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RESUMO

A digitalizagdo de imagens e videos ocasionou um aumento exponencial na captagdo,
armazenamento e distribuicdo de filmes e animagdes. Como consequéncia, permitiu a
proliferacdo de canais de televisdo, seja via radio frequéncia ou redes de dados, tornando a
tarefa de identificar e selecionar videos demorada e ineficiente. Entretanto, técnicas de
Inteligéncia Artificial podem ser aplicadas no desenvolvimento de sistemas que venham
classificar e até bloquear videos, conforme seu contetido. Este trabalho analisa as técnicas
comumente utilizadas para esta tarefa e propde alguns métodos visando a aprimorar esta
classificacao.

Palavras-chave: Classificacao de videos. Analise automatica de contetido de videos.



ABSTRACT

The advent of digital image and video has led to an exponential increase in capture, storage
and distribution of films and animations. As a result they allowed the proliferation of
television channels by radio frequencies or data networks making the identification and
selection of videos a slow and inefficient task. However, Artificial Intelligence techniques can
be applied in the development of systems which could classify or block videos according their
content. This work analyzes commonly used techniques, and proposes methods to improve
this classification.

Key words: Video classification. Automatic video content analyze.
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1 INTRODUCAO

Filmes e videos sdo, hoje, onipresentes e, cada vez mais, dominam espacos antes
ocupados por outros meios de armazenamento de informacdo (ADOBE, 2013). Se séculos
atrds era necessario manter um escrivao como Pero Vaz Caminha para documentar uma
expedi¢do, nas ultimas décadas este trabalho tem sido feito por cinegrafistas ou mesmo
cameras automatizadas. Nas escolas, livros didaticos estdo sendo, em parte, substituidos por
material audiovisual. (SOARES ; BARBOSA, 2009). Hoje ¢ mais comum ter uma informagao
registrada com a camera do celular, do que usar papel e lapis para anotar, por exemplo, o
telefone escrito em uma placa.

Organizar a informagdo sempre foi importante, porém, s6 recentemente grande parte
da informacao passou a ser gerada e distribuida sob a forma de videos digitais. Formas de se
analisar, classificar, catalogar e armazenar videos terdo um papel similar ao das bibliotecas
como guardides da informacdo. Por isso, dominar mecanismos de busca de informagdes nos
videos serda uma necessidade cotidiana que se encontra em seus estagios iniciais. Este trabalho
propde a andlise de tal cendrio com a inten¢do de descobrir os caminhos que levardo a
manipulagdo eficiente da informacao contida nos milhdes de horas de material audiovisual
disponivel. Estudando as técnicas atuais de busca e classificacdo de imagens e videos pode-se
concluir quais sdo as mais promissoras, e, portanto, devem ser as escolhidas no

desenvolvimento de tais sistemas.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo analisar os métodos usuais empregados na classificacdo
de imagens quando aplicados na classificagdo de videos de entretenimento. Buscando também
investigar como alguns dos aspectos visuais relevantes dos videos podem inseri-los em

determinados géneros televisivos e, ainda, como tornar estes métodos mais eficientes.
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1.2 Justificativa

ApoOs aproximadamente noventa anos, os padrdoes adotados na transmissdo da
televisdo analdgica, provavelmente alguns dos mais bem sucedidos e longevos da historia,
estao sendo substituidos por uma familia de padrdes digitais indiscutivelmente mais eficientes
quanto aos custos, recursos e qualidade (BASTOS ; FERNANDES, 2005). Dentre as
inimeras consequéncias deste processo estd a possibilidade da aplicagdo direta das atuais
técnicas de processamento digital de sinais para analise e processamento do contetdo
veiculado seja pelas emissoras, seja pela rede mundial de computadores.

A industria do entretenimento, em especial emissoras de televisdo e produtoras de
contetido para a industria de radio difusdo, tem grande interesse em sistemas de arquivamento
e catalogacdo, ja que possui décadas de material audio visual, em grande parte ainda
armazenado de maneira analogica, que, para ndo ser perdido, terd, necessariamente, que
passar por um processo de digitalizagdo nos proximos anos.

A mineracdo de dados (data mining) (VIJAYAKUMAR; NEDUNCHEZHIAN, 2012),
por vezes, também esbarra na dificuldade de conseguir extrair automaticamente informagdes
que nao estejam explicitamente descritas, como € o caso de fotografias e videos, o que a torna
menos abrangente. Para ser completo € preciso que um sistema seja capaz de procurar
informagdes independentes, sendo indiferente a maneira que estes dados estejam
representados.

A classificacao de videos deve atender principalmente a trés grandes demandas: a dos
geradores/detentores de contetido, que possuem grandes arquivos de videos ndo catalogados, a
dos usudrios que precisam pesquisar em grandes acervos de videos de maneira rapida e
eficiente, incluindo-se nestes acervos redes como a internet, ¢ a de usudrios que desejam
buscar e/ou filtrar videos transmitidos pelas emissoras abertas, por assinatura ou rede de

dados.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:
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Na secdo 2 ¢ apresentado um breve historico das tecnologias de imagens e sdo
apontados trabalhos anteriores sobre classificagdo de audio e video comparando técnicas
utilizadas e resultados obtidos.

Na se¢do 3 sdo explicadas as técnicas de classificagdo usando o recurso conhecido
como SVMs (Support Vector Machines), ¢ cada método empregado na extracdo dos
parametros que compdem os vetores que serdo submetidos a classificagdo, como os
histogramas de imagens, e a analise do ritmo visual.

Logo em seguida, na seciao 4, sdo apresentadas as etapas da perquisa, bem como as
ferramentas utilizadas e desenvolvidas na coleta e andlise dos dados (videos). As
caracteristicas e limitagdes dessas ferramentas também serao detalhadas nesta secao.

Os procedimentos e testes realizados sdo descritos na se¢fio 5, juntamente com o0s
resultados obtidos.

As conclusdes na secdo 6, sdo compostas da analise dos resultados, suas causas,
expectativas e implicagdes.

Na secdo 7, sob o titulo de trabalhos futuros, sdo sugeridas linhas de pesquisa que

possam dar continuidade a esta pesquisa.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O interesse por filmes e videos motivou importantes trabalhos, dentre eles muitos

serviram de ponto de partida para esta pesquisa e sdo descritos a seguir.

2.1 Breve historico da Animacio, Cinema e Video

No amplo contexto das tecnologias atuais, o registro e proje¢do de objetos animados
sdo relativamente recentes, ja que seus aproximadamente cem anos podem ser considerados
pouco tempo quando comparados a evolucdo tecnologica em geral (HEAD ; STERLING,
1987).

Como a caracteristica humana da persisténcia da retina s6 foi entendida em 1830, os
primeiros dispositivos que reproduziram a sensa¢do de movimento foram criados nos anos de
1820 (ANDERSON ; ANDRESON, 1993). Destes destaca-se o Fenaquistiscopio, do grego
espectador ilusorio, inventado por Joseph Plateau, em 1829, (VAN DER MENSBRUGGHE,
1885) justamente para demonstrar a sua teoria da persisténcia na retina. Estudos subsequentes
comprovaram que a partir de aproximadamente uma dezena de imagens projetadas em um
segundo consegue-se gerar a ilusdao de movimento continuo e natural. Sua primeira aplicacao
popular pode ser considerada os livretos de animagao também conhecidos pelo termo original
em inglés Flip-Books. Posteriormente, uma célebre experiéncia, realizada em 1876 por
Eadweard Muybridge (HAAS, 1976), alinhou 24 cameras fotograficas ao longo de um
hipédromo e tirou varias fotos da passagem de um cavalo projetando-as em um
Zoopraxiscopio, equipamento circular usado para exibir sequéncias de imagens, o que
comprovou a utilidade destes estudos.

Aproximadamente uma década depois, os irmdos Lumieére (DE ANGELIS, 2003)
aproveitando-se da fita de celulose desenvolvida pelos laboratérios de Thomas Edson,
inventaram o Cinematdgrafo, um aparelho portatil com tripla funcao: maquina de filmar, de
revelar e projetar. Em 1895, eles organizaram, na cidade de Paris, aquela que ¢ tida como a

primeira exibicdo publica de cinema.
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Em pouco mais de um século, muitas tecnologias foram agregadas a fim de facilitar a
criacdo de filmes e animacdes. Algumas substituiram tecnologias obsoletas, outras
acrescentaram novos recursos, como exemplos significativos vale mencionar, a sonorizagao, a
cor, a substitui¢do da celulose por poliéster, a projecao tridimensional, a valvula, a televisdo
mecanica e posteriormente a eletronica, o transistor, o video-tape , a digitalizagdo e, bem
recentemente, a realidade aumentada. Duas tecnologias nao diretamente relacionadas tiveram
grande impacto na atual onipresencga dos presentemente denominados videos (do latim vejo,
uma vez que nao sdo mais usados filmes), os aparelhos celulares que acumularam a fungio de
captar imagens a qualquer hora e lugar, e a rede mundial de computadores que permite sua

distribui¢ao imediata.

2.2 A Classificacao de Videos

Antes de ser considerado um dos problemas classicos da Inteligéncia Artificial, a
tarefa de classificacdo ja desafiava a humanidade a desenvolver critérios e métodos de forma
a otimizar recursos. A separacdo de sementes ou a garimpagem de pedras preciosas sao
exemplos milenares de classificagdo. E interessante notar que a quase totalidade dos
problemas de classificagdo sdo atividades meio, ou seja, normalmente uma etapa de uma
tarefa mais complexa. Este detalhe ¢ importante pois as atividades meio sdo atividades
normalmente elegiveis para a automagdo por serem repetitivas, volumosas e,
consequentemente, dispendiosas € menos criticas.

A classificacdo automatica de videos vem sendo pesquisada hd mais de uma década
(ROACH et al., 2002), motivada principalmente por trés fatores: a difusdo do video digital
iniciada com o desenvolvimento do padrdo MPEG (Moving Picture Experts Group)', a partir
de 1988, a aplicagdo doméstica dos Digital Versatile Disk (DVDs, padronizados em 1994) e o
crescimento exponencial de videos na internet.

Sendo o video (analdgico ou digital) por principio uma sequéncia de imagens, a
classificacdo de videos tem como embrido a classificagdo de imagens, baseando-se,

principalmente, em areas como visdo computacional e reconhecimento de padrdes, agregando,

1 Pagina oficial (http://mpeg.chiariglione.org/home)
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posteriormente, técnicas auxiliares, como reconhecimento textual (Optical Character
Recognition) e reconhecimento de audio (PFEIFER ; FISHER ; EFFELSBERG, 1996).

Um historico da classificacido de videos foi realizado por Matt Roach (ROACH et al.,
2002), no qual se demonstrou que, mesmo com a supervisdo humana, problemas de
imprecisao sao caracteristicos deste tipo de classificacdo, devidos as sutilezas de interpretacao
ou de defini¢ao de géneros. Apesar de parecer contraditorio, a imprecisdo da classificagao
quando feita por pessoas manualmente, torna a classificagdo automadtica mais interessante,
uma vez que, mesmo apresentando imprecisdes de origens diversas, no atual estagio de
desenvolvimento em que as técnicas se encontram, o processo automatico alcanca niveis de
precisao proximos do processo manual (BARLA; ODONE; VERRI, 2003). Porém, apesar do
avango continuo, perceptivel e com resultados que comprovam sua viabilidade, os indices de
acerto em torno de 80% (BARLA; ODONE; VERRI, 2003) (~10% falsos positivos ¢ ~10%

falsos negativos) ainda tornam seu uso restrito ao campo da pesquisa.

2.3 Métodos Utilizados na Classificacao de Videos

Videos sdo o meio para armazenar e transmitir informacdo através de imagens e sons
(audio e video), a informac¢do contida no video pode ser interpretada por seu significado
(informacdo cognitiva) ou por sua forma (informacdo formativa ou morfoldgica)
(SMEULDERS et al., 2000). Este aspecto dubio de uma mesma informagao explica, em
grande parte, as diferencas da classifica¢do feita por humanos,que se baseia no significado, e
da classificacdo automatica, baseada na forma. Esta diferenca ¢ denominada por especialistas
em visao computacional como GAP SEMANTICO (BEEBE, 2006). O conceito de Gap, que
em uma traducao literal do inglés significa fenda ou separacdo, coloca em diferentes
patamares a visdo natural, semantica, e a visdo artificial, morfoldgica; considera-se que a
primeira ¢ de auto nivel, enquanto a segunda possui baixo nivel, sendo, entdo, estabelecido o
gap. Entre as duas formas de classificagdo. O Gap Semantico ¢ apontado como o principal
motivo que torna dificil a criacdo de sistemas analogos a visdo humana para interpretar
imagens. Além disso, as caracteristicas utilizadas pelos homens e mulheres para reconhecer os
objetos, como a memoria visual ou o contexto em que se encontram, sdo baseadas em

conhecimento a priori, de dificil implementacdo em cameras, que, na maioria dos casos,
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convertem a imagem em sinais eletronicos digitais para analisa-los matematicamente em
tempo real.

Muitos pesquisadores afirmam que a solucdo para muitos problemas da interpretacdo
de imagens e videos estd justamente na constru¢do de uma ponte eficiente sobre o Gap
Semantico (JUN ; SHI-JIAO, 2012). Uma abordagem considerada bastante eficiente ¢ a
classificacdo indireta, que usa primeiramente elementos menos genéricos (eventos ou objetos
da imagem) que possuam caracteristicas mais formativas ou morfologicas, e posteriormente,
relaciona-os as classes semanticas que podem representar os géneros dos videos (esporte,
jornalismo, filmes, adulto, infantil, entre outros).

A classificacdo de videos baseia-se, portanto, na extracdo destas caracteristicas
formativas ou morfoldgicas que contenham informagdo suficientemente relevante para definir
se o video analisado pertence a uma das classes propostas, ou exclui-lo de classes cujas
caracteristicas sdo incompativeis.

Por defini¢do, os videos sao sequéncias de imagens estaticas, que podem ou nao estar
vinculados a uma trilha de dudio. Mais recentemente, videos armazenados em formato digital
podem conter, além de imagens e sons, informacdes adicionais acrescentadas através de textos
conhecidos como metadados. Os metadados, quando existem, ndo sdo mostrados no processo
normal de exibicdo, mas, costumam conter informacdes autorais. Estas informagdes sao
normalmente inseridas pelo responsével pela digitalizacdo do video em questdo e,, na maioria
das vezes, contém informa¢des como nomes de atores e diretores, ano de criagdo, o género, a
sinopse ou qualquer outra informagao textual que se deseje acrescentar.

E fato que uma pessoa, ao observar uma cena, usa todos os sentidos simultaneamente
para coletar informagdes de sons, cores, formas e demais caracteristicas, e a partir delas
identifica o género ao qual a cena pertence. Os sistemas artificiais sdo mais adaptados a uma
classificacdo sequencial, isto ¢, o encadeamento de aspectos em uma espécie de arvore de
busca. Assim, enquanto uma pessoa classifica uma cena como uma partida de futebol
reconhecendo o ruido da torcida, ou escutando pessoas chutando uma bola em um estadio, um
sistema identificaria, por exemplo, a preponderancia da cor verde, o que restringiria a cena a
um filme com cenas campestres ou a um esporte de campo. Em seguida, o sistema procuraria,
entdo, um objeto parecido com uma bola e confirmaria a opgao esporte com a analise do ruido
do estadio. Isto demonstra que na classificagdo automatica ¢ necessario um maior numero de
etapas para o €xito da categorizagdo, ja que ela ndo se utiliza do paralelismo multis-sensorial

humano. Se uma pessoa, ao observar a imagem de um personagem empunhando uma arma,
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imediatamente identifica a cena como parte de um filme policial, um sistema, por sua vez,
teria que procurar por estampidos de tiros, brilho de explosdes ou outros objetos para depois
associa-los ao género policial.

