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“O opressor ndo seria tdo forte
se ndo tivesse cumplices entre os proprios oprimidos.”

(Simone de Beauvoir)






RESUMO

BESERRA, A. A. R. Operadores de fusao prévia para segmentacao temporal de video em
cenas. 2023. 78 p. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2023.

Técnicas de fusdo prévia tém sido propostas em tarefas de andlise multimidia como uma maneira
de melhorar a eficicia ao gerar representacdes de dados mais compactas, expressivas e capazes
de preservar a semantica presente nos dados. Os trabalhos recentes no dominio de video digital
empregam multimodalidade fazendo jus a natureza multimodal de um video. Esse espaco
heterogéneo, somado a dificuldade de se obter uma etapa de fusdo prévia desacoplada e separdvel
do restante do processamento, limita possiveis melhorias que poderiam ser alcangadas nas etapas
isoladamente. Além disso, técnicas foram projetadas para problemas especificos, ndo podendo
ser generalizadas, o que também as tornam insepardveis da tarefa de andlise de video em questdo.
Motivado por esse cendrio, este trabalho de mestrado propde a aplicagdo dos operadores de fusdo
prévia, Soma, Maximo e Concatenagao, que atuem no médio nivel semantico, desacoplando o
operador de qualquer tarefa especifica e, a0 mesmo tempo, com um custo computacional mais
simples. Os operadores foram aplicados em duas bases de dados publicamente disponiveis da
tarefa de Segmentacio Temporal de Video em Cenas. Os resultados atingidos competem com os

do estado da arte com a vantagem de simplicidade computacional.

Palavras-chave: Segmentacdo de Video, Fusdao Multimodal, Fusdo Prévia.






ABSTRACT

BESERRA, A. A. R. Early fusion operators for temporal video scene segmentation. 2023.
78 p. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computaci-
onal) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sao
Carlos — SP, 2023.

Early fusion techniques have been proposed in multimedia analysis tasks as a way to improve
efficiency by generating more compact, expressive data representations capable of preserving the
semantics present in the data. Recent work in the digital video domain employs multimodality
due to the multimodal nature of a video. This heterogeneous space, added to the difficulty of
obtaining a early fusion step that is uncoupled and separable from the rest of the processing,
limits possible improvements that could be achieved in the steps isolatedly. Furthermore,
techniques were designed for specific problems and cannot be generalized, which also makes
them inseparable from the video analysis task. Motivated by this scenario, this master’s degree
work proposes the application of the early fusion operators, Sum, Maximum and Concatenation,
which act at the medium semantic level, decoupling the operator from any specific task and, at
the same time, with a simpler computational cost. The operators were applied in two publicly
available databases of the Temporal Video Scene Segmentation task. The achieved results

competed with those of the state of the art with the advantage of computational simplicity.

Keywords: Video Segmentation, Multimodal Fusion, Early Fusion.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Cada vez mais as pessoas interagem com video digital, seja consumindo-o ou produzindo-
o. Para as mais diversas finalidades, como se entreter, estudar ou acompanhar as noticias, video
tem sido assistido por meio de variados dispositivos, tais como televisdes, smartphones, tablets e
até mesmo em centrais multimidia veiculares. Mais de 2 bilhdes de usudrios, quase um ter¢o dos
usudrios da Internet, corresponde ao niimero de usudrios no Youtube!. Enquanto mais de 500
horas de video sdo enviadas para os seus servidores a cada minuto por parte desse publico, mais
de 700 mil horas sdo assistidas na plataforma (Youtube, 2021). Uma das maiores plataformas de
streaming de video, Netflix2, reportou ter mais de 220 milhdes de assinantes no fim do terceiro
trimestre de 2022 (Netflix, 2022). Além dessas estatisticas, o uso crescente de aplicativos de
video, tais como TikTok e Kwai, mostra que o trafego na Internet correspondente ao acesso

multimidia tem crescido nos ltimos anos e que essa tendéncia continuard (CETIC, 2021).

A popularizacao desse tipo de midia se deu devido a melhoria das taxas de transmissao
pelas redes e mediante a facilidade e rapida difusao de meios de se produzir e consumir video
digital (HO; LO; FENG, 2008). Aparelhos méveis, como smartphones e tablets, permitiram ndo
sO reproduzir esse tipo de contetido, como também gravi-lo, armazena-lo, editd-lo e transmiti-lo.
As crescentes disponibilidade e velocidade de redes, especialmente as moveis, também contribui-
ram para popularizar esse acesso (WEI; BHANDARKAR; LI, 2007). Com isso, pesquisadores e
mercado trabalham em solugdes tecnoldgicas que tornam a experiéncia multimidia para o usudrio
final mais facil e intuitiva (ABDU; YOUSEF; SALEM, 2021; SUMALAKSHMI; VASUKI,
2022; RAVAL; GOYANI, 2022).

A vasta quantidade de video digital disponivel online dificulta processamento relacio-

1
2

<www.youtube.com>
<www.netflix.com>
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nado a tarefas computacionais, como a recuperacao de contetiido, por exemplo (MYLONAS;
AVRITHIS, 2008). Essa dificuldade ocorre devido ao problema da Sobrecarga de Informacao
(GROSS, 1965), datado ha décadas, mas que € enfatizado atualmente no meio digital. Em termos
gerais, esse problema retrata a situagdo que uma pessoa enfrenta ao ter que lidar com uma grande
quantidade de dados para encontrar uma informagao especifica que lhe interessa em um tempo
habil. Essa situacao € melhor percebida no meio online, por meio de posts em redes sociais,
e-mails e artigos cientificos, por exemplo, contetidos esses que sdo publicados ou enviados em
grande quantidade diariamente. No dominio de video digital, esse problema pode ser sentido
por um usudrio de uma plataforma de streaming de videos B2C (Business to Consumer), como
Youtube ou Dailymotion®. A titulo de exemplificacdo, um usudrio gostaria de ver um video,
ja assistido no passado, sobre um produto que ele almeja comprar. Mesmo que ele se lembre
da string de busca usada para encontrar esse video, encontrd-lo novamente pode se tornar uma
tarefa dificil devido a novos videos sobre esse produto aparecerem nos resultados da busca desde

a dltima consulta.

Os avangos nas solucdes tecnoldgicas para as necessidades e problemas de sistemas mul-
timidia, tais como os decorrentes da Sobrecarga de Informacdao (ALAM; ULLAH; LEE, 2020),
estabelecem uma area de pesquisa: Andlise Multimidia (CHINCHOR; CHRISTEL; RIBARSKY,
2010; POUYANFAR et al., 2018). Essa area abrange diversas tarefas que envolvem proces-
samento e andlise de dados multimidia. Dentre essas tarefas podem ser citadas: sumarizacao,
recomendacdo e personalizacdo de conteido multimidia. A primeira consiste em sintetizar um
contetido de modo a preservar suas partes mais relevantes; a segunda, em sugerir conteudo de
interesse ao usudrio sem uma demanda explicita; e a terceira, em estruturar e apresentar uma
informacdo de tal maneira que melhor satisfaca as necessidades do usudrio automaticamente
(FOSS et al., 2019).

Trabalhos iniciais em Andlise Multimidia processavam apenas o canal de informacgado
visual do video. Além desse canal, também chamado modalidade, um video também pode ser
composto de canais de informacao aurais e textuais (SNOEK; WORRING, 2002). Com o surgi-
mento de técnicas multimodais nas dltimas décadas, modalidades passaram a ser combinadas,
resultando em maior ganho de eficicia (ATREY e al., 2010). Sidiropoulos et al. (2011) e Lopes,
Trojahn e Goularte (2014) enfatizaram que técnicas unimodais se restringem a dominios especi-
ficos e que mais de uma modalidade deve ser levada em consideracao para se obter melhores
resultados. Assim, tarefas de andlise de video digital requerem processar multiplas modalidades

devido a sua intrinseca natureza multimodal.

