrupamento estd cada palavra unimodal de entrada presente em
hist_ modalidades. Assim, é possivel percorrer hist modalidades colocando as palavras
em grupos de fato (grupos), pois 0 método cv2.kmeans ndo retorna os grupos, apenas os
indices. Agora, com os agrupamentos de palavras multimodais criados, pode-se
completar a fusdo gerando-se uma representacdo unica, fundida. Isso ¢ feito utilizando-
se 0 método maxPooling (linhas 12 e 14), cujo detalhamento, entre outros métodos de
pooling, esta discutido na Secdo 5.5.4.
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5.5.4. Representacio Unica

A etapa final do método de fusdo de caracteristicas exemplificado lida com o dilema
restante da fusdo prévia: produz uma representacao Unica para a expressao de multiplos
padrdes correlacionados, mantendo o significado original das representagdes originais,
ao mesmo passo em que descarta detalhes irrelevantes. Tal representacao inica permite
pos processamento com o objetivo de melhor aproveitar a semantica na tarefa fim. A
representacdo unica da presenca de padrdes correlacionados € produzida através da
técnica de pooling, bastante comum na area de Visao Computacional [Boureau et al.,
2010]. De acordo com Boureau et al. (2010), o pooling produz, a partir das saidas de
diferentes extratores de caracteristicas, uma representagdo uUnica combinada que
preserva informacdo relevante a uma determinada tarefa, enquanto descarta detalhes
irrelevantes.

A Figura 5.10 ilustra a aplicagdo do pooling na fusdo de caracteristicas, com
uma visdo detalhada dos histogramas que representam as palavras do grupo f.

fl / \ fo ~~ f -
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[y L N\ \\
\ \ Pooling
,«"' My N \\ N\ ‘
Vi Vo Vp \ \‘\4 \\ \\ ‘
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Figura 5.10. Exemplo do processo de pooling.

Considerando os grupos f;... f;, compostos por palavras unimodais, produzidos
pela etapa descrita na Se¢do 5.5.3, o pooling ocorre através da aplicagdo, para cada
grupo f € {fq,....fs}, de uma funcdo que toma como entrada o conjunto dos
histogramas de ocorréncia em videos #,, de cada palavra unimodal w que compde f nos
videos vy,..., v, € produz como saida um histograma inico 4“*® que representa f.

Ha duas estratégias de pooling adequadas nesse tipo de fusdo, que diferem em
como as ocorréncias do padrdo correspondente a um determinado grupo serdo
contabilizadas: average pooling € max pooling. Ambas as estratégias podem, ainda, ser
modificadas utilizando uma heuristica de ponderagdo para aprimorar os histogramas de
ocorréncias de padroes produzidos pela fusao.

O average pooling, conforme sugere o nome, determina que seja computada
uma média das ocorréncias de cada palavra unimodal em cada video. Os valores das

, . A . av . ’
células do histograma de ocorréncias hf 9. do average pooling do grupo f nos videos
V1,..., Vi, 820 calculados usando a equacao:
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onde hw]_ ¢ 0 histograma da palavra w; que compde o grupo f.

O max pooling, também como sugere o nome, determina que sejam utilizados os
maximos dentre todas as ocorréncias de palavras unimodais que compdem um
determinado grupo em cada video. Os valores das células do histograma de ocorréncias
max pooling hg'®* , do grupo f nos videos vy,..., v, sdo calculados usando a equagio:

h#*[v;] = max h,, v[i]
wj€f (5.4)

onde hWi € o histograma da palavra w; que compde o grupo f.

O max pooling, em contraste com o average pooling, produz um histograma de
ocorréncias de padroes baseado na parte mais representativa das ocorréncias de palavras
unimodais que compdem cada padrdo. Desse modo, o max pooling ¢ capaz de
representar ocorréncias heterogéneas com contagens semelhantes de um mesmo padrao,
desde que haja uma palavra unimodal componente deste padrdo sendo expressa de
maneira semelhante em todas estas ocorréncias.