Grande parte do desenvolvimento na classificacdo de videos tem como objetivo
distinguir conteudo adulto de conteudo apropriado a todas as pessoas, ou seja, busca a
deteccdo de nudez ou pornografia (FENG et al.,, 2001). Mesmo estando intimamente
relacionado a classificacdo mais genérica, este caso ¢ uma aplicacdo particular, em que, por
exemplo, pardmetros relacionados a cor (tons de pele) sdo mais significativos que parametros
relacionados a forma. Esse modelo de classificagdo emprega certas técnicas com mais énfase
do que outros, o que ndo necessariamente funcionard em classificagdes com outros objetivos
como, por exemplo, esportes. Este exemplo demonstra que ndo apenas a escolha das técnicas
aplicadas, mas também a forma como essas diversas técnicas serdo inter-relacionadas tera
uma grande influéncia no resultado final. Fablet ¢ Bouthemy (FABLET ; BOUTHEMY,
1999) desenvolveram estudos de detec¢do por movimento bastante eficientes em videos com
caracteristicas cinéticas especificas, como imagens de um jogo de ténis ou pingue-pongue. No
entanto, esses estudos ndo tem grande valia na maioria dos casos, indicando assim, que a
classificacdo eficiente deve ser feita também por eliminagdo e ndo apenas por identificagao
direta.

Um dos aspectos mais importantes de um sistema de classificacdo estd na escolha do
modelo de classificacdo adotado. Uma vez definidos os elementos, objetos, eventos, géneros e
tipos de dados a serem identificados, ¢ fundamental determinar de forma criteriosa a técnica
que norteard o sistema. Um trabalho bastante completo foi realizado por Olivier Chapelle
(CHAPELLE ; HAFFNER ; VAPNIK, 1999) em que as principais técnicas desenvolvidas até
entdo sao comparadas partindo da classificacdo que essas técnicas realizaram de uma popular
biblioteca de fotografias. O estudo compara, tanto seus aspectos tedricos quanto seus
resultados praticos com o intuito de apontar quais sdo as mais indicadas em aplicagdes que
dependem da anélise de imagens. Entre as caracteristicas normalmente avaliadas na sele¢do
dessas técnicas, pode-se enumerar a robustez, entendida como a sensibilidade a ruidos e a
outras fontes de erro, o custo computacional e a adequacao ao tipo de dados coletados.

Darin Brezeale (BREZEALE ; COOK, 2007) e mais recentemente Hu et al. (2011)
fazem estudos bastante completos destas técnicas, porém, em muitos casos, ndo ¢ possivel

compara-las uma vez que usam bases diferentes com caracteristicas bem distintas.
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7

E necessario considerar que dentre as diversas aplicagdes de andlise eficiente de
videos esta a monitoracao do trafego de informacgdes pelas redes de computadores, sendo que
este tipo de monitora¢do tem o intuito de garantir aos governos a seguranca de seus paises.
Para citar apenas um exemplo, existe uma agéncia do governo dos Estados Unidos da
América, a National Institute of Standarts and Tecnology (NIST), patrocina desde 2001
pesquisas nesta area, assim como uma conferéncia anual conhecida como TRECVid. Durante
a organizacdo deste evento sdo definidos quais videos serdo usados e quais tarefas serdo
propostas, diversos grupos do mundo todo se inscrevem e participam para apresentar e
conhecer as solucdes desenvolvidas por todos. Os resultados sdo, entdo, divulgados e servem
de base para inimeros trabalhos mundo afora.

Este trabalho, sempre que possivel, fez uso de parte dos dados e videos utilizados por
este grupo, como uma tentativa de padronizagdo, facilitando assim a compara¢do com
trabalhos correlatos. Porém, como parte destes dados e videos possuem algumas restri¢cdes de
uso, este material ndo pode ser usado em sua integralidade.

Os métodos adotados na classificacdo de videos podem ser divididos segundo o tipo
de informagdo que analisam, ou seja, basicamente dudio, video ou texto. Cabe ressaltar que

muitos estudos usam mais de um tipo de informagao para aprimorar a classificagao.

2.3.1 Classifica¢io Baseada no Audio

Os sons contidos nos videos podem ser analisados utilizando técnicas empregadas em
outras aplicagdes ja bastante estudadas como o reconhecimento de voz. Uma das vantagens de
se usar o audio ¢ seu custo computacional mais baixo, ja que ele se constitui de dados
significativamente menores em termos de memoria € consequentemente processamento ( a
taxa de transmissdo de 4dudio ¢ da ordem de quilobits por segundo enquanto a de video ¢ de
megabits por segundo). As caracteristicas dos sons podem ser analisadas tanto no dominio do
tempo como no dominio da frequéncia. Como caracteristicas importantes do dominio da
frequéncia, temos a largura do espectro do sinal (bandwidth), sua distribuicdo de energia, seu
centroide, a frequéncia base ou fundamental, entre outras. No dominio do tempo temos como
principais: a poténcia RMS, Root Mean Square; (LATHI, 1988), que ¢ reconhecida pelos

humanos como o volume, sua variacao (dinamica), o nivel de ruido, a quantidade de periodos
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de siléncio e numero de cruzamentos com zero. Liu (LIU ; WANG ; CHEN, 1998) analisa a
maioria destas caracteristicas de segmentos de 1,5 segundos do dudio de 20 diferentes trechos
do video coletando dados para formar um vetor para treinar uma Hidden Markov Model
(RABINER, 1989, SUTTON ; BARTTO, 1998) para cada classe de video que se deseje
classificar, no seu caso, cinco sdo as categorias: comercial, basquete, futebol, noticias e
previsao do tempo. Outros autores como Dinh et al. (DINH ; DORAI ; VENKATESH, 2002)
seguem a mesma linha, porém, usando como classificador o K-Nearest Neighbor.(HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.3.2 Classificacao Usando Aspectos Visuais

Uma vez que a maior parte da informacdo contida em um video estd em suas
caracteristicas visiveis, grande parte dos trabalhos desenvolvidos (BREZEALE ; COOK,
2007) leva em conta caracteristicas das imagens para coletar os dados utilizados nos
mecanismos de classificacdo. Os videos sdo compostos por uma ou mais cenas € cada cena
por uma sequéncia de quadros. Como a quantidade de dados em um video ¢ muito grande
torna-se conveniente segmenta-lo em pequenos trechos (conhecidos como clips) de cada cena
ou até mesmo extrair apenas uma imagem (key frame) representativa de cada cena. Como um
filme pode conter centenas de cenas, o mais comum ¢ concentrar-se em um determinado
numero das cenas iniciais, partindo-se do principio que um filme nao muda de género em seu
decorrer.

Dentre as caracteristicas visuais mais relevantes temos: a duracdo das cenas e os
aspectos relacionadas a cor, a luminosidade, ao movimento, a forma e a textura. Retomando
no exemplo do jogo de futebol, ¢ possivel perceber que o video possui cenas curtas,
preponderancia de tons de verde e muitos movimentos horizontais de cAmera. J4 um filme
com muitos didlogos, classificado como drama, contém cenas longas, preponderancia de tons
de pele, com formas de rostos, € poucos movimentos de camera (BREZEALE ; COOK,
2007).

A andlise e a comparagdo das imagens frequentemente tira proveito de histogramas
(CHAPELLE ; HAFFNER ; VAPNIK, 1999, SWAIN ; BALLARD, 1991). Histogramas tém a

capacidade de agrupar a informagdo relevante em relagdo as cores quantificando sua
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frequéncia. Outra vantagem do uso de histogramas ¢ a eliminacdo de algumas caracteristicas
ndo tao relevantes como translagdes ou rotacdes de objetos.

Para se gerar os histogramas utilizam-se normalmente os padroes RGB ou HSV de
cores (GONZALES, 2006), sendo o segundo mais eficiente uma vez que ndo € tdo sensivel as
variagoes de luminosidade como aquelas causadas por cenas filmadas a luz do dia ou em
recintos fechados. Para evitar este problema de luminosidade, Drew e Au (DREW ; AU, 2000)
recorrem a normaliza¢do das cores das imagens para, posteriormente, gerar seu histograma.
Como toda a informacdo espacial se perde na geracdo dos histogramas, alguns autores
dividem as imagens em regides para obter histogramas regionais. Outro aspecto espacial
relacionado ao espalhamento da cor pode ser mensurado utilizando a entropia da imagem
(ESQUEF, 2002).

Um ponto que se provou importante ¢ a segmentacao das cenas (LIENHART, 1999),
uma das maneiras mais eficientes de fazé-lo ¢ usar o fluxo do video calculado a partir da
variacdo dos pontos da diagonal das imagens para resolver este problema. Apos a etapa da
segmentacdo das cenas, sua duracdo passa a ser um pardmetro passivel de uso na
classificagao.

No ambito das caracteristicas cinematicas, os movimentos dos pontos das imagens
podem ser de dois tipos: um deles baseados nos movimentos de camera, ou seja, todos os
pontos da imagem movem-se no mesmo sentido, € o outro, no movimento de objetos, neste
caso apenas parte dos pixels se move. Determinados esportes costumam conter muito
movimento de camera (AYYILDIZ ; CONRAD, 2011), comédias por sua vez, possuem
movimentos de objetos e dramas quase nao possuem movimento (BREZEALE ; COOK,
2007). Muitos trabalhos partem do fluxo 6ptico (HORN ; RHUNCK, 1980) para mensurar e
classificar os movimentos, entretanto, em trabalhos recentes, o mais comum ¢ tirar proveito
dos vetores de movimento que a maioria dos formatos de arquivos de video ja armazena como
forma de compressdao temporal. Estes vetores representam, com precisdo, translagdes e
rotagdes dos objetos e, por terem sido gerados durante a fase de captura do video, tém baixo
custo computacional para serem lidos e analisados. Outros parametros, como a média das

cores de uma determinada regido, podem ser conseguidas desta forma.
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2.3.3 Classificagdo por Reconhecimento de Objetos e Textos

A detec¢do de objetos, em especial rostos humanos, foi abordada por Dimitrova,
Agnihotri e Wei (2000) e Wei, Agnihotri e Dimitrova (2000), primeiramente, identificando
tons de pele e, posteriormente, buscando aspectos morfologicos caracteristicos as faces.
Outros estudos detectam objetos com formas bem especificas como carros, moveis, ou casas.
Nota-se ai uma falta de generalizagdo nestas técnicas o que torna seu uso menos abrangente,
mas nao menos interessante.

Os textos normalmente sdo tratados como um tipo particular de objeto. A presenca de
textos na imagem por si s6 pode servir para indicar uma maior probabilidade de se tratar de
noticias ou esportes. Logotipos e vinhetas também podem ser usados para este fim, mas além
de especificar a identificacdo a um universo pequeno de videos estes métodos exigem algum
tipo de conhecimento prévio, como uma base de dados dos objetos a serem reconhecidos.

Para se usar o significado do texto embutido no video ¢ necessério aplicar técnicas
custosas como reconhecimento de caracteres (OPTICAL CARACTER RECOGNITION ou
OCR) e, na sequéncia, outro sistema com listas de palavras associadas aos géneros do tipo
BAG OF WORDS (DESELAERS; PIMENIDIS; NEY, 2008) que para classificacao de videos
ndo se mostrou muito eficiente, principalmente pelo fato do texto ndo estar presente na grande
parte dos videos. Na tentativa de se contornar esta limitacdo, pode-se recorrer a determinados
tipos de textos mais frequentemente presentes em muitos videos. Legendas, muito comuns em
DVDs , textos para deficientes auditivos (close caption), obrigatorios em grande partes dos
paises inclusive no Brasil, e metadados em campos pre-definidos, previstos em formatos
como MPEG, podem ser facilmente coletados, mas ndo estdo sempre presentes €, no caso da
internet, sdo raros os casos em que podem ser identificados.

Por sua comprovada eficiéncia, quase a totalidade dos sistemas de reconhecimento de
padrdes baseia-se em alguma variante de Redes Neurais ou Méaquinas de Vetores de Suporte
(SVMs) (CHAPELLE; HAFFNER; VAPNIK, 1999). No caso de classificagdo de imagens,
inimeras pesquisas demonstram a eficiéncia das redes com fung¢des de base radial ou RBFs.
As diversas configuracdes das RBFs permitem ajustes que tornaram possivel um indice de
acerto sem precedentes e explicam seu uso frequente.

Mais recentemente, técnicas baseadas em SVMs passaram a ser preferidas pelos

pesquisadores nessa area, principalmente por terem a capacidade de classificar com maior
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facilidade informagdes de alta dimensionalidade, como imagens constituidas de milhares de
pontos (pixels), predominantes nos videos digitalizados. As SVMs tém, como caracteristica,
ndo serem multi-classe, ou seja, ndo ¢ possivel fazer uma classificacdo em cinco géneros de
uma s6 vez, mas sim uma classifica¢do do tipo “um contra todos”. Este tipo de classificagdo
tem como desvantagem a necessidade de uma classificagdo para cada género, porém permite
que as caracteristicas mais importantes de cada classe sejam priorizadas individualmente por
classe.

A diversidade das caracteristicas apresentadas por videos de diferentes fontes
acarretam em dados absolutamente heterogéneos, fato que evidencia que nenhuma técnica
isolada ird contemplar uma solugdo satisfatoria. Tal constatacdo € corroborada pelo fato de
que nenhuma técnica sozinha atingiu niveis razodveis de precisdo (BREZEALE ; COOK,
2007) portanto, a associacao cuidadosa de mais de uma técnica sempre acarreta em melhora
dos resultados (BARLA; ODONE; VERRI, 2003), o que supera sensivelmente qualquer
técnica que seja empregada de forma isolada.

Videos de um mesmo género quando capturados por diferentes cAmeras, em diferentes
formatos de armazenamento, com resolucdes diferentes, entre outras caracteristicas podem
diferir muito entre si, mas o conjunto de algumas de suas caracteristicas, de alguma forma,
contém a informagdo necessaria para inseri-lo em uma mesma classe. Definir quais sao estas
caracteristicas e quais sdo as técnicas mais precisas para mensurd-las ¢ a chave para o

desenvolvimento de um sistema de classificagdo realmente eficiente.

2.3.4 Identificacao de Videos

Pode-se indagar se a solugdo definitiva seria a identificagdo dos videos e ndo sua
classificagdo. Isto pode ser feito com o uso de bancos de dados de grande capacidade que
catalogariam uma assinatura, ou seja, uma caracteristica inica, como por exemplo 4 quadros
idénticos, na mesma posicdo, em trechos distintos, de praticamente todos os videos
produzidos. Este modelo ja funciona com musicas, ¢ muito popular e entre outras aplicagdes
em dispositivos moveis, para usa-lo, basta cantarolar a misica em um aparelho celular para

que esta seja rapidamente identificada e reproduzida com o auxilio de um servidor on-line (ex.
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aplicativos para celular Shazam? e Midomi®). Mesmo eficiente este método exigiria submissdo
prévia do video e a alimentagdo das informacdes sobre ele. Além disso, a quantidade de
videos produzidos hoje supera a de musicas, uma vez que ndo ¢ necessario conhecimento
especifico como os de um musico para se criar um video. No entanto, esta técnica pode ser
util e com certeza serd usada na catalogacao de filmes e videos de maior importancia como os
produzidos para cinema e televisao, mas dificilmente conseguird atingir bons resultados em

ambientes dindmicos como a Internet.

2.3.5 Comparacao dos Tipos de Classificacdao de videos

Cada tipo de classificacdo apresenta suas vantagens, desvantagens e areas de
aplicagdo. A tabela 1 faz uma comparagdo entre os tipos mencionados. Deve-se ter em mente
que a eficiéncia ndo € o Unica caracteristica importante na escolha do tipo de classificagdo.
Este trabalho, como a maioria dos trabalhos correlatos, pesquisou apenas métodos de
classificagdo baseados em aspectos visuais. Isto se deve as limitagdo acarretadas pelos demais
métodos. As classificagdes baseadas em objetos sdo muito especificas, sendo, entdo, indicadas
para o reconhecimento facial, de veiculos ou objetos determinados. Ja os métodos baseados
em audio ou em textos, possuem a limitagdao do idioma, o que os torna pouco abrangentes. A
identificacdo de videos depende da catalogagdo prévia, o que restringe seu uso a uma fracao
dos videos existentes. Assim sendo, mesmo por vezes ndo atingindo a eficiéncia dos demais
métodos, a classificagdo baseada em aspectos visuais ¢ a mais abrangente, ¢ foi, portanto, a

escolhida para esta pesquisa.

