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Resumo

A caracterizacao de videos vem sendo pesquisada cada vez mais na area de visdo com-
putacional por ser um tema desafiador. Caracterizar videos nido € uma tarefa trivial, pois é
preciso levar em consideracao tanto a informacao espacial (aparéncia), quanto a informacao
temporal (movimento). As texturas dinamicas sdo um caso particular de videos, que podem
ser definidas como movimentos de padroes que apresentam propriedades estacionarias ao
longo do espaco e tempo. Exemplos de textura dinamica podem ser encontrados em situa-
¢oes do dia-a-dia como por exemplo, em sequéncias de imagens de ondas do mar, fumaca,
fogo, escada rolante, entre outras. Outro caso particular de videos sao as cenas dinamicas,
que sao composicoes de uma ou mais texturas dinamicas, mas com um local ou cenario
caracterizando-as. Este trabalho tem por objetivo estender o Histograma de Palavras Visu-
ais (BoVW) para caracterizacao de texturas e cenas dinamicas. O BoVW é aplicado em trés
planos ortogonais do video para que sejam obtidas informacées espaciais e de movimento,
melhorando assim, a caracterizacao de videos. Para avaliar a proposta deste trabalho, expe-
rimentos foram realizados em duas bases de videos: trafego de carros e cenas dinamicas. Os
resultados foram comparados com os obtidos por métodos da literatura e em ambas as bases
de videos, o método proposto apresentou resultados promissores. Na base de cenas dinami-
cas, pode-se concluir que a inclusdo da informacao de movimento para caracterizacdo dos
videos aumentou consideravelmente a taxa de classificacdo correta. Enquanto que na base
de trafego de carros, a informacio temporal nao influenciou de forma tao consideravel a taxa
de classificacao correta, apesar de contribuir de certa forma na caracterizacao dos videos.

Palavras-chave: Texturas dinamicas, Histograma de palavras visuais, Cenas dinamicas, Pla-
nos ortogonais






Abstract

The video characterization has been widely studied in computer vision because it is a fun-
damental challenge. Video characterization is not a basic task, because it is necessary to
take both the spatial (appearence), and temporal information (movement). Dynamic textures
are a particular video case, that can be defined as movement patterns which have stationary
properties in spacetime. Examples of dynamic texture can be found in real situation such
as, sequence of images of sea waves, smoke, fire, escalator, among others. Another particular
video case are dynamic scenes that are compositions of one or more dynamic textures, with
a location or scene characterizing them. This work aims to extend the Bag of Visual Words
(BoVW) to characterize dynamic textures and dynamic scenes. The BoVW is applied on three
orthogonal planes to obtain spatial and motion information, for improving the video charac-
terization. To evaluate the proposal of this work, experiments were conducted on two video
databases: car traffic and dynamic scenes. The results were compared with those obtained
by literature methods and, in both video databases, the proposed method showed promising
results. On the dynamic scenes database, it can be concluded that the inclusion of motion
information to video characterization greatly increased the correct classification rate. Ne-
vertheless, on the car traffic database, the motion information did not significantly influence
the correct classification rate, despite contributing to the video characterization.

Keywords: Dynamic textures, Bag of visual words, Dynamic scenes, Orthogonal planes
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CAPITULO

Intfroducdo

1.1  Moftivacao e Justificativa

Em visao computacional, a extracao de caracteristicas € uma etapa de extrema importancia
para a classificacdo de imagens, que por sua vez, possui diversas areas de aplicacoes, tais
como médica (diagndstico de tumores e cancer) [41], reconhecimento de caracteres (placas
automotivas) [21], agricultura de precisao (doencas em folhas de soja) [29], entre outras.
Dada uma imagem, € possivel extrair suas caracteristicas utilizando um dos métodos mais
importantes atualmente da visao computacional, o Histograma de Palavras Visuais - BoVW
[42] (do inglés Bag-of-Visual-Words, para que posteriormente ela possa ser classificada com
base em um conjunto de dados.

O BoVW consiste em construir um vocabulario de palavras visuais a partir de pontos de
interesse detectados e descritos previamente com descritores locais. Apo6s a construcao do
vocabulario, dada uma nova imagem, seus pontos de interesse sao rotulados em palavras
visuais e um histograma com a frequéncia de cada palavra é obtido para caracterizar a ima-
gem. A deteccao e descricao de pontos de interesse em uma imagem pode ser desempenhada
eficientemente por um dos seguintes descritores locais conhecidos na literatura: SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) [25], SIFT Denso [24], SURF (Speeded Up Robust Features) [2],
PHOW (Pyramid Histogram Of Visual Words) [3], HOG (Histograms of Oriented Gradients) [10]
e o LBP (Local Binary Patterns) [27].

Devido a sua importancia e desempenho, o BoVW foi estendido para caracterizacao de
videos que, por sua vez, também possuem varias aplicacdes, tais como monitoramento de
trafego de carros [4], ferrugem [45], reconhecimento de expressbes faciais [43]. Porém, ca-
racterizar videos nao € uma tarefa trivial, pois nao basta apenas segmentar um determinado
video ou aplicar um descritor para cada quadro. Mais do que isso, é necessario também ca-
racterizar a informacao de tempo, ou seja, como um determinado ponto de interesse varia
ao longo do tempo. Caso a informacao temporal seja descartada, uma caracterizacdo incor-
reta pode ocorrer pelo fato de que, dois videos distintos, podem ter as mesmas variagoes de
intensidade no espaco (pontos de interesse), mas em movimentos distintos.

Um caso particular de videos sao as texturas dinamicas, que vém sendo cada vez mais
pesquisadas na area de visao computacional devido aos avancos em equipamentos, recursos



de captura e o processamento computacional. Apesar da dificuldade na definicido do termo
textura, suas caracteristicas estao diretamente relacionadas as propriedades fisicas dos obje-
tos, tornando-a importante para as aplicagdes na area de visdo computacional [18]. Texturas
dinamicas sdao movimentos de padroes que apresentam propriedades estacionarias ao longo
do espaco e tempo, ou seja, as caracteristicas de imagens de textura sao estendidas para
o dominio espac¢o-temporal, em que o dominio espacial refere-se a aparéncia, enquanto que
o dominio temporal se refere ao movimento da textura [19]. Exemplos de textura dinamica
podem ser encontrados em situacoes reais que estao em sequéncias de imagens de ondas do
mar, fumaca, fogo, bandeira balancando ao vento, escada rolante e grupo de pessoas andando
[7].

Outro caso particular de videos sao as cenas dinamicas, que vem sendo pesquisadas re-
centemente. Por conta disso, ha também certa dificuldade na definicdo deste termo. De
acordo com Qi et. al [31] e Derpanis et. al [11], cenas dinamicas estao diretamente ligadas as
texturas dinamicas com um cenario ou lugar por tras que as caracterizem. Além disso, uma
cena dinamica pode também ser a composicao de varias texturas dinamicas em um mesmo
cenario ou lugar, como por exemplo, uma bandeira balancando ao vento e a agua de uma
fonte em uma determinada praca.

(a) Somente textura dinamica (b) Composicao de texturas dinamicas (c¢) Textura dinamica em um determi-
nado local

Figura 1.1: Exemplos de texturas e cenas dinamicas através de quadros extraidos de videos
da base de dados de cenas dinamicas [11]. Em (a) € mostrada apenas a agua do mar em
movimento. Em seguida (b) € mostrada uma cena composta por duas texturas dinamicas:
bandeira e agua da fonte em movimento. Por fim é mostrado um cenario ou local onde ha
agua de uma fonte em movimento (c).

A Figura 1.1 ilustra trés situacoes de texturas dinamicas. A primeira (Figura 1.1a) exem-
plifica uma textura dinamica que corresponde a agua do mar em movimento; as Figuras 1.1b
e 1.1c exemplificam cenas dinamicas em duas situacoes distintas: uma representando a com-
posicao de texturas dinamicas e outra representando a textura dinamica em um determinado
local ou cenario, com um fundo praticamente estatico. Dessa forma, texturas dinamicas po-
dem ser definidas como repeticoes de padrdes tanto espaco quanto no tempo e, considerando
que nao ha uma definicao formal na literatura, cenas dinamicas podem ser definidas como
composicoes de uma ou mais texturas dinamicas com um lugar ou cenario caracterizando-as.

Uma maneira simples de usar o BoVW na caracterizacdo de videos é obter um descritor
local para cada quadro do video, e ao final, uni-los em um unico descritor correspondente
ao video. Porém, esta estratégia fornece apenas caracteristicas de aparéncia em funcao do
tempo. Uma outra alternativa, € utilizar o SIFT 3D, proposto por Scovanner et al. [33], para
gerar os descritores para o BoVW. O SIFT 3D consiste em extrair caracteristicas espaciais
para cada ponto, incluindo também a informacio temporal no seu descritor. Portanto, este
trabalho tem como objetivo propor uma extensao do BoVW aplicando o descritor local nos trés
planos ortogonais do video, denominados planos XY, XT e YT. O plano XY fornece informacao
relacionada a aparéncia enquanto que os planos XT e YT remetem informacdes de movimento.
Dessa forma, a caracterizacdo dos videos usando os planos ortogonais ¢ melhorada, conside-
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rando a informacdo temporal em conjunto com a informacao espacial. Para cada plano, um
vocabulario € aprendido e um histograma € obtido. Os histogramas dos trés planos sao conca-
tenados para formar o vetor de caracteristicas. A Figura 1.2 ilustra os trés planos ortogonais
de um video de elevador.

(a) Plano XY (b) Plano XT

(c) Plano YT

Figura 1.2: Os planos ortogonais XY, XT e YT. Os quadros foram extraidos de um video de
elevador da base de cenas dinamicas [11]. O video € representado por um cubo sobre um
plano 3D e possui dimensoes X =452, Y =270 e T = 150.

Neste trabalho, o método proposto foi comparado com o BoVW tradicional utilizando o
descritor local SIFT 3D, e com duas técnicas de caracterizacido de textura dinamica baseadas
nos padrées locais binarios (RI-VLBP! e LBP-TOP?). Para isso, experimentos foram realizados
em duas bases de videos amplamente utilizadas na literatura, para avaliar o método proposto:
uma contendo videos de trafego de carros [4] e outra contendo videos de cenas dinamicas [11].

Em ambas as bases de videos, o método proposto obteve resultados superiores aos obtidos
com o BoVW tradicional utilizando o SIFT 3D como descritor local, RI-VLBP e LBP-TOP. Além
disso, especificamente na base de cenas dinamicas, o método proposto também foi comparado
com outros métodos da literatura e os resultados mostraram que a proposta apresentada
neste trabalho € promissora para a caracterizacao de texturas dinamicas.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € a caracterizacao de texturas e cenas dinamicas em videos
utilizando Histograma de Palavras Visuais. Para isso, foi proposto um método em que o
BoVW ¢ estendido para descrever videos. Na etapa de deteccao e descricao de pontos de
interesse, um descritor local € aplicado nos trés planos ortogonais do video, gerando um vetor
de caracteristicas para cada plano. Por fim, os descritores correspondentes aos planos XY,

1 Rotation Invariant Volumetric Local Binary Patterns
2 Local Binary Patterns on Three Orthogonal Planes



XT e YT, sao utilizados pelo BoVW para gerar um vetor de caracteristicas final, usado para a
classificacéo de videos.
Os objetivos do trabalho podem ser resumidos em:

e Investigar e analisar os métodos que envolvem o BoVW para videos e métodos para
caracterizacao de texturas dinamicas;

Propor um método em que o BoVW ¢é estendido para que seja aplicado sobre os trés
planos ortogonais do video, XY, XT e YT;

Aplicar o método proposto em bases de dados de videos de textura dinamica;

e Avaliar o impacto na caracterizacao de videos, combinando diferentes planos ortogonais;

Comparar os resultados do método proposto com os resultados utilizando o BoVW com
o SIFT 3D e duas variacées do LBP para videos.

1.3 RevisGo de Literatura

Esta secao descreve os principais métodos que estenderam o BoVW para videos e métodos
para caracterizacao de texturas dinamicas.

1.3.1 Histograma de Palavras Visuais em Videos

Scovanner et al. [33] propuseram um descritor SIFT® tridimensional (3D) para videos ou
imagens 3D. Neste trabalho € mostrado como esse novo descritor € capaz de representar
melhor a natureza de dados em videos, por meio de aplicacoes em reconhecimento de acdao. O
SIFT 3D se assemelha ao 2D, diferenciando-se basicamente na adicdo do atributo temporal.
Para cada ponto de interesse € calculado o angulo de orientacdo e magnitude no espaco, ou
seja, em qual direcao esta ocorrendo a variacao de intensidade. Similarmente, o descritor
proposto calcula também o angulo de orientacao no tempo, garantindo assim que, cada ponto
no SIFT 3D, possua sua respectiva informacdo de orientacdo no tempo e no espaco. Com a
informacédo adicional, o trabalho mostra que houve 82.6% de acerto com o descritor proposto,
contra 30.4% de acerto do SIFT 2D, em uma base de 92 videos de pessoas realizando 10 acdes
diferentes.

Uma extensao do BoVW para classificacao de acées humanas (pessoas atendendo o tele-
fone, correndo, andando, aperto de mao, comendo, dirigindo) em videos reais é apresentada
por Ullah et al. [39]. Neste trabalho, a ideia principal € segmentar um video em regioes
significativas e calcular um histograma de palavras visuais para cada regido. Em seguida,
todos os “histogramas locais” sdo concatenados em um unico histograma, denominado canal.
Os experimentos mostraram que essa segmentacao ajuda a obter uma melhora significativa,
eliminando a ambiguidade dos histogramas de palavras visuais locais. Para isso, foram ana-
lisados quatro métodos de segmentacao de video e verificou-se que cada um fornece uma
determinada informacao para as caracteristicas locais. Com base nisso, € mostrado como
essa informacao pode ser integrada com o BoVW em um arcabouco (framework).