Considerando o mesmo exemplo apresentado para o average pooling, diferentes
expressoes de explosdes podem possuir conteido visual distinto € mesmo assim
apresentarem histogramas de ocorréncia max pooling semelhantes, desde que seu
conteudo aural seja semelhante e mais representativo do que o visual. Apesar de mais
flexivel, o max pooling ¢ mais suscetivel a erros de representagdo ja que o valor final de
contagem de ocorréncias pode ser originado de qualquer uma das palavras unimodais
que compdem um determinado padrao.

Ponderaciao

Dentre as virtudes do método de fusdo proposto estdo a preservacdo do significado
original nos valores componentes dos vetores de caracteristicas fundidos, bem como a
rastreabilidade das origens destes valores. Gragas a estas virtudes, ¢ possivel aprimorar
os vetores de caracteristicas fundidas identificando situa¢des onde duas ou mais fontes
de informagao apresentam padrdes de ocorréncias semelhantes de palavras unimodais.

Duas ou mais fontes de informagao indicando a existéncia de um padrdo em um
video, intuitivamente, aumenta a confianga na existéncia daquele padrdo. Pode-se entdo
expressar a menor probabilidade de erro na identificagdo de um padrdo ponderando sua
contagem no histograma de ocorréncias. O destaque destes padrdoes mais confiaveis
aumenta o poder discriminatorio das medidas de distdncia entre histogramas que
poderdo vir a ser empregadas nas ferramentas de analise. A abordagem proposta para
realizar a ponderacdo se da pela aplicacdo da seguinte equacdo nos histogramas de

ocorréncias fundidos h;used dos grupos f € {f1,...,fs}, produzindo histogramas de

A s weighted
ocorréncias ponderados hf ghred.

190



XXV Simpésio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web: Minicursos

fused
hweighted[v] _ hf [vlxa, se [fl>1

— (5.5)
! h;"sed [v],  caso contrario

onde v ¢ um dos videos em {vi,..., vo} € @ ¢ o fator de ponderagdo. Os
histogramas h;used podem ser histogramas produzidos por average pooling ou max
pooling.

Conversao em histogramas por tomada

O fim do método se da pela conversao dos histogramas de ocorréncias de cada palavra
nas tomadas em histogramas de ocorréncia de todas as palavras em cada tomada.

Os histogramas de ocorréncia hiuse‘i, por tomada v € {v4, ..., V,} sdo obtidos

facilmente a partir de histogramas de ocorréncia h}r"“d por palavra f € {f, ..., fn}, uma

vez que o histograma hius"’d de tamanho n da tomada i, ¢ formado pelos valores

: o . . d
contidos nas posicdes i dos n histogramas h;"“’d. Os histogramas n/vse podem ser

histogramas produzidos por average pooling, max pooling ou ponderacdo. Estes
histogramas sdo o produto final da fusdo de caracteristicas e servirdo de entrada para
uma técnica-fim, como uma técnica de segmentacdo de video em cenas.

5.6. Avaliacao

A avaliagdo de sistemas de RIM normalmente implica em analisar e medir
comparativamente um ou mais sistemas por meio de metodologia bem estabelecida. A
metodologia compreende definir: o tipo de avaliacdo; uma base dados anotada
(groundtruth) e medidas de avaliagdo. As avaliagdes podem ser realizadas com ou sem a
participagdo direta do usudrio do sistema. Neste texto estamos interessados nos métodos
sem a participagao do usudrio. Tanto as medidas de avaliagdo quanto a base de dados
devem ser adequadas para julgar a eficacia de um dado sistema e estdo intimamente

ligadas a tarefa que se deseja realizar, variando de tarefa para tarefa [Blanken et al.,
2010].

O groundtruth utilizado para essa tarefa ¢ composto pela a BBC Planet Earth
Dataset’’, referenciada de agora em diante simplesmente como BBC dataset ou base
BBC. Tal base contém 11 videos do documentario BBC Planet Earth, totalizando mais
de 8 horas de video, 4913 tomadas e 670 cenas. Além dos videos existe a anotagao
textual indicando os limites (cortes ou transi¢cdes) entre cenas (segmentacao ideal),
possibilitando a comparagao com segmentagdes geradas por técnicas automaticas.