2 Pagina oficial (http://www.midomi.com)
3 Pégina oficial (http://www.shazam.com)


http://mpeg.chiariglione.org/home
http://www.midomi.com/
http://www.midomi.com/
http://www.midomi.com/
http://www.midomi.com/
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Tabela 1- Comparag@o entre os tipos de classificadores de videos

Tipo de Classificacao

Vantagens

Desvantagens

Baseada nos Aspectos Visuais

Independente da lingua

Baixo custo computacional

Facil implementacao

Média eficiéncia

Muito generalista

Baseada no Audio

Alta eficiéncia
Interpretacao

Semantica

Dependente da lingua

Alto custo computacional

Dificil implementagao

Baseada no Texto

Alta eficiéncia
Interpretacao

Semantica

Nem sempre presente

Dependente da lingua

Baseada em Objetos

Independente da lingua

Alta eficiéncia

Nem sempre presente

Alto custo computacional

Dificil implementagao

Identificag¢do de Videos

Alta eficiéncia

Dificil implementacao

Exige catalogacdo manual,

conhecimento a priori

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 AS TECNICAS PARA A CLASSIFICAO DE VIDEOS

Por sua importancia a classificacdo de videos, como visto no capitulo 2, ja foi tema de
inimeras pesquisas. Como resultado, ¢ possivel determinar de antemao, com relativa certeza,
quais técnicas sao mais promissoras. Norteado por este critério e pelos motivos mencionados
no item 2.3.5, foram escolhidas as técnicas descritas a seguir, que serdo as adotadas neste

trabalho.

3.1 Histogramas de Imagens

Histogramas de imagens (CASTLEMAN, 1996) sao graficos gerados a partir da
fun¢do de densidade e probabilidade (PDF) de uma imagem. Como pode ser visto na figura 1,
no eixo horizontal estdo representadas as cores ou tons de cinza, e no eixo vertical a
quantidade de pontos da imagem que possuem esta cor. No caso de histogramas normalizados,
o eixo vertical indica a probabilidade correspondente a um ponto da imagem possuir esta cor

ou tom.

Preto Branco

Figura 1 - Exemplo de imagem e seu respectivo histograma
Fonte: Foto pertencente ao acervo pessoal do autor e histograma elaborado pelo autor
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Por se tratar de uma probabilidade e o nimero de pontos (pixels) das imagens ser
variavel, uma normalizacao ¢ aplicada com a divisao pelo numero total de pontos da imagem
(equacdo 1). Histogramas podem ser aplicados em imagens monocromadticas ou coloridas,
sendo que no ultimo caso, pode-se criar um grafico para cada componente de cor ou

agrupa-los em um so.

n

k 1

Pr(rk):_ M
n

Onde,

0<rk<l1

k=[0,1,2,3,..... ,L-1], onde L é o nimero de cores da imagem.

n = namero total de pontos da imagem.

nk = nimero de pontos cuja cor ou tom de cinza corresponde a k.

P} (rk) = Probabilidade do K-ésima cor.

Intuitivamente, os histogramas representam quais cores estdo presentes na imagem e
com qual frequéncia elas aparecem. Como as imagens digitais sdo capazes de armazenar
milhdes de cores, a representagdo de cada cor individualmente no histograma € inviavel. Por
isto, as cores sdo separadas em faixas conhecidas como raias, ou pelo equivalente em lingua
inglesa, BINS, o que além de tornar a interpretagdo do histograma mais facil permite o
agrupamento de cores com tonalidades proximas tornando a comparagdo dos tons de cores de
imagens distintas muito mais eficiente. E importante ressaltar que histogramas independem de
forma, tamanho, texturas, posi¢cao ou outras caracteristicas morfologicas, uma vez que apenas
a informacdo de cor (ou tom de cinza no caso de imagens monocromaticas) ¢ utilizada.
Mesmo com esta limitacdo os histogramas até o presente, sdo a base da maioria dos sistemas
de classificacdo (SWAIN ; BALLARD, 1991) de videos, visto que a cor contém a maior parte
da informagdo, e a forma dos objetos no mundo real, além de wvariar, depende
fundamentalmente da posi¢do do observador (camera) tornando-se um desafio de dificil

transposi¢cdo no reconhecimento dos objetos.
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3.1.1 Intersec¢do de Histogramas

Uma das técnicas mais adotadas na classificagio de imagens ¢ a intersec¢do de
histogramas. Nela duas imagens sdo comparadas analisando-se as diferencas euclidianas entre
seus histogramas, este método se mostrou razoavelmente eficaz na determinacao dos géneros
de imagens estudadas (CHAPELLE ; HAFFNER ; VAPNIK, 1999), mas apresenta um erro
consideravel tanto de falsos positivos quanto falsos negativos, por isso inspira
aprimoramentos. Dentre estes aprimoramentos, um bastante utilizado ¢ a distdncia de
Kullback-Liebler em substituicao a distancia euclidiana (SOBRIECKI et al., 2010). Com isto
consegue-se dar uma importancia maior as cores mais presentes, também conhecidas como
cores preponderantes, e praticamente descarta-se a comparagdo daquelas cores ou tons que

sdo0 pouco presentes nas imagens e que, portanto ndo devem ser relevantes.

3.1.2 Histogramas RGB e HSV

Quando as imagens analisadas sdo coloridas, os histogramas sdo gerados a partir de
suas componentes de cor. No caso de imagens RGB, um histograma ¢ gerado para a
componente vermelha (Red), um para a componente verde (Green), € um para a azul (Blue). O
mesmo acontece quando a imagem estd armazenada no padrdo de cores HSV (HUE,

SATURATION, VALUE).

G

Figura 2 - Padrdes de representag@o das cores nos espagos RGB e HSV
Fonte: Elaborada pelo autor
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Isto torna possivel e até interessante a manipulacao dos pesos destas componentes.
Como os videos podem ser capturados com diferentes tipos de iluminagdo (dia, noite, luz
artificial, luz natural etc.), o tom da cor (HUE) possui uma informacao mais relevante que a
luminosidade (VALUE). Portanto, para maior precisdo, ¢ recomendado o padrio HSV

(SWAIN ; BALLARD, 1991) com énfase na componente H (HUE).

H H | HH‘WHHH

Figura 3 - Histograma de cores HSV com 40 raias (bins)
Fonte: Elaborada pelo autor

HSWw

3.2 Entropia de Shannon

O conceito de entropia foi inicialmente aplicado em termodinidmica, entretanto, em
1948, Claude Shannon (SHANNON, 1948), um dos precursores da teoria da informagao,
propds que conceitos similares poderiam ser aplicados em estudos sobre transmissao de dados
deduzindo a equagdo 2, onde S ¢ a entropia e p(i) a probabilidade de ocorrer a informacao i.
Esta equagdo é conhecida como entropia de Boltzmann-Gibbs-Shannon (GALAO et al.,

2010).

Zp )Inp(i)

2

No campo do processamento de imagens, a entropia pode ser usada para quantificar o
grau de dispersdo ou concentragdo de cores e intensidades. Estudos aplicados em andlises de

imagens médicas relacionaram a entropia a caracteristicas especificas de cada tipo de imagem.
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A entropia se mostrou bastante eficiente na segmentacao de imagens, quando deseja-se
separar objetos em imagens. Este trabalho,, inicialmente propunha que a entropia de Shannon
fosse concatenada ao histograma no intuito de apontar similaridades ou diferencas entre
imagens que possuissem cores semelhantes, porém, na etapa de testes, ficou comprovado que
o uso da entropia na classificacdo de géneros ndo € muito eficiente, uma vez que o histograma
ja contém a informacdo a respeito da concentracdo das cores, o que torna, neste caso, a

entropia uma informagao redundante.
3.3 Distancia de Kullback-Leibler

A distancia de Kullback-Leibler (SOBRIECKI et al., 2010) também conhecida por
entropia relativa (equacao 3) ¢ constantemente utilizada em assuntos relacionados a teoria da
informagdo para quantificar semelhangas entre func¢des de distribuigdes e probabilidades.
Como tal pode ser aplicada na comparagdo de histogramas ja que estes, como mencionado

anteriormente, sao a representacao da distribui¢ao das probabilidades das cores de imagens.

DKL(P)Q):IZIH%P(I.) (3)

Onde, P(i) e Q(i), representam a probabilidade da cor i incidir nas imagens P e Q,
respectivamente. A principal caracteristica da distancia de Kullback-Liebler ¢ ser ndo
simétrica, isso a torna particularmente interessante na analise de cores ja que as imagens
coloridas, em sua grande maioria, permitem até 16 milhdes de cores (24 bits ou 224). Porém,
a quase totalidade das imagens contém apenas um pequeno subconjunto de poucos milhares
de cores em uma mesma imagem. Desta observa¢do pode-se deduzir que ao comparar duas
imagens as cores semelhantes presentes em ambas tém um significado muito maior que as
cores ausentes nas duas imagens.

Ao aplicar a distdncia de Kullback-Liebler em substituicdo a distdncia euclidiana
esperava-se conseguir uma maior seletividade na classificacdo de videos, em especial com a

diminui¢do de falsos positivos.
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3.4 Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machinnes, SVMs)

Técnicas de classificagdo sdo uma importante area do aprendizado de maquina. Nas
ultimas duas décadas, intensas pesquisas levaram ao aperfeicoamento tanto de métodos
supervisionados como nado supervisionados. Nos métodos supervisionados, exemplos
pré-classificados sao fornecidos de tal forma que o método possa ser calibrado em uma etapa
conhecida como treinamento do método. Nas técnicas de aprendizado ndo supervisionado, o
método deve procurar por caracteristicas comuns aos elementos de forma a separa-los em
classes sem exemplos prévios pré-classificados.

Dentre os métodos de aprendizado de maquina supervisionado, as maquinas de vetores
de suporte (HASTIE, 2009) tém se destacado por conseguir uma eficiéncia elevada em casos
onde outros métodos como redes neurais, apresentam limitacoes.

As maquinas de vetores de suporte sdo métodos, propostos por Vladimir Vapnik
(CORTES ; VAPNIK, 1995), bastante eficientes na resolugdo de problemas tanto de
classificagdo e regressao.

Em especial, as SVMs sdo indicadas nas aplicacdes que apresentam alta
dimensionalidade e pequeno nimero de amostras. Estas caracteristicas normalmente estdo
presentes na classificacdo de videos e, portanto, como ja ficou demostrado por inumeras
pesquisas, as SVMs sdo indicadas para estas aplicacdes.

Vapnik adota como principio fundamental das SVMs o critério da maxima margem de
separacao,conceito que serd detalhado nas proximas paginas.

Dado um numero de elementos pertencentes a duas classes conhecidas, conforme
mostrado na figura 4, representados por elementos na cor verde e na cor azul denominado

conjunto de treinamento.

Figura 4 - Conjunto de treinamento formado elementos pertencentes a duas classes. No conjunto de
treinamento as classes de todos os elementos devem ser previamente conhecidas.
Fonte: Elaborada pelo autor
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Um classificador supervisionado eficiente deve, a partir do conjunto de treinamento,
determinar um critério ou uma funcao capaz de classificar elementos ainda ndo classificados

como os representados na cor amarela da figura 5.

Figura 5 - Elementos do conjunto de treinamento em verde e azul,
e dois novos elementos ndo classificados em amarelo.
Fonte: Elaborada pelo autor

Fungdes lineares, representadas na figura 6 por cada uma das retas em vermelho,
podem ser usadas para separar os elementos ainda ndo classificados, porém existe um niimero
teoricamente infinito de retas que, corretamente, classificam o conjunto de treinamento como

exemplificado pelo conjunto de imagens da figura 6.

Figura 6 - Exemplo de 3 retas distintas que corretamente separam os elementos do conjunto de treinamento.
Fonte: Elaborada pelo autor

No entanto, no caso da classificagdo dos elementos ainda nao classificados da figura 5,

cada uma das retas apresentaria um resultado diferente como ilustrado na figura 7.
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(a) (b) ()
Figura 7 - Trés fungdes lineares usadas na classifica¢do dos elementos em amarelo. Em (a), ambos classificados
como da classe verde, em (b), um em verde em azul, em (c), os dois elementos classificados como azuis.
Fonte: Elaborada pelo autor

Segundo o principio da maxima separagdo, deve-se eleger a fungdo que apresentar a

maior distancia (margem) entre as classes, como a apresentada no item b da figura 8.

(a) (b) (©)
Figura 8 - Trés funcdes lineares e suas respectivas margens de separa¢do dos elementos do conjunto de
treinamento. Nota-se que o grafico de (b) apresenta maior margem e portanto segundo o critério
de maior separagdo, ¢ o mais eficiente para classificar novos elementos.
Fonte: Elaborada pelo autor

Para se determinar a funcdo de decisdo que atenda a abordagem da maior separagao

entre as classes (widest street aproach), cada elemento de n é definido como um vetor  X;

com x,€ER’ ¢ a classe a que pertence representada por yi onde y=+1 ou y=-1, como

definido na equacao 4.
D:{(Xi:Yi)HXiEIRd,yiE{_l’1}}(ni:1) @

Portanto, a reposta da funcdo de decisdo pode ser expressa usando apenas o sinal de

sua saida como representado em (5) por g(x).
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g(x) =sign(f(x)) (5) onde, f(x)=<wx>+b (6).

Podemos notar em (6) que a fun¢do de decisdo ¢ parametrizada pelo vetor w,
denominado vector de pesos e pela constante b, sendo <w,x> o produto interno de w e X, cuja

defini¢do (equagao 7) ¢ dada por :
W X>= Z Wit X; (7)

Portanto, o problema de se determinar a funcdo de decisdo linear, também conhecida
como hiperplano de classificacdo, no caso de uma fungdo tridimensional, poderia ser
enunciado como:

Tendo-se um conjunto de treinamento j& classificada, constituido de vetores
representados por X;,X,,X3...X,  pertencentes a uma de duas classes conhecidas
representadas por Yi,Y,,Ys---Y, cujos valores sdo +1 ou -1, tem-se que determinar w e b
em (6) que garanta a maior margem entre os elementos das duas classes.

Nota-se claramente que se trata de um problema de otimizacdo, em que se deve
descobrir os pardmetros que maximizem a distdncia entre as classes respeitando algumas
restricoes.

Na figura 9, pode-se observar todos os elementos necessarios para esta otimizagao
sendo w um vetor unitario perpendicular a fun¢do decisoria que obedeca a restrigdao
yi((wxi+tb) > 0 e escalado de forma cujos elementos mais proximos (xa e xb) satisfagam
| (w. xi ) +b | = 1. Estes vetores serdo os vetores de suporte. Os elementos do conjunto de

treinamento x1 a xn nas cores azul para yi= -1 e verde para yi=+1.

x(w.x]+b=+1

=} vetores de suporte

Figura 9 - Representagdo do conjunto de treinamento, vetores de suporte, vetor de pesos w, hiperplano
de decisdo e suas margens nas quais se encontram os vetores de suporte.
Fonte: Elaborada pelo autor
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Conclui-se que a distancia L pode ser determinada por (Xa — Xb) . W/ |W| com Xa
sendo um elemento exatamente na margem de y=+1 e Xb exatamente sobre y=-1, o que nos
permite constatar que L= 2/ ||w||. Portanto maximizar L ¢ minimizar | w | obedecendo-se a
restricdo yi((w.xi)+b>=I.

Como o numero de elementos do conjunto de treinamento ¢ finito e determinado,
pode-se testar todos os elementos (xi,y1) e verificar quais resultam no menor |w|, sendo estes

os vetores de suporte. A solugdo entdo assume a forma da equagdo § .

n

=2 WX ®)

A equacdo acima tem solucdo por Lagrange (9).