Métodos multimodais empregam um processo de fusdo multimodal, no qual dados de
diferentes modalidades sdao combinados (ATREY et al., 2010). Essa fusio pode ser classificada
como: fusdo prévia, na qual os dados de entrada sdo combinados antes da etapa de decisao; fusdo

tardia, na qual os dados de cada modalidade passam pela etapa de decisdo separadamente e entdo

3 <www.dailymotion.com>
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essas decisoes sdo fundidas em uma tnica consensual, e a fusdo hibrida, que consiste na fusao
prévia de algumas modalidades assim como na fusao tardia de algumas decisdes. A etapa de

decisao aqui referida diz respeito ao dominio da aplicagao.

A fusdo de informacdo torna-se necessdria em contextos multimodais (ATREY et al.,
2010). Ela encontra uma representacao tnica dos dados oriundos seja de diversas modalidades
ou das diversas decisdes em uma tarefa. Ao mesmo tempo em que essa representacao € mais
compacta, ela ainda deve ser representativa de forma a expressar a semantica relevante contida nos
dados. Se a correlacdo entre caracteristicas de diversas modalidades for devidamente preservada,
melhores resultados nas tarefas de andlise multimidia podem ser alcancados (TROJAHN; KISHI;
GOULARTE, 2018). Esse tipo de correlagao costuma ser ignorado na fusdo tardia. Além disso,
se o processo de fusdo prévia for menos custoso do que realizar n vezes a etapa de decisio para
as n modalidades ou caracteristicas envolvidas, a fusdo prévia também se torna mais vantajosa
em relacdo ao custo computacional (KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2018).

As primeiras tentativas em fusdo prévia a fizeram de uma forma ingénua, como concatenar
representacdes de dados de baixo nivel semantico (PEREIRA JR.; FERRAZ; GONZAGA, 2018).
Estudos como os de Wang et al. (2017) e Pereira Jr., Ferraz e Gonzaga (2018) contornaram isso
ao fundir esses vetores com operagdes matematicas como Soma e Gram (PARK et al., 2018).
Contudo, a fusdo de vetores de caracteristicas de diversos descritores em um espago heterogéneo
e a falta de qualquer correlagdo intermodal ainda deixou espaco para melhorias de eficdcia nas
tarefas de analise multimidia (JHUO er al., 2014; KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019).

As operagdes de fusdo prévia com operadores mais simples no baixo nivel seméantico
foram superadas quando se utilizaram técnicas, consideravelmente mais complexas, que fundiam
caracteristicas de médio nivel semantico (GAONKAR et al., 2021). Essas técnicas combinavam
andlise para detectar e representar informagdo proveniente de diferentes modalidades, fusao
de informacdo e procedimentos orientados a tarefas. Isso culminou em representacdes mais
expressivas, auxiliando tarefas de anélise de video, como a Segmenta¢ao Temporal de Video
em Cenas, a atingirem maior eficicia. O interesse nessas técnicas ofuscou a possibilidade
de empregar operadores de fusdo mais simples no espaco de caracteristicas de médio nivel
semantico, isolado de qualquer processo computacional complexo, em que as desvantagens

oriundas da fusdo de informagcao no baixo nivel sdo reduzidas.

1.2 Problema

A fusdo prévia se depara com problemas como a heterogeneidade dos dados, dimensiona-
lidades diferentes e a falta de sincronizag@o entre informacdes de modalidades diferentes. Tarefas
de andlise de video que empregam fusdo prévia sdo projetadas como um framework monolitico,
tornando as etapas insepardveis e adicionando complexidade computacional ao processo. A

fusdo de informacao evoluiu de operadores simples para operacdes mais complexas, aumentando
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a expressividade da representacdo fundida. Contudo, isso tornou a etapa de fusdo altamente

acoplada ao processo como um todo, deixando-a dependente da tarefa.

1.3 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho consiste em propor a aplicacao de operadores de
fusdo prévia multimodal para caracteristicas de médio nivel semantico em tarefas de andlise de
video. Ao realizar a fusdo com operadores de fusdo prévia em um espaco de caracteristicas com
maior nivel semantico, espera-se que as representagdes obtidas ndo acarretem perda significante
de eficdcia quando aplicadas as tarefas em questdo comparado a técnicas do estado da arte.
Com o uso de operadores espera-se também um ganho no processamento devido a sua inerente

simplicidade computacional.

1.4 Organizacao

Esta dissertacdo estd organizada nos seguintes capitulos. No Capitulo 2, conceitos
necessarios para a compreensao deste trabalho sdo apresentados, tais como hierarquia estrutural
de video digital, extracdo de caracteristicas nos diferentes niveis, multimodalidade e tipos de
fusdo. O Capitulo 3 descreve as lacunas presentes em técnicas de fusdo prévia multimodal, que
sdo acopladas a tarefas de andlise de video. O Capitulo 4 detalha os operadores de fusio prévia
que foram aplicados. O Capitulo 5 relata os experimentos realizados para avaliar a aplicacdo
desses operadores. O Capitulo 6 apresenta as conclusdes resultantes do trabalho, bem como
limitacdes do trabalho realizado, sugestdes de trabalhos futuros e as publicacdes originadas desta

pesquisa.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € apresentada a fundamentagado tedrica com os conceitos necessarios para
a devida compreensao deste trabalho. Na Secdo 2.1, o conceito de video digital e sua estrutura
hierdrquica sdo abordados. Na Secdo 2.2, a defini¢do de caracteristica (do Inglés: feature) e
seus tipos sdo discutidos. Na Secdo 2.3, multimodalidade e estratégias de fusdo multimodal sdo
apresentadas. Por fim, bases de dados confidveis e medidas de avaliagdo usadas em tarefas de

andlise de video sdo discorridas na Sec¢ao 2.4.

2.1 Video Digital

Video pode ser definido como uma sequéncia sucessiva de imagens dispostas tempo-
ralmente em uma frequéncia suficiente para causar um estimulo visual continuo ao espectador,
podendo ou nao conter uma trilha de dudio (CHAPMAN; CHAPMAN, 2009; HAVALDAR;
MEDIONI, 2009). Cada uma dessas imagens € denominada de quadro e a frequéncia em que
eles sdo exibidos é medida em quadros por segundo ou FPS (Frames Per Second, do inglés). A

Figura 1 exibe a estrutura hierdrquica de video composta por quadros, tomadas e cenas.

Figura 1 — Estrutura hierdrquica de video

L Video

Cena k

Cena I

Fonte: Adaptada de Giider e Cicekli (2017).
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Uma tomada € uma sequéncia de quadros que foi obtida ininterruptamente por uma
unica camera (ZHANG; LOW; SMOLIAR, 1995). Cena é uma sequéncia de tomadas adjacentes
semanticamente relacionadas (SARACENO; LEONARDI, 1997). Embora o conceito de cena
tenha sido definido de diversos modos por diversos pesquisadores (RUI; HUANG; MEHROTRA,
1999; HANJALIC; LAGENDIJK; BIEMOND, 1999; SUNDARAM; CHANG, 2002; COUR
et al., 2008), esse € 0 mais aceito e empregado no que concerne os interesses de usuarios de
sistemas multimidia, além de ser também independente do dominio da aplicacdo. Segmentar um
video em quadros € trivial por sua natureza. Segmenta-lo em tomadas j4 é considerado um pro-
blema essencialmente resolvido (KRAAIJ; SMEATON; OVER, 2004). Contudo, a segmentagao
temporal de um video em cenas ainda é um problema em aberto (FABRO; BOSZORMENY]T,
2013).