Ballan et al. [1] apresentaram um método para introduzir informacao temporal no BoVW
para lidar com o problema de classificacdo de eventos em videos. Eventos podem ser defini-
dos como uma sequéncia composta por histogramas de palavras visuais, calculada a partir
de cada quadro do video, utilizando o BoVW tradicional. As sequéncias sao tratadas como
frases (strings) compostas por uma sequéncia temporal de histogramas, que sdo considerados
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caracteres. A classificacido desses eventos é realizada através do SVM*, com um nucleo de
strings que utiliza a distancia de Needlemann-Wunsch. Foram realizados experimentos utili-
zando videos de futebol e do laboratério TRECVID 2005 para avaliar o método proposto. Os
resultados dos experimentos mostraram que o método proposto neste estudo supera o Bovw
tradicional em 7% na taxa de precisdao média (do inglés Mean Average Precision).

Considerando o contexto espaco-temporal, uma extensao do BoVW foi proposta através da
introducao de estratégias de pré-processamento de video com a ajuda de um modelo de retina
[37]. Esse pré-processamento ocorre antes da extracao dos descritores do BoVW tradicional,
aumentando a robustez das caracteristicas locais com relacao a variacoes de ruido e ilumi-
nacao. Além disso, a razdo pela qual se utiliza o modelo de retina esta relacionada com a
deteccao de areas potencialmente relevantes e construcao de descritores espaco-temporais.
Experimentos foram realizados em trés métodos de extracio de caracteristicas (SIFT, SURF®
e FREAK®) para avaliar a proposta do trabalho e verificou-se que o modelo de retina também
permite que um conjunto de varios descritores distintos e complementares seja projetado, de
modo que se obtenha resultados ainda melhores do que os métodos tradicionais.

Um novo modelo para representacdo de videos que incorpora ordem temporal no BoVW
foi proposto por Glaser et al. [17]. A Sequéncia Contextual de Palavras (CSoW) é similar
ao Bag-of-Visual-Words, diferindo em que além de utilizar um histograma sobre as palavras
visuais, também € considerado a ordem em que elas aparecem no decorrer do video. Além
disso, o CSoW mantém o contexto temporal de uma sequéncia de video em trés escalas,
denominadas fina, média e global. Cada uma dessas escalas lida com possiveis problemas em
erros de classificacao no BoVW tradicional. Os experimentos mostraram que esta abordagem
leva a uma melhoria significativa nas taxas de reconhecimento de acdes. Os autores também
comentam que o CSoW pode ser aplicado a qualquer sinal cuja ordem temporal e contextual
€ significativa, como por exemplo, sinais de audio.

1.3.2 Métodos de Caracterizacdo de Texturas Dindmicas

Em texturas dinamicas, a ideia de auto similaridade identificada em imagens de texturas
¢é estendida para o dominio espaco-temporal, ou seja, textura dinamica, refere-se a uma con-
tinua mudanca tanto no movimento quanto na aparéncia, tornando a sua aplicacao um tanto
quanto desafiadora.

Poucas abordagens foram propostas na literatura devido aos estudos nesta area de pes-
quisa ainda serem recentes. Os métodos existentes para caracterizacao de texturas dinamicas
podem ser agrupados em quatro categorias [18]: (a) baseado em movimento; (b) baseado em
filtragem; (c) baseado em modelos e; (d) baseado em propriedades geométricas.

(a) Métodos baseados em movimento: Lu et al. [26] apresentam um método que utiliza
histogramas de multiresolucdo’ espaco-temporal baseado em campos de velocidade e
aceleracao. O método proposto € capaz de capturar de forma confiavel e representar as
caracteristicas de movimento de sequéncias de imagens. Chen et al. [6] propuseram
um método baseado nas informacées de aparéncia e movimento para segmentacao de
texturas dinamicas. Para caracterizar estes padrdes, sao utilizados descritores de tex-
tura espaco-temporal locais e o histograma de fluxo dptico orientado. E por fim, um
estudo para investigar a eficiéncia das caracteristicas de fluxo 6ptico na classificacido de
texturas dinamicas, foi realizado por Fazekas e Chetverika [13].

4 Mdaquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine)

5Speeded Up Robust Features

8Fast Retina Keypoint

7Extensao do histograma tradicional combinando informacao espacial e de intensidade [26].



(b) Métodos baseados em filtragem: Um método que estende os filtros de Gabor para
texturas dinamicas foi proposto por Goncalves et al. [20]. Para modelar uma textura
dinamica, uma sequéncia de imagens € convoluida com um banco de filtros de Gabor
espaco-temporal. Para cada resposta da convolucao, um vetor de caracteristicas € cons-
truido através da energia. Os resultados de experimentos realizados indicaram que o
método proposto € uma abordagem robusta para reconhecimento de texturas dinami-
cas. Quatro métodos para caracterizacdo de texturas dinamicas utilizando a transfor-
mada wavelet foram apresentados por Dubois et al. [12]. Neste trabalho, o principal
objetivo é avaliar a influéncia das informacées de tempo e espaco utilizando os métodos
de decomposicao wavelet e as caracteristicas extraidas de uma base de videos de textura
dinamica.

(c) Métodos baseados em modelos: Ravichandran et al. [32] propuseram um método
para categorizar texturas dinamicas em diferentes escalas e posi¢oes utilizando o Histo-
grama de Sistemas - BoS (do inglés Bag-of-Systems). Este modelo é analogo ao BoVW
para reconhecimento de objetos, diferindo apenas que no método proposto sao utilizados
os sistemas dinamicos lineares (do inglés Linear Dynamical System) como descritores de
caracteristicas. Um trabalho realizado por Chan e Vasconcelos [5] estuda a mistura de
texturas dinamicas, que € um modelo probabilistico que estende o modelo de textura
dinamica. Enquanto uma textura dinamica modela uma simples sequéncia de video de
um sistema dinamico linear, uma mistura de texturas dinamicas modela uma colecao de
sequéncias de um conjunto de sistemas dinamicos lineares. Para a aprendizagem dos
parametros, o modelo foi derivado do algoritmo expectation-maximization e um compara-
tivo entre tal método € realizado com os demais do estado da arte. Dois métodos baseados
nos padrées locais binarios foram propostos por Zhao e Pietikainen: os padrées locais
binarios volumeétricos invariantes a rotacao (do inglés Rotation Invariant Volumetric Local
Binary Patterns - RI-VLBP) [44] e os padroes locais binarios nos trés planos ortogonais
(do inglés Local Binary Patterns on Three Orthogonal Planes - LBP-TOP) [43]. As principais
diferencas entre os dois é que o RI-VLBP utiliza trés quadros paralelos, de tal forma que
apenas o quadro do meio contém o pixel central. Enquanto que o LBP-TOP leva em con-
sideracao os trés cortes nos planos ortogonais que interceptam o pixel central. A outra
diferenca esta relacionada ao tamanho do vetor de caracteristicas: o RI-VLBP gera um
codigo para cada pixel utilizando trés quadros paralelos, acarretando num vetor grande
demais. Ja o LBP-TOP gera os descritores separadamente para cada plano ortogonal e
depois concatena-os em um unico vetor de caracteristicas.

(d) Métodos baseados em propriedades geométricas: Um método para extrair caracte-
risticas baseado no modelo de plano tangente foi proposto por Otsuka et al. [30]. A
partir da distribuicao de planos tangentes, é possivel identificar caracteristicas tempo-
rais e espaciais obtidas através da velocidade transacional dominante e contornos com
movimentos dominantes.

1.4 Organizacdo do Texto

Este texto esta organizado da seguinte maneira:

Capitulo 2: neste capitulo sdo descritos os principais conceitos necessarios para o enten-
dimento deste trabalho. E abordada a etapa de extracido e descricdo de pontos de interesse,
aprofundando especificamente sobre o SIFT, sua versao densa (SIFT Denso), tridimensional
para videos (SIFT 3D), SIFT Denso invariante a escala (PHOW), histograma de palavras visuais



(BoVW), padroes locais binarios (LBP), sua versao volumétrica (VLBP) e a aplicada em planos
ortogonais (LBP-TOP).

Capitulo 3: uma metodologia para caracterizar videos utilizando o BoVW com base em
trés planos ortogonais, € detalhada neste capitulo.

Capitulo 4: apresenta os experimentos e resultados obtidos com o método proposto utili-
zando os descritores locais SIFT, SIFT Denso e PHOW; o BoVW com o descritor local SIFT 3D;
e os resultados obtidos com dois métodos de textura dinamica.

Capitulo 5: sao discutidas as conclusées deste trabalho e apresentados alguns trabalhos

futuros.



CAPITULO

Referencial Tedrico

Atualmente, um dos maiores desafios para a area de visdo computacional é fazer com que
o computador execute tarefas com o desempenho mais préximo possivel ao do ser humano.
A extracao de caracteristicas € uma etapa realizada em muitas aplicacdes dessa area, no
intuito de encontrar caracteristicas relevantes em uma determinada imagem. Dessa forma,
os descritores locais tém sido bastante utilizados atualmente para detectar caracteristicas de
imagens. Esses métodos possuem duas etapas principais:

e Deteccao de pontos de interesse: Envolve a identificacdo de pontos na imagem onde
ocorre variacao relevante.

e Descricao dos pontos de interesse: Para cada ponto de interesse, é calculado um vetor
de caracteristicas que descreve a regiao ao redor daquele ponto.

2.1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

O SIFT, do inglés Scale-Invariant Feature Transform [25], € um dos métodos mais utilizados
atualmente para identificar e descrever pontos de interesse (keypoints) em uma imagem. A
sua vantagem esta relacionada a invariancia as transformacées de escala e rotacao, e parci-
almente invariantes as mudancas de iluminacio e perspectiva.

Além disso, as caracteristicas sao selecionadas levando em consideracao tanto o dominio
de frequéncia quanto o dominio espacial, sendo portanto, robusto a ocluséo e ao ruido. Dessa
forma, a classificacdo de uma imagem nao € influenciada caso as imagens variem dentre
os fatores citados acima. Assim como os demais descritores locais, o SIFT é dividido em
dois passos principais, deteccao e descricao de pontos de interesse, que sao subdivididos em
quatro etapas:

1. Construir espaco de escalas.
2. Localizar pontos de interesse.
3. Atribuir orientacado para cada ponto de interesse.

4. Descrever os pontos de interesse.



Estas etapas sao descritas em detalhes nas subsecoes abaixo.

2.1.1 Espacgo de Escalas

O SIFT considera que os pontos de interesse estao localizados em regioes com variacao em
intensidade. Para ser invariante a escala, é necessario que estes pontos sejam identificados
em varias escalas da mesma imagem. Assim, o espaco de escalas de uma imagem ¢é defi-
nido como um conjunto de imagens L(x,y,c), que sao obtidas através da convolucao de uma
Gaussiana G(x,y,0) na escala 6, com a imagem original de entrada, /(x,y):

L(x,y,0) = G(x,y,0) ®1(x,y) (2.1)

onde G(x,y,06) € uma Gaussiana 2D com desvio padrao c:

1 (2y%)

o5 2.2)

Para detectar pontos com mudanca de intensidade de modo eficiente no espaco de esca-
las, o SIFT usa a funcao DoG (Diferenca das Gaussianas) [22], que pode ser calculada pela
subtracao de duas imagens em escalas separadas por uma constante k:

D(x,y,(s) = (G(x’y7k6) ®I(x’y)) - (G(x7y?6) ®I(x7y))
= L(x,y,kc) — L(x,y,0) 2.3)

De acordo com Lowe [25], a razao para se utilizar esta funcédo se deve ao fato de ser uma
funcao eficiente para calcular as imagens suavizadas (L) e portanto, DoG pode ser calculado
através de uma simples subtracao de imagens suavizadas. Além disso, de acordo com Crowley
et al. [8], o DoG fornece uma aproximacao do Laplaciano da Gaussiana (LoG). A Figura 2.1
mostra uma imagem original que foi convoluida em trés escalas o, 62 € 63. Em seguida,
duas imagens adjacentes sdo subtraidas das convolucéoes obtidas anteriormente. A imagem
resultante destaca pontos onde ha variacao considerada relevante.

A Figura 2.2 mostra uma aproximacao eficiente para a construcao do espaco de escalas.
Dessa forma, a imagem inicial € convoluida com Gaussianas para produzir imagens sepa-
radas por uma constante k no espago de escalas, como mostrado na coluna da esquerda na
figura. As imagens Gaussianas adjacentes sdo subtraidas para gerar as imagens da Diferenca
da Gaussiana (coluna da direita na figura). A partir desse filtro, é possivel detectar variacoes
de intensidade na imagem, como por exemplo, bordas. Esse processo gera as oitavas (oc-
taves), que representa um conjunto de imagens L e D em diferentes tamanhos. Todo esse
procedimento repete-se para um determinado nuimero de oitavas. Assim, quando uma oitava
é processada, a imagem sera redimensionada para a metade do seu tamanho, de tal forma
que ela seja a entrada para o processamento da préoxima oitava. Vale ressaltar que as oitavas
possuem um numero de intervalos que deve ser previamente definido. Ao final desta etapa, é
gerada uma piramide com as Diferencas de Gaussianas calculadas com base nas oitavas.