:Z@-ﬁ— ZMJ%% X; = Z&!— Zﬂ oYy (X, %;) 9)
i=1

Onde, €¥;C¥;sd0 os coeficientes de Lagrange e x; xj o produto interno dos vetores
x1,xj. Pode-se notar na ultima parte da expressdo a substituicdo do produto de xi.xj por uma
funcdo de nucleo também conhecida como kernel, K(xi,xj) ou seja, uma fun¢do, que, neste
caso,, ¢ o produto interno entre os elementos de xi e Xj, mas como serda mostrado

posteriormente, pode ser substituida por fun¢des que aprimorem a classificacao.
3.4.1 Margem Flexivel

Como dentre os elementos do conjunto de treinamento existe a probabilidade de
alguns deles estarem com sua classe erroneamente definida, um artificio foi adicionado por
Cortez e Vapnik (CORTEZ; VAPNIK, 1995), possibilitando a admissdo de que um
determinado numero de elementos do conjunto seja desconsiderado mediante uma

penalizagdo. Desta forma, pode-se ponderar a rigidez da margem através do uso de um
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parametro conhecido como variavel de folga (slack variable, &), reescrevendo a desigualdade

relativa as margens para considerar esta variavel como mostrado na equagao (10).

yw-x;=b) >1-¢, &>0 (10)

3.4.2 Classificagdo Nao Linear

Muitas vezes, no entanto, os elementos de um determinado problema, por sua
natureza, ndo sdo linearmente separaveis. Como solugdo, o proprio Vapnik juntamente com
outros pesquisadores (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), baseados em estudos de Aizerman
(AIZERMAN et al.,, 1964), introduziram métodos capazes de transformar o espago das
amostras do conjunto de treinamento, permitindo assim esta separacdo. Para tanto, utiliza-se
um artificio matemadtico, aumenta-se a dimensionalidade do espaco das amostras como
ilustrado na Figura 10. Nota-se claramente que, em um espago de duas dimensdes, as
amostras nao sao separaveis linearmente, mas quando alocadas em um espago tridimensional

¢ possivel separa-las com um hiperplano.

Figura 10 - Elementos ndo lincarmente (a) separaveis remapeados para um espago de maior
dimensionalidade de forma a permitir a separacéo (b)
Fonte: Elaborada pelo autor

Este artificio, também conhecido como kernel trick, ¢ conseguido substituindo-se a
funcdo de nucleo ou kernel por alguma fungdo nao linear. Dentre as fungdes elegiveis, as
fungdes gaussianas de base radial como a da equacdo 11 se destacam por apresentarem bons

resultados.
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—(x-x.
[Xi X
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“ho? Substituindo, ¥ POT 55y Simplifica-se para K (x;, x)|=e et (1)

K(xl-,xj)ze

Estudando-se o comportamento desta fungdo ¢ possivel entender sua eficiéncia. Sendo
o parametro (Y ) uma constante empirica, quanto mais similares os vetores Xi e Xj maior sera
o valor resultante, quanto mais distintos os valores de Xi e Xj menor seu resultado, com isto ¢
possivel quantificar a similaridade entre os vetores que,, neste caso ¢ a base da classificacao.

Este trabalho propde o aprimoramento desta classificagcdo com a substituigao do termo
(xi — xj ), que representa a distdncia euclidiana entre os vetores, pela distancia de

Kulback-Liebler, ja explicada em 3.3. Reescrevendo a fun¢do do ntcleo para a equagdo 12.

V(l(’)) (12)

3.4.3 Classificagao Multi-classe

SVMs foram criadas inicialmente para classificacdo binaria (duas classes), porém
métodos multi-classe podem ser adaptados (CHIH-WEI; CHIH-JEN, 2002). Dois métodos
que fazem uso de classificagdes bindrias sucessivas sdo normalmente implementados: um
contra um, ¢ um contra todos, sendo que ambos podem ser aplicados na classificacdo de
videos. No método um contra todos, um problema de K classes ¢ subdividido em K problemas
do tipo: pertence a classe k ou ndo. J4 no método um contra um, K*(K-1)/2 classificagdes
binarias sdo realizadas. Em geral, os dois métodos apresentam resultados similares, sendo a
escolha normalmente uma questdo de implementacgao. As ferramentas utilizadas neste trabalho
dao preferéncia ao método um contra um, que entao foi o adotado.

Neste trabalho ¢ proposta a utilizagdo da biblioteca LIBSVM?, um cédigo acessorio
criado com o objetivo de auxiliar no desenvolvimento de aplicativos que necessitem
implementar SVMs. Entre suas capacidades destacam-se compatibilidade com java e C++,
classificagdo multi-classe, e por ser um programa livre de qualidade pode ser usado em

pesquisas com excelentes resultados.

4  Pagina do projeto em (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm)


http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
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3.5 Transi¢oes de Cenas

Videos quase sempre sdo compostos de varias cenas. Estudos anteriores (RASHEED
et al., 2005) comprovaram uma forte relacdo entre caracteristicas das transigoes dos videos
com seu género. Muitos trabalhos utilizam o tempo médio entre as transi¢des, que na pratica
equivale ao tempo médio das cenas do video, como um pardmetro de classificacdo. Este
trabalho propde o uso ndo s6 do tempo médio, mas também de outros dados estatisticos das
transigdes como o desvio padrdo, a mediana e a moda para melhor distinguir as diferencas

entre os géneros analisados.

3.5.1 Quadros-chave

Denominam-se quadros-chave imagens que, por alguma de suas caracteristicas,
possam representar uma cena. Nao existe um critério unico para determinar qual imagem deva
ser considerada como quadro-chave, costuma-se adotar o primeiro quadro da cena, um quadro

aproximadamente no meio da cena, ou algum quadro que possua objetos de interesse da cena.

3.6 Ritmo Visual

Ritmo Visual ¢ a denominacdo atribuida a sequéncia de mudangas bruscas nos
aspectos visuais de um video, normalmente esta diretamente associada a transigdoes de cenas.
Alguns estudos relacionam o ritmo visual a aspectos semanticos do video (CUTTING, 2011).

Dentre as inumeras técnicas que podem ser adotadas para se determinar o ritmo visual
(GUIMARAES et al., 2002), o método da amostragem ¢ comumente usado. Neste método
apenas uma amostra de cada quadro ¢ analisada como, por exemplo, os pontos de uma das
linhas diagonais de cada quadro, como na figura 11. Com isso a quantidade de pontos

analisados ¢ bem inferior ao total, porém bastante representativa.
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Figura 11 - Detecgdo de transigdes com o uso do ritmo visual por amostragem
Fonte: Elaborada pelo autor

ApoOs a extragdo dos pontos da diagonal, normalmente um filtro passa-baixa ¢
aplicado para eliminar ruidos, e o gradiente entre quadros consecutivos ¢ monitorado. Caso
um limiar determinado empiricamente seja ultrapassado, uma mudanca de cena ocorreu. Um
método analogo pode ser aplicado com os histogramas dos quadros em substituicdo ao
diagonal, neste caso transformacdes geométricas como translacdes e rotagdes ndo sio

detectadas o que em alguns casos pode ser util.

3.7 Linha do Tempo

As Linhas de Tempo, como a do exemplo da figura 12, sdo representa¢des bastante
utilizadas na andlise de videos. Nelas as cenas sdo representadas por quadros-chave com a
largura ajustada proporcionalmente a duragdo da cena. Deste modo, é possivel identificar o
numero de cenas, que, neste caso sao dez, além de outras informagdes relevantes como o
tempo decorrido do inicio do video (posicionado na parte superior da figura), e a duracao de

cada cena (neste caso na parte inferior).
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Figura 12 - Linha do tempo de um video com dez cenas, os numeros na parte inferior indicam a duragao

de cada cena.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir de video de acervo pessoal

Uma vez determinados o nimero de cenas e suas respectivas duracdes em segundos,

pode-se facilmente calcular os dados estatisticos com o uso das formulas estatisticas

tradicionais. A tabela 2 mostra o resultado destas operacdes para o video representado na

linha do tempo da figura 12.

Tabela 2- Duragdo de cenas de um video e seus os dados estatisticos basicos

Numero da Cena | Ultimo Quadro |

Momento da Transicao

| Duracdo da Cena em Segundos

Cenal
Cenaz2
Cena 3
Cena 4
Cenabs
Cenab
Cena7
Cena 8
Cena?9
Cena 10

306

857
1195
1813
2129
2693
3099
3477
3801
4246

0Omimi18s
0Omim5ls
0Olminlls
01 min48s
02 min06 s
02min40s
03 min03s
03 min 26 s
03 min46s
04 minl2s

18 seq
51 seg
71 seg
108 seg
126 seg
160 seg
183 seg
206 seg
152 seg
252 seg

18
33
20
37
18
34
23
23
20
26

Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
Segundos

Fonte: Elaborada pelo autor

Estatisticas dos

Temporais das Cenas do Video

Media
Moda
Mediana

Desvio Padrao

252

18

23
6,6753277073

Segundos
Segundos
Segundos
Segundos
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3.8 Bases de Videos

A escolha dos videos submetidos aos testes exigiu uma aten¢@o especial, pois, além
da necessidade de representarem com exatiddo o género a que pertencem, devem ser bases
reconhecidas, e estarem abertamente disponiveis. Um grande esfor¢o de pesquisa foi realizado
para que os testes fossem realizados com bases de videos que atendessem aos aspectos
técnicos e de acessibilidade. A relagdo completa dos videos bem como a localizagdo de suas
fontes, onde estdo livremente disponiveis, estd no apéndice C. Como ndo foi possivel
conseguir videos de todos os géneros de uma mesma base, foram usadas fontes distintas em
funcdo do género. Os videos utilizados do género FILMES pertencem a base utilizada na
conferéncia TRECVID de 2002 ¢ fazem parte do open video project’, porém, nos demais
géneros, houve a necessidade de se recorrer a outras fontes. Nos géneros MUSICAIS e
JORNALISMO foram utilizados videos produzidos pela Fundagcdo Padre Anchieta,
mantenedora da Réadio e Televisdo Cultura de Sao Paulo, que, por ser uma empresa publica,
assumiu o compromisso de disponibilizar sua programacdo abertamente. Os géneros
ESPORTE e INFANTIL, foram selecionados entre os videos disponibilizados sob licenca

livre (creative commons) na biblioteca virtual vimeo®.

5 Pégina oficial (http://www.open-video.org)
6 Pégina oficial (http://www.vimeo.com/creativcommons)


http://www.vimeo.com/
http://www.open-video.org/

4 METODOLOGIA EMPREGADA

Para concluir se as técnicas apresentadas no capitulo anterior, quando aplicadas na
classificagdo de videos, alcangaram os resultados esperados, uma série de etapas, com

determinados procedimentos foi realizada e cada uma das etapas sera descrita nas proximas

paginas e estao listadas na figura 13.

C

Definicao das categorias
a serem classificadas

G

elecao dos Videos nas cinco categoria

a serem classificadas

)
)

Extragao dos quadros-chave

Conhversio de RGB
para HSV dos quadros-chave

Céalculo do Histograma HSY
dos quadros-chave

Céalculo das estatisticas
temporais das cenas

Treinamentc das SVMs

Classificacao dos Videos

Comparacao dos Resultados

Conclusoes

)
)
P
)
)
)
)
)

Figura 13- Principais etapas desenvolvidas durante os testes
Fonte: Elaborada pelo autor
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Esta pesquisa tem como foco o aprimoramento das técnicas de classificagdo de videos,
por isto, com base em estudos anteriores sobre taxonomia de videos (ROACH et al., 2002),
foram determinadas as cinco categorias a serem classificadas sendo elas ilustradas na figura
14: esporte, noticias, musicais, infantil e filmes. Isto se deve ao fato de que mesmo ndo
existindo um padrdo ou consenso estas categorias estdo presentes em diversos estudos
correlatos. A partir delas foram selecionados trinta e oito videos distribuidos entre todas as

categorias.

L By
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ESPORTE MUSICAL

Figura 14 — Os cinco géneros escolhidos para classificacdo dos videos.
Fonte: Elaborada pelo autor a partir de imagens dos videos analisados

De posse de todos os videos das cinco categorias, ja devidamente classificados durante
sua selecdo, a extracdo dos quadros-chave foi realizada criteriosamente em um processo
manual. A decisdao pelo processo manual foi tomada, pois, mesmo existindo ha algum tempo
sistemas automaticos com boa eficiéncia, estes sistemas apresentavam, em maior ou menor
grau, alguma possibilidade de erro, e, se usados, estes potenciais erros seriam somados ao
resultado dos testes. Portanto, optou-se pela selecdo manual dos quadros-chaves, como uma
forma de, se nao excluir totalmente, pelo menos minimizar a0 maximo a possibilidade de

algum erro causado na determinacdo dos quadros-chave. Qualquer imprecisdo, por menor
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que fosse, iria acarretar na alteracdo dos resultados dos testes referentes a classificagdo, que
sao o alvo principal deste estudo. Outro aspecto importante foi o critério de escolha dos
quadros-chave. Dentre os diversos critérios possiveis, foi estipulado que seria considerado
quadro-chave a primeira imagem completa da cena, ou seja, o primeiro quadro ap6s o final da
transi¢do entre duas cenas consecutivas. Isto porque transi¢des de cenas, como fusdes ou
efeitos, ndo sdo padronizados e prejudicariam a classificagao.

Terminada a escolha dos quadros-chave, que, pelo critério de escolha adotado, ¢
sempre o quadro inicial da cena, foi possivel determinar o tempo de duragdo de cada uma das
cenas do video que estd sendo analisado. Para tanto, basta considerar o tempo decorrido entre
a exibicao de dois quadros-chave consecutivos. Outro critério adotado foi a limitacdo da
analise aos trezentos primeiros segundos de cada video, ou as primeiras trinta cenas, o que
ocorrer primeiro. Isto se deve ao fato de que a comparagdo de videos de duragdo distintas
causariam distor¢des na analise, uma vez que um maior nimero de cenas e consequentemente
um maior nimero de quadros-chave acabariam por gerar histogramas médios (que sdo os
histogramas gerados pela média de todos os histogramas dos quadros-chave de um mesmo
video) mais espalhados, pois a duragdo e a quantidade de cenas t€ém impacto direto no numero
de cores acumuladas durante a exibigao.

Calculada a duragdo de cada uma das cenas do video em analise, a proxima tarefa seria
a geragdo dos histogramas de cada um dos quadros-chave. Porém como mencionado no item
3.1.2, o uso do espago de cores HSV apresenta vantagens sobre o espaco RGB no que se
refere ao agrupamento das cores por tonalidade, portanto, os quadros-chave depois de
extraidos sdo convertidos para tal espaco para que estes histogramas possam ser gerados.
Assim que todos os quadros-chave de um mesmo videos, sdo convertidos, sdo gerados
histogramas com cento e sessenta e duas raias ou bins, resultando em um vetor de cento e
sessenta e dois valores para cada quadro. Outro ponto importante em relagdo aos histogramas
¢ a normaliza¢do. E crucial que os histogramas sejam normalizados, ou seja, seus valores
representam probabilidades e, portanto, devem estar sempre entre zero e um. Isto garante que
mesmo videos de caracteristicas geométricas diferentes possam ser comparados. Desta forma
caracteristicas como: tamanho em pontos, relagdo de aspecto, resolugdo ou orientacdo nao
interferem no resultado do histograma. Caso nao fossem normalizados haveria a necessidade
de processamento adicional como redimensionamento ou conversdes de formato.

Como o numero de quadros-chave varia em fun¢do da duracdo de cada cena dos

videos, cada video pode possuir um namero diferente de quadros-chave. Os diversos
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histogramas de um mesmo video sdo entdo somados e divididos pelo numero de
quadros-chave, gerando assim um unico histograma por video, que contém a média dos
histogramas relativos a ele. Valores muito pequenos desta média sdo convertidos a zero para
se eliminar cores espurias ou decorrentes de ruido.