A principal dificuldade inerente ao uso da definicdo de cena de Saraceno e Leonardi
(1997) € conceber um algoritmo que seja capaz de mensurar a relagdo semantica entre duas
tomadas. Conceitos semanticos de alto nivel, que podem ser usados para medir a coesividade
entre tomadas, nao sao facilmente interpretaveis por computadores. Como exemplo, uma pessoa
assistindo a um video poderia identificar objetos, pessoas e suas caracteristicas tais como um
carro azul e seu modelo ou um cantor pela sua musica que passa na trilha de dudio de um
video. Como programar um computador para extrair esse tipo de informag¢do de um video, que
basicamente consiste na sucessdo de matrizes de valores de pixels, € um problema retratado
por Smeulders et al. (2000) como Lacuna Semantica. Essa lacuna refere-se a distancia entre a
representacao computacional de um dado e o seu significado quando interpretado pelo usudrio.
Como uma maneira de atenud-la, existem técnicas para se extrair caracteristicas a partir dos
dados brutos a fim de auxiliar a inferir a seméantica contida neles (SNOEK; WORRING, 2009;
MACFARLANE, 2016).

2.2 Caracteristicas de Video

Sistemas multimidia lidam com objetos multimidia tais como imagens e sons. A¢des
como a comparagdo entre dois objetos tornam-se intrataveis a partir de suas representacoes de
dados brutos devido aos problemas da lacuna seméantica e sobrecarga de informacao, ja citados
anteriormente. Ao invés disso, essas agdes sao realizadas com representacoes alternativas que
caracterizam algum aspecto desse conteido original. Esses aspectos constituem propriedades
distinguiveis desses objetos e sao denominadas de caracteristicas (ATREY et al., 2010). As
representacdes dessas caracteristicas possuem menor volume de dados que o contetido original,
sdo normalmente codificadas em um vetor (também chamado de vetor de caracteristicas) e podem
ser classificadas de acordo com o nivel seméantico representado por elas: baixo, médio e alto
(MARTINET; SAYAD, 2012). Elas também podem evidenciar informag¢@o que antes nao estava
explicitamente codificada nos dados originais. Em uma visdo geral, vetores de caracteristicas sdo

uma representacao compacta de uma midia usados para comparar midias entre si.
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2.2.1 Caracteristicas de Baixo Nivel

Descritores de caracteristicas de baixo nivel sdo medidas numéricas extraidas diretamente
do dado bruto sem envolver um processo de aprendizado de méaquina ou andlise estatistica de
outros documentos do mesmo tipo (MARTINET; SAYAD, 2012). Videos podem ser representa-
dos por caracteristicas extraidas de cada uma de suas modalidades: visual, aural e textual. Um
programa que calcula essas caracteristicas de uma midia € conhecido como detector ou extrator
(TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2008).

2.2.1.1 Caracteristicas Visuais

Caracteristicas visuais podem ser divididas de acordo com seu escopo de representacao:
global e local. Caracteristicas globais representam a imagem como um todo, ja as locais, apenas

algumas regides especificas da mesma.

Uma caracteristica visual global bastante usada para comparag¢do de imagens € o his-
tograma de cor (NAGASAKA; TANAKA, 1992; SUHASINI; KRISHNA; KRISHNA, 2016).
Esse descritor corresponde a frequéncia em que as cores de uma imagem aparecem. Pode ser
implementado como um vetor em que cada indice corresponde a um intervalo de cores e o
valor naquele indice representa o ndmero de pixels da imagem cuja cor se situa no intervalo
associado aquele indice. A computacio dessa caracteristica € de baixa complexidade, além de os
histogramas serem invariantes a operacoes de escala e rotagdo. Contudo, como os histogramas
de cor nao levam em consideracdo a informacgao espacial de um pixel, eles falham quando
operam em imagens diferentes mas com distribuicdo de cores similares. Histogramas de cor
estdo presentes em diversos trabalhos de tarefas de andlise de video (KENDER; YEO, 1998;
SIDIROPOULOS et al., 2011; JI et al., 2019).

Um descritor local corresponde a uma regiao de uma imagem que contém um padrdo que
difere de sua vizinhanca (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2008). Com isso, apenas padrdes
relevantes de uma imagem sdo codificados. Um bom extrator de caracteristicas visuais deve
garantir repetibilidade e precisdo, sendo invariante a mudangas geométricas e fotométricas, ao
mesmo tempo em que deve ser capaz de distinguir objetos diferentes (ABDEL-HAKIM; FARAG,
2006; GRAUMAN; LEIBE, 2011). Como exemplo desse tipo de descritor, podemos citar o Scale-
Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 2004), usado em tarefas de andlise multimidia
(PATEL; DABHI; PRAJAPATI, 2020; MAHMOODZADEH, 2021; FOX; SCHOEFFMANN,
2022).

As caracteristicas SIFT de uma imagem sdo geradas ao identificar maximos e minimos
locais em uma piramide de diferenca de gaussianas em versdes redimensionadas dessa imagem,
como ilustrado na Figura 2. Para cada escala de redimensionamento, a versdao da imagem original
€ incrementalmente convoluida com um filtro gaussiano. A cada um desses conjuntos dd-se o

nome de oitava. Computa-se entdo as diferencas de gaussianas entre imagens consecutivas na
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Figura 2 — Piramide de gaussianas e suas diferencas
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Fonte: Adaptada de Li (2017).

mesma oitava. Os pontos maximos € minimos locais sdo detectados comparando-se cada ponto
com sua vizinhanca 3x3 nas matrizes de diferencas em uma oitava. O ponto € selecionado como
um candidato a ponto-chave se for maior ou menor que seus 26 vizinhos. Para determinar a
localizacdo interpolada dos pontos-chave, Brown e Lowe (2002) ajustaram uma fun¢ao quadratica
3D por meio de expansio de Taylor. Apds isso, pontos-chave com baixo contraste ou alta resposta
de aresta em uma unica dire¢do sdo descartados. Para cada ponto sdo associadas uma magnitude
de gradiente e uma orientacdo computadas usando diferencas de pixels em uma vizinhanca de 4
pixels. O descritor SIFT de um ponto-chave € obtido ao se calcular histogramas de orientacdes
de 8 posicdes em 16 subjanelas 4 x 4 de uma janela de 16 x 16. Esses histogramas concatenados
formam o vetor de caracteristicas SIFT. Esse vetor é normalizado para um comprimento unitério,

limiarizado para 0.2 e renormalizado. Assim, o vetor de caracteristicas SIFT tem 128 dimensoes.

Apesar de as operagdes envolvidas no cdlculo do vetor de caracteristicas SIFT garantirem
que ele € invariante a escala e rotacdo, cor ndo € levada em conta nesse descritor. Devido a
isso, apenas cantos e jung¢des T sdo evidenciados por ele, que s@o caracteristicas indiferentes a
cor. Isso pode ser exemplificado na Figura 3. Nas Figuras 3a e 3b sdo exibidos dois produtos
diferentes que se diferenciam majoritariamente por sua cor € os pontos-chave SIFT extraidos a
partir dessas imagens sao destacados com circulos coloridos por meio da biblioteca OpenCV
Python'. Uma demonstragio da invariancia do SIFT & cor pode ser vista na Figura 3c. Nela é
apresentada uma correspondéncia entre os 32 pontos-chave mais similares das Figuras 3a e 3b,
calculada com distancia euclidiana entre os seus respectivos descritores. Observa-se que algumas

regides de contorno em volta da palavra que especifica o tipo do produto (capim-cidreira ou

' <https://pypi.org/project/opencv-python/>
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camomila) foram consideradas similares, embora a cor da borda externa delas seja diferente.

Figura 3 — Exemplo de invariancia do SIFT a cor

(a) Pontos-chave SIFT da imagem de um pro- (b) Pontos-chave SIFT da imagem de outro pro-
duto duto

(c) Os 32 pontos-chave SIFT mais similares entre os dois

Fonte: Elaborada pelo autor.