2.1.2 Localizar Pontos de Interesse

Dada a piramide DoG, o proximo passo € localizar os pontos de maximo e de minimo
de cada oitava. Assim, cada pixel D(x,y,06) € comparado com seus pixels vizinhos em sua
escala, na escala acima e na escala abaixo, sendo portanto, 26 vizinhos no total. Um pixel é
determinado como ponto de interesse se ele for maior ou menor do que todos os seus vizinhos.
A Figura 2.3 mostra um ponto de interesse candidato em uma determinada oitava. Neste
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Figura 2.1: Aplicacao do filtro Gaussiano seguido da Diferenca de Gaussianas entre as ima-
gens convoluidas anteriormente.
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Figura 2.2: Agrupamento das Diferencas das Gaussianas por escala. A cada escala a imagem
€ redimensionada para a metade do seu tamanho.
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caso, cada quadrado corresponde a um pixel e o marcado por um X corresponde ao ponto de
interesse candidato e os circulos, correspondem aos seus vizinhos. Se o ponto candidato for
maior ou menor que todos os vizinhos, ele é considerado um ponto de interesse, pois a sua
variacao na intensidade € maior.

T
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Figura 2.3: Comparacgao pixel a pixel entre os vizinhos na escala acima e abaixo para a
deteccao de pontos de interesse. Adaptado de [25].

Em contrapartida, esse procedimento gera muitos pontos de interesse, que por sua vez,
muitos deles nao sao relevantes para um determinado objetivo de classificacdo. Por exemplo,
dada uma imagem de uma paisagem onde metade da imagem seja de um céu azul: serao
detectados muitos pontos de interesse (devido as pequenas variacoes de intensidade) nesta
parte da imagem que podem ser irrelevantes. Entédo, apos a deteccao dos pontos de interesse,
¢é realizado um ajuste detalhado nos dados da imagem local, determinando a posicao, a escala
e a proporcao de curvatura. Isso permite que pontos detectados sejam rejeitados, por serem
sensiveis ao ruido ou por estarem localizados ao longo das bordas. Para identificar pontos
com baixo contraste, realiza-se um calculo baseado na expansao de Taylor da funcao D(x,y,c)
para cada ponto. Lowe [25] recomenda que se rejeite valores cujo resultado deste calculo seja
inferior a um determinado limiar e, aconselha que se trabalhe com o valor 0.03 para este limiar
(assumindo que os valores estejam entre 0 e 1).

Além disso, Lowe [25] também afirma que a funcido da Diferenca das Gaussianas gera
pontos de resposta forte em uma aresta em unica direcdo, fazendo com que esses pontos
sejam instaveis para ruido. Assim, € proposto um procedimento para rejeicao de pontos,
baseado na matriz Hessiana, formada pelas derivadas parciais:

D,. D
H=|" 2. (2.4)
Dy Dyy
Com base nessa matriz, calcula-se a soma dos autovalores por meio do traco de H e o
produto pelo determinante. O determinante dessa matriz correspondera ao quanto a funcao

esta variando naquela regido. Com estes valores calculados, para conferir a razido entre as
curvaturas basta checar se:

Tr(H)?  (r+1)?
Det(H) r

(2.5)

Se a condicao € atendida, os pontos de interesse em questao sao rejeitados. Apos diversos
experimentos, Lowe [25] propde o uso de r = 10. Ao final desta etapa, € obtido um conjunto de
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Figura 2.4: Deteccao de pontos onde ha variacdo de intensidade (em amarelo). Cada ponto
possui uma orientacao e escala em que foi identificada variacdo de intensidade.

pontos de interesse (x,y) e suas escalas correspondentes 6. A Figura 2.4 ilustra uma imagem
de tal forma que seus respectivos pontos de interesse (em amarelo) foram detectados pelo
SIFT.

2.1.3 Atribuir Orientacdo aos Pontos de Interesse

O objetivo desta etapa € tornar um ponto invariante a rotacdo. Para cada ponto de interesse
detectado na etapa anterior, calcula-se a magnitude m(x,y,c) e a orientacao 8(x,y,c) de seus
pixels vizinhos na imagem em escala ¢ que o ponto foi detectado. As equacdes seguem abaixo:

m(x,y.6) = /(L(x + 1,3,0) ~ L(x — 1,5,0)) + (L(x,y + 1,6) ~ L{x,y — 1,6))2. 2.6)

L()C,y—i— 170) _L(x7y_ 170)
L(x+ l,y,G) _L(x_ 17y76)

0(x,y,6) =tan"!( ). 2.7

A Equacao (2.6) calcula a for¢a da variacdo no ponto (x,y) e a Equacao (2.7) indica a orien-
tacdo que essa variacdo ocorre. O proximo passo € construir um histograma de orientacao a
partir das magnitudes dos pixels ao redor do ponto de interesse. Esse histograma tem o in-
tuito de identificar qual a orientacdo dominante ao redor do ponto de interesse. O histograma
€ uma funcao com um determinado nuimero de valores discretos de 6, que Lowe [25] sugere
que sejam 36, para que os 360° de orientacdes possam ser alcancados. Os picos no histo-
grama correspondem a orientacao dominante para aquela regiao. O maior pico no histograma
e aqueles com o valor acima de 80% do maior pico, sao utilizados para definir a orientacdo do
ponto de interesse.

2.1.4 Descricdo dos Pontos de Interesse

As trés etapas anteriores detectaram os pontos de interesse e as suas respectivas orienta-
¢coes. Assim, cada ponto de interesse € representado pela sua posicao espacial (x,y), a escala
o e a orientacao dominante 6. Nesta etapa, cada ponto de interesse € descrito com base na
sua regiao. A descricao de cada ponto de interesse € dividida nos seguintes passos:

1. Definir uma regido de 16 x 16 ao redor do ponto de interesse considerando a sua orienta-
cao e escala conforme a Figura 2.5a.
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2. Dividir a regido formada em grades 4 x 4 (Figura 2.5b).

3. Criar um histograma com 8 direcoes conforme a Figura 2.5c para cada grade. O histo-
grama € construido com base nas magnitudes dos gradientes dos pixels de cada regiao
4 x 4, dividida no passo anterior e semelhante a etapa de atribuicao de orientacao dos
pontos de interesse.

4. O descritor € representado pela concatenacao dos histogramas de cada grade que resul-
tara em um vetor de caracteristicas, onde cada posicdo do vetor refere-se a cada uma
das direcoes do histograma de cada grade. Neste caso, sdo 16 histogramas, onde cada
um possui 8 direcdes, ou seja, o vetor tera tamanho 128. Portanto, para cada ponto de
interesse, sao extraidas 128 caracteristicas.

(a) /ﬂ\ Vetor de Caracten’sticas
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Figura 2.5: Visdo geral do processo de criacdo do vetor de caracteristicas de um ponto de
interesse da imagem. Para cada ponto de interesse identificado, é definida uma regido 16 x
16 ao seu redor, considerando sua orientacdo e escala (a); Em seguida (b), essa regiao €
dividida em grades 4 x 4, considerando as orientacdes da vizinhang¢a na escala que o ponto foi
detectado; Em (c) sera calculado para cada grade 4 x4 um histograma de 8 dire¢des levando em
consideracao as magnitudes dos gradientes da vizinhanca; E por fim, os histogramas obtidos
em cada grade serdo concatenados, formando o vetor de caracteristicas daquele ponto de
interesse.

2.2 Scale-Invariant Feature Transform 3D (SIFT 3D)

Esta subsecdo descreve as principais diferencas entre o SIFT 2D aplicado em imagens e
o SIFT 3D [33] aplicado em videos. O SIFT 3D calcula a orientagdo e magnitude em uma
vizinhang¢a 3D e, por fim, a codifica em sub-histogramas que compdéem o descritor 3D. A
orientacao e magnitude do gradiente em um determinado pixel (x,y) em imagens 2D pode ser
calculado conforme as Equacbes 2.6 e 2.7. De forma similar, em 3D (x, y e t), o gradiente
espaco-temporal é calculado por meio da diferenca entre quadros do video: L(x,y,r+ 1,6)—
L(x,y,t —1,0). Portanto, a orientacdo e magnitude em 3D sao dadas por:

m3D(x7yath) = \/(L(X+l,y,l,0)—L()C—l7y,l70))2+ (28)
(L(x,y+1,t,6) = L(x,y— 1,1,6))*+
(L(X7y,f—|— 1,(5) _L(xvyat - 1a6))2

L(x,y+1,t,0) — L(x,y—1,1,0)

0 1,6) =tan"!
(X,y»a ) an (L(x+17y,t,c)—L(x—17}%%6)

) 2.9)
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L(x,y.t+1,6) = L(x,5,t — 1,0)
V(L(x+1,y,t,6) — L(x— 1,y,¢,6))2 + (L(x,y+ 1,¢,6) — L(x,y — 1,1,0))?

0(x,y,1,6) = tan" ! ( ). (2.10)

E possivel observar que ¢ codifica o angulo espaco-temporal e, devido ao fato do denomina-
dor da Equacéo 2.10 ser sempre positivo, ¢ varia entre (-7,%). Dessa forma, a orientacdo para
videos € representada por um par (6,0). O préoximo passo € construir um histograma similar
ao do SIFT 2D através da divisao de 6 e ¢ em faixas (meridianos e paralelos), formando um
histograma 2D. Os picos deste histograma representam as orienta¢des dominantes que sao
utilizadas para rotacionar a vizinhanca 3D. Deve-se notar que a rotacao neste caso torna-se
uma rotacado 3D devido ao par de orientacdées dominantes.

A Figura 2.6 ilustra o processo para obtencao do descritor do SIFT 3D de um determinado
ponto de interesse. O descritor, € calculado com base na vizinhanca 3D ao redor do ponto de
interesse. Essa vizinhanca € dividida em 2 x2 x 2 ou 4 x 4 x4 sub-regioes, em que cada pixel
possui uma magnitude e duas orientacdes (uma no tempo e outra no espaco). Na Figura 2.6a
€ apresentada a vizinhanc¢a 3D (sub-regides), citada anteriormente e em amarelo a represen-
tacao de uma sub-regiao composta por varios pixels. As setas em vermelho representam uma
das 4 orientacoes no tempo e as setas na cor preta, representam uma das 8 orientacdes no
espaco. Para cada sub-regiao, € calculado um histograma 2D acumulando as magnitudes dos
gradientes (Figura 2.6b). Por fim, os histogramas das sub-regiées sdo concatenados em um

unico vetor que descreve a vizinhanca ao redor do ponto de interesse (Figura 2.6c).
Hlstograma 2D
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Figura 2.6: Visao geral do processo de criacao do descritor de um determinado ponto do video.
Inicialmente € definida a vizinhanca 3D (sub-regi6es) ao redor do ponto de interesse (a). Cada
sub-regido é composta por uma grade de pixels, onde cada um possui uma magnitude e duas
orientacdes dominantes: uma no tempo e outra no espaco. Em seguida, de cada sub-regiao
¢é construido um histograma bidimensional, para calcular a frequéncia de cada orientacdo no
espaco para cada uma das orientacdes no tempo (b). E por fim, o vetor de caracteristicas (c) é
formado a partir da concatenacao dos histogramas 2D de cada sub-regido ao redor do ponto
de interesse. Neste caso, para cada ponto de interesse, um vetor de 256 caracteristicas sera
obtido.
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2.3 Dense Scale-Invariant Feature Transform (SIFT Denso)

Nesta subsecao sao apresentadas as principais diferencas ente o SIFT e a sua versao densa
(SIFT Denso), ambos aplicados em imagens 2D. O SIFT Denso [24] implementa a descricido
de pontos de forma densa, ou seja, calcula a orientacdo e magnitude de cada pixel (x,y) na
imagem e codifica em sub-histogramas de 128 valores que compdem o seu descritor. O SIFT
Denso obtém descritores para todos os pixels da imagem e por isso, a etapa de deteccao de
pontos de interesse (como € executada pelo SIFT tradicional) nao € realizada.

No SIFT tradicional, ha duas etapas principais: deteccao de pontos interesse e descricao
de pontos de interesse. A etapa de deteccéo € subdividida em 3 fases: a primeira envolve cons-
truir um espacgo com a imagem em diferentes escalas. Depois, com as imagens Gaussianas
adjacentes, sao calculadas as diferencas das Gaussianas para localizar os pontos de interesse
onde ha variacao de intensidade (segunda fase). E por fim, a terceira fase consiste em calcular
a magnitude e orientacao dos pixels vizinhos para que se obtenha a orientacdo dominante ao
redor de cada ponto de interesse.

A etapa de deteccao de pontos de interesse € responsavel por tornar o SIFT tradicional
invariante a escala e rotacao, justificando o fato do SIFT Denso nao ser invariante a estes dois
atributos. Portanto, como o SIFT Denso nao lida com escalas diferentes de uma imagem I, as
magnitudes e orientagoes de cada pixel I(x,y) podem ser obtidas como mostram as Equacoes
2.11e2.12:

mix,y) =\ UG+ 1y) — 10— 1) + ([(ey+ 1) — 1y — 1)2. (2.11)

I(x,y+1)—I(x,y—1)
I(x+1,y)—I(x—1,y)

A descricao dos pontos no SIFT Denso ¢ similar ao tradicional, diferindo que o descritor é

0(x,y) = tan" ! (

). (2.12)

calculado para todos os pixels da imagem. Dessa forma, cada ponto € representado apenas
pela sua posicao espacial (x,y) e descrito com base na sua vizinhanca. Esta etapa é subdivi-
dida em 4 passos: definir uma regido de 16 x 16 ao redor do ponto considerando as orientacoes
e magnitudes de seus pixels vizinhos; dividir a regido formada em uma grade 4 x 4; criar um
histograma de 8 direcoes baseado nos pixels de cada grade e; concatenar os histogramas de
cada grade.

Assim como o SIFT tradicional, na sua versao densa, o descritor de cada ponto € repre-
sentado por um vetor de caracteristicas, onde cada posicao do vetor refere-se a cada uma das
direcoes do histograma de cada grade. De cada ponto sdo calculados 16 histogramas, com 8
direcoes cada um, totalizando 128 posicdes no vetor de caracteristicas.