Paralelamente, os valores da duracdo das cenas sao utilizados nos calculos estatisticos
da média, mediana, moda e desvio padrdo referentes a duragao das cenas cada video. Estes
dados sdo, entdo, concatenados ao vetor da média dos histogramas gerando um vetor de cento
e sessenta e dois valores de histogramas de cores, mais quatro valores referentes a duragdo das
cenas, totalizando um vetor de cento e sessenta e seis elementos. Um elemento adicional,
contendo um valor de um a cinco ¢ acrescentado identificando o género do video em questao

(um exemplo de histograma ¢ mostrado na figura 15). Este valor serd usado na fase de

classificagdo explicada mais adiante.

vi-avg-a1.hist.med - Kate v DQ Al 4 18:59 2 Josi £ ;
©novo [abrir  avoltar &p Avancar |l salvar |4 salvarcomo € Fechar  55) Desfazer
gl 1 1:0.009867 2:0.007951 3:0.003938 4:0.020991 5:0.033638 6:0.000989 7:0.016891 8:0.033619  9:0.000000 10:0.020893
E 11:0.024851 12:0.000809 13:0.020290 14:0.011832 15:0.001083 16:0.003064 17:0.000037 18:0.000000 19:0.019912 20:0.014405
E 21:0.,000525 22:0.010686 23:0.002111 24:0.000321 25:0.000696 26:0.000000 27:0.000000 28:0.008562 29:0.009635 30:0.000263
E 31:0.003005 32:0.001391 33:0.000010 34:0.000198 35:0.000000 36:0.000000 37:0.002786 38:0.003094 39:0.000155 40:0.001091
o 41:0.000223 42:0.000000 43:0.000041 44:0.000000 45:0.000000 46:0.002451 47:0.002588 48:0.000187 49:0.000281 50:0.000159
l3| 51:0.000000 52:0.000018 53:0.000000 54:0.000000 55:0.0010617 56:0.001955 57:0.000149 58:0.000137 59:0.000077 60:0.000000
61:0,000009 62:0.000000 63:0.000000 64:0.000834 65:0.001160 6€6:0,000229 67:0.000181 68:0.000078 69:0.000001 70:0.000007
71:0.000000 72:0.000000 73:0.003172 74:0.003447 75:0.000477 76:0.000136 77:0.000064 78:0.000031 79:0.000005 80:0.000000
81:0.000000 82:0.005752 B83:0.014639 84:0.003157 85:0.002933 86:0.001789 87:0.002882 88:0.000185 89:0.001231 90:0.023274
91:0.009772 92:0.052637 093:0.025391 94:0.010667 95:0.070641 96:0.035400 97:0.005576 98:0.120144 99:0.002222 100:0.007416
101:0.025960 102:0.005893 103:0.023315 104:0.021270 105:0.001601 106:0.008724 107:0.001337 108:0.000000 109:0.006371 110:0.010671
111:0.003856 112:0.002979 113:0.007671 114:0.000523 115:0.000861 116:0.000009 117:0.000000 118:0.003371 119:0.006567 120:0.003088
121:0.002981 122:0.006849 123:0.001627 124:0.000770 125:0.000027 126:0.000000 127:0.003175 128:0.006181 129:0.001407 130:0.002009
131:0.008295 132:0.000029 133:0.000329 134:0.000021 135:0.000000 136:0.003281 137:0.004682 138:0.001091 139:0.001702 140:0.000885
141:0.000000 142:0.000267 143:0.000001 144:0.000000 145:0.002499 146:0.004859 147:0.001683 148:0.002662 149:0.003503 150:0.000237
151:0.001077 152:0.000309 153:0.000000 154:0.005395 155:0.004960 156:0.002765 157:0.008011 158:0.027189 159:0.000986 160:0.009830
161:0.039902 162:0.000001 163:10.3103 164:5 165:7 166:9.9485
Linha: 1 Col: 3 INS LINHA UTF-8 vi-avg-al.hist. med

Figura 15 — Histograma médio de um video
Fonte: Elaborado pelo autor no decorrer da pesquisa

O processo ¢ repetido para cada um dos videos, gerando assim um vetor contendo as
informagdes de cor e tempo extraidas de cada um deles.

As tarefas executadas até a geracdo dos vetores constitui a etapa de pré-classificacao,
que tem como Unico intuito coletar e formatar os dados para a etapa de classificagao.

Uma vez que os dados de todos os videos foram coletados e formatados na forma
vetorial apropriada, tem inicio a etapa de treinamento da maquina de vetores de suporte ou
SVM. Como visto na secdo 3 esta etapa consiste em determinar, através de operacgodes

algébricas, quais elementos do conjunto de treinamento serdo aqueles que ajudardo na
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determinagdo do hiperplano que garanta a melhor separacao entre as classes, que, neste caso,
por ser uma SVM ¢ o hiperplano com maior margem de separagao.

O treinamento comega com a separacdo aleatoria de uma parte (aproximadamente
metade) dos vetores de cada uma das classes dos videos. Estes vetores sdo agrupados em uma
matriz e formardo o conjunto de treinamento. Os demais vetores serdo usados posteriormente
na etapa de teste, gerando outra matriz de igual tamanho. Cabe lembrar que nesta pesquisa
todos os videos foram previamente classificados, isto por que o objetivo ndo ¢ desenvolver
um classificador, mas sim analisar quais caracteristicas tornam os classificadores mais
eficientes. Os vetores sdo submetidos entdo as ferramentas desenvolvidas com o uso da
biblioteca LibSVM. Estas ferramentas foram desenvolvidas de modo a permitir o treinamento
sequencialmente, variando os valores das varidveis arbitrarias de GAMA e C e alterando as
funcdes do nucleo da SVM, explicados no item 3.4.2.

Apos a tarefa de treinamento, o restante dos vetores, ou seja, a outra metade, ¢ testada
na fase de classificacdo propriamente dita, realizada diversas vezes com os classificadores
gerados pelos diferentes parametros e por diferentes fungdes de nucleo ou Kernéis. Como
todos os vetores, ¢ ndo s6 os do conjunto de treinamento, ja estavam previamente
classificados, estas mesmas ferramentas sdo capazes de medir precisamente o grau de acerto
dos classificadores em fungao de seus diferentes parametros. Portanto a etapa de classificagao
resumidamente ¢ responsavel pelo treinamento, classificacdo e avaliagdo dos diferentes
parametros testados para as SVMs.

Ao final dos testes o indice de acerto alcangado para cada tipo de nucleo e para os
diversos valores dos parametros GAMA e C sao relatados e registrados Além deles sao
testados também vetores com e sem os dados estatisticos, para se estudar a influéncia destes
dados no resultado da classificagao.

Com o resultado dos testes tem inicio a etapa de andlise. Nesta etapa, todos os
resultados dos testes sdo organizados em tabelas numéricas, tornando possivel uma analise
bastante objetiva, que fornece o embasamento necessario para tecer conclusdes consistentes

que corroborem as teorias propostas.
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5 TESTES REALIZADOS

Para obter todos os dados necessarios foram utilizadas as seguintes ferramentas

computacionais:

a) A biblioteca de visdo computacional OpenCV’;
b) A biblioteca para implementacdo de Maquinas de Vetores de Suporte LibSVM;
¢) O sistema operacional livre Linux®;

d) O exibidor de videos Mplayer’.

Algumas rotinas foram desenvolvidas especificamente para este trabalho. Uma
ferramenta em especial, a LibSVM foi adaptada para implementar a distancia de
Kullback-Liebler, explicada no item 3.3. Os codigos das ferramentas desenvolvidas ou
adaptadas nesta pesquisa estdo impressos no Apéndice A. As demais ferramentas bem como
os videos utilizados estdo contidos no DVD anexo ou podem ser facilmente conseguidos pelos
mecanismos de busca da internet. O Apéndice C contém a lista completa dos videos
classificados por género com respectivo endereco eletronico e sua fonte.

Seguindo as etapas descritas na secdo 4 os testes comecam com a extragdo manual dos
quadros-chave. Como mencionado na metodologia, sdo extraidos os quadros-chave das
primeiras trinta cenas do video ou dos primeiros trezentos segundos de cada video,
dependendo do que ocorrer primeiro. Este critério foi adotado para evitar um numero muito
grande de quadros-chave de um mesmo video, que como ja foi dito causa uma distor¢ao no
histograma médio. Para tanto ¢ executada a rotina cortavid.sh que seleciona os trezentos
segundos iniciais do video, e o exibidor mplayer (figura 16) por meio do comando grabframe,
extrai o quadro corrente, indica o tempo decorrido desde o inicio do video e envia a imagem
para o programa geraHist, que calcula o histograma deste quadro. A medida que os
quadros-chave s3o extraidos pelo programa mplayer o tempo de exibicdo ¢ armazenado no
arquivo de saida, que, posteriormente, usa a rotina CalcEstatisticas.sh para gerar as estatisticas
da duracdo das cenas deste video resultando em quatro nimeros referentes a média, mediana,

moda e ao desvio padrdo.

7 Pégina oficial (http://opencv.org)
8 Pégina oficial (http://www.linux.org)
9 Pégina oficial (http://www.mplayerhq.hu)


http://www.mplayerhq.hu/
http://opencv.org/
http://www.linux.org/
http://opencv.org/
http://opencv.org/
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Reservado pelo Sistema
[ sistema de arquivos de 100 GB

VideosFinal ® | Videos % AluminiumOnTheMarchV-6 ®
6540.jpg 6675.jpg 7065.jpg 7455 jpg 7830.jpg 8385.jpg

@™ @ jose@HP: ~/Area de Trabalho/MestradoCapTeste/Exemplo/Alum g
jose@HP:~/Area de Trabalho/MestradoCapTeste/Exemplo/Aluminiumon SIS Sl

i er "Aluminun on the March 1956 Reynolds Metals(36p_H.264-AAC) ETEERISS
MPlayer2 UNKNOWN (C) 2000-2011 MPlayer Team

e could not connect to socket
er: No such file or directory
BFailed to open LIRC support. You will not be able to use your 12345 jpg
Playing Aluminum on the March 1956 Reynolds Metals(368p_H.264-

Detected file format: QuickTime/MPEG-4/Motion JPEG 2000 format
[lavf] stream ©: video (h264), -vid @
X 14025.jpg
DEO: 486x360 24bpp 29.970 fps 493.7 kbps (66.3 ki -
E i e : 15945,jpg
p re S e nt S creation_time: 2012-01-08 18:3

Load subtitles in .

fFailed to open VDPAU backend libvdpau_nvidia.so: cannot open sh|
No such file or directory

[vdpau] Error when calling vdp_device create_xi1: 1

[ass] auto-open

19140.jpg Il Opening video decol ] FFmpe: ec 22185.jpg
o

[Ffrpeg] FFmpeg's 11
Asking decoder to use 4 threads if supported. =
' ‘ i

22440jpg 22785jpg 23160.jpg 23250.pg 23340.jpg 23415.jpg

M

23550,jpg 23835 jpg 24255.jpg 24330jpg Aluminum on the
March 1956
Reynolds Metals

83 itens, espaco livre: 3,2 GB

Figura 16 - Selecdo dos quadros-chave com o programa mplayer.
Fonte: Imagem gerada pelo autor no desenvolvimento dos testes

Ao final da exibi¢do dos trezentos segundos iniciais do video ou caso o limite de trinta
quadros-chave tenha sido atingido, tem-se um arquivo com os histogramas de todos os
quadros-chave de um mesmo video, sendo cada quadro representado por uma linha contendo
o numero da classe, e os cento e sessenta e dois elementos referentes as raias do histograma.
Um exemplo deste arquivo pode ser visto na figura 17. Nota-se pelo valor inicial de cada
linha que o video em questdo ¢ da classe 1, correspondendo ao género Filme, e possui vinte e

nove quadros-chave nos seus primeiros trezentos segundos.

generatedHist1 17:04 % Jose Eduardo

96 157:0.000379 158:0.006877 159:0.000000 160:0.000071 161:0.001444 162:0.000000
fL245 157:0.008128 158:0.008587 159:0.000946 160:0.068194 161:0.207191 162:0.000000
000154 159:0.000000 160:0.001125 161:0.000071 162:0.000000
0000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
028184 159:0.000000 160:0.000000 161:0.023828 162.0.000000
371085 159:0.006364 160:0.031498 161:0.101144 162:0.000000

1 1:0.000071 2:0.001361 3:0.000793 4:0.000189 5:0.000710 6:0.000047 7:0.000024 8:0.000000 9:0.09
1 1:0.000086 2:0.005118 3:0.029674 4:0.009719 5:0.017389 6:0.004071 7:0.159511 8:0.238485 9:0.J
3 |1 1:0.003280 2:0.047276 3:0.028221 4:0.010196 5:0.069978 6:0.012529 7:0.010587 8:0.084971 9.0,
1 1:0.000000 000000 3:0.000000 4:0.000000 000000 6:0.000000 7:0.000000

7__|11:0.001551 006937 3:0.000651 4:0.001918 006155 6:0.000000 7:0.000485
1 1:0.002826 005605 3:0.003776 4:0.020189 306680 6:0.004347 7:0.075245
1 1:0.000487 2:0.000760 3:0.000854 4:0.003370 5:0.002279 6:0.000059 7:0.019830 8:0.072553

017211 159:0.000000 160:0.002285 161:0.003516 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000012 161:0.000000 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
:0.000012 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
:0.000000 157:0.006534 158:0.000000 159:0.000000 160:0.000024 161:0.000000 162:0.000000
.007786 157:0.005989 1! 064400 159:0.003275 160:0.080443 161:0.286106 162:0.000013
6:0.000178 157:0.001941 158:0.000000 159:0.000000 160:0.000024 161:0.000000 162:0.000000
56:0.000000 157:0.000189 158:0.000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
‘000000 159:0.000000 160:0.000000 161:0.000000 162:0.000000
004605 159:0.000000 160:0.000012 161:0.000000 162:0.000000
000000 159:0.000000 160:0.000047 161:0.000000 162:0.000000
048817 159:0.005214 160:0.001556 161:0.364571 162:0.000012
122141 159:0.000154 160:0.009151 161:0.002214 162:0.000000
| 022284 159:0.000000 160:0.040965 161:0.007302 162:0.000000
0C L56:0.000000 157 :0.000000 159:0.000000 160:0.000036 161:0.000000 162:0.000000

0L56:0.000154 157:0.002095 158:0.000473 159:0.000000 160:0.000189 161:0.000000 162:0.000000
040 156:0.000012 157:0.000260 158:0.000166 159:0.000000 1_60,0,[[)0000 161:0.000000 lE-_Z 0000000

004510 3:0.000012 4:0.017507
. 001054 3:0.000083 4:0.009647
| 13 |1 1:0.028835 2:0.034600 3:0.000201 4:0.087311 5:0.004830 6:0.000000 7:0.003965 8
|1 1:0.021473 036932 3:0.002652 4:0.025698
1 1:0.022289 006546 3:0.000047 4:0.033179
1 1:0.013696 2:0.007493 3:0.000000 4:0.030516 5:0.000379 6:0.000000 7:0.004545 8:0. f
1 1:0.000000 2:0.000370 3:0.000217 4:0.000268 5:0.001899 6:0.000038 7:0.080137 8:0.14755;
|1 1:0.125852

'2 |1 1:0.001953 011375 3:0.003658 4:0.004380 5:0.034434 6:0.007422 7:0.000047
1 1:0.002391 2:0.001693 3:0.000000 4:0.0010320 5:0.000000 6:0.000000 7:0.000012 8:0.9

29 [1 1:0.0012_6? 2:0.000379 3:0.000000 4:0.0005_21 5:0.000000 6:0.000000 7:0.000024

Figura 17 — Arquivo contendo os 29 histogramas de um mesmo video.
Fonte: Exemplo de arquivo de histograma elaborado pelo autor no desenvolvimento da pesquisa.
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Como cada video deve ser representado por um Unico vetor, a média dos elementos de
todos quadros-chave ¢ calculada pelo programa geraMediaEst.sh que o converte em um
arquivo de um Unico vetor em uma Unica linha, j4 com os quatro elementos estatisticos

inseridos nos ultimos quatro elementos como destacado na figura 18.

vi-avg-al.hist. med - Kate

@ Novo Ll Abrir  a voltar & Avancar | salvar A4 salvar como € Fechar &5) Desfazer

a 1:0.00936? 2:0.007951 3:0.003938 4:0.020991 5:0.033638 6:0.000989 7:0.016891
E 11:0.024851 12:0.000809 13:0.020290 14:0.011832 15:0.001083 16:0.003064 17:0.000037
E 21:0.000525 22:0.010686 23:0.002111 24:0.000321 25:0.000696 26:0.000000 27:0.000000
g 31:0.003005 32:0.001391 33:0.000010 34:0.000198 35:0.000000 36:0.000000 37:0.002786
[a] 41:0.000223 42:0.000000 43:0.000041 44:0.000000 45:0.000000 46:0.002451 47:0.002588
) 51:0.000000 52:0.000018 53:0.000000 354:0.000000 55:0.001061 56:0.001955 57:0.000148
61:0.000009 62:0.000000 63:0.000000 64:0.000834 65:0.001160 66:0.000229 67:0.000181
71:0.000000 72:0.000000 73:0.003172 74:0.003447 75:0.000477 76:0.000136 77:0.000064
81:0.000000 82:0.005752 R83:0.014639 84:0.003157 85:0.002933 B86:0.001789 B87:0.002882
91:0.009772 92:0.052637 53:0.025391 94:0.010667 95:0.070641 96:0.035400 97:0.005576
101:0.025960 102:0.005892 103:0.023315 104:0.021270 105:0.001601 106:0.008724 107:0.001337
111:0.003856 112:0.002979 113:0.007671 114:0.000523 115:0.000861 116:0.000009 117:0.000000
121:0.002981 122:0.006849 123:0.001627 124:0.000770 125:0.000027 126:0.000000 127:0.003175
131:0.008295 132:0.000029 133:0.000329 134:0.000021 135:0.000000 136:0.003281 137:0.004682
141:0.000000 142:0.000267 143:0.000001 144:0.000000 145:0.002499 146:0.004859 147:0.001683
151:0.001077 152:0.00030% 153:0.000000 154:0.005395 155:0.004960 156:0.002765 157:0.008011
161:0.039902 162:0.000001'163:10.3103 164:5 165:7 166:9.9485 |
Linha: 1 Col: 3 INS LINHA UTF-8 vi-avg-al.hist. med

Figura 18 — Arquivo com vetor referente a média dos histogramas dos quadros-chave: elemento em azul
indica classe a que pertence o video e elementos em vermelho dados estatisticos (média, media, moda e
desvio padrdo do ritmo visual).