Abdel-Hakim e Farag (2006) propuseram uma variante do SIFT que leva em consideracio
a cor, chamada Colored SIFT (CSIFT). Eles o fizeram ao modelar o espaco de cores RGB em
um Gaussiano e calculando as magnitudes de gradiente e histogramas assim como € feito no
SIFT. Assim, o vetor de caracteristicas CSIFT possui 3 x 128 = 384 dimensdes. Com a cor sendo
levada em consideracdo nesse processo, vetores de caracteristica CSIFT nao s6 evidenciam
cantos e jungdes T, mas também as cores empregadas em suas regides. Na Figura 4 o exemplo
anterior agora € tratado com CSIFT ao invés de SIFT. Os pontos-chave CSIFT sdo exibidos
nas Figuras 4a e 4b. Nota-se que os pontos-chave sdo praticamente os mesmos entre os dois

extratores. A diferenca pode ser notada nos descritores. Os 32 pontos-chave CSIFT mais similares
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foram correspondidos assim como no exemplo anterior e essa associacdo € exibida na Figura 4c.
Percebe-se que as correspondéncias entre as palavras "capim-cidreira" e "camomila" que antes
constavam na comparagdo entre vetores SIFT ndo figuram mais neste caso. Numericamente
falando, a diferenca também é perceptivel. Se antes a média das distancias entre os vetores SIFT
correspondentes aos 32 pontos-chave era de 35,46, essa média aumenta para 307,55 no caso
de vetores CSIFT. Isso evidencia que CSIFT consegue distinguir imagens similares com cores
diferentes melhor do que seu antecessor (LAKSHMI; VAITHIYANATHAN, 2017).

Figura 4 — Exemplo de extracdo de caracteristicas CSIFT

(a) Pontos-chave CSIFT da imagem 3a (b) Pontos-chave CSIFT da imagem 3b

(c) Os 32 pontos-chave CSIFT mais similares entre os dois

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.1.2 Caracteristicas Aurais

Caracteristicas aurais representam aspectos e propriedades especificas de sinais de dudio

em uma forma compacta. Essas caracteristicas podem ser classificadas de acordo com o dominio
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em que a natureza da fonte de informacdo extraida se situa (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010; ALIAS; SOCORO; SEVILLANO, 2016). Um descritor bastante utili-
zado e que reside no dominio cepstral € o Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) (DAVIS;
MERMELSTEIN, 1980).

MFCC foi originalmente proposto para reconhecimento de palavras monossilabas. Con-
tudo, ele também demonstrou sua utilidade em reconhecimento de fala e classificacao de contetido
aural (JOTHILAKSHMI; GUDIVADA, 2016; ALIAS; SOCORO; SEVILLANO, 2016). Ele
se baseia na escala mel, uma unidade de medida baseada em como os humanos percebem
frequéncias de som (STEVENS; VOLKMANN; NEWMAN, 1937). Devido a essa percep¢ao
nao ser linear, essa escala é um espacgo de frequéncia linear abaixo de 1 kHz e um logaritmico
acima desse valor. Os passos para se obter os coeficientes cepstrais da frequéncia mel a partir de
um sinal de dudio sao (RAO; KOOLAGUDI, 2013):

1. Pré-enfatizar o sinal de audio;

2. Dividi-lo em uma sequéncia de janelas, comumente com um tamanho de 20 ms e um

deslocamento de 5 ms e aplicar um janelamento de Hamming em cada uma;

3. Computar a magnitude do espectro para cada janela ao aplicar a transformada Discreta de

Fourier;

4. Ao passar o sinal, que estd no dominio de frequéncia, através de um banco de filtros de

Mel, o espectro Mel € obtido;

5. Para entdo obter os valores MFCCs, uma Transformada Discreta de Cosseno € aplicada ao
logaritmo dos valores obtidos no passo anterior. Os treze primeiros coeficientes resultantes

compoe o vetor de caracteristicas MFCC para cada janela calculada.

Esses coeficientes cepstrais t€ém papel notério em reconhecimento de fala devido a sua
capacidade em representar de forma compacta a informagdo relevante em uma janela de curto
periodo de tempo de um sinal de dudio continuo (MORGAN; BOURLARD, 1995). Desde entao,
MFCC ¢ considerado estado da arte em aplicagdes envolvendo processamento de dudio, tais
como recuperagdo, recomendagdo e reconhecimento (YANG et al., 2019). Apesar de sua ampla
utilizagdo, ele ainda € passivel de melhora, ja que sua performance degrada consideravelmente
na presenca de ruido (SINGH; CHETTY, 2012; SHARMA; ALI, 2015). Mesmo assim, ele
demonstra ser relevante em tarefas de analise de video IMRAN et al., 2019; POORNA et al.,
2020; LIN et al., 2021; SHARAFI et al., 2022).

2.2.1.3 Caracteristicas Textuais

O canal textual de um video pode incluir dados como legendas. Texto pode ser extraido

a partir dos outros canais com o uso de reconhecimento de fala ou caracteres, quando a legenda
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de um video € "gravada" na modalidade visual. Assim, texto acaba sendo usado como uma
informac¢do complementar a esses canais. Embora haja métodos que comparem dados textuais
brutos sem qualquer processamento, também ha extratores textuais mais elaborados, derivados
das dreas de Processamento de Linguagem Natural e Recuperacio de Informagdo. Um exemplo
popular disso é o Bag-of-Words (BoW), que consiste numa representacdo compacta de um texto
(AGGARWAL; ZHAI, 2012).

Em BoW, um texto € representado por um vetor de palavras quantificadas, de acordo
com um diciondrio computado. Como o vetor resultante pode ter alta dimensionalidade, técnicas
para reduzi-la sdo empregadas tais como remog¢ao de palavras vazias, que sdo palavras que
nao possuem muito sentido quando estao fora de um contexto, como artigos e preposigoes, e
radicalizacd@o, que consiste em reduzir palavras morfologicamente similares (flexionadas ou
derivadas) em um unico fragmento, que é o seu radical (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011).
A partir de vetores BoW, dois documentos podem ser comparados por alguma funcdo de
similaridade entre eles, como a similaridade por cosseno, por exemplo. Essa técnica deu origem
a versoes alternativas que operam em conteidos visuais e aurais resultando em um termo mais
genérico, Bag-of-Features (BoF) (CSURKA et al., 2004; MUHLING et al., 2012). Por auxiliarem
a deteccdo de aspectos semanticos de modo latente e, consequentemente, reduzirem a lacuna
semantica presente em videos, vetores BoF sdo classificados em um nivel intermedidrio entre

caracteristicas de baixo e alto niveis.

2.2.2 Caracteristicas de Médio Nivel

Sistemas de indexacdo multimidia mapeiam correspondéncias entre caracteristicas de
baixo nivel e alto nivel. Uma vez que esse modelo € construido, o sistema consegue inferir
conceitos semanticos a partir de caracteristicas de baixo nivel. Caracteristicas de médio nivel
auxiliam nesse processo ao afunilar a lacuna que hé entre esses dois niveis. Eles sao obtidos apds
uma andlise automatica das caracteristicas de baixo nivel em uma colec¢do ou subconjunto de
documentos (MARTINET; SAYAD, 2012). Um exemplo desse tipo de caracteristica é o BoF, que
€ uma generalizacdo do modelo BoW para outros tipos de dados além de texto, como imagem e
dudio.