As métricas, por sua vez, devem medir o qudo distante o resultado de uma
técnica de segmentagdo estd da segmentacdo ideal (groundtruth). Nesse sentido, a
literatura reporta diversas métricas diferentes, sendo as mais utilizadas pelos
pesquisadores descritas a seguir nesta se¢ao.

As métricas mais amplamente utilizadas para a tarefa em questdo sdo a Precisdo
e a Abrangéncia. A Precisdo (do inglés precision - P) e a Abrangéncia (do inglés Recall

10http://imagelab.ing.unimore.it/imagelab/page.asp?ldPage:S
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- R) [Rijsergen 1979] sdo originarias da area de recuperagao de informagao. No contexto
de segmentagdo em cenas, como cada tomada ¢ ou ndo ¢ de transi¢do, o conjunto
resposta do segmentador inclui os seguintes casos: Verdadeiro Positivo (vp), quando
uma tomada retornada como sendo de transicao corresponde de fato a uma transicdo no
groundtruth; Falso Positivo (fp), quando uma tomada retornada como sendo de
transicdo ndo corresponde a uma transicdo de fato; Verdadeiro Negativo (vn), ¢ uma
tomada nao retornada pelo segmentador e que de fato nao ¢ de transicdo; Falso Negativo
(fn), ¢ uma tomada nao predita pelo segmentador mas que, na realidade, ¢ de transigao.
Assim, Precisdo P e Abrangéncia R sdo definidas como:

vp
P=—"7""" (5.6)
vp +fp
vp
R=—m (5.7)
vp +fn

A Precisdo e Abrangéncia avaliam duas caracteristicas diferentes de um
segmentador qualquer. Caso um algoritmo obtenha elevada Precisdo, significa dizer que
a maioria das transi¢des detectadas pelo algoritmo sdo transi¢cdes verdadeiras, ou seja, o
numero de falsos positivos obtido ¢ baixo. Mas isso ndo implica que todas as transigoes
verdadeiras foram detectadas. Por outro lado, caso o algoritmo obtenha uma elevada
Abrangéncia, significa que a maioria das transigdes que existem na base confiavel
foram detectadas, indicando um baixo numero de falsos negativos. Mas nao implica que
somente transicoes verdadeiras foram detectadas.

Como tanto P quanto R medem diferentes aspectos da segmentacdo em si, um
modo de agrupa-los em um valor unico ¢ por meio da Medida F ou F-score [Rijsergen
1979]. A Medida F ¢ uma média harmoénica entre os valores P ¢ R que apresenta como
vantagem o fato de ser mais conservadora que a média aritmética simples entre P e R,
podendo inclusive dar maior prioridade tanto a P quanto a R em variantes tais como Fj s
ou F,. A métrica Medida F Ff ¢ definida como:

P. A

— 2
Fp —(1+ﬁ )-(Bz. PY+A

(5.8)

Onde b ¢ usado para dar prioridade a Precisdo (valores abaixo de um) ou a
Abrangéncia (valores acima de um). Caso b = 1 (), ndo ha prioridade qualquer, sendo
a mesma doravante chamada Fpg, definida como:

P.A
P+A

Fer = 2. (5.9)

Embora amplamente utilizadas em trabalhos seminais na area [Del Fabro and
Boszormenyi, 2013], as métricas de Precisdo e Abrangéncia possuem limitagdes quanto
a segmentagdo em cenas. Nesse sentido, a Figura 5.11 ilustra duas técnicas que obtém,
para um groundtruth com duas transi¢des (indicado como Confidvel na Figura 5.11),
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diferentes segmentacdes. Note que os valores de P, R e Fpg da Técnica 1 (20%, 50% e
28% respectivamente), sdo superiores aos da Técmica 2 (0%, 0% e 0%
respectivamente), embora intuitivamente a segunda tenha obtido uma segmentagdo mais
proxima da desejada (apenas deslocada por uma tomada).

|
I
Confidvel :
[
I

Téenica 1

| |
! |
| |
Téenica 2 : :
| |

Figura 5.11. llustracdo de uma segmentacdo em cenas segundo o groundtruth
(Confiavel) e de duas técnicas hipotéticas para um determinado video com 10
tomadas. Os retdngulos representam as tomadas e a as linhas verticais denotam as
transicdes de cenas.