Fonte: Elaborado pelo autor

Neste ponto tendo todos os vetores de todos os videos ja classificados, faz-se a
separagdo aleatoria de dois grupos de igual tamanho, divide-se aproximadamente metade dos
vetores de cada classe para o grupo de treinamento e a outra metade para o grupo de testes.

Com os grupos definidos, os vetores de cada grupo sdo concatenados, gerando dois
arquivos. Um com todos os vetores do grupo de treinamento e outro com todos os vetores do
grupo de testes.

Estes dois arquivos formam a base de dados usada pela biblioteca LibSVM no
treinamento e nos testes de classificacdo descritos a seguir.

Os testes de classificagdo com a biblioteca LibSVM s3o compostos por duas etapas, o
treinamento executado pela funcdo svm-train, e a classificagdo executada pela fungdo
svm-predict.

Na primeira etapa, sdo definidos os pardmetros de tipo de fun¢do de nucleo, constante

de custo C, valor do coeficiente Gama, juntamente com os arquivo contendo os vetores de
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teste. A fun¢do entdo processa estes dados gerando um arquivo de modelo. Este arquivo
contém as informagdes dos hiperplanos separadores que delimitam o espago de cada classe.

A etapa seguinte faz uso da fun¢@o svm-predict do arquivo de modelo gerado durante a
etapa anterior e do arquivo contendo os vetores a serem testados. Nesta etapa os vetores do
grupo de testes sao testados, comparados aos modelos e sua provavel classe definida.

Tao logo todos os vetores do conjunto de testes tenham sido classificados esta mesma
fung¢do compara o resultado com o valor da classe previamente definida, medindo assim o
nivel de eficiéncia deste modelo e apresentando sua porcentagem de acerto. A figura 19
apresenta em exemplo de execug¢do do treinamento cujo comando ¢ executado na linha:

Jlibsvm/svm-train -s 0 -t 2 -¢c 16 -g 0.125 DTreino.txt

jose@HP: ~f/Area de Trabalho/MestradoCapTeste/LibSVM luardo £F

$./libsvm/svm-train -s@ -t2 -c16 -g0.125 DTreino.txt
*

optimization finished, #iter =
= 0.857143
-5.929863, rho = -0.976353
7, nBSV = 4

optimization finished, #iter = 4
1.000000
-7.824221, rho = -0.026376
8, nBSV = 8

optimization finished, #iter = 9
= 0.857143
j -5.959054, rho = -0.978654
7, nBSV = 4

$./libsvm/svm-predict DPredic.txt DTreilno.txt.model output
Accuracy = 33.3333% (6/18) (classification)

$
Figura 19 — Comandos de treinamento ¢ classificagdo com o uso da biblioteca LibSVM.
Fonte: Elaborada pelo autor no decorrer dos testes

Onde, o pardmetro -s 0 refere-se ao tipo de classificagdo, no caso classificagdo
multi-classe, o parametro -t 2 determina o tipo de funcdo de nucleo que serd usada, no caso
para funcdo de base radial, o pardmetro -c trata a constante de custo, e -g a constante gama,
por fim, Dtreino.txt ¢ o arquivo texto que contém os vetores de treinamento. Ao final da
execucao da fungdo svm-train o arquivo de modelo ¢ gerado com o mesmo nome do arquivo
dos vetores de treinamento acrescido da terminagdo .model.

Na sequéncia, o comando para executar a classificacdo aparece na penultima linha,
onde se vé&: .libsvm/svm-predict DTreino.txt.model DPredic.txt, responsavel pela

classificagdo dos vetores contidos no arquivo DPredic.txt, segundo o modelo
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DTreino.txt.model gerado na etapa anterior. A resultado da classificagdo ¢ apresentado pelos
valores da linha seguinte, em percentual de acertos, e pela razdo de elementos corretamente
classificados sobre total de elementos processados. No exemplo da figura 19 a eficiéncia
atingida foi de 33,3333% com 6 acertos de 18 classificacdes.

Como o nuimero de combinagdes de C e Gama ¢ de algumas centenas, a execucao
manual destes comandos seria demasiadamente trabalhosa, consequentemente este processo
foi automatizado com o desenvolvimento de uma rotina para esta execu¢do. O resultado desta

rotina pode ser visto na figura 20.

jose@HP: ~fArea de Trabalho/Mestrado /LibSVM

Accuracy = 50% (9/18) (classification)

Classificado com Valores de C=16 e Gama=0.00390625 K-RBF
Accuracy = 27.7778% (5/18) (classification)

Classificado com Valores de C=8 e Gama=4 K-RBF

Accuracy = 33.3333% (6/18) (classification)
Classificado com Valores de C=8 e Gama=2 K-RBF

Accuracy = 44.4444% (8/18) (classification)
Classificado com Valores de C=8 e Gama=1 K-RBF

Accuracy = 55.5556% (10/18) (classification)
Classificado com Valores de C=8 e Gama=0.5 K-RBF

Accuracy = 50% (9/18) (classification)
Classificado com Valores de C=8 e Gama=0.25 K-RBF

Figura 20 — Trecho do resultado da classificagdo com diferentes valores de C e Gama.
Fonte: Elaborado pelo autorais
Para facilitar a analise dos resultados, seus valores foram inseridos em planilhas, o que

permitiu, entre outros recursos, a geragao de graficos.

5.1 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos indicaram um razoével indice de acerto , que, no melhor dos
casos atingiu 55%. Deve-se levar em conta que por se tratar de uma classificagdo com cinco
classes, ¢ o nimero de videos de cada classe ser praticamente o mesmo, o valor esperado

aleatoriamente estd proximo a 0,2, ou seja 20%. Portanto, podemos considerar que o
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mecanismo de classificacdo atua no sentido de aprimorar a classificagdo bem acima do
aleatorio. No apéndice A, os resultados completos sdo detalhadamente listados.

As expectativas de melhora de eficiéncia com o uso dos dados estatisticos e com a
implementagdo da distancia de Kullback-Liebler ndo se confirmaram e sdo comentadas nas
conclusoes.

Os numeros indicaram que as funcdes de base radial, na média, obtiveram maior
nimero de acertos, em seguida as fung¢des lineares e, por ultimo, mas ndo muito inferior, a
implementagdo de Kullbak-Liebler. Porém, é importante mencionar que as fungdes lineares
apresentaram custo computacional pequeno em comparacao com as demais. A implementacao
de Kullback-Liebler, por conter operagdes com logaritmos, exigiu um tempo de
processamento significativamente maior.

Os dados estatisticos ndo contribuiram para um maior indice de acertos e, por muitas
vezes, prejudicaram a classificacao, interferindo negativamente no resultado. Consideracoes a

este respeito também estao contidas nas conclusdes.

Valor de € Linear s/ Dados Est. |Linear ¢/ Dados Est.

0,00048828125 33,3333 27,7778 60

0,0009765625 33,3333 27,7778 50

|0,001953125 33,3333 27,7778 i —— Linear s/ Dados Est.
[0,00390625 33,3333 27,7778 /\\/\/\/ 7 — inear of Dados Est
[0,0078125 33,3333 27,7778 30—

[0,015625 33,3333 27,7778 20

[0,03125 33,3333 44,4444 i)

[0,0625 33,3333 38,8889

(0,125 33,3333 33,3333 LR N T o o S Sl

[0,25 33,3333 38,8889 G S R f m 8 5 g
0,5 33,3333 33,3333 £ R E = N
1 33,3333 38,8880 € 8 3

|2 33,3333 33,3333 S o

4 33,3333 38,8889 =

8 33,3333 38,8889

16 33,3333 38,8889

[32 44,4444 38,8889

(64 55,5556 38,8889

128 55,5556 38,8889

[256 55,5556 38,8889

[512 55,5556 38,8889

(1024 55,5556 38,8889

[2048 55,5556 38,8889

(4096 55,5556 38,8889

Figura 21 — Resultados da classificacdo com fungdes de nticleo linear com e sem o uso dos dados referentes as
estatisticas relacionadas ao ritmo visual.
Fonte: Elaborada pelo autor

A figura 21 apresenta os resultados da classificacdo para a fungdo de ntcleo linear
com e sem os dados estatisticos referentes ao ritmo visual, juntamente com o grafico

correspondente.
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A tabela 3 apresenta apenas os dados referentes as estatisticas do ritmo visual por
classe relacionando-os aos géneros. Esta tabela tem por intuito demostrar a proximidade dos
valores entre os diversos géneros. Nota-se que os valores da moda, mediana e desvio padrao
sdo semelhantes, ndo contribuindo assim na distin¢ao das classes. O nico valor que apresenta

variagOes significativas ¢ o da média da duragdo das cenas.

Tabela 3- Estatisticas referentes ao ritmo visual por classe ou género.

Estatisticas por Classe
Classe. Média Moda Mediana Desv. Pad. Classe Média Moda Mediana Deswv. Pad.

1 7.69231 4 ] 5,06954 2 6,4375 2 4 7.14699
1 9,73333 5 ] 10,7453 2 577778 3 4.5 5,38574
1 10,5926 10 10 7,97338 2 6,1 4 5 5,47083
1 8.18919 3 T 5,08816 2 421127 3| 3| 3.21929
1 7.87179 4 5 6,1485 2 9,36364 5 5 10,5394
1 15,0952 5 G 12,5619 2 8,38889 3 7 6.75885
V.Médio 986 5,17 717 7,83 Z 3,86076 2 3 3.32895
2 | 6, 7907 3 i) 5,96719
3 14,8421 g 9 17,1932 V.Médio 6,37 3,13 4,60 5,08
3 5.875 4 5 3.89778
3 3.27778 1 3 3.01488 4 4.5 2 3 4. 83662
3 512 5 5 3.12819 4 4 A378 1 2 5.23181
3 5.42857 6 i) 2.27453 4 8.75 18 9.5 7.42322
3 9,84 3 5 15,8541 4 B,625 2 3| 13,6605
3 3.68182 3 3 2,30388 4 421127 2 2 4 66004
3 167176 1 1. 1,50542 4 3,54839 2 3 2,74554
3 | 7.86842 7 7| 493735 V.Médio 5,69 4,50 3,08 6,43
V.Meédio | 6,40 4,33 4,89 6,02
5 ] 5 4 5 244949 Classe Género
5 344828 3 3 1,32837
5 17.9412: 15 15 8.36288 1 Filme
5 8.88571 12 ] 3.69379 2 Musica
5 4,73333 4 4 2.63228 3 Infantil
5 21.4 19 19 13,5243 4 MNoticias
V.Médio 10,23 9,50 9,17 5,33 5 Esportes

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 4 apresenta um resumo dos resultados em seis colunas, representando as trés
diferentes funcdes de nucleo, com e sem o uso dos dados estatisticos do ritmo visual. Os
melhores resultados foram alcangados com valores do fator Gama em torno de 0,5, portanto,

no resumo somente este valor foi selecionado. A tabela completa encontra-se no Apéndice A.



Tabela 4 — Resultados com alcangados em fung¢do da constante C.

RESULTADOS
Tipo de Nucleo

Constantes RBF RBF Kullback Kullback Linear Linear
Custo Gama Class s/E ClassclE Class.clE Class s/E Class sIE Class c/lE
1 0,5 33,3333 50 50 27,7778 33,3333 38,8889
2 0,5 33,3333 55,5556 44,4444 33,3333 33,3333 33,3333
4 0,5 33,3333 55,5556 44,4444 33,3333 33,3333 38,8889
8 0,5 33,3333 55,5556 44,4444 33,3333 33,3333 38,8889
16 0,5 33,3333 55,5556 44,4444 50 33,3333 38,8889
32 0,5 44,4444 55,5556 44,4444 38,8889 44,4444 38,8889
64 0,5 55,5556 55,5556 44,4444 38,8889 55,6556 38,8889
128 0,5 55,5556 55,6556 44,4444 38,8889 55,5556 38,8889
256 0.5 55,5556 55,5556 44,4444 38,8889 55,5556 38,8889
512 0,5 55,6556 55,5556 44,4444 38,8889 55,6556 38,8889
1024 0,5 55,6556 55,5556 44,4444 38,8889 55,6556 38,8889
2048 0,5 55,6556 55,5556 44,4444 38,8889 55,6556 38,8889
4096 0,5 55,6556 55,5556 44,4444 33,3333 55,5556 38,8889

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 22 apresenta o grafico referente a tabela acima.

60

50 A A

/ —— RBF 5/ Est.
40 - L .{.:‘7’\\. -
/ ™ —— RBF ¢f Est.

30 i = Kullback cfEst.

~— Kullback s/ Est.

20 - Linear s/ Est

Linear of Est

10+

o " ™ LR T T SR o ’19,5, bqu

Figura 22 — Porcentagem de acertos dos diversos tipos de de classificagdo em fungdo da constante C.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo o estudo das técnicas de classificagdo de video mais
utilizadas, e propor possiveis aprimoramentos a estas técnicas. Os histogramas de cores ha
bastante tempo sdo as ferramentas mais utilizadas em aplicagdes que necessitam analisar
imagens e videos, e por isto foram a base deste estudo. As Maquinas de Vetores de Suporte
(SVMs) sao comprovadamente eficientes nas tarefas de classifica¢do de videos. J4 a distancia
de Kullback-Liebler e o ritmo visual aparecem em trabalhos mais recentes, ¢ ndo se tinha
conhecimento amplo de seu uso na classificagdo de videos de entretenimento, por isto sua
inclusdo neste trabalho.

Com base nos resultados foi possivel comprovar a eficiéncia dos histogramas e a
versatilidade das Maquinas de Vetores de Suporte, corroborando trabalhos anteriores
mencionados na sec¢ao 2.

A distancia de Kullback-Liebler, quando diretamente aplicada a fun¢do de nucleo,
atribuiu um peso maior as cores preponderantes presentes nos videos, o que ndo aprimorou a
classificagdo. Esta fato acabou por indicar um aspecto importante, as cores preponderantes
nos videos, ou seja aquelas cuja tonalidade esta presente em mais de 30% da area da cena, ndo
sdo as responsaveis pela correta distingdo entre as classes. Isto porque estas cores,
provavelmente, compde o fundo da cena e ndo seus objetos principais. Neste caso as cores
que melhor diferenciam as classes, segundo os testes indicaram, sdo as cores com presenga
moderada, notadamente entre 5 a 15% da area das cenas analisadas. Cabe ressaltar a diferenca
entre cores moderadas com cores espurias, que sdo as com presenca inferior a 0,5% da area da
imagem e que representam ruidos ou objetos de pouca importincia. Isto faz sentido se
considerarmos que as cores normalmente preponderantes como o azul celeste ou tons de pele,
estdo presentes em todos os géneros de videos. Os graficos da figura 23 contém histogramas
médios dos videos das cinco categorias estudadas demonstrando a presenga destes tons
preponderantes nos diversos géneros.