A primeira pesquisa com BoF veio da area de Visdo Computacional substituindo docu-
mentos textuais por imagens e palavras por textons, vetores que caracterizam texturas (LEUNG;
MALIK, 2001). Mais tarde, Csurka et al. (2004) propuseram a abordagem de Bag-of-Keypoints
usando centroides de clusters de caracteristicas de baixo nivel, SIFT nesse caso, ao invés de
textons. Tal abordagem ficou sendo conhecida e referenciada como Bag-of-Visual-Words (BoVW)
em trabalhos futuros. Miihling et al. (2012) também propuseram um método nessa mesma linha
usando vetores de caracteristicas MFCC e o designaram Bag-of-Auditory-Words (BoAW). Apesar
de haver variagdes no modelo BoF, duas midias podem ser comparadas a partir de suas caracte-

risticas de baixo nivel extraidas pelo mesmo descritor. Esse processo € descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 — Comparacdo de midias a partir de vetores BoF

Entrada: M, M,: Midias a serem comparadas; d: uma fun¢do de distancia; E: um extrator de
caracteristicas
Retorno: D: a dissimilaridade entre as midias
1: v < E(M))
vy < E(M3)
V+—viUnm
Disponha o conjunto V em um conjunto K de subconjuntos ky,kp,- - -, k,
C—{}
para k € K faca
Calcule o descritor ¢ que melhor representa o subconjunto k
C+CUc
fim para
Compute Hj, o histograma de frequéncias de cada caracteristica ¢ € C em M|
: Compute H,, para M,
: retorna d(H,,H,)

R e A i

—_ = =

Os conjuntos de vetores de caracteristicas de baixo nivel extraidos por E das midias M
e M, sdo representados por v| € v, respectivamente. Os subconjuntos kq,k», ...k, de vetores de
caracteristicas também sdo chamados de clusters ou bags. Para cada k; é computado um vetor
que melhor o caracteriza, c;. Esse vetor pode ser o centroide ou medoide do grupo e também
€ chamado de caracteristica, dai o nome Bag-of-Features. O conjunto C define o dicionério de
caracteristicas. Os histogramas BoF de cada documento sdo calculados a partir da contagem de
ocorréncias de cada caracteristica no conjunto de vetores de caracteristicas desse documento. O
passo 4, por definir em quantos subconjuntos o conjunto V' serd particionado, também define o
numero de caracteristicas e, consequentemente, o tamanho do dicionério. Por ndo ser uma etapa
trivial, costumam ser empregadas técnicas de aprendizado de maquina para determinar o melhor
tamanho de diciondrio (CSURKA et al., 2004; MUHLING et al., 2012).

2.2.3 Caracteristicas de Alto Nivel

Caracteristicas de alto nivel descrevem informagdes interpretdveis por humanos extraidas
de uma midia ou parte dela (MARTINET; SAYAD, 2012). Elas costumam ser expressadas como
um conjunto de palavras chave ou uma descricao textual. Como exemplo, podemos citar os
metadados e tags, embora nem todas as midia contenham dados categorizados dessa forma
(CAMBRIA; HUSSAIN, 2012).

Um exemplo de aplicacdo de caracteristicas de alto nivel em um sistema multimidia
seria um usudrio buscando por videos de andlise sobre um produto que ele tenha interesse em
comprar. Uma provével string de busca inserida por esse usudrio seria "review" seguida do nome

do produto. O sistema entdo poderia retornar videos em que aparecem outras pessoas fazendo
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uma andlise sobre esse produto. Embora atualmente hajam plataformas que dispdem desse tipo
de consulta, como o Youtube, elas operam com dados anotados manualmente pelos proprios

usudrios como a descri¢do e tags do video.

2.3 Multimodalidade

A concepc¢io de multimodalidade € originado da teoria da comunicagdo (KRESS, 2005).
Snoek e Worring (2002) estenderam o conceito de multimodalidade de Nigay e Coutaz (1993)
para video como a capacidade do criador de um video de expressar uma ideia semantica
predefinida usando pelo menos dois canais de informacgdo. Esses canais de informag¢do, ou
modalidades, sdo o visual, aural e textual. Como a informag¢do em video € transmitida através
de diferentes canais, a andlise e processamento em apenas um deles pode ndo capturar todo o
conceito semantico representado naquele contexto. Para conceitos que se expressam em mais
de uma modalidade, exige-se o emprego de alguma estratégia que combine as informagdes

provenientes de diferentes fontes.

Ao aplicar multimodalidade em um sistema multimidia faz-se necessdria a defini¢do de
uma estratégia para combinar dados de diferentes canais de comunica¢do. Com isso, pode-se
aproveitar e evidenciar a correlacdo entre eles, caso exista. A essa combinacao de caracteristicas
da-se o nome de fusdo multimodal. A fusdo de diferentes modalidades pode ser classificada de

acordo com o momento em que ela € realizada: fusdo prévia e fusdo tardia (ATREY et al., 2010).

Na fusdo prévia os vetores de caracteristicas sdo combinados produzindo um unico vetor
de caracteristicas que abrange a informacdo combinada desses vetores. O vetor fundido é usado
como entrada na etapa de decisdo, produzindo uma tnica resposta final. Esse esquema € ilustrado
na Figura 5. Com essa abordagem, € possivel detectar e evidencar a correlacdo intermodal,
possibilitando assim uma melhoria na acurdcia da tarefa. Por apenas uma etapa de decisdo ser
requerida, também ocorre melhoria no desempenho. Contudo, isso sé € valido se a complexidade
computacional do processo de fusdo for menor ou igual do que a realizac¢do da etapa de decisdo

para cada um dos vetores de caracteristicas.

Figura 5 — Esquema de fusdo prévia

Vetores de Caracteristicas

Modalidade 1
Vetores de Caracteristicas >
Modalidade 2 Médulo de Fuséo Vetores de quactenstlcas N Modujo_de » Resposta
Fundidas Decisao

Vetores de Caracteristicas /
Modalidade n

Fonte: Kishi (2020).
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Ja na fusdo tardia, a etapa de decisdo é processada individualmente para cada vetor de
caracteristicas. As respostas parciais sdo entdo usadas como entrada em uma etapa de fusdo de
decisao, que as funde produzindo uma tnica resposta consensual. Essa abordagem € exibida na
Figura 6. Atrey et al. (2010) também reportou haver trabalhos que realizam fusao hibrida, na
qual uma parte dos vetores de caracteristicas € fundida, resultando em menos respostas parciais,

e essas respostas sdo também fundidas resultando na Unica final.

Figura 6 — Esquema de fusao tardia

Vetores de Caracteristicas

Modalidade 1 = Modulo de Deciséo 1 —# Resposta Parcial 1 \

Vetores de Caracteristicas

Modalidade 2 — Moddulo de Decisdo 2 —# Resposta Parcial 2 —# Moddulo de Fusao

de == Resposta
Decisdes

Vetores de Caracteristicas

Modalidade n — Modulo de Decisdo n =—# Resposta Parcial n

Fonte: Kishi (2020).

2.4 Avaliacao de Tarefas de Analise de Video

Tarefas de andlise multimidia sdo processos que manipulam, gerenciam, mineram, com-
preendem e visualizam diferentes tipos de dados de uma maneira efetiva para resolver um
problema do mundo real (POUYANFAR et al., 2018). Dentre elas, existem tarefas de andlise
de video, tais como a Segmenta¢do Temporal de Video em Cenas (STVC) e a classificacdo de
video, que se destacam por dar suporte a outras tarefas de andlise de video e, desse modo, s@o
de particular interesse para esta pesquisa. Na tarefa da STVC. o objetivo consiste em definir

temporalmente as fronteiras de cenas de um video.

A avaliacdo de tarefas de andlise de video € realizada com o uso de uma base de dados
anotada, chamada de base confidvel ou groundtruth, e uma ou mais medidas de eficicia para
a devida comparacao (HIEMSTRA; KRAAIJ, 2007). O groundtruth consiste em, pelo menos,
um conjunto de videos voltados para uma tarefa especifica, junto das respostas corretas para
essa tarefa. Ele também pode vir acompanhado de dados complementares provenientes de etapas
intermedidrias da tarefa em questao, tais como caracteristicas de baixo ou médio nivel que podem

ser extraidas dos videos e usadas em estdgios intermedidrios da tarefa.