Por tal motivo, diversos pesquisadores costumam adotar uma janela de
tolerancia, normalmente baseada em um numero de quadros de video, em tempo ou em
nimero de tomadas [Baraldi et al., 2015]. Por exemplo, [Rasheed e Shah, 2003)
especificam que uma transicao de cena ¢ considerada correta se estiver até dez segundos
da transicdo confidvel, enquanto Hanjalic et al. (1999) usaram trés tomadas de
tolerancia. Tal pratica, porém, causa inconvenientes tais como a dificuldade de
comparar técnicas que usaram janelas de tolerancia diferentes, além de ocultar pequenas
diferencas que diferentes técnicas poderiam gerar. Del Fabro e Boszormenyi (2013)
citam como outra possivel limitacdo das métricas a dificuldade de medir quando uma
cena ¢ parcialmente detectada, quando o inicio e fim da cena nao estdo alinhados.

Nesse sentido, Vendrig e Worring (2002) definiram duas métricas especificas
para a segmentacdo em cenas, conhecidas como Cobertura (do inglés Coverage - C) ¢
Transbordamento (do inglés Overflow - O). A Cobertura procura medir quantas tomadas
pertencentes @ mesma cena foram corretamente agrupadas. Ja o Transbordamento mede
quantas tomadas, mesmo ndo pertencentes a mesma cena, foram incorretamente
agrupados em uma mesma cena. As medidas de Cobertura (C) e Transbordamento (O)
sdo definidas como:

maxj—o. o #(y;)
#(xt)

C(xy) = (5.10)
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n

_ #0y\x)-min(L #(; 0 x0)) (5.11)

_ J
Cx) = #(xp—1) + #(xe41)

Sendo x; o conjunto de tomadas que forma a cena confidvel de indice ¢, y; o
conjunto de tomadas que forma a cena de indice j obtida pelo algoritmo segmentador,
#(x) o operador que retorna a quantidade de tomadas de uma determinada cena x e
#(y; \x;) o nimero de tomadas da cena detectada que ndo se encontram também na cena
confidvel (ou, em outras palavras, a operagdo de diferenga entre y; e x;). E importante
ressalvar que, ao contrario das métricas P, R e C, no qual o valor desejado ¢ igual a 1
(100%), o valor desejado de Transbordamento (O) ¢ igual a zero (0%), que corresponde
ao caso de que nenhuma tomada de uma cena adjacente foi erroneamente agrupada na
cena detectada.

Para obter o valor de C ou O de um dado video V, a média ponderada ¢
calculada de acordo com o niumero de tomadas do video. Assim, sendo #(Vs) o numero
total de tomadas e #(Vxj) o numero de cenas confiaveis do video V' , o célculo da
Cobertura C(¥V) e do Transbordamento O(¥) sao dados por:

#(ij)—l

#(x¢
cv) = Z C(xt)-#gg% (5.12)

t=0

#(ij)—l

#
oW) = Z O(xt).#git% (5.13)

t=0

Assim como no caso de Precisdo e Abrangéncia, os valores de Cobertura e
Transbordamento podem ser agrupados por meio da média harmonica Medida F,
doravante representada como Fco. E importante ressalvar que o valor do célculo de
Transbordamento utilizado na métrica Fp € igual a 1 - O, visto a caracteristica do valor
desejado de O ser igual a zero.

Uma das principais vantagens das medidas de Cobertura/Transbordamento sobre
a Precisdo/Abrangéncia € ndo requerer a especificacdo de um parametro de tolerancia,
que pode interferir na interpretagdo dos resultados da técnica avaliada, facilitando
inclusive a comparagdo com outras técnicas desenvolvidas. Outro beneficio ¢ a de que a
métrica avalia o quanto uma cena foi detectada, sendo, portanto, mais robusta a cenas
parcialmente detectadas [Del Fabro e Boszormenyi, 2013].