A implementacao da distancia de Kullback-Liebler ao nucleo (equacdo 12) acaba por
acrescentar um peso maior as cores preponderantes, em detrimento das intermediarias, por
vezes prejudicando a classificagdo. Uma opcao para contornar este efeito seria a

implementagdo de um filtro que atenuasse o peso das tonalidades preponderantes.
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Figura 23- Histogramas médios de videos por categoria, (a) esportes (b) filmes (c) infantil (d) jornalismo
(e) musicais. Eixo horizontal corresponde a tonalidade (hue) eixo vertical porcentagem ocorréncia
Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados também demostraram que nem todos os dados estatisticos referentes ao
ritmo visual, contribuiram para uma melhor eficiéncia da classificagdo. A andlise dos
resultados, demostrados na tabela 3, indicou a semelhanca nos valores da moda, mediana ¢
desvio padrao entre todas as classes, o que enfraqueceu sua importancia. Somente o valor do
tempo médio das cenas apresentou uma variagdo significativa. Portanto pode-se concluir que
o ritmo visual pode contribuir para a classificagdo, principalmente relacdo a media das cenas,
porém outros parametros como a moda, mediana e desvio padrdo ndo possuem relagdo
significativa com o género dos videos analisados.

De maneira geral este trabalho demostrou a eficiéncia dos histogramas e das maquinas
de vetores de suporte, e que tanto a distancia de Kullback-Liebler como o ritmo visual podem
potencialmente contribuir, desde que uma forma mais apropriada seja implementada. Algumas

indicacdes a este respeito serdo abordadas na se¢do a seguir.
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7. TRABALHOS FUTUROS

A Classificagdo Automatica de Videos ¢ um desafio em continuo aperfeigcoamento,
com muito a ser desenvolvido para atingir a exceléncia. Como abordado no sec¢do 2, nos
aproximadamente vinte anos de pesquisa nesta area, as bases da solucao deste problema ja
foram definidas, mas os resultados comprovam que um aprofundamento maior se faz
necessario. Ja foi mencionado neste e em outros trabalhos que nenhuma técnica, ou pesquisa,
ird sozinha garantir um avango revolucionario na solugdo deste problema. A sonhada ponte
sobre o fosso semantico exigird diversos pilares apoiados em diferentes técnicas da
inteligéncia artificial. Reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e outras areas da
automacao, talvez um dia, se bem aplicadas, possam conseguir substituir as agdes objetivas e
subjetivas intuitivamente realizadas por pessoas ao classificar filmes e programas de
televisdo.

Dentre as inimeras possibilidades que a partir deste trabalho podem ser encadeadas,
estdo a aplicagdo de outras técnicas que venham caracterizar melhor as diferengas comumente
encontradas nos géneros dos videos. A ideia mais imediata ¢ a utilizagdo de transformadas de
dominio da frequéncia como Fourier, ou a transformada discreta do coseno em relagdo ao
ritmo visual. Desta forma talvez seja possivel relacionar melhor a dura¢do das cenas de um
video com seu género, que como examinado neste trabalho, podem ressaltar as caracteristicas
semanticas destes videos. Outro caminho pode estar na divisdo da imagem em regides
menores para se aplicar a entropia de Shannon localmente, técnica que sem tal divisao nao se
mostrou eficiente. A comparacdo das entropias de quadros distintos de um mesmo video
também ¢ uma possibilidade, j4 que a entropia aplicada de forma temporal aparentemente
ainda nao foi estudada. A aplicagdo da distancia de Kullback-Liebler especificamente ‘as
cores nao preponderantes da imagem também pode ser promissora.

Sdo implementacdes ndo muito complexas mas que podem ter um resultado
significativo, e que portanto merecem ser analisadas.

Outras possibilidades ja mencionadas estdo na associacdo de diferentes aspectos do
video em especial o seu audio, ou na identificacdo de objetos presentes nas cenas, caminhos
que vem ha anos merecendo atenc¢do, e anualmente sdo o tema na importante conferéncia

TRECVID.
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Nota-se assim que ndao sdo poucos os esforcos académicos para se estreitar o
aparentemente intransponivel GAP SEMANTICO. E que as dificuldades parecem motivar

ainda mais novas pesquisas.
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RESULTADOS

Na tabela a seguir as duas primeiras colunas indicam os valores adotados da constante de custo C
e do fator Gama na classificacdo para cada tipo de funcdo de nticleo, com e sem o uso dos dados
estatisticos do ritmo visual. No caso da fun¢do de nticleo linear, que ndo utiliza o fator Gama, o valor do
resultado € repetido para facilitar a comparacao.

Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback| Kullback Linear Linear

s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est

0,000488281| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,015625| 33,3333 33,3333 | 444444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,0625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000488281 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000488281 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000488281 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000488281 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000976563| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,000976563 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000976563 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000976563 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,000976563 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,001953125| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,015625, 33,3333 33,3333 | 44,4444 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,001953125 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear

s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

0,001953125 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,001953125 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,001953125 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,00390625| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 | 27,7778
0,00390625 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,0625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,00390625 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,00390625 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,00390625 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333| 33,3333 33,3333| 27,7778
0,00390625 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,0078125| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,0625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,0078125 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,0078125 4, 27,7778 27,7778 | 33,3333| 33,3333 33,3333| 27,7778
0,0078125 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,0078125 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,015625| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 27,7778
0,015625 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,0625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 0,5| 33,3333 33,3333 | 33,3333| 27,7778 33,3333| 27,7778
0,015625 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 27,7778
0,015625 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,015625 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,015625 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,015625 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 27,7778
0,03125| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333| 44,4444
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

0,03125 0,015625| 33,3333 33,3333 | 444444\ 27,7778 33,3333 | 44,4444
0,03125 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 44,4444
0,03125 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 44,4444
0,03125 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 44,4444
0,03125 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 44,4444
0,03125 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 44,4444
0,03125 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 44,4444
0,0625| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,0625 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,0625 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,0625 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,0625 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,125/ 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,125 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333 | 33,3333
0,125 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 | 33,3333
0,125 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333| 33,3333
0,125 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,125 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333| 33,3333
0,125 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333| 33,3333
0,125 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,125 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,125 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 33,3333
0,125 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 33,3333
0,125 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 | 33,3333
0,125 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 33,3333
0,125 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 33,3333
0,25 0,001953125| 33,3333 22,2222 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333| 38,8889
0,25 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333| 38,8889
0,25 0,015625| 33,3333 33,3333 | 44,4444\ 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,03125| 33,3333 50| 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,25 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

0,25 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
0,25 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,25 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,25 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 38,8889
0,25 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333| 33,3333 33,3333| 38,8889
0,5/ 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 444444\ 277778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,0078125| 33,3333 22,2222 | 44,4444\ 277778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,015625| 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,03125| 33,3333 44,4444 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,0625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,125 33,3333 38,8889 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,25 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 0,5/ 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 1 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333
0,5 2| 33,3333 27,7778 | 33,3333| 33,3333 33,3333| 33,3333
0,5 4|1 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 33,3333
0,5 8| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333| 33,3333
0,5 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 33,3333 33,3333 | 33,3333
1| 0,001953125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,00390625| 33,3333 22,2222 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,0078125| 33,3333 16,6667 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,015625| 33,3333 27,7778 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,03125| 33,3333 22,2222 | 33,3333 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,0625| 33,3333 33,3333 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,125 33,3333 38,8880 | 444444\ 277778 33,3333| 38,8889

1 0,25 33,3333 44,4444 50 27,7778 33,3333| 38,8889

1 0,5/ 33,3333 50 50 27,7778 33,3333| 38,8889

1 1 33,3333 38,8889 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889

1 2| 33,3333 27,7778 | 27,7778 | 33,3333 33,3333| 38,8889

1 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 38,8889 33,3333| 38,8889

1 8| 27,7778 27,7778 | 27,7778 | 38,8889 33,3333| 38,8889

1 16| 27,7778 27,7778 | 33,3333 50 33,3333| 38,8889

21 0,001953125| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 27,7778 33,3333 | 33,3333

2 0,00390625| 33,3333 27,7778 | 44,4444\ 277778 33,3333 | 33,3333

2 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 38,8889 27,7778 33,3333| 33,3333

2 0,015625| 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333 | 33,3333

2 0,03125| 33,3333 33,3333 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 33,3333

2 0,0625| 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 33,3333

2 0,125 33,3333 44,4444 33,3333 | 33,3333 33,3333 | 33,3333

2 0,25 33,3333 50 27,7778 33,3333 33,3333| 33,3333

2 0,5/ 33,3333 55,5556 | 444444 33,3333 33,3333 | 33,3333

2 1 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 33,3333 33,3333 | 33,3333

2 2| 33,3333 33,3333 | 38,8889 33,3333 33,3333 | 33,3333

2 4| 27,7778 27,7778 | 33,3333 | 38,8889 33,3333| 33,3333

2 8| 33,3333 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333 | 33,3333

2 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333 | 33,3333

41 0,001953125| 33,3333 27,7778 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

4 0,00390625| 33,3333 27,7778 | 44,4444\ 277778 33,3333| 38,8889
4 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 33,3333 27,7778 33,3333| 38,8889
4 0,015625| 33,3333 44,4444 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889
4 0,03125| 33,3333 38,8880 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889
4 0,0625| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 33,3333 33,3333| 38,8889
4 0,125 33,3333 50| 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
4 0,25 33,3333 50| 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
4 0,5/ 33,3333 55,5556 | 44,4444 33,3333 33,3333| 38,8889
4 1 33,3333 44,4444 38,8889 | 33,3333 33,3333| 38,8889
4 2| 33,3333 33,3333 | 38,8889 33,3333 33,3333| 38,8889
4 4| 38,8889 27,7778 | 33,3333 | 38,8889 33,3333| 38,8889
4 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
4 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
8| 0,001953125| 33,3333 27,7778 | 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889
8 0,00390625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
8 0,0078125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
8 0,015625| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
8 0,03125| 33,3333 38,8889 | 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
8 0,0625| 33,3333 50| 38,8889 33,3333 33,3333| 38,8889
8 0,125 33,3333 50| 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
8 0,25 33,3333 50| 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
8 0,5/ 33,3333 55,5556 | 444444 33,3333 33,3333| 38,8889
8 1 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
8 2| 444444 33,3333 | 38,8889 33,3333 33,3333| 38,8889
8 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
8 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
8 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
16/ 0,001953125| 33,3333 33,3333 | 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
16 0,00390625| 33,3333 50| 38,8889 27,7778 33,3333| 38,8889
16 0,0078125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
16 0,015625| 33,3333 38,8880 | 444444 33,3333 33,3333| 38,8889
16 0,03125| 33,3333 44,4444 1 27,7778 | 33,3333 33,3333| 38,8889
16 0,0625| 33,3333 50| 38,8889 33,3333 33,3333| 38,8889
16 0,125 33,3333 50 27,7778 | 27,7778 33,3333| 38,8889
16 0,25 33,3333 50| 27,7778 33,3333 33,3333| 38,8889
16 0,5/ 33,3333 55,5556 | 44,4444 50 33,3333| 38,8889
16 1 44,4444 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 33,3333| 38,8889
16 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 33,3333 33,3333| 38,8889
16 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 38,8889 33,3333| 38,8889
16 8 50 27,7778 | 33,3333| 44,4444 33,3333| 38,8889
16 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 33,3333| 38,8889
32| 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 44,4444\ 277778 44,4444 | 38,8889
32 0,00390625| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 44,4444 38,8889
32 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 33,3333 33,3333 44,4444 38,8889
32 0,015625| 33,3333 33,3333 | 38,8889| 38,8889 44,4444 38,8889
32 0,03125| 33,3333 44,4444 1 33,3333 | 38,8889 44,4444 38,8889
32 0,0625| 33,3333 50| 38,8889 | 22,2222 44,4444 38,8889
32 0,125 33,3333 50 27,7778 | 27,7778 44,4444 38,8889
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

32 0,25 33,3333 50| 27,7778| 38,8889 44,4444 38,8889
32 0,5| 44,4444 55,5556 | 444444| 38,8889 44,4444 38,8889
32 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 44,4444 38,8889
32 2 50 33,3333 | 38,8889 27,7778 44,4444 38,8889
32 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333| 44,4444 44,4444 | 38,8889
32 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 44,4444 38,8889
32 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 44,4444 38,8889
64| 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
64 0,00390625| 33,3333 38,8889 | 33,3333 33,3333 55,5556| 38,8889
64 0,0078125| 33,3333 44,4444 1 33,3333 | 33,3333 55,5556| 38,8889
64 0,015625| 33,3333 44,4444 1 33,3333 | 38,8889 55,5556| 38,8889
64 0,03125| 33,3333 44,4444 | 333333 | 27,7778 55,5556| 38,8889
64 0,0625| 33,3333 50| 38,8889| 38,8889 55,5556 38,8889
64 0,125 33,3333 50 27,7778 | 27,7778 55,5556| 38,8889
64 0,25| 44,4444 50 27,7778 | 27,7778 55,5556| 38,8889
64 0,5/ 55,5556 55,5556 | 44,4444| 38,8889 55,5556| 38,8889
64 1 50 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
64 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
64 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
64 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
64 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
128 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 33,3333 | 27,7778 55,5556| 38,8889
128 0,00390625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
128 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 38,8889| 38,8889 55,5556| 38,8889
128 0,015625| 33,3333 44,4444 1 38,8889 | 33,3333 55,5556| 38,8889
128 0,03125| 33,3333 44,4444 1 33,3333 | 38,8889 55,5556| 38,8889
128 0,0625| 33,3333 50| 38,8889| 16,6667 55,5556| 38,8889
128 0,125| 44,4444 50 27,7778 | 27,7778 55,5556| 38,8889
128 0,25 55,5556 501 27,7778 | 33,3333 55,5556| 38,8889
128 0,5/ 55,5556 55,5556 | 44,4444 38,8889 55,5556| 38,8889
128 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 222222 55,5556| 38,8889
128 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
128 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
128 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
128 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
256 0,001953125| 33,3333 44,4444 1 33,3333 | 33,3333 55,5556| 38,8889
256 0,00390625| 33,3333 38,8880 | 38,8889| 38,8889 55,5556| 38,8889
256 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 33,3333 33,3333 55,5556| 38,8889
256 0,015625| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
256 0,03125| 33,3333 44,4444 | 33,3333 | 22,2222 55,5556| 38,8889
256 0,0625| 44,4444 50| 38,8889 | 22,2222 55,5556| 38,8889
256 0,125 55,5556 50 27,7778 | 22,2222 55,5556| 38,8889
256 0,25| 55,5556 50 27,7778 | 27,7778 55,5556| 38,8889
256 0,5/ 55,5556 55,5556 | 44,4444 38,8889 55,5556| 38,8889
256 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
256 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
256 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556 38,8889
256 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