Como exemplos de bases confidveis publicamente disponiveis, podem ser citados os
trabalhos de Baraldi, Grana e Cucchiara (2015a) e Rotman, Porat e Ashour (2017). Baraldi,
Grana e Cucchiara (2015a) desenvolveram a BBC Dataset, uma base de videos para a tarefa
de STVC. Os videos dessa base compreendem a primeira temporada de BBC Planet Earth,

uma série de documentérios que retrata habitats do planeta Terra. Além dos videos, a base
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Tabela 1 — Propriedades importantes da BBC Dataset

Episédio Duracio Tomadas Cenas
From Pole to Pole 00:49:15 450 66
Mountains 00:48:04 395 53
Fresh Water 00:41:17 535 63
Caves 00:48:55 393 57
Deserts 00:48:59 469 55
Ice Worlds 00:49:17 425 62
Great Plains 00:49:03 473 71
Jungles 00:49:14 461 65
Shallow Seas 00:49:14 368 62
Seasonal Forests 00:49:19 529 65
Ocean Deep 00:49:14 418 53
Total 08:51:51 4916 672

Tabela 2 — Propriedades importantes da OVSD Dataset

Video Duracao Tomadas Cenas
Big Buck Bunny 00:09:56 138 15
Cosmos Laundromat 00:12:10 107 7
Elephants Dream 00:10:53 137 9
Sintel 00:14:48 151 8
Tears of Steel 00:12:14 146 11
Valkaama 01:33:05 635 51
1000 Days 00:43:40 423 22
Boy Who Never Slept  01:09:46 353 36
CH7 01:26:28 1279 44
Fires Beneath Water 01:16:06 301 62
Honey 01:26:49 386 20
Jathia’s Wager 00:21:01 159 15
La Chute D’une Plume 00:10:23 81 10
Lord Meia 00:37:05 274 27
Meridian 00:11:58 58 9
Oceania 00:54:19 271 31
Pentagon 00:50:33 364 31
Route 66 01:43:25 1086 55
Seven Dead Men 00:57:03 162 34
Sita Sings The Blues 01:21:31 965 52
Star Wreck 01:43:31 1291 55
Total 17:26:44 8767 604

também contém anotacdes a respeito dos quadros inicial e final de cada tomada e as tomadas
inicial e final de cada cena de seus videos. Ao todo, a base possui 4916 tomadas e 672 cenas.
Rotman, Porat e Ashour (2017) propuseram a Open Video Scene Detection Dataset (OVSD),
também para a STVC. Apesar de seus 21 videos estarem enquadrados na categoria filme, eles
apresentam conteudo variado, como animagdes 2D e 3D, videos filmados com equipamento

amador bem como profissional. Assim como a BBC, essa base contém as anotac¢des das tomadas
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e cenas, totalizando 8767 tomadas e 604 cenas. As tabelas 1 e 2 apresentam mais detalhes sobre

a estrutura temporal hierdrquica de cada um dos videos dessas bases.

A avaliacdo de tarefas de andlise de video pode ser objetiva, quando decisdes de usudrios
nao sdo envolvidas, ou subjetiva, quando € baseada na qualidade da experi€ncia percebida
pelo usudrio. A tarefa de STVC, por exemplo, pode ser avaliada objetivamente ao comparar
as tomadas preditas como transicdo de cenas com as corretas, indicadas pelo groundtruth. A
anotagdo das tomadas corretas se torna subjetiva visto a subjetividade de uma cena ja discutida
anteriormente. Uma abordagem de minimizar isso seria combinar anota¢des de cenas geradas por
varios espectadores e representd-las em uma tnica consensual, assim aumentando a probabilidade
de um espectador aleatério concordar com a anotagdo real final. Com essa anotagdo e as tomadas
preditas, pode-se avaliar o qudo eficaz € uma técnica de segmentacdo de video em cenas com um

conjunto de medidas, tais como Precisdo e Abrangéncia.

As medidas Precisdo (P, do inglés, Precision) e Abrangéncia (R, do inglés, Recall) advém
da drea de Recuperacao de Informacgao (RIJSBERGEN, 1979) e ja foram as mais usadas de acordo
com Fabro e Boszormenyi (2013) na tarefa de STVC. Sao realizadas trés contagens: verdadeiros
positivos (V)), falsos positivos (F),) e falsos negativos (F,). V), corresponde a quantidade de
tomadas de transi¢cdo de cenas corretamente preditas, ou seja, as que estdo na anotaciao de
fronteiras real. F), corresponde a quantidade de tomadas de transi¢do de cenas erroneamente
preditas, ou seja, que nao estdo na anotacao de fronteiras real. E F, corresponde a quantidade
de tomadas de transicao de cenas erroneamente nao preditas, ou seja, que estdo na anotagdo de

fronteiras real mas ndo na predita.

Precisdo € definida como a razdo entre a quantidade de fronteiras de cenas corretamente
preditas e a quantidade de fronteiras preditas. Abrangéncia corresponde a razao entre a quantidade
de fronteiras de cenas corretamente preditas e a quantidade de fronteiras reais. Assim, o célculo

feito para computar essas métricas € exibido nas Equagdes 2.1 e 2.2.

1%
=—r7 (2.1)
V,+F,
1%
R=_—F_ (2.2)

Maximizar a precisdo significa minimizar falsos positivos, e maximizar a abrangéncia
significa minimizar falsos negativos. Para simplificar em uma comparagdo que capture ambas
propriedades, essas medidas sdo combinadas em uma tnica, medida-F ou Fj, que corresponde a

média harmonica entre elas, calculada conforme a Equacao 2.3.

_2xPxR

F = 2.3
'™ 7PIR 2.3)

A utilizacdo desse conjunto de medidas precisa ser analisada a depender da tarefa a ser

avaliada, pois seu uso pode incorrer em problemas que impactam na interpretacao da avaliagao.
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O principal deles € que falsos positivos e falsos negativos sdo rigidamente avaliados. No caso
da STVC, por exemplo, uma tomada predita como transi¢ao distante 2 tomadas da verdadeira
€ contado como um falso positivo da mesma forma que outra distante 20 tomadas. Em uma
tentativa de minimizar esse rigor, Hanjalic, Lagendijk e Biemond (1999) propuseram a inclusao
de um critério de tolerancia a posi¢cdo de uma fronteira predita. Especificamente, uma transicao
predita dentro de 3 tomadas de distancia da real ainda seria considerada um verdadeiro positivo.
Apesar de flexibilizar a rigorosidade dessas medidas, a comparacao entre diferentes trabalhos
se torna laboriosa, pois autores diferentes podem empregar critérios diferentes. Além disso,
Sidiropoulos et al. (2012) mostraram que essa F| ndo é simétrica em relacdo aos erros, ou seja,
uma fronteira erroneamente predita a k tomadas além da correta pode ser avaliada diferentemente
do que se fosse predita a k tomadas antes. Com essas motivagdes, pesquisadores sugeriram outras
métricas de avaliagdo para a STVC, tais como o conjunto de medidas Coverage (C) e Overflow
(O) (VENDRIG; WORRING, 2002; HAN; WU, 2011), e a Distancia de Edicao Diferencial
(SIDIROPOULOS et al., 2012).

Vendrig e Worring (2002) propuseram o conjunto de medidas Coverage (C) e Overflow
(O) (Cobertura e Transbordamento, em portugués), também amplamente usado em avaliagdes
de STVC. A Coverage, C;, de uma cena real, §;, mede a quantidade de tomadas dela agrupadas

corretamente na predicdo, o que corresponde a maior sobreposi¢ao entre uma cena predita e §;.