A principal diferenca entre o SIFT e a versdo densa € que o SIFT Denso nao ¢ invariante
a escala nem rotacao, mas em contrapartida, gera mais descritores do que o SIFT tradici-
onal. Dessa forma, essa nao-invariancia a escala e rotacido, pode nao ser tao relevante em
determinados problemas de caracterizacdo de imagens, tais como aplicacdes em que as ima-
gens possuem poucas variacoes de escala. Além disso, o fato do SIFT Denso gerar descritores
para todos os pontos da imagem implica no ganho de informacado para caracterizacdo, em
comparacao ao SIFT tradicional que seleciona as regioes da imagem a serem descritas.

2.4  Histograma Piramidal de Palavras Visuais (PHOW)

O Histograma Piramidal de Palavras Visuais, do inglés Pyramidal Histogram of Visual Words
(PHOW) [3], € uma abordagem para descrever imagens que incrementa o SIFT Denso [24]
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descrito na Secao 2.3. Apesar do SIFT Denso ser considerado uma das melhores técnicas para
descrever imagens [14], ele possui algumas desvantagens como a nao-invariancia a rotacao
e escala. Para isso, o PHOW foi proposto para lidar com parte desta desvantagem: tornar o
SIFT Denso invariante a escala.

O PHOW consiste na aplicacdo do SIFT Denso em 4 escalas diferentes da imagem. Para
isso, as magnitudes e orientacoes dos pixels de uma imagem / também sao calculadas em
escalas diferentes, como mostram as Equacées 2.13 e 2.14:

m(xa))76) = \/(I(x+ 1;)’76) 71()57 17y76))2 + (I(xay+ 1,(5) 7I(x7y* 136))2' (213)

I(x7y+1a6)_1(x7y_]76)

0 = tan”'
(-xayac) an (1(x+17y,0)—1(x—1,)’a(5)

). (2.14)

Em seguida, sao calculados os descritores dos pixels de cada imagem na escala . O
descritor de cada ponto, representado pela sua posicdo espacial (x,y) e sua escala ¢, também
€ calculado como no SIFT: com base em sua vizinhanca. Dessa forma, para cada ponto da
imagem ¢ definida uma regiao 16 x 16 que levara em consideracao as orientacdes e magnitudes
da vizinhanca na escala o, calculadas nas Equacodes 2.13 e 2.14. Em seguida, a partir dessa
regido, sao formadas grades 4 x 4 e, para cada regiao, é criado um histograma de 8§ direcoes,
baseados nos pixels de cada grade. Por fim, esses histogramas sao concatenados, formando
um vetor de 128 caracteristicas para o ponto (x,y) na escala c.

Ao final, o descritor PHOW sera formado através dos 4 vetores de caracteristicas dos pontos
da imagem obtidos em escalas distintas, cujo seu tamanho sera o quadruplo do tamanho do
descritor gerado pelo SIFT Denso.

2.5 Histograma de Palavras Visuais

Histograma de Palavras Visuais, do inglés Bag-of-Visual-Words, é uma técnica que tem por
finalidade criar um vocabulario de palavras visuais que caracterizem um conjunto de imagens.
O Histograma de Palavras Visuais € baseado no Histograma de Palavras (do inglés Bag-of-
Words - BoW), onde neste ultimo, a principal tarefa é determinar caracteristicas relevantes
em um texto [40, 9]. Dado um determinado texto, ele € representado por um histograma com
a frequéncia das palavras-chave que o caracterizam. Similarmente aos termos ou palavras-
chave de um texto, uma imagem possui os pontos de interesse locais ou pontos de interesse,
que formam pequenas regides contendo alguma informacao rica capaz de caracteriza-la [42].

Para a imagem, a principal tarefa é definir o que € relevante para caracteriza-la. Neste
ambito que surgem as denominadas Palavras Visuais, que significam a grosso modo, regioes
de uma imagem que a caracterizam. Por exemplo, cor, variacao, cantos, bordas sao atributos
que servem para caracterizar uma imagem. Em geral, uma imagem possui um conjunto de
pontos de interesse que sao considerados relevantes para sua caracterizagdo. Para definir
um vocabulario de palavras visuais, € necessario identificar pontos de interesse em varias
imagens e determinar a partir destes pontos, regidoes que sejam capazes de caracteriza-las.
Esse procedimento é semelhante para gerar o vocabulario de palavras de texto, diferindo em
que neste caso, trata-se de imagem e nao texto. O processo de criacao do histograma de
palavras visuais € dividido nas seguintes etapas:

1. Deteccao dos pontos de interesse nas imagens.
2. Criacao do vocabulario de palavras visuais.

3. Rotulacao das palavras visuais.
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4. Construcao do histograma das palavras.

Estas etapas sdo descritas nas subsecdes seguintes deste capitulo.

2.5.1 Deteccdo de Pontos de Interesse

Esta etapa consiste na identificacao dos pontos de interesse (que sdo considerados rele-
vantes para caracterizar uma imagem) seguida pela definicio de um vetor de caracteristi-
cas (descritores) para cada ponto. Os descritores preferencialmente devem ser invariantes as
transformacoes de escala, rotacdo, iluminacgao, perspectiva e oclusao, e ricos o suficiente para
gerar informacao discriminatéria para a classificacdo de uma imagem [9]. O SIFT [25] € um
dos métodos mais utilizados na literatura para identificar e descrever pontos de interesse de
uma imagem, pois sua vantagem esta relacionada as invariacoes de imagem ja mencionadas
anteriormente.

Ao final desta etapa, obtém-se um vetor de caracteristicas (descritor) para cada ponto de
interesse detectado. Geralmente, esses vetores possuem um tamanho fixo e nao precisam ne-
cessariamente representar partes da imagem. Portanto, dada uma imagem /, um conjunto de
descritores € obtido: D; = [d},d}.d!,...,d!], onde n é o numero de pontos de interesse detectados.

i

2.5.2 Vocabulario de Palavras Visuais

Com base nos pontos de interesse ja identificados e descritos, nesta etapa ¢é criado o vo-
cabulario de palavras visuais. Em geral, nos trabalhos relacionados da area, € aplicado o
algoritmo de agrupamento (clustering) K-Médias para criar esse vocabulario [36]. O algoritmo
K-Médias, do inglés K-Means, consiste em gerar K grupos, onde cada grupo contém um re-
presentante, denominado centroide. Partindo de um chute inicial de centroides, cada dado
€ atribuido a um grupo, de acordo com a sua distancia ao centroide mais proximo. Esse
processo € realizado iterativamente, ou seja, a cada iteracao os centroides sao recalculados
e, consequentemente, € gerado um novo agrupamento. Isso se repete até que os valores dos
centroides nao se alterem mais ou um numero maximo de iteracoes seja alcancado [34]. No
BoVW, cada centroide representa uma palavra visual no vocabulario de palavras visuais. As-
sim, o tamanho do vocabulario de palavras visuais fica restrito ao valor de K, parametro do
K-Médias, que representa a quantidade de grupos a serem gerados ao final da execucao do
algoritmo.

A Figura 2.7 ilustra o processo de criacao de um vocabulario de palavras visuais contendo
trés palavras visuais. Inicialmente, os descritores sao extraidos de cada imagem do conjunto
de treinamento. Dessa forma, os conjuntos de descritores D;,,D;,,...,D;, de cada imagem sao
reunidos em um tnico conjunto D = [Dy,,Dy,,...,D;,] para que em seguida seja aplicado o algo-
ritmo K-Médias com K = 3:

C =K-Médias(D) (2.15)

O algoritmo resulta na criacdo de trés grupos distintos, cada um com seu respectivo cen-
troide. Os trés centroides gerados compdem o vocabulario de palavras visuais.

Uma das desvantagens do K-Médias esta justamente relacionada ao parametro K: um valor
para K grande ou pequeno demais pode gerar um agrupamento de baixa qualidade. Além
disso, um determinado ponto com valores altos demais pode causar uma grande alteracdo no
centro de gravidade dos centroides, podendo ocasionar também um agrupamento de baixa
qualidade.
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Figura 2.7: Processo de criacdo das palavras visuais.

2.56.3 Rotulacao

Dada uma imagem I, € realizado o procedimento para deteccao de seus pontos de inte-
resse e, cada ponto de interesse € associado a uma palavra visual, com base no vocabulario
das palavras visuais C, criado na etapa anterior. O processo de atribuicdo dos descritores
dos pontos de interesse da imagem a um grupo consiste em realizar o calculo da distancia
Euclidiana entre cada palavra do vocabulario de palavras visuais e cada descritor da imagem.
Assim, cada ponto de interesse € rotulado a uma palavra visual cuja distancia Euclidiana
entre ela e o descritor obtiver o menor valor:

w{:argminleﬂd{,CjH, (2.16)

onde w! é o indice da palavra visual do descritor i da imagem 1.

2.5.4 Histograma

Por fim, a ultima etapa consiste em gerar um histograma #; das palavras visuais da imagem
cujos pontos de interesse foram rotulados na etapa anterior. O histograma possui o tamanho
do vocabulario de palavras visuais e cada posicao representa a frequéncia em que cada palavra
visual ocorre na imagem, de acordo com a Equacao 2.17. O calculo da frequéncia consiste em
somar a quantidade de descritores que foram associados a cada palavra visual. Ao final deste
processo, tem-se um histograma com K frequéncias de cada palavra visual do vocabulario na
imagem.

Assim, o histograma gerado possui atributos relevantes que sao utilizados na etapa de
classificacdo das imagens, ou seja, com base no histograma, é possivel classificar uma deter-
minada imagem, de acordo com seus respectivos pontos de interesse.

o1 sewl=c;
h(j)=Y, ' )
i=1 10, caso contrario

1<j<K (2.17)

2.6 Padroes Locais BinArios

Nesta subsecao sdo descritos dois métodos baseados nos padrdes locais binarios, apon-
tando as principais diferencas entre eles, para a caracterizacdo de texturas dinamicas. Os
padroes locais binarios, do inglés Local Binary Patterns (LBP) proposto por Ojala et. al [27],
consiste em calcular um coédigo para cada pixel na imagem em tons de cinza, obtendo ao
final um histograma com as frequéncias dos codigos. O codigo de cada pixel é calculado com
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Figura 2.8: Visao geral das etapas do Histograma de Palavras Visuais (Bag-of-Visual-Words).

base na sua respectiva vizinhanca (pixels ao redor), onde o numero de vizinhos pode ser ajus-
tado para cada aplicagao ou problema. Cada pixel na imagem € representado pelo conjunto
V =v(gc, &, &1, --- ,gp—1), onde g. representa o valor do pixel central em niveis de cinza e g,,
0 < p <P-—1, representa os valores em niveis de cinza da vizinhanca que estdo em um raio de
distancia R de g..

Para tornar invariante a iluminacéo, o valor de cada pixel g, da vizinhanca € subtraido
por g.. A invariancia € atingida considerando apenas sinais s ao invés dos valores exatos das
diferencas e o cédigo em binario é formado a partir da concatenacao dos sinais da vizinhanca
do pixel central. A conversao deste binario para o seu respectivo valor em decimal consiste
no somatoério da multiplicacdo de s de cada vizinho p pela sua respectiva poténcia de 2, como
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€ mostrado pela Equacao 2.18:

= 1, sex>0
LBPpg =Y 5(gp—gc) x 2", onde s(x) = . (2.18)
p=0 0, sex<0
Vizinhanga do
@) pixel central gr | go | g
-
=) >
gs g4 gs
104 | 142 | 152
51 | 137 | 185 Valores dos pixels
em tons de cinza
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Figura 2.9: Visao geral do LBP. Em cada pixel da imagem sao identificados os pixels ao redor
que corresponde a vizinhanca (a). Em seguida, os valores em tons de cinza de cada pixel
vizinho sao subtraidos do valor em tons de cinza do pixel central (b). O préximo passo (c) €
calcular um sinal para cada pixel vizinho, com base no valor da subtracao anterior: o sinal
sera 0 para aquele vizinho se o valor da subtracao resultou em um numero negativo; ou
1, caso contrario. Por fim, através da concatenacdo dos sinais, € obtido um cédigo binario
que € convertido para a base decimal (d). O valor final obtido €é utilizado para calcular um
histograma de frequéncias dos valores em decimais de cada pixel da imagem.

A Figura 2.9 ilustra o processo para obtencao do valor em decimal de um determinado pixel
da imagem, com P =8 e R = 1.0, que sera utilizado na préxima etapa, para a construcao de um
histograma. O histograma € construido com as frequéncias de todos os valores em decimal,
obtidos de cada pixel da imagem. Cada pixel possui P vizinhos e, portanto, o histograma

possui 2P posicoes.

2.6.1 Padrées Locais Binarios Volumétricos Invariantes & Rotacdo

Os Padroes Locais Binarios Volumétricos Invariantes a Rotacao, do inglés Rotation Invari-
ant Volumetric Local Binary Patterns (RI-VLBP) [44], sao uma complementacdo dos tradicio-
nais Padrodes Locais Binarios Volumétricos (VLBP). Ambas as técnicas possuem sua aplicacao
em texturas dinamicas, ou seja, em videos onde ha um padrdao na aparéncia e no movi-
mento. Um video pode ser representado através um cubo tridimensional formado pelo seu
conjunto de imagens sequenciadas em niveis de cinza. Os eixos X e Y do cubo represen-
tam a informacao espacial e o eixo 7 representa os quadros ao longo do video. Portanto,
cada pixel neste cubo € representado através da combinacdo das coordenadas de cada eixo
p=A{xyt|xe X, yeY,teT}
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A aplicacdao do VLBP para caracterizacdo de um video € similar ao tradicional LBP diferindo
em que neste, a técnica lida com um volume em representacao ao video, ao invés de uma sim-
ples imagem. Portanto, para cada pixel do volume, o VLBP extrai um c6digo que o represente.
A aplicacao do VLBP requer além do numero de vizinhos P e o raio de distancia R, mais um
parametro L. Como estamos lidando com um conjunto de imagens sequenciadas, o parametro
L é responsavel por indicar o intervalo do quadro anterior (Figura 2.10a) e posterior (Figura
2.10c) em relacao ao quadro do pixel central (Figura 2.10b). O parametro P esta relacionado
com a quantidade de pixels vizinhos em relacao ao pixel central. O parametro R indica o raio
de distancia de cada vizinho em relacao ao pixel central.