256 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
512 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 38,8889 55,5556| 38,8889
512 0,00390625| 33,3333 38,8889 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
512 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
512 0,015625| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 33,3333 55,5556| 38,8889
512 0,03125| 44,4444 44,4444 | 33,3333 | 38,8889 55,5556| 38,8889
512 0,0625| 55,5556 50| 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
512 0,125 55,5556 50 27,7778| 27,7778 55,5556| 38,8889
512 0,25| 55,5556 50 27,7778 33,3333 55,5556| 38,8889
512 0,5/ 55,5556 55,5556 | 44,4444 38,8889 55,5556| 38,8889
512 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
512 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
512 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556 38,8889
512 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
512 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
1024| 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 44,4444 27,7778 55,5556| 38,8889
1024 0,00390625| 33,3333 38,8880 | 38,8889| 22,2222 55,5556| 38,8889
1024 0,0078125| 33,3333 33,3333 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
1024 0,015625| 44,4444 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
1024 0,03125| 55,5556 44,4444 | 33,3333 | 27,7778 55,5556| 38,8889
1024 0,0625| 55,5556 50| 38,8889 | 22,2222 55,5556| 38,8889
1024 0,125 55,5556 50 27,7778 | 22,2222 55,5556| 38,8889
1024 0,25| 55,5556 50| 27,7778 33,3333 55,5556| 38,8889
1024 0,5/ 55,5556 55,5556 44,4444| 38,8889 55,5556| 38,8889
1024 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
1024 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
1024 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
1024 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
1024 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333| 44,4444 55,5556| 38,8889
2048 | 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 0,00390625| 33,3333 38,8880 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 0,0078125| 44,4444 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 0,015625| 55,5556 44,4444 38,8889 | 33,3333 55,5556| 38,8889
2048 0,03125| 55,5556 44,4444 | 33,3333 | 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 0,0625| 55,5556 50| 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 0,125 55,5556 50 27,7778| 16,6667 55,5556| 38,8889
2048 0,25| 55,5556 50 27,7778 33,3333 55,5556| 38,8889
2048 0,5/ 55,5556 55,5556 44,4444 38,8889 55,5556| 38,8889
2048 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 2|1 55,5556 33,3333 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
2048 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
2048 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
2048 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
4096| 0,001953125| 33,3333 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
4096 0,00390625 | 44,4444 38,8889 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
4096 0,0078125| 55,5556 33,3333 | 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
4096 0,015625| 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 38,8889 55,5556 38,8889
4096 0,03125| 55,5556 44,4444 | 33,3333 | 27,7778 55,5556| 38,8889
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Const. C Fator Gama RBF RBF | Kullback | Kullback Linear Linear
s/ Est. c/ Est s/ Est. c/ Est s/ Est. ¢/ Est

4096 0,0625| 55,5556 50| 38,8889 33,3333 55,5556| 38,8889
4096 0,125 55,5556 50 27,7778| 16,6667 55,5556| 38,8889
4096 0,25| 55,5556 50 27,7778 33,3333 55,5556| 38,8889
4096 0,5/ 55,5556 55,5556 | 44,4444 33,3333 55,5556| 38,8889
4096 1 55,5556 44,4444 | 38,8889 | 27,7778 55,5556| 38,8889
4096 2| 55,5556 33,3333 | 38,8889 27,7778 55,5556| 38,8889
4096 4| 55,5556 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
4096 8 50 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
4096 16| 44,4444 27,7778 | 33,3333 | 44,4444 55,5556| 38,8889
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A Biblioteca de Visao Computacional OpenCV

OpenCV (www.opencv.org) é um projeto comunitario que desenvolve ferramentas
livres para visdo computacional e aprendizado de maquina. Com mais de quarenta mil
usuarios ao redor do mundo e atualmente com mais de 2500 algoritmos implementados com
foco em eficiéncia, o OpenCV é uma base muito atraente para o desenvolvimento de projetos
tanto académicos como comerciais. Pela sua qualidade e niimero elevado de usudrios possui
uma vasta documentacao (http://docs.opencv.org) e uma infinidade de exemplos de aplicacées
disponiveis. Recentemente foram desenvolvidas versdes para os mais diversos sistemas
operacionais em especial para dispositivos moveis, inclusive telefones celulares, aumentando
enormemente sua aplicabilidade e popularidade.

Neste projeto, Opencv é utilizado em rotinas de manipulacdao de imagens necessarias

na preparacao dos dados que serdo submetidos a classificagao.

Codigo para o Calculo dos Histogramas HSV

O codigo em linguagem C++ apresentado a seguir foi desenvolvido com o uso da
biblioteca OpenCV para gerar um vetor contendo os valores relativos ao histograma de cores
HSV dos quadros-chaves dos videos a serem classificados. Seu desenvolvimento levou em
consideracao a necessidade da geracdo de dados compativeis a biblioteca LibSVM,

responsavel pela subsequente etapa de classificagao.

/* Programa para gerar histogramas HSV

* Le, converte imagem BGR para HSV

* Calcula Histograma e gera saida para libSVM
*v0.93

*/

#include <opencv2/core/core.hpp>

#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>
#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
#include <iostream>

#include <stdio.h>

//definicoes

#define H_BINS 18
#define S_BINS 3
#define V_BINS 3
#define H_MAX 180;



http://www.opencv.org/
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#define V_MAX 255;
#define S_ MAX 255;

using namespace std;
using namespace Cv;

// declaracao funcoes

void calculaBins(Mat plane, int *hist, int nBins, int hNBins, int sSNBins, int vNBins, int
hMax, int vMax, int sMax);

void convertRGB2HSV(Mat* srcRGB, Mat* dst);

int divideIntRoundUp(int vMax, int vNBins);

void ImpValoresFinais(int* hist, int histSize);

void InitArray(int *array, int arrSize);

int main( int argc, char** argv ){
//variaveis quase globais
Mat src_image, dst_hsv, dst;
int hMax = H MAX;
int vMax = V_MAX;
int sMax = S_MAX;
int hNBins = H_BINS;
int sNBins = S_BINS;
int vNBins = V_BINS;
int histBins = hNBins * sNBins * vINBins;
int histArray[histBins];

// Carrega imagem

src_image = imread(argv[1], 1);

if (!src_image.data) {
cout << "Nao foi possivel abrir arquivo " << argv[1] << endl;
return -1;

}

convertRGB2HSV (&src_image, &dst_hsv);

InitArray(histArray, histBins);
calculaBins(dst_hsv, histArray, histBins, hNBins, sNBins, vNBins, hMax, vMax,
sMax);
ImpValoresFinais(histArray, histBins);
return O;
}
void calculaBins(Mat plane, int *hist, int nBins, int hNBins,
int sNBins, int vINBins, int hMax, int vMax, int sMax){
// matrizes tipo char
CV_Assert(plane.depth() != sizeof(uchar));
int constV = divideIntRoundUp(vMax,vNBins);
int constS = divideIntRoundUp(sMax,sNBins);
int constH = divideIntRoundUp(hMax,hNBins);
int constMulVS = vNBins * sNBins;
int posHist; //posicao no cubo do histograma
//varre todos os pixels da figura
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Matlterator_<Vec3b> it, end;
for( it = plane.begin<Vec3b>(), end = plane.end<Vec3b>(); it != end; ++it)
{
posHist = ( (*it)[2]/constV) + (((*it)[1]/constS)* vNBins) + ( ((*it)[0]/constH) *
constMul VS );
hist[posHist]++;
}
}
void convertRGB2HSV(Mat* srcRGB, Mat* dst){
cvtColor (*srcRGB, *dst, COLOR_BGR2HSV);
}
//divide e arredonda imediatamente superior
int divideIntRoundUp(int total, int divisor){
if (total % divisor ){
return ((total/divisor) + 1);
telse{
return (total/divisor);
}
}
void ImpValoresFinais(int* hist, int histSize){
int total=0;
float minValue;
for(int i=0; i < histSize; i++){
/Iprintf(" %d:%d",i+1, hist[i]);
total += hist[i];
}
//printf("\n");
float totalf = (float)total,;
//printf("\nTotal: %d\n", total);
for(int i=0; i < histSize; i++){
minValue = hist[i]/totalf;
// 1f para eliminar valores despresiveis
// if (minValue > 0.000001){
printf(" %d:%f",i+1, minValue);
/ }
}
printf("\n");
}
void separaHSV(Mat hsv, Mat* hPlane, Mat* sPlane, Mat* vPlane){
vector<Mat> planes;
split( hsv, planes );
*hPlane = planes[0];
*sPlane = planes[1];
*vPlane = planes[2];
}
void InitArray(int *array, int arrSize){
for (int i=0; i < arrSize; i++){
array[i] = 0;
}
}
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A Biblioteca LibSVM

A biblioteca de programas LibSVM foi desenvolvida para proporcionar uma rapida
implementacdo de métodos de classificacao e regressao baseados em mdaquinas de vetores de
suporte (SVMs). Dentre suas principais caracteristicas vale mencionar o suporte a diversas
linguagens de programacdao ( C, JAVA, PHYTON, MATLAB entre outras), suporte a
classificagdo multi-classe. Os testes de classificacdo apresentados neste trabalho foram em sua
totalidade realizados com o uso desta biblioteca. Foi alterada a fungago PRECOMPUTED na

implementacdo da distancia de Kullback-Liebler. O c6digo acrescentado e listado a seguir.

// Kulback e/ (-gamma ( square(x[i] * In(x[i]/x[j]) * In(x[il/x[j1) ) ) )
case PRECOMPUTED: {

double sum = 0;

while(x->index != -1 && y->index !=-1)

{
if(x->index == y->index)
{
double d = x->value * log( x->value / y->value);
sum += d*d;
++X;
ty;
}
else
{
if(x->index > y->index)
{
double d = VALORNAOZERO * log( VALORNAOZERO / y->value);
sum += d*d;
Ty,
}
else
{
double d = x->value * log( x->value / VALORNAOZERO );
sum += d*d;
++X;
}
}
}
while(x->index != -1)
{
double d = x->value * log( x->value / VALORNAOZERO );
sum += d*d;
++X;
}

while(y->index != -1)
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{

double d = VALORNAOZERO * log( VALORNAOZERO / y->value);
sum += d*d;
ty;

}

return exp(-param.gamma¥*sum);

}
A Linguagem AWK

Em virtude da grande quantidade de arquivos analisados durante a fase de coletas de
dados, em especial os quadros-chave, a partir dos quais além dos histogramas eram calculados
a duracdo de cada cena, algumas rotinas como a coleta dos tempos de transicdo, foram
gerados com o auxilio da linguagem interpretativa AWK. Estas rotinas determinam valores
como a média, mediana, moda, desvio padrdao, que juntamente com outros arquivos em lote,
todos listados nos apéndices, acrescentavam informagdes ao vetor que posteriormente eram

submetidos a classificagdo.

Cédigo para o Calculo das Estatisticas de Duracdo das Cenas

Na etapa de preparacao dos videos os quadros chaves sdo selecionados e armazenados
juntamente com sua etiqueta de tempo. Esta etiqueta indica o comeco de uma nova cena e a
quantos segundos do inicio do video este quadro é exibido. A partir da etiqueta de tempo de
quadros chaves subsequentes é possivel com uma simples subtracdao calcular a duracao de
cada cena. Neste trabalho a duracdo das cenas dos primeiros cinco minutos de cada video
(300 segundos) sdao armazenadas e posteriormente utilizados na geracdo dos dados
estatisticos da duracdo das cenas do video que esta sob analise. Estes dados sdo acrescentados
ao vetor de caracteristicas que sera submetido a classificacao.

O cddigo a seguir foi desenvolvido exatamente para realizar esta tarefa. Seu
funcionamento exige que os quadros-chave ja tenham sido extraidos, e a etiqueta de tempo
esteja inserida em seu nome. Existem varias ferramentas de extracdo de quadros-chave de

videos, porém todas apresentam em maior ou menor escala algum erro o que torna seu uso
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pouco interessante neste trabalho, uma vez que este erro poderia comprometer o resultado da
classificacdo. Sendo assim os quadros-chave foram manualmente extraidos para garantir a

exatiddo das estatisticas geradas.

# O codigo a seguir foi desenvolvido em bash

# e necessita da linguagem de interpretacao awk

# para calcular corretamente dados estatisticos

# da duracao das cenas.

# A saida segue o padrao adotado

# pela biblioteca SVM

# com a sintaxe indice:valor

# Por parametro da libSVM

# valores inferiores a 0,001 ndo sdo enviados a saida

#Extrair Tempo de exibicao dos quadros chaves
for nin s *.jpg | grep s.jpg | cut -f1 -ds’

do

#echo extraindo $n

echo $n >> Tframes.txt

done

# Coloca em ordem numerica crescente
cat Tframes.txt | sort -n >> TframesSrt.txt

# Executa a subtracao dos tempos acumulados
b=0
for a in “cat TframesSrt.txt"

do

#echo $a

c="expr $a - $b

b=%a

echo $c >> Tdur.txt

done

#Calcula media, mediana , moda e desvio padrdao da duracao das cenas
echo Dados Estatisticos
#media mean = average
awk '{a+=$1} END{print "Media = "a/NR}' Tdur.txt
# echo Desvio Padrao
awk '{sum+=$1; sumsq+=$1*$1}END{print "DesPad = "sqrt(sumsq/NR - (sum/NR)**2)}'
Tdur.txt
#moda
awk '{ a[$1]++;} END { for(i in a) { if (a[i] > freq) {max=i; freq=a[il;}} printf("moda=
%s\n", max) }' Tdur.txt
#echo Mediana
gawk -v max=128"
function mediana(c,v,j) {
asort(v,j);
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if (c % 2) return j[(c+1)/2];
else return (j[c/2+1]+j[c/2])/2.0;
}
{ count++;
values[count]=$1;
if (count >= max) {
print mediana(count,values); count=0;
}
}
END {
print "mediana = " mediana(count,values);
} Tdur.txt
# Apaga arquivos temporarios
rm Tframes.txt
rm TframesSrt.txt
rm Tdur.txt
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No. | Titulo Fonte

1 |Filmes

10 |A Revolucionary New Triunph in Tape https://archive.org

11 | Aluminium On The March https://archive.org

12 |History Of Modern Sidewalls https://archive.org

13 |Los Angelis Fire Dep. https://archive.org

14 |Pan An 6.6 https://archive.org

15 |The History Of Newspaper https://archive.org

16 |Chevrolet https://archive.org

17 1962 American Thrift Part 1 https://archive.org

18 | America Energy Crisis 1975 https://archive.org

19 | American Engineer Part 1 1956 https://archive.org

Musicais

20 | Almir Guineto www.youtube.com

21 | Altamiro Carrilho www.youtube.com

22 |Florilegio Musical www.youtube.com

23 |Liue Leu www.youtube.com

24 |Nalva Aguiar www.youtube.com

25 |Paralamas do Sucesso www.youtube.com

26 |Pout Pourri Viola Minha Viola www.youtube.com

27 |Teo Azevedo www.youtube.com

28 |Gonzaguinha www.youtube.com

29 |Djavan www.youtube.com

Infantil

30 |Quatar WWW.vimeo.com/creativcommo
ns

31 |AClear View of Public House WWww.vimeo.com/creativcommo
ns

32 | Atelier Animez Moi Gaspard Qui Pue WWWw.vimeo.com/creativecommo
ns

33 |Atelier Animez Moi Le Bouton Mystérieux WWWw.vimeo.com/creativecommo

ns
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34 | Atelier Animez Moi Si Jetais Un Animal Je Serais WWww.vimeo.com/creativcommo
ns
35 |KOLOBOK-RUSSIAN-TALE WWww.vimeo.com/creativcommo
ns
36 |The Duck Song Parody Super Funny Duck Jokes WWWw.vimeo.com/creativecommo
ns
37 |Meeting With the Galactic Family Disclosed Ina WWW.vimeo.com/creativcommo
ns
Noticias
41 |Jornal da Cultura Primeira Edi¢do - 17/01/2014 www.youtube.com
42 |Jornal da Cultura Primeira Edigao - 20/01/2014 www.youtube.com
43 |Jornal da Cultura Primeira Edigdo - 21/01/2014 www.youtube.com
44 |Jornal da Cultura Primeira Edigao - 22/01/2014 www.youtube.com
45 |Jornal da Cultura - Ivo Pugnaloni www.youtube.com
46 |Jornal da Cultura - 05/04/2014 www.youtube.com
47 |Jornal da Cultura - 17/02/2014 www.youtube.com
48 |Jornal da Cultura - 24/04/2014 www.youtube.com
Esporte
50 |Kobe Bryant 2010-11 WWww.vimeo.com/creativecommo
ns
51 |Gem Sport 26 Mart 2014 WWww.vimeo.com/creativcommo
ns
52 |Fantastic King Berbatov (Football) WWWw.vimeo.com/creativecommo
ns
53 |Georgia Tech Offensevs X Tech (BasketBall) WWWw.vimeo.com/creativecommo
ns
54 |Lebron James 2010-2011 CourtCut Mix Tape www.vimeo.com/creativcommo
(Basketball) ns
55 |People are Awesone Greatest Sport Moments | www.vimeo.com/creativecommo
2000-2012 ns
56 |Staines Lammas X Spelthorne Sports WWWw.vimeo.com/creativecommo
ns
57 |Volei Metisson 21/05 WWW.vimeo.com/creativecommo
ns
58 |FootBall Playoft 05/05 WWW.vimeo.com/creativecommo

ns