Considerando S = {s1,...,5)5/} 0 conjunto de cenas preditas, S={s,... S5/} 0 conjunto de
cenas reais e |s;| o nimero de tomadas da cena |s;|, a Equacdo 2.4 exibe como a Coverage é
calculada.
S| -
max |s; N §|
=" 2.4)
1571

O Overflow O; da cena §; mede quantas tomadas foram preditas além de suas fronteiras. A
Equacao 2.5 mostra como seu cdlculo € realizado.

S| B i _

X Isi\ & x min(1, [s; N 5|)

o, ==L _ 2.5)
' ISt 1|+ [St41]

Ao contrario das outras medidas, quanto menor o Overflow, melhor € a predicao.

A Coverage e Overflow de um video sdo calculadas com a média ponderada dessas
medidas das cenas reais, conforme exibido na Equacdo 2.6, em que n é o nimero de tomadas do

video. ) )
S| 5| S| 15|
C=)CGx—0=Y 0x— (2.6)
t=1 n t=1 n

Assim como € feito no conjunto de medidas P e R, Baraldi, Grana e Cucchiara (2015b) sugeriram

calcular a F| de Coverage e Overflow por meio da média harménicade Ce 1 — O.

Deficiéncias nesse conjunto de medidas foram apontadas por Sidiropoulos et al. (2012) e

Baraldi, Grana e Cucchiara (2015a). Assim como acontece com o conjunto de medidas P e R, as
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medidas C e O ndo sao simétricas. Além disso, o Overflow talha em avaliar casos extremos de
subsegmentacdo, que € quando ha muito menos cenas preditas do que reais. Com cenas vizinhas
muito grandes, seus valores de Overflow facilmente ultrapassam 1, fazendo com que a Fj assuma
valores acima de 1 ou negativos. Han e Wu (2011) propuseram uma correcao que contorna esse
problema e que foi usada em outros trabalhos (KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019; PEI et

al., 2021). Essa correcao € descrita na Equacgdo 2.7.

5

Or=1-5 2.7)
'21 |$¢| x min(1,]s; N §|)

1=
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo trata dos principais trabalhos relacionados a fusdo de informag¢ao mul-
timodal. Relatos de técnicas de fusdo de informa¢do multimodal de propdsito geral, ou seja,
independente de tarefa ou base de dados, ndo foram encontrados. Dada essa auséncia, técnicas
de tarefas de andlise de video que acabam empregando fusdo de informag¢do multimodal como

uma de suas etapas sdo abordadas neste capitulo.

As primeiras abordagens de fusao prévia multimodal usavam a concatenacao de vetores
de caracteristicas de baixo nivel (SNOEK; WORRING; SMEULDERS, 2005). Essas aborda-
gens passaram a empregar operadores mais avancados, tais como soma e histograma conjunto
(WANG et al., 2011; WANG et al., 2017). Uma lacuna foi deixada ao se trabalhar com vetores de
caracteristicas de diferentes descritores em um espaco heterogéneo, pois a semantica intermodal
era deixada de lado. Trabalhos posteriores perseguiram essa lacuna ao focar em desenvolver
métodos para extrair semantica a partir de dados brutos e expressi-la melhor em representa-
¢oes multimodais fundidas. Esses esfor¢cos levaram a métodos complexos que acoplaram as
etapas de processamento para fusdo de informacdo, extragdo de dados e o algoritmo das tarefas

propriamente ditas.

Zhang et al. (2016) corroboraram que caracteristicas de baixo nivel podem ndo oferecer
representatividade suficiente para tarefas de anélise de video devido a lacuna semantica. Eles
combinaram a semantica presente entre objetos, cenas e acdes humanas em um framework de
fusdo profunda para a tarefa de reconhecimento de eventos. Contudo, maximizar a correlagdao
entre caracteristicas de modalidades diferentes, assim como decorrelacionar caracteristicas
que pertencem a classes distintas na mesma modalidade ndo se torna efetivo em tarefas de

classificagdo quando aplicadas em um espaco de fusao de caracteristicas tao heterogéneo.

Giider e Cigekli (2017) aplicaram Principal Componente Analysis (PCA) em cada
descritor e realizou a fusao tardia das saidas das Support Vector Machines (SVMs) em um

esquema de fusdo hibrida por meio de regras de associagdo. Conforme a quantidade de dados
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multimidia se torna disponivel, mais processamento esse tipo de abordagem demanda. Apesar
da melhor performance, a etapa de fusiao de informacao nesses estudos foi feita em um espaco
heterogéneo, ou seja, vetores de caracteristicas de diferentes modalidades e/ou dimensionalidades
e/ou niveis semanticos. As correlacdes intramodais e intermodais ndo sao modeladas de forma
otimizada por algoritmos de aprendizado de maquina ao se lidar com um grande niimero de
amostras (YANG; LANG; SONG, 2021).

Outros trabalhos tentaram melhorar a expressividade da fusdo ao modelar diferentes
maneiras de mapear a semantica contida nos dados entre modalidades enquanto simultaneamente
se movia o espaco heterogéneo para um espaco comum multimodal usando representacdes BoF
(VEMBU et al., 2013; JHUO et al., 2014; KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019). Vembu
et al. (2013) mapearam correlagdes entre caracteristicas de médio nivel ao se calcular a simi-
laridade com medidas alternativas como TF-IDF baseado em NPMI (do Inglés, Normalized
Pointwise Mutual Information). Apds construir a matriz do grafo de similaridade, um algoritmo
de agrupamento espectral de grafos foi utilizado para identificar grupos de palavras. Nessa
etapa, o agrupamento depende das caracteristicas extraidas e da medida de similaridade usada,

ocasionando uma maior ou menor eficacia na tarefa.

A técnica proposta por Jhuo et al. (2014) foi baseada em detec¢do de correlagdo para
fundir caracteristicas de médio nivel das modalidades aural e visual. Nessa técnica, um grafo
bipartido € construido no qual os vértices correspondem as caracteristicas e as arestas correspon-
dem ao relacionamento entre uma caracteristica visual e aural. O peso de cada aresta € definido
como uma medida de correlac@o entre as caracteristicas ligadas. As palavras bimodais foram
determinadas nos grupos apds o algoritmo de particionamento de grafo bipartido. Contudo, essa
técnica € limitada a duas modalidades, o que forca a concatenacio (ou outro pré-processamento)
de alguns vetores de caracteristicas de médio nivel antes de aplica-la. Além disso, também
falha em detectar correlacio intramodal visto que as arestas sempre ligam caracteristicas de

modalidades diferentes.

Seguindo um caminho diferente, Kishi, Trojahn e Goularte (2019) projetaram outra ma-
neira para mapear correlacdes entre caracteristicas de médio nivel. Nela todas as representacoes
de médio nivel sdo agrupadas de acordo com sua coocorréncia ao longo das tomadas do video.
Cada grupo define uma palavra multimodal, que é representada por algum tipo de pooling, como
soma ou maximo. A limitacdo presente no trabalho de Jhuo ef al. (2014) foi ultrapassada ao
se permitir a formac¢do de grupos com caracteristicas oriundas de uma unica modalidade, o
que pode acabar evidenciando alguma correlacio intramodal. Por depender de um algoritmo
de agrupamento, esse passo requer algum ajuste fino para estimar os melhores parametros, que

podem variar de acordo com as caracteristicas trabalhadas.

Trabalhos recentes tentaram desenvolver frameworks que utilizam redes neurais profun-
das (RAO et al., 2020; TROJAHN; GOULARTE, 2021; PEI et al., 2021). Tomando a tarefa de
STVC como exemplo, Rao et al. (2020) integraram informagdes de diferentes estruturas hierar-
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quicas, como clipe, segmento e filme, em um framework de segmentacdo em cenas, modelado
como um de classificagdo. Consequentemente, métricas de classificacdo, como a Average Preci-
sion foi utilizada para avaliar a eficdcia da tarefa. Tal métrica ndo € adequada para avaliar com
acurdcia tarefas de segmentacdo. O desenho de um framework de classificacdo acabou acoplando
a escolha da métrica de avaliacdo, interferindo na utilizacdo de métricas mais apropriadas e

independentes de modelo.