Figura 2.10: Intervalo de L quadros anteriores e posteriores em relacao ao quadro que contém
o pixel central (b).

O quadro posterior e anterior cuja distancia é L em relacdo ao quadro do pixel central,
também possuem P pixels vizinhos, além de um pixel central em cada um, com distancia R
de seus vizinhos. Portanto para cada pixel do video sera calculado um cédigo em binario de
tamanho 3P+2, que sera convertido para o seu respectivo valor na base decimal. Similarmente
ao LBP tradicional, com base nos valores decimais obtidos de cada pixel do video, sera gerado
um histograma com as frequéncias de cada valor em decimal, de tamanho 237+2,

Cada pixel p do volume que tera seu codigo binario calculado, sera o pixel central de
sua regiao local. O seu valor em niveis de cinza € representado por g, . € os valores de sua
vizinhan¢a no mesmo quadro sao representados por g o, 8.1, --- , &.p—1. Considerando o
intervalo de L quadros, g, 1. € g.+1. correspondem aos valores do pixel central do quadro
anterior e posterior em relacao ao quadro que contém o valor g, .. Os valores g;,, com ¢ €

{te.—L, t., t.+L}ep € {0,1, ..., P—1}, sdo subtraidos do valor g, . do pixel central, como €
apresentado pela Equacao 2.19:

V(81e—Lc = 8tescr 81e—L.0 — 8ivsc> 8te—L1 — 8ivser -+ » 8te—L,P—1 — 8tecs
Vi= 81,0 — 8teicr 8tel — 8teres -+ 5 8te.P—1 — 8tercs (2.19)
8t +L0 — 8teicr 8te+L1 — 8tecy -ovs 8te+L,P—1 — 8tecs 8te+Le — gtc,c)-

Em seguida, para que de forma similar ao LBP original o descritor se torne invariante a
escala de cinza, os valores g; , sdo ajustados desconsiderando o valor exato da subtrag¢ao por
&.c- O ajuste consiste em redefinir o valor da vizinhanca local do pixel central para 0 ou I,
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como € mostrado na Equacao 2.20:

V([S(gtc—Ltc _gtr,c)]y [S(gtc—L,O _gtr,c)]y [S(gtc—L,l —gtc,c)], cee [S(gtc—L,P—l —gtc,c)L
Va = [S(gtc,O - gtmc‘)]a [s(glc,l - gtmc)]a SRR [S(gtc.,Pfl - glc.,c)]v (2.20)
[s(gro+L.0 *gz(-,c‘)]v [s(8re+L.1 *gz(-,c)]v ) [S(gt(-+L,Pfl *gz(.,c)], [S(grc+L,c *gtmc)])a
1, sex>0
onde s(x) = .
0, sex<O0

A partir disso, similarmente ao LBP original, V, também € tomado como um vetor de tama-
nho 3P+2, v(vo, vi, ..., Vg, ... ,v3p4+1). Esses valores concatenados, formam o cédigo binario
que representa um determinado pixel. A transformacao do cédigo binario no seu respectivo
valor em decimal consiste no somatorio das multiplicacées de cada binario pela sua respectiva
poténcia de 2, como mostra a Equacao 2.21:

3P+1
VLBPLpr =Y vgx27. (2.21)
q=0

E por fim, tendo calculado os valores de todos os pixels do volume, a proxima etapa € gerar
um histograma com as frequéncias dos valores em decimal e com base neste histograma,
um determinado video podera ser classificado. O histograma sera representado um vetor de
tamanho 2372, A Figura 2.11 ilustra o processo de obtencio do valor decimal do cédigo VLBP
de um determinado pixel do volume de um video.

Caso a aplicacao esteja lidando com a classificacdo de videos com orientacdes aleatorias,
esta abordagem possui uma desvantagem: nao € invariante a rotacao. Suponha que A e B sao
dois videos idénticos, sendo B rotacionado em 180°. Os videos A e B podem ser classificados
como dois videos distintos pelo fato de que o VLBP leva em consideracao a rotacdo. Para tornar
invariante a rotacéo, o processo para geracao dos codigos binarios no VLBP foi incrementado.

No RI-VLBP [44], o procedimento para a definicao dos sinais 0 ou 1 do cédigo binario de
um determinado pixel p é similar ao do VLBP tradicional, como foi apresentado nas Equacoes
2.20 e 2.21. Porém neste caso, para que a técnica seja invariante a rotacéao, € necessario obter
o menor codigo binario de acordo com todas as combinacdes possiveis. Para isso, o binario V,
da Equacéo 2.20 é dividido em 5 partes na seguinte ordem: Ve, Vaun, Varuains Voosns Vposc: € V3
representa a concatenacao dessas partes ordenadas:

Vanc = [$(8tc—L.c — 8rec)] (2.22)

Vanen = [5(81—1.0 — 8tec)y S(8te—L.1 — 8toc)s -+ S(8te—L.P—1 — Gto.c)] (2.23)
VatualN = [5(81:,0 = 81eic)s S(81e1 = 81ec)s -+ 5 5(810,P—1 — &rpoe)] (2.24)
ViosN = [8(8104+1,0 — 8trc)s S(8to+1,1 = 8ieic)s -+ +s S(8tetL,P—1 — 8toc)] (2.25)
Vposc = [s (gtc+L,c —gzc,c)] (2.26)

V3 = Vanic VaurN VatualN VposN Vposc] (2.27)

Vanic € Vyosc Teferem-se ao valor binario do pixel central do quadro anterior e posterior. As
partes Vuun, Vauan € Vyosy Teferem-se ao codigo LBP calculado nos quadros anterior, atual e
posterior, respectivamente. Para tornar invariante a rotacdo, esses valores na base binaria
sao padronizadamente submetidos a rotacoes circulares de i bits para a direita (0 <i<P—1)e
depois cada parte é concatenada para formar o binario original de tamanho 3P +2. A Figura
2.12 apresenta um exemplo desse procedimento com os parametros L=1, P=4 e R=1. Essas
rotacoes tém por objetivo gerar P codigos binarios de tamanho 3P +2 em que o menor deles
sera o escolhido, pois sera o invariante a rotacao. Este processo € realizado para todo pixel
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go go go

g3 gte-L g1 g3 ge g1 g3 | Qe+l | g1
Valores dos pixels (e) 92 92 92
em tons de cinza
Vizinhanga no Vizinhanga no Vizinhanga no
quadro anterior quadro atual quadro posterior
149 128 123
51 137 96 119 117 185 101 164 82
154 76 117
149-117 128-117 123-117
®)
51-117 | 137-117 | 96-117 119-117 17 185-117 | | 101-117 | 164-117 | 82-117
154-117 76-117 117-117
e, o 1 0 DU i, s(x) (9)
1 & ! i ! !
04 1 |i 0 14 g |[i1 0 --1 |i 0
- . Rk o

Figura 2.11: Visao geral do VLBP com P=4, R=1 e L=15. As letras (a) e (c) representam
respectivamente os quadros anterior e posterior com distancia L em relagcdo ao quadro do
pixel central (b); A vizinhanca nos 3 quadros € representada em (d), cada um contendo seu
respectivo valor em niveis de cinza (e), que serdo subtraidos pelo valor do pixel central (f) para
o calculo dos sinais (g). O codigo binario (h) € obtido através da concatenacao dos sinais dos
3 quadros.

do volume, resultando ao final um histograma de tamanho 2372, contendo as frequéncias de
cada binario convertido para a base decimal obtidos de cada pixel do volume.

2.6.2 Padrées Locais Binarios nos Trés Planos Orfogonais

Um video € formado por um conjunto de imagens sequenciadas e pode ser representado
por um cubo sobre um plano tridimensional com valores variando em trés eixos: X, Y e T.
A partir deste cubo, imagens podem ser obtidas através de cortes nos planos ortogonais XY,
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XT e YT (Figura 1.2). Os Padroes Locais Binarios nos Trés Planos Ortogonais, do inglés Local
Binary Patterns on Three Orthogonal Planes (LBP-TOP) [43], consiste em aplicar o LBP nos
pixels das imagens obtidas através de cortes nos trés planos ortogonais do video, XY, XT e YT.
O codigo binario resultante da aplicacao do LBP para um pixel em um determinado quadro
de cada plano XY, XT e YT € denotado por LBPXY, LBPXT e LBP'T, conforme mostra a Equacio
2.28). Além disso, a quantidade de vizinhos P e o raio de distancia R entre a vizinhanca e o
pixel central sao os mesmos para o calculo dos coédigos dos pixels de cada quadro dos planos
ortogonais.

LBP,-};Y , codigo binario de um pixel i no quadro 1 <7 < T do plano XY.

LBPif‘},T, codigo binario de um pixel i no quadro 1 <y <Y do plano XT. (2.28)

LBP,-’;T, codigo binario de um pixel i no quadro 1 <x <X do plano YT.

Assim, cada plano ortogonal também tera o seu respectivo histograma de tamanho 2 com
a frequéncia dos codigos binarios obtidos em cada quadro do seu respectivo plano, convertidos
para a base decimal:

T m |1, selLBPXY =k
k) =Y o ,0<k<2f
i=1i=1 | 0, caso contrario
Yoo [1, se LBPXT =k
GEDY b 0<k<2f (2.29)
y=li=1 | 0, caso contrario
X mo |1 seLBP'T =k
W)=Y b 0<k<2P
x=1i=1 | 0, caso contrario

Apo6s o calculo de todas as frequéncias, esses histogramas sdo concatenados, formando
um tnico vetor de caracteristicas de tamanho 3 x 2°:

LBP-TOP = [KXY n*T p¥T] (2.30)

A principal diferenca entre o VLBP e o LBP-TOP esta no tamanho do histograma gerado
ap6s o calculo dos binarios. Para P vizinhos, é gerado um histograma com 2” posicées. Como
nesta técnica o LBP € aplicado nos trés planos ortogonais do video, sao gerados 3 histogramas
de tamanho 2, que sdo concatenados em um unico vetor com 3 x 2° caracteristicas. Essa
diferenca sutil entre as duas técnicas possibilita por exemplo, um aumento do parametro P
sem interferir potencialmente no tamanho do vetor de caracteristicas.
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Figura 2.12: Processo para obtencao do menor codigo invariante a rotacao. Os bits dos
codigos binarios dos quadros anterior, atual e posterior em relacao aos seus pixels centrais
sdo rotacionados circularmente, i vezes para a direita (0 <i < P—1) e a cada rotacao € gerado
um novo codigo VLBP, onde o invariante a rotagdo sera o menor.
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CAPITULO

Histograma de Palavras Visuais em
Planos Ortogonais

Este capitulo apresenta de forma detalhada cada etapa da metodologia utilizada para es-
tender o BoVW para a caracterizacao de videos. Vale ressaltar que neste trabalho, sao utiliza-
dos o SIFT e suas variacoes (SIFT Denso e PHOW) como descritores na etapa de extracao de
caracteristicas, mas isso nao restringe o método proposto a apenas estes descritores.

Um video dividido em um conjunto de imagens sequenciadas, denominados quadros, pode
ser representado por um cubo tridimensional sobre um plano com valores variando em trés
eixos, X, Y e T, como mostra a Figura 3.1a. Dessa forma, um determinado valor ¢ refere-
se a um quadro correspondente no video. O processo dos planos ortogonais € semelhante
ao do LBP-TOP [43], ou seja, a partir do supracitado cubo tridimensional é possivel extrair
informacoes referentes a trés planos ortogonais denominados: plano XY, XT e YT. Nas Figuras
3.1b, 3.1c e 3.1d sao ilustrados cortes em cada um dos trés planos.

Similarmente ao BoVW tradicional, em sua primeira etapa, é aplicado um descritor local
(por exemplo, o SIFT) para obter descritores, diferindo em que no método proposto, o descritor
local € utilizado para obter descritores nos trés planos ortogonais, € consequentemente sao
gerados trés histogramas: um para cada plano ortogonal do video. A Figura 3.2 ilustra o
processo para gerar os trés histogramas e mostra também como € gerado o descritor de um
plano ortogonal do video. O método proposto resume-se nas seguintes etapas aplicadas nos
trés planos ortogonais:

1. Deteccao e descricao dos pontos de interesse nos planos XY, XT e YT.
2. Criacao do vocabulario de palavras visuais para cada plano.
3. Rotulacao das palavras visuais de cada plano.

4. Construcao do histograma das palavras visuais.
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(a) Cubo 3D

(b) Plano XY (c) Plano XT (d) Plano YT

Figura 3.1: Representacdo de um video de elevador da base de videos de cenas dinamicas
[11], no plano de dimensodes X, Y, T e seus respectivos planos ortogonais. O cubo no plano 3D
possui dimensoes X =452, Y =270 e T = 150.

3.1 Deteccdo e Descricdo de Pontos de Interesse nos Planos Or-
fogonais

Esta etapa consiste em realizar a detec¢ao dos pontos de interesse em cada plano ortogonal
do video, seguida pela definicdo de um vetor de caracteristicas (descritores) para cada ponto.
Para essa deteccao e descricao, diversos descritores locais podem ser aplicados. Dessa forma,
ao final desta etapa, um conjunto de descritores € obtido para cada plano.