Contudo, a formulacdo da métrica de Transbordamento definida anteriormente
contém uma limitagdo importante caso a segmentagao a ser avaliada possua alto indice
de subsegmentacado (do inglés undersegmentation), quando uma cena detectada engloba
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diversas cenas do groundtruth (que deveriam ter sido detectadas), resultando em valores
invalidos. Para ilustrar tal limita¢do, considere um video formado de 20 tomadas e 6
cenas (5 transigoes) e o resultado obtido por uma técnica de segmentagdo com 4 cenas
(3 transicdes) sobre o mesmo video. A Figura 5.12 ilustra o video e as duas
segmentagdes, confiavel e detectada, mencionados.

Segmentacao confiavel

B (o njo(o/nlo njojonon olnpinia
3 |

Tomada \

N\

Tll‘ll.‘i(\'::{ » tlu s enag

Segmentacao detectada

n/o[bn/on/anjnioininio 0o ole olnia

Figura 5.12. Exemplo de segmentacao confiavel versus segmentacdes geradas por
técnicas hipotéticas.

Embora a segmentacio detectada obtenha uma Cobertura vélida de 80%, ja que
apenas 4 tomadas (20%) do groundtruth nao sdo cobertas pela respectiva cena detectada
(tomadas 14 a 17), o valor de Transbordamento ¢ de 135%, um valor claramente
invalido que excede o intervalo valido da métrica. Consequentemente, nesse caso, o
valor obtido para Fp (-124%) também ¢ invalido. Para evitar tal problema, Han e Wu
(2011) apresentam uma formulacdo alternativa para a métrica de Transbordamento, na
qual se normaliza o valor para o intervalo valido [0,1]. Tal métrica, doravante chamada
de NO (New Overflow), ¢ definida como:

NO(x) =1-— #(x0)

#0v) (5.14)

JXeny; #0

A principal melhoria da formulagdo da métrica NO sobre a métrica O € o
denominador da divisdo, formado pela soma do nimero de tomadas de todas as cenas
detectadas que possuem alguma intersec¢do com a cena do groundtruth sendo analisada.
Tal modificagdo significa que o denominador sempre serd maior ou igual (melhor caso)
que o numerador o que, associado com a subtracdo da equacdo, garante que o valor NO
sera um valor valido no intervalo [0,1]. Também pode-se calcular a média harmodnica
Medida F de maneira semelhante a métrica Fcp, usando o valor 1-NO, sendo a mesma
doravante representada como Fcyo. Gragas a tal melhoria, no exemplo hipotético
ilustrado na Figura 5.12 o valor obtido de NO ¢ aproximadamente 53% (0.53) e seu
valor Feyo € aproximadamente 59% (0.59), ambos os valores contidos no intervalo
[0,1].
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5.7. Consideragoes Finais

Este texto, parte do minicurso apresentado durante o WebMedia 2019, discutiu como
realizar indexa¢ao multimidia utilizando técnicas de fusdao multimodal e de deteccdo de
co-ocorréncia. Os conceitos foram apresentados e discutidos assim como exemplos de
implementa¢do em OpenCV Python. As técnicas e métodos discutidos sdo de interesse
de uma variedade de aplicagdes que lidam com grandes volumes de dados ndo
estruturados (Big Data, Recuperacdo de Informagdo Multimidia, etc.) pois, de modo
eficaz, reduzem o volume de dados necessario para representar as informacdes
mantendo representatividade. Em particular, o método apresentado de fusdo prévia e de
representacdo dos dados fundidos se mostra uma boa alternativa para tarefas
relacionadas a RIM, como a segmentagdao de video em cenas. Outras tarefas podem se
beneficiar do método, como classificacao de videos e localizagdo de objetos.

Como limitagdes, a técnica de fusdo apresentada utiliza apenas dois tipos de
caracteristicas, uma visual e outra aural, apesar de ser possivel estender a técnica para
utilizar também outros tipos de caracteristicas, como texto. Além disso, por
simplicidade, a selecao de quadros-chave (modalidade visual) apresentada no minicurso
¢ realizada de modo ingénuo, selecionando-se o quadro mediano de cada tomada. Essa
abordagem pode ser melhorada selecionando-se um conjunto de quadros-chave, o que
seria mais representativo. A implementacdo do método de pooling nao levou em
consideragdo a possibilidade de se fazer ponderacao, qué tem potencial para melhora de
representatividade e de eficacia, consequentemente.
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