Trojahn e Goularte (2021) projetaram um framework profundo, no qual incluia extracdo
de caracteristicas e segmentacdo, especificamente para a tarefa de STVC. Foram extraidas
caracteristicas VGGNet e CSIFT para a modalidade visual, MFCC para a aural e Word2Vec para
a textual. O algoritmo de segmentagdo para classificar se uma cena seria considerada de transi¢c@o
ou nado foi uma combina¢do de Redes Neurais Convolucionais (CNN, do Inglés) e Redes Neurais
Recorrentes (RNN, do Inglés). As saidas das CNNs eram concatenadas e tomadas como entrada
para uma unidade Long-Short Term Memory (LSTM) da RNN, onde a fusdo profunda ocorria e
a classificagdo da tomada era dada como saida. De maneira similar, Pei ef al. (2021) modelaram
um algoritmo de segmentacao baseado numa rede de grafos convolucionais em um framework
que incluia extracdo de quadros-chave e agrupamento de tomadas. Apesar de esses trabalhos
atingirem resultados do estado da arte, a etapa de segmentagdo requer uma etapa de treinamento
de acordo com as caracteristicas extraidas. Mudancas na base de dados, processo de extracdo ou

método de fusdo irdo requerer uma etapa de retreinamento.

Lacunas

Como pode ser visto a partir de uma andlise dos trabalhos relacionados, fusao de informa-
cdo enfrenta problemas relacionados a heterogeneidade dos dados e diferentes dimensionalidades.
O fato de se modelar um problema associado a uma tarefa como um framework agregado torna a
tarefa um mondlito. A expressividade das representacdes finais pode ter melhorado, mas ao custo
de se tornar a etapa de fusdo insepardvel do processamento da semantica multimodal. Isso acaba
limitando possiveis melhorias em um passo isolado. Além disso, qualquer mudanca no pipeline,
como uma base de dados diferente, extracao de caracteristicas diferentes ou uma mudanga no
algoritmo da tarefa propriamente dita acaba requerendo uma etapa extra de retreinamento ou

remodelagem a depender das mudancas realizadas.






45

CAPITULO

OPERADORES DE FUSAO PREVIA
APLICADOS AO MEDIO NIVEL SEMANTICO

Um Operador de Fusdo Prévia (OFP) consiste em uma sequéncia de operagdes que sao
aplicadas a um conjunto de vetores de caracteristicas, sejam elas profundas ou handcrafted, para

obter uma representacio Unica e consensual desse conjunto.

Os vetores de caracteristicas no espaco de caracteristicas de médio nivel sdo histogramas,
diferente do espacgo de baixo nivel. Cada posicao nesse histograma resulta de algum processa-
mento sobre um conjunto de caracteristicas de baixo nivel. Com isso, pode-se definir o conceito
de espaco de fusdo. Sejam letras mindsculas com nimeros em subscrito os histogramas Bag-of-
Features (BoF) de médio nivel, como v and v,, por exemplo. Sejam letras maidsculas o vetor
de caracteristicas resultante do OFP, como V, por exemplo. Cada elemento € representada pelo
seu respectivo indice. Assim, por exemplo, V3 representa a contagem de ocorréncias do terceiro
padrdo latente na representacdo do vetor v,. O espaco de fusdo € a matriz M,;;, em que cada linha
estd associada a um histograma BoF'. Dessa forma, a Equacao 4.1 generaliza como um operador

op € aplicado sobre os operandos v € v,, tendo V como o histograma resultante dessa operagao.
V=viopwv 4.1)

Este capitulo descreve os OFPs propostos: Soma, Concatenacdo e Maximo.

Concatenacao

O operador Concatenagdo consiste em unir os histogramas lado a lado. Assim, a dimensdo
do vetor de caracteristicas concatenado é a soma das dimensdes dos seus operandos. Se cada um
dos operandos for k-dimensional, entdo o vetor fundido serd nk-dimensional. Ele serd dado pela

Equacao 4.2.

Veone =vi®va ...BV, = [vll e e V1E V2] e VO oo Vi e Vnk] 4.2)
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O operador de Concatenacdo mantém os valores originais de seus operandos ao custo
de aumentar a dimensionalidade da representagdo. Isso pode facilitar a rastreabilidade para a
informacao original, o que contribui para anélise da etapa de fusdo. A Figura 7 demonstra essa
operac¢do. Nela o histograma resultante contém cada um dos seus dois operandos dispostos em
sequéncia, um apods o outro. Cada coluna ou posicdo refere-se a uma posicdo dos operandos,

assim preservando a informacdo original, mas também dobrando a dimensionalidade.

Figura 7 — Exemplo de fusdo pelo Operador Concatenacio

Fonte: Elaborada pelo autor.

Soma

O operador Soma realiza a soma coluna a coluna dos histogramas BoF. Ele contém a
restricdo de que os operandos precisam ter o mesmo nimero de elementos, ou seja, a mesma
dimensionalidade. No caso de caracteristicas de médio nivel, isso pode ser atingido se o nimero
de grupos na etapa de agrupamento for a mesma para todas as modalidades, ja que o tamanho do
histograma BoF advém do niimero de grupos nessa etapa. Seu vetor de caracteristicas fundido é
representado pela Equacdo 4.3.

n n n
Vsum =vi+vy ... +v,= [Zvil Zviz Zvik] 4.3)

Como a soma € feita a cada coluna, a dimensao original dos operandos € mantida. Contudo,
devido a maneira como o operador atua, quando ele é empregado em operandos de dimen-
soes diferentes, alguma imputacdo € requerida. Geralmente a imputacdo costuma ser feita

preenchendo-se zeros no fim dos operandos de menores dimensionalidades.

Em vez de aumentar a dimensionalidade como o operador de Concatenacdo, este operador
aumenta a amplitude do sinal ao longo dos vetores de caracteristicas. Altos valores de sinais
existentes em um ou mais dos operandos podem favorecé-los na representacdo fundida mesmo
quando ha baixos valores de sinais nos outros operandos. Isso pode ajudar a destacar um
sinal relevante presente em um sinal de baixo valor. Analogamente, o caso oposto representa
uma desvantagem. Se ha sinais irrelevantes com altos valores dentre um relevante, mas com

baixo valor, que poderia ajudar a discernir melhor as caracteristicas, esse sinal pode ndo ser
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Figura 8 — Exemplo de fusdo pelo Operador Soma
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Fonte: Elaborada pelo autor.

adequadamente representado apds a fusdo com o operador Soma. A Figura 8 exemplifica
essa operacdo. Cada coluna ou posicdo da representacdo resultante € a soma dos elementos nos
operandos que estao nessa mesma coluna ou posi¢do. Apesar da dimensionalidade ser preservada,

a informacdo original, presente nos operandos, ndo pode mais ser localizada.

Maximo
O operador Méaximo computa o valor maximo de cada coluna no espaco de fusdo. Assim,
seu vetor de caracteristicas fundido € calculado conforme a Equacdo 4.4.

n n n
Vax=VviLTvy...Tv,= [malx Vil Maxvi ... max Vik] 4.4)
= 1= 1=

A Figura 9 ilustra um exemplo dessa operagdo. Cada coluna ou posi¢do do vetor resultante
representa o elemento de maior valor dentre os elementos dos operandos daquela mesma coluna
ou posicdo. Ao invés de os sinais serem somados, como no operador Soma, um € preservado em

detrimento de os outros serem descartados.

Figura 9 — Exemplo de fusdo pelo Operador Médximo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de ndo ser requerido um pré-processamento de