Conforme descrito anteriormente, um video pode ser representado por um cubo tridimen-
sional. Para obter-se imagens em que detectores e descritores locais possam ser aplicados,
cortes em trés planos ortogonais podem ser realizados. Por exemplo, para o plano XY, os
cortes correspondem aos 7T quadros do video. Para o plano XT, podem ser realizados Y cortes,
onde Y corresponde a altura das imagens do video.

Portanto, cada plano ortogonal € composto por varios quadros (imagens), tal que em cada
quadro, pontos de interesse podem ser detectados. Assim, cada ponto de interesse de cada
quadro de um determinado plano ortogonal € representado da seguinte forma:

d,)fl-y , descritor do ponto de interesse i obtido no quadro 1 <t < T do plano XY.

dXT

i » descritor do ponto de interesse i obtido no quadro 1 <y <Y do plano XT. (3.1)

dYT

\.i » descritor do ponto de interesse i obtido no quadro 1 <x <X do plano YT.

Ao final desta etapa, obtém-se descritores para cada plano ortogonal do video, com base
nos pontos de interesse detectados em seus respectivos quadros. Portanto, para um dado
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video V, trés conjuntos de descritores sao obtidos:

Y _ 1 4XY XY XY XY XY XY
D}‘g _[dtp()?dfl,lv""dt],n,l’dt2,07dt2,la"'7dtT,n,T]>

onde dﬁ corresponde ao descritor do n-ésimo ponto de interesse do quadro i do plano XY;

D‘%T:[dXT dXT dXT dXT dXT dXT ]7 [3.2)

Y10 Sy Sypny 0%y, 00 %yg 1o e 0 Sy nyy,

onde difﬂ corresponde ao descritor do n-ésimo ponto de interesse do quadro i do plano XT;

YT _ YT YT YT YT YT YT
DV - [dxl,O’dxl,]""vdxl,nxlvdxz,Ovdxz,l""7dxx,nxx]’

onde d}ng corresponde ao descritor do n-ésimo ponto de interesse do quadro i do plano YT.
Além disso, cada descritor d,)l“,; caracteriza a aparéncia de um ponto de interesse do plano

XY. Enquanto que cada descritor d}, e d)!,

_n caracteriza o movimento de um ponto de interesse

dos planos temporais XT e YT.

3.2 Vocabularios de Palavras Visuais

Similarmente ao BoVW tradicional, os conjuntos de descritores de varios videos sao con-
catenados para obter-se as palavras visuais. Portanto, D*? corresponde a concatenacao dos
descritores obtidos do plano XY de varios videos. Assim, formam-se trés conjuntos de descri-
tores, um para cada plano, conforme a Equacao 3.3.

DXY:[ V1Y7 V2Y7""D\)§,1Y]
DXT = [ VlTv VzTa"'7D)\5;T] (33)
D" =[py" Dy, ... Dy

Para cada plano, um vocabulario de palavras visuais € gerado por meio da aplicacdao do
algoritmo K-Médias, como mostra a Equacdo 3.4. Conforme visto na Subsecao 2.5.2, o K-
Médias consiste em gerar K centroides, em que a cada iteracao seus valores sdo recalculados,
gerando um novo agrupamento. Assim, sdao gerados trés vocabularios de palavras visuais,
CcXY, CXT e CYT que contém as palavras visuais dos planos XY, XT e YT. Dessa forma, cada
vocabulario possui informacdes relevantes de caracteristicas dos videos, no seu respectivo
plano. O vocabulario CX¥ descreve as caracteristicas de aparéncia enquanto os vocabularios
CXT e C'T sumarizam as caracteristicas de movimento dos videos.

XY = K-Médias(D*")

X" = K-Médias(D*") (3.4)

C'T = K-Médias(D'T)
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3.3 Rofulacdo

Dado um video V, € realizado o procedimento para deteccao dos pontos de interesse dos
quadros em cada plano ortogonal. Em seguida, cada ponto de interesse é associado a uma
palavra visual, com base no seu respectivo vocabulario de palavras visuais C, criado na etapa
anterior. Por exemplo, os pontos de interesse detectados nos quadros do plano XY, sdo asso-
ciados as palavras visuais do vocabulario CXY.

A atribuicao de uma palavra visual aos pontos de interesse do video também se baseia
no calculo da distancia Euclidiana entre cada palavra do vocabulario com um determinado
descritor. Portanto, cada ponto de interesse do plano € rotulado a uma palavra visual cuja
distancia Euclidiana entre ela e o descritor obtiver menor valor:

VXY

Wi = argminle defl-Y,C;{YH, 1<t<T

W;/;(T = argminle ||d;f,-T,Cj-(T||, 1<y<Y (3.5)

w)‘(/;T = argminle ||d}:lT,C;/T|| 1<x<X

3.4 Histograma dos Trés Planos Ortfogonais

Por fim, esta etapa consiste em gerar trés histogramas #*Y, i e h'T das palavras visuais de
cada plano ortogonal do video cujos seus respectivos pontos de interesse foram rotulados na
etapa anterior. Cada histograma possui o tamanho do vocabulario de palavras visuais do seu
respectivo plano ortogonal e cada posicao representa a frequéncia em que cada palavra visual
ocorre naquele plano ortogonal do video, como apresentado na Equacao 3.6. Assim como no
BoVW tradicional, o calculo da frequéncia consiste em somar a quantidade de descritores que
foram associados a cada palavra visual, em cada plano ortogonal.

K (j) ZT:nt Losewf =cff 1<j<K
J) = ’ R
r=1i=1 | 0, caso contrario
v sewV =cXT
=Y i I 1<j<K (3.6)
y=li=1 | 0, caso contrario
X o [1, sew =ctT
LEDIDIEEN Moo 1<j<K
x=1i=1 | 0, caso contrario

A Figura 3.2 resume os passos do método proposto. Inicialmente € aplicado um descritor
local em cada plano ortogonal dos videos para detectar e descrever os pontos de interesse (Fi-
gura 3.2a), gerando 3 vetores de caracteristicas: um para cada plano XY, XT e YT. Com base
nos descritores dos videos obtidos anteriormente, é aplicado o algoritmo de agrupamento
K-Médias, gerando também um vocabulario de palavras visuais para cada plano ortogonal
(Figura 3.2b). Em seguida, cada ponto de interesse € rotulado a uma palavra visual do vo-
cabulario do seu respectivo plano ortogonal (Figura 3.2c). E finalmente para cada video, sido
calculados 3 histogramas: cada um contendo a frequéncia das palavras visuais do seu res-
pectivo plano ortogonal (Figura 3.2d).
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Plano YT

Plano XY

Histograma XY Histograma XT Histograma YT

Figura 3.2: Visao geral da metodologia para obtencao dos trés histogramas de cada video.
Primeiro € aplicado o descritor local em cada plano ortogonal, para detectar e descrever os
pontos de interesse, resultando em 3 vetores de caracteristicas para cada video (a). Com
base nos descritores obtidos em cada plano dos videos, € aplicado o K-Médias, gerando 3
vocabularios de palavras visuais (b). Em seguida € realizado o procedimento de rotulacao (c)
dos pontos de interesse detectados em (a), com base nas palavras obtidas anteriormente. E
por fim sao calculados 3 histogramas, cada um contendo a frequéncia de palavras visuais do
seu respectivo plano ortogonal (d).
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CAPITULO

Experimentos e Resulfados

Este capitulo descreve os experimentos e respectivos resultados obtidos pelo método pro-
posto, pelo BoVW utilizando o SIFT 3D e pelos métodos de texturas dinamicas. Para isso,
foram utilizadas duas bases de videos, descritas na Secao 4.1. Nos experimentos com o mé-
todo proposto foram utilizados trés descritores locais aplicados nos planos ortogonais: SIFT
[25], SIFT Denso [24] e PHOW [3]. Os resultados obtidos pelo método proposto foram com-
parados aos obtidos pelo BoVW com o SIFT 3D e com dois métodos de texturas dinamicas
que estendem os Padrées Locais Binarios (LBP) para caracterizacdo de videos: Padrdes Locais
Binarios Volumétricos Invariantes a Rotacao [44] (RI-VLBP); e Padrées Locais Binarios nos
Trés Planos Ortogonais [43] (LBP-TOP).

4.1 Experimentos

Duas bases de dados foram utilizadas para os experimentos: uma contendo videos de
trafego de carros [4]; e a segunda, contendo videos de cenas dinamicas [11]. A primeira
base de videos esta separada em trés classes de trafego: leve, médio e pesado. Cada uma
possui, respectivamente, 165, 45 e 44 videos, totalizando 254 exemplos, com cada video sendo
composto, em média, por 51 quadros com dimensdes de aproximadamente 352 x 288 pixels.
Além disso, a posicao da camera que capturou todos os videos dessa base € praticamente a
mesma.

(c) Pesado

Figura 4.1: Exemplos de quadros extraidos dos videos de cada classe da base de dados de
trafego de carros [4].
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A segunda base de videos totaliza 420 videos, divididos igualmente entre 14 classes de ce-
nas dinamicas: praia, elevador, incéndio em floresta, fonte, ferrovia, correnteza de rio, nuvem,
neve, rodovia, relampago, oceano, rua de cidade, cachoeira e moinho de vento em fazenda.
Cada video € composto por, em média, 145 quadros com dimensdes de aproximadamente

370 x 250 pixels. As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam, alguns exemplos de quadros extraidos dos
videos de cada classe das bases de trafego de carros e cenas dinamicas.

(f) Relampago (h) Ferrovia

() Rua de Cidade (m) Cachoeira (n) Moinho de Vento

Figura 4.2: Exemplos de quadros extraidos dos videos de cada categoria da base de dados de
cenas dinamicas [11].

No método proposto, os videos tiveram seus descritores extraidos a partir do SIFT, SIFT
Denso e PHOW aplicados nos planos ortogonais gerando trés descritores, um para cada plano:
XY, XT e YT. Para cada plano, foi aplicado o algoritmo K-Médias para construir um vocabu-
lario com K palavras visuais. Nos experimentos, os valores dos centroides eram recalculados
enquanto a alteracao dos valores dos centroides fosse maior ou igual a 0.00001 ou o ntmero
de iteracoes fosse menor ou igual a 100. Além disso, o numero de palavras visuais foi variado
de 100 a 3500. Por fim, um histograma para cada plano foi obtido. Para avaliar a influéncia de
cada plano no reconhecimento, diferentes combinacdes de planos foram testadas: XY, XT, XY
(planos individuais); XY-XT, XY-YT, XT-YT (combinacado de dois planos); e a combinacao dos
trés planos XY-XT-YT.

Na etapa de classificacao foi utilizado o classificador Maquina de Vetores de Suporte (do
inglés - Support Vector Machines - SVM) [23]. O SVM foi avaliado por meio do leave-one-
video-out, a fim de manter coeréncia com os resultados de avaliacoes realizadas em trabalhos
correlatos [35, 11, 38, 16, 15]. E a taxa de classificacao correta foi utilizada como meétrica
para a comparacao dos resultados obtidos com o método proposto com métodos da literatura.
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4.2 Resultados e Discussao

Esta secao esta dividida em quatro subsecoes a fim de organizar melhor as discussoes, de
acordo com cada possivel fator de influéncia nos resultados da abordagem proposta: tamanho
do vocabulario (Subsecao 4.2.1) e planos ortogonais (Subsecao 4.2.2). Na Subsecao 4.2.3 sao
discutidos alguns videos classificados incorretamente pelo método proposto em seu melhor
resultado. E por fim, na Subsecao 4.2.4, os resultados da abordagem proposta neste trabalho
foram comparados com os obtidos por métodos da literatura.

4.2.1 Tamanho do Vocabuldrio

Nestes experimentos, em ambas as bases e por questdoes de tempo e recurso computacio-
nal, o SIFT Denso e PHOW foram modificados para que fosse escolhido um ponto a cada 16
pixels dos quadros nos planos ortogonais dos videos, na primeira etapa do método proposto
(extracao de caracteristicas). Dessa forma seus resultados puderam ser comparados de forma
mais justa com os obtidos pelo SIFT 3D (Subsecao 4.2.4) que também foi modificado para
extrair um descritor a cada 16 pixels do cubo 3D dos videos, conforme sugerido pelos autores.

Os graficos da Figura 4.3 apresentam, para a base de trafego de carros, as taxas de classi-
ficacdes corretas obtidas pelo método proposto utilizando separadamente os descritores SIFT,
SIFT Denso e PHOW, em cada combinacao distinta dos planos ortogonais. Cada curva re-
presenta uma combinac¢do: as curvas em vermelho e tracejado representam os resultados
obtidos com os planos individualmente; as curvas em azul e pontilhado representam os resul-
tados obtidos através da combinacao de dois planos ortogonais e; a curva em linha continua
na cor verde, representa os resultados obtidos com a combinacao dos trés planos XY-XT-YT.
De acordo com a Figura 4.3, o método proposto obteve os seguintes resultados usando cada
descritor:

e SIFT: o método proposto utilizando o SIFT como descritor local precisou da combinacao
dos planos ortogonais XY-YT e tamanho do vocabulario de palavras visuais K = 300 para
obter 98.03% de taxa de classificacdo correta. Considerando a combinacido XY-YT que
obteve melhor resultado, a taxa de classificacdo correta ndo aumentou para tamanhos
de vocabularios K maiores até 3500, oscilando entre 95.66% e 97.63%. Na combinacao dos
trés planos ortogonais XY-XT-YT, o método proposto alcancou um pico de 97.24% na taxa
de classificagdo correta com tamanho do vocabulario K = 600, nao superando o resultado
anterior. Além disso, o aumento da quantidade de palavras do vocabulario também nao
melhorou a taxa de classificagdo correta obtida com a combinacao XY-XT-YT, indicando
que vocabularios maiores nao auxiliaram ou melhoraram a modelagem das palavras
visuais.

e SIFT Denso: o método proposto utilizando o SIFT Denso como descritor local obteve a
mesma taxa de classificacdo correta que a obtida utilizando o SIFT. Porém, precisou de
700 palavras a mais no vocabulario e precisou combinar os trés planos ortogonais XY-
XT-YT para obter esse resultado. As demais combinacées nao alcancaram ou superaram
a taxa de classificacao correta obtida com a combinacao XY-XT-YT. Considerando esta
combinacao, para tamanhos de vocabularios K maiores do que 1000 até 3500, a taxa de
classificacao correta oscilou na faixa dos 97%, nao superando a obtida com K = 1000.

e PHOW: o método proposto com o PHOW precisou de 2000 palavras no vocabulario para
alcancar os mesmos 98.03% de classificacao correta. No entanto, obteve essa taxa em
trés combinacoes de planos: XY, XY-YT e XY-XT-YT. Além disso, o método proposto
também alcancou a mesma taxa de classificacao correta com tamanhos de vocabularios
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K =2500 e K = 3000 na combinacao de planos XY-XT-YT. Isso mostra que os tamanhos

de vocabulario de 2000 a 3000 geraram bons agrupamentos, suficientes para manter a

melhor taxa de classificacao correta.

(a) SIFT nos Planos Ortogonais
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Figura 4.3: Taxa de classificacdo correta na base de videos de trafego de carros, obtida pelo
método proposto utilizando os descritores SIFT (a), SIFT Denso (b) e PHOW (c). Os descrito-
res foram aplicados nos planos ortogonais dos videos e o método proposto foi avaliado pelo

classificador SVM, com o vocabulario de palavras K variando de 100 a 3500.

Apesar do método proposto ter obtido a mesma taxa de classificacdo correta com os trés

descritores, o SIFT Denso e PHOW utilizaram mais pontos de interesse para construcao do

vocabulario, ja que descrevem de forma densa os pontos da imagem e, neste caso, de cada

quadro nos planos ortogonais.

Para a base de cenas dinamicas, as taxas de classificacdes corretas obtidas pelo método
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proposto com cada descritor nas 7 combinacdes de planos ortogonais e K variando de 100
a 3500, sao apresentadas nos graficos da Figura 4.4. De forma similar a Figura 4.3, os re-
sultados apresentados pelas curvas estdo destacados pela quantidade de planos ortogonais
envolvidos nas combinacées: XY, XT, YT em vermelho tracejado; XY-XT, XY-YT, XT-YT em
azul pontilhado; e XY-XT-YT em linha continua verde. De acordo com a Figura 4.4 o método
proposto obteve os seguintes resultados:

e SIFT: o método proposto utilizando o SIFT como descritor local precisou de 900 palavras
no vocabulario e combinacado dos trés planos ortogonais XY-XT-YT para alcancar sua
melhor taxa de classificacao correta, 93.80%. A partir de K = 1000, a taxa de classificacao
correta diminuiu, oscilando na faixa dos 92% até K = 3500.

e SIFT Denso: o método proposto utilizando o SIFT Denso obteve sua melhor taxa de
classificacdo correta em 93.33%, combinando apenas os planos temporais XT-YT e com
tamanho do vocabulario de palavras K = 500. O aumento da quantidade de palavras
do vocabulario pode nao ter gerado bons agrupamentos, visto que para tamanhos de
vocabularios K maiores do que 500, a taxa de classificagdo correta ndo aumentou com
a combinacdo XT-YT. Considerando a combinacao dos planos XY-XT-YT o método pro-
posto alcancou um pico de 93.09% na taxa de classificacdo correta com tamanho de
vocabulario K = 3000. Para tamanhos de vocabularios maiores do que 3000, a taxa de
classificacao correta diminuiu.

e PHOW: o método proposto utilizando o PHOW como descritor local obteve a melhor taxa
de classificagdo correta em comparacio as obtidas com os descritores SIFT e SIFT Denso:
97.14%. Para alcancar esse resultado, foi necessaria a combinacao dos planos XY-XT-YT
e 2000 palavras no vocabulario. Com tamanhos de vocabularios K maiores que 2000, a
taxa de classificacao correta diminuiu e estabilizou em 96.19% até K = 3500.

4.2.2 Planos Ortogonais

O grafico da Figura 4.5 apresenta para a base de videos de trafego de carros, um com-
parativo entre planos ortogonais baseado na melhor taxa de classificacdo correta obtida pelo
método proposto utilizando os descritores locais SIFT, SIFT Denso e PHOW, e o tamanho do
vocabulario de palavras visuais K. De acordo com a Figura 4.5 foram obtidos os seguintes
resultados:

e SIFT: considerando os planos individualmente, o plano XY acarretou em melhor taxa
de classificagdo correta do que os planos temporais XT ou YT. Consequentemente, a
combinacao do plano espacial com um dos planos temporais (XY-XT ou XY-YT), levou
o método proposto a alcancar taxas de classificacdes corretas superiores a combinacao
dos dois planos temporais XT-YT. O melhor resultado do método proposto utilizando este
descritor foi com a combinacdo XY-YT. Em contrapartida, quando os trés planos ortogo-
nais foram combinados, a taxa de classificacido correta do método proposto foi superior
apenas a combinacado dos dois planos temporais e aos planos XT e YT individualmente.

e SIFT Denso: para este descritor, o plano XY acarretou em taxa de classificacdo correta
inferior aos planos temporais XT ou YT. Apesar disso, o plano espacial contribuiu de tal
forma que as combinag¢des XY-XT e XY-YT foram superiores a combinacao XT-YT. Mas
com a combinacao dos trés planos ortogonais XY-XT-YT, a taxa de classificacdo correta
obtida pelo método proposto foi superior as demais combinag¢des dos planos.
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(a) SIFT nos Planos Ortogonais
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Figura 4.4: Taxa de classificacdo correta na base de videos de cenas dinamicas, obtida pelo
meétodo proposto utilizando os descritores SIFT (a), SIFT Denso (b) e PHOW (c). Os descrito-
res foram aplicados nos planos ortogonais dos videos e o método proposto foi avaliado pelo
classificador SVM, com o vocabulario de palavras K variando de 100 a 3500.

e PHOW: a taxa de classificacao correta obtida pelo método proposto utilizando este des-
critor foi superior com o plano XY em relacdo aos planos temporais XT e YT. De forma
similar ao SIFT, os planos XT e YT contribuiram de tal forma para que as combina-
coes XY-XT e XY-YT acarretassem em taxas de classificacoes corretas maiores a obtida
pela combinacao dos planos temporais XT-YT. Embora a combinacao dos trés planos
XY-XT-YT tenha gerado a melhor taxa de classificacdo correta, o método proposto utili-
zando este descritor local também alcancou um resultado equivalente ao obtido com as
combinacoes XY e XY-YT, superiores as demais combinacoes de planos ortogonais.
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Figura 4.5: Grafico em coluna com os resultados das combinacdes de planos ortogonais que
obtiveram as melhores taxas de classificacido correta na base de trafego de carros, de acordo
com o seu respectivo tamanho de vocabulario de palavras visuais K obtido por cada descritor.

Especificamente nesta base, a posicdo da camera que capturou os trafegos € praticamente
a mesma em todos os videos. Todas as amostras sdo da mesma rodovia e os carros sempre
trafegam ao longo do eixo Y. Por conta disso o plano YT pode ter conseguido caracterizar os
videos melhor do que o plano XT, com excecao do PHOW. Além disso, o plano XY contribui
de tal forma que € possivel discriminar parcialmente a categoria de trafego apenas pela quan-
tidade de carros na rodovia, embora a inclusdo de informacado temporal aumente a taxa de
classificacao correta.

O grafico da Figura 4.6 apresenta um comparativo entre planos ortogonais com os des-
critores locais SIFT, SIFT Denso e PHOW, na base de videos de cenas dinamicas. O método
proposto obteve os seguintes resultados:

e SIFT: o método proposto utilizando este descritor com o plano XY obteve taxa de classi-
ficacdo correta inferior as obtidas pelos planos temporais XT e YT. Apesar disso, o plano
XY contribuiu de certa forma para que as combinacoes XY-XT e XY-YT fossem superio-
res a combinacao XT-YT. No entanto, método proposto utilizando o SIFT como descritor
local obteve sua melhor taxa de classificagdo correta com a combinacédo dos trés planos
ortogonais (XY-XT-YT).

e SIFT Denso: a taxa de classificacdo correta obtida pelo método proposto com o plano
XY foi bastante inferior as obtidas pelos planos temporais XT e YT. Por conta disso, o
método proposto utilizando o SIFT Denso obteve maior taxa de classificacdo correta na
combinacao dos dois planos temporais (XT-YT) em relacao as combinac¢des que envolvem
o plano espacial e um plano temporal (XY-XT e XY-YT). Além disso, o melhor resultado
do método proposto foi obtido com essa combinacdo XT-YT, embora a combinacao dos
trés planos ortogonais tenha sido melhor do que as obtidas pelas outras combinacoes.

e PHOW: dentre os trés planos ortogonais, o YT foi o que acarretou na maior taxa de clas-
sificacdo correta obtida pelo método proposto. Embora, a combinacao XY-YT tenha sido
melhor do que as demais combinacdes de dois planos, a combinacao dos dois planos
temporais XT-YT foi inferior as combinacdes de um plano espacial com um plano tem-
poral. No entanto, a melhor taxa de classificacdo correta alcancada foi obtida com a
combinacao dos trés planos XY-XT-YT.
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Diferentemente da base de trafego de carros, os videos de cada categoria de cenas dinami-
cas foram capturados em lugares e posicoes da camera distintos. Essa pode ser a razao pela
qual a informacdo espacial obtida pelo plano XY tenha acarretado em taxas de classificacoes
corretas inferiores as obtidas pelos planos temporais XT ou YT, ou seja, nesta base os videos
sdo mais discriminados pelo movimento (informacédo temporal) do que pela aparéncia (infor-
macao espacial). Entretanto, a combinacao das duas informacées melhora a caracterizacao
de videos.
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Figura 4.6: Grafico em coluna com os resultados das combinag¢des de planos ortogonais que
obtiveram as melhores taxas de classificacido correta na base de cenas dinamicas, de acordo
com o seu respectivo tamanho de vocabulario de palavras visuais K obtido por cada descritor.

4.2.3 Videos Classificados Incorretamente

Nesta subsecao sao discutidos alguns videos classificados incorretamente pelo método pro-
posto utilizando o PHOW como descritor local, pois este descritor se destacou nos resultados
obtidos pelo método proposto em ambas as bases de videos. Portanto, para a base de trafego
de carros além do descritor supracitado, foi considerado o vocabulario de palavras visuais
de tamanho K = 2000 e combinacao dos planos ortogonais XY-XT-YT. Enquanto que para os
videos de cenas dinamicas, foram considerados: o PHOW como descritor local, vocabulario de
palavras visuais de tamanho K = 1000 e combinacao dos planos ortogonais XY-XT-YT.

A Figura 4.7 apresenta os quadros de videos da base de trafego de carros que o método
proposto classificou incorretamente. O video 1 foi classificado incorretamente como trafego
médio pois dos 165 videos de trafego leve, este € o que mais se difere dos demais videos da
categoria em relacdo a quantidade de carros e velocidade de trafego. Como pode ser visto na
Figura 4.7a, tal video se parece bastante com alguns videos de trafego médio. Além disso,
nos 164 videos de trafego leve, os carros trafegam em velocidade média de aproximadamente
96 km/h (quilometros por hora) enquanto que no video 1 a velocidade média dos carros € de
aproximadamente 41 km/h, mostrando que a informacao temporal pode ter contribuido para
a classificacao incorreta.

O meétodo proposto classificou incorretamente os videos 44 e 45 de trafego médio (Figuras
4.7b e 4.7c) como trafego pesado. A condicao climatica pode ter influenciado na classificacao,
pois geralmente sob chuva os carros tendem a se movimentar mais devagar. E por consequén-
cia disso, a aparéncia (quantidade) e o movimento dos carros fazem com que o video tenha
caracteristicas parecidas com alguns videos de trafego pesado. Além disso, no video 44, tanto
a velocidade média (aproximadamente 27 km/h) quanto a quantidade de carros na rodovia
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se assemelha aos videos de trafego pesado, mostrando que ambas as informacdes espaco-
temporais podem ter contribuido na classificacdo incorreta. No video 45, apesar da velocidade
média dos carros (aproximadamente 38 km/h) estar proxima da velocidade média de trafego
médio, a quantidade de carros deste video também se assemelha aos videos de trafego pesado,
ou seja, a informacao espacial também pode ter contribuido na classificacdo incorreta.

O video 6 (Figura 4.7d) foi classificado incorretamente como trafego médio. Apesar da
velocidade média dos carros deste video se assemelhar a velocidade média dos carros nos
videos de trafego pesado (aproximadamente 25km/h), ha certa similaridade com diversos videos
de trafego médio, como por exemplo, os videos 44 e 45 mostrado nas Figuras 4.7b e 4.7c.

(c) Médio - Video 45 (d) Pesado - Video 6

Figura 4.7: Exemplos de quadros extraidos de videos de trafego de carros que o melhor resul-
tado obtido pelo método proposto utilizando o descritor local PHOW, errou na classificacéo.
Além do PHOW, o método proposto utilizou um vocabulario de palavras de tamanho K = 2000
e combinacao de planos ortogonais XY-XT-YT. Em cada exemplo esta descrito a categoria de
trafego a qual ele pertence e o seu niumero em relacdo a quantidade de videos de sua categoria.

Para a base de cenas dinamicas, a Figura 4.8 apresenta quadros de alguns videos que
foram classificados incorretamente pelo método proposto em seu melhor resultado. Os videos
6 e 17 de fonte (Figuras 4.8a e 4.8b) foram classificados incorretamente como cachoeira. Na
maioria dos videos de cachoeira ha uma paisagem estatica ao fundo composta por arvores e
plantas, em conjunto com a queda d’agua que geralmente esta presente ao longo do eixo Y do
cubo tridimensional que representa os videos. Além disso, os cortes nos planos temporais XT
e YT também caracterizam de forma parcial a aparéncia, ao longo dos eixos X e Y, ou seja,
a informacéao espacial pode ter contribuido para a classificacdo incorreta dos videos 6 e 17.
As informacdes de movimento dos videos de fonte podem ser parecidas com as dos videos de
cachoeira e, portanto, também terem contribuido para a classificacdo incorreta desses videos.

O video de relampago 14 foi classificado incorretamente como incéndio em floresta. De
acordo com a Figura 4.8c, € possivel notar que o video ilustra a cena de uma floresta onde em
um determinado momento ocorre o relampago. Por conta disso, pode ser que a informacao
espacial extraida deste video seja parecida com a dos videos de incéndio em floresta, ja que
em tal categoria, o elemento dominante dos videos € a floresta. Além disso, o que pode ser
observado nos videos de relampago é a sua frequéncia constante nos quadros e de forma
geral, o elemento dominante (relampago) aparece em poucos quadros dos videos, em relacao
a sua quantidade total.

O método proposto classificou incorretamente os videos 11 e 28 de cachoeira (Figuras 4.8d
e 4.8e) como correnteza de rio. Apesar do elemento dominante (Agua em movimento) estar
presente nos videos, o comprimento da queda d’agua faz com que se parecam com os videos
de correnteza de rio. Como em ambas as categorias ha agua em movimento sob uma paisagem
estatica composta por arvores e plantas, as informacdes temporais e espaciais dos videos de
ambas as categorias podem ser parecidas.
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(a) Fonte - Video 6 (b)

(d) Cachoeira - Video 11 (e) Cachoeira - Video 28

-

Figura 4.8: Exemplos de quadros extraidos de videos de cenas dinamicas que o melhor resul-
tado obtido pelo método proposto utilizando o descritor local PHOW, errou na classificacao.
Além do PHOW, o método proposto utilizou um vocabulario de palavras de tamanho K = 1000
e combinacao de planos ortogonais XY-XT-YT. Em cada exemplo esta descrito a categoria de
cena a qual ele pertence e o seu numero em relacdo a quantidade de videos de sua categoria.

4.2.4 Comparacdo com Literatura

A Tabela 4.1 apresenta um comparativo da taxa de classificacdo correta por classe dos
videos de trafego de carros, entre o método proposto utilizando o SIFT, SIFT Denso e PHOW
como descritores locais; o BoVW utilizando o SIFT 3D como descritor local e; os métodos de
textura dinamica.

Tabela 4.1: Classificacao por classe - Videos de trafego de carros

Método Método Método BoVW +
Classe proposto + proposto+ proposto + SIFT 3D RI-VLBP LBP-TOP
SIFT SIFT Denso PHOW
Pesado 95.45 97.72 95.45 93.18 88.63 90.90
Leve 99.39 99.39 99.39 99.39 99.39 99.39
Médio 95.55 93.33 95.55 91.11 91.11 91.11
Meédia 96.79 96.81 96.79 94.56 93.04 93.80

De acordo com a Tabela, dentre os métodos de textura dinamica, o LBP-TOP foi o que
se destacou. Embora todas as abordagens tenham obtido a mesma média de classificacao
correta para a categoria de trafego leve, o método proposto utilizando o PHOW como descritor
local obteve média de classificacdo correta superior ao BoVW utilizando SIFT 3D e ao LBP-
TOP. Em contrapartida, o método proposto utilizando o SIFT Denso obteve melhor média de
classificacao correta, por ter classificado incorretamente apenas um video de trafego pesado.
Além disso, o método proposto classificou incorretamente o mesmo video de trafego leve uti-
lizando os trés descritores locais, acarretando em mesma média de classificacdo correta dos
videos desta categoria para as trés abordagens.

A Figura 4.9 apresenta as matrizes de confusdo obtidas através dos melhores resultados de
cada descritor utilizado pelo método proposto e os métodos da literatura, na base de trafego
de carros. Nestas Figuras, a técnica com bom desempenho é representada por uma matriz
com a maioria dos seus valores na diagonal principal e poucos valores fora dela. Com base
nessas matrizes, € possivel concluir que existe uma maior confusao entre os videos de trafego
pesado com trafego médio e vice-versa. Vale a pena ressaltar que o método proposto usando
o PHOW nao gerou confusao entre os videos de trafego médio com trafego leve.

A Tabela 4.2 apresenta as taxas de classificagdes corretas por classe para os videos de
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Figura 4.9: Matrizes de confusao do SIFT, SIFT Denso, PHOW, SIFT 3D, RI-VLBP e LBP-TOP,
obtidas pelo classificador SVM, na base de videos de trafego de carros.

cenas dinamicas, obtidas com: o método proposto utilizando os descritores aplicados nos
planos ortogonais; BoVW utilizando SIFT 3D; RI-VLBP e; LBP-TOP. De forma similar a base
de trafego de carros, dentre as técnicas de textura dinamica, o LBP-TOP foi o que se destacou,
pois seus descritores acarretaram em maior média de classificacdo correta que os obtidos com
o RI-VLBP.

Tabela 4.2: Classificacao por classe - Videos de cenas dinamicas

Método Método Método BoVW +
Classe proposto + proposto + proposto + SIFT 3D RI-VLBP LBP-TOP
SIFT SIFT Denso PHOW
Praia 100.00 93.33 100.00 90.00 93.33 100.00

Elevador 100.00 100.00 100.00 100.00 96.66 96.66
Incéndio 96.66 90.00 96.66 93.33 80.00 76.66
Fonte 80.00 70.00 86.66 80.00 50.00 60.00
Rodovia 83.33 96.66 93.33 96.66 70.00 76.66
Relampago 90.00 93.33 93.33 93.33 90.00 86.66
Oceano 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 96.66
Ferrovia 90.00 90.00 100.00 93.33 73.33 80.00
C. de Rio 100.00 93.33 100.00 93.33 83.33 93.33
Nuvem 100.00 96.66 96.66 96.66 96.66 96.66
Neve 100.00 100.00 100.00 93.33 93.33 93.33
R. de Cidade 96.66 100.00 100.00 100.00 93.33 90.00
Cachoeira 86.66 86.66 93.33 86.66 56.66 70.00
M. de Vento 90.00 96.66 100.00 93.33 76.66 83.33
Meédia 93.80 93.33 97.14 93.57 82.38 85.71

De acordo com a Tabela, pode-se observar que as médias de classificacao sdo semelhantes
as taxas de classificacoes corretas que foram discutidas na Subsecdo 4.2.1 e apresentadas
pela Figura 4.4. Isso se deve ao fato de que, ao contrario da base de videos de trafego de
carros, todas as classes dessa base possuem a mesma quantidade de videos.

Apesar do BoVW com o SIFT 3D ter acarretado maior média de classificacao correta (93.57%)
do que a obtida com o LBP-TOP (85.71%), o método proposto utilizando o descritor local PHOW
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foi superior com 97.14%, pois dentre os trés, se destacou na classificacdo das categorias:

incéndio em floresta, fonte, ferrovia, correnteza de rio, neve, cachoeira e moinho de vento;

enquanto que o BoVW com o SIFT 3D se destacou apenas na classificacdo dos videos de

1 observar que de

€ possive

rodovia. De acordo com as matrizes de confusdo da Figura 4.10

forma geral, houve maior confusao entre os videos de cachoeira, correnteza de rio e fonte.
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Figura 4.10: Matrizes de confusdo do SIFT, SIFT Denso, PHOW, SIFT 3D, RI-VLBP e LBP-TOP,

obtidas pelo classificador SVM, na base de videos de cenas dinamicas.

Estado da Arte

Especificamente na base de videos de cenas dinamicas, o melhor resultado obtido com

a proposta deste trabalho foi comparado com os resultados obtidos por outros métodos da
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literatura: histograma de fluxo (HOF) [10] + GIST [28], caracteristicas dinamicas caodticas
(Chaos) [35] + GIST, energias espaco-temporais (SOE) [11], analise de caracteristicas lentas
(SFA) [38], orientacao espaco-temporal complementar (CSO) [16] e histogramas de energias
espaco-temporais (BoSE) [15].

Tabela 4.3: Classificagdo por classe - Métodos da literatura x método proposto - Videos de
cenas dinamicas

Chaos + HOF + Meétodo
Classe GIST GIST SOE SFA CSO BoSE proposto
Praia 30.00 87.00 93.00 93.00 100.00 100.00 100.00
Elevador 47.00 87.00 100.00 97.00 100.00 97.00 100.00
Incéndio 17.00 63.00 67.00 70.00 83.00 93.00 96.66
Fonte 3.00 43.00 43.00 57.00 47.00 87.00 86.66
Rodovia 23.00 47.00 70.00 93.00 73.00 100.00 93.33
Relampago 37.00 63.00 77.00 87.00 93.00 97.00 93.33
Oceano 43.00 97.00 100.00 100.00 90.00 100.00 100.00
Ferrovia 7.00 83.00 80.00 93.00 93.00 100.00 100.00
C. de Rio 10.00 77.00 93.00 87.00 97.00 97.00 100.00
Nuvem 47.00 87.00 83.00 93.00 100.00 97.00 96.66
Neve 10.00 47.00 87.00 70.00 57.00 97.00 100.00

R. de Cidade 17.00 77.00  90.00 97.00 97.00 100.00 100.00
Cachoeira 10.00 47.00 63.00 73.00 77.00 83.00 93.33
M. de Vento 17.00 53.00 83.00 87.00 93.00 100.00 100.00

Média 22.86 68.33 80.71 85.48 85.95 96.19 97.14

A Tabela 4.3 apresenta a taxa de classificacdo correta por classe de cada método da litera-
tura supracitado, seguido de sua respectiva média de taxa de classificacdo correta. Embora a
comparacgiao entre os resultados obtidos pelas técnicas nao possa ser de forma direta, pode-se
observar que o método proposto neste trabalho conseguiu superar os resultados obtidos por
outros métodos da literatura, na base videos de cenas dinamicas. Das 14 categorias da base
de cenas, o método proposto foi inferior aos resultados da literatura apenas nas categorias
fonte, rodovia, relampago e nuvem, alcancando uma taxa de classificacdo correta de 97.14%
contra 96.19% do BoSE.
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CAPITULO

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um novo método para caracterizacao de videos de textura di-
namica. Os descritores locais SIFT, SIFT Denso e PHOW foram utilizados para detectar e
descrever pontos de interesse em trés planos ortogonais dos videos: XY, XT e YT. Em seguida,
o BoVW foi utilizado para combinar os pontos de interesse de cada plano em um histograma
de palavras visuais, devido a sua popularidade na comunidade de visdo computacional. Um
histograma para cada plano ortogonal foi obtido e as caracteristicas extraidas foram avaliadas
pelo classificador SVM.

Para isso, o método proposto foi aplicado em duas bases de videos: a primeira contendo
videos de trafego de carros e a segunda, videos de cenas dinamicas. Os resultados do método
proposto foram comparados aos obtidos por métodos da literatura: BoVW utilizando o descri-
tor local SIFT 3D, RI-VLBP e LBP-TOP. O método proposto utilizando o descritor local PHOW
se destacou em ambas as bases de videos. Na base de trafego de carros é possivel concluir
que a informacao de aparéncia fornecida através do plano XY permite discriminar de forma
parcial a categoria de trafego dos videos. Porém a informacdo de movimento fornecida pelos
planos temporais XT e YT também contribui na classificacdo. Nesta base de videos, o método
proposto com o descritor local PHOW alcancou 98.03% de taxa de classificacao correta, contra
94.56% do BoVW com o SIFT 3D e 93.80% do LBP-TOP.

Na base de cenas dinamicas foi possivel concluir que apesar da informacao espacial con-
tribuir de certa forma, a informacao temporal remetida através dos planos XT e YT contribuiu
consideravelmente para a caracterizacao dos videos desta base. O método proposto com o
PHOW alcancou 97.14% contra 93.57% do BoVW com SIFT 3D e 85.71% do LBP-TOP. Além
disso, o resultado do método proposto foi comparado com resultados obtidos por métodos da
literatura, mostrando que o método proposto conseguiu superar os 96.19% alcancados com o
histograma de energias espaco-temporais (BoSE).

Como proposta de trabalhos futuros, podemos elencar:

e Aplicacao do método proposto em outra base de texturas dinamicas, onde a camera esta
em movimento;

e Identificar se as caracteristicas dos descritores influenciaram na classificacao dos videos
(por exemplo: invariancia a escala, iluminacao, rotacao);
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Verificar o desempenho do método proposto utilizando as versdes do descritor local
PHOW para imagens coloridas (PHOW-RSV, PHOW-RGB, PHOW-OPPONENT);

Identificar se tamanhos diferentes de vocabularios para cada plano ortogonal utilizado
em determinada combinacéao influencia na classificacao dos videos;

Identificar pontos de interesse que sao realmente relevantes para a discriminar as ca-
tegorias de video, para a base de cenas dinamicas, por exemplo, diminuindo assim o
tamanho dos descritores obtidos;

Aplicar o método proposto em problemas reais, como por exemplo, identificacdo do tipo
de corrosao de um material.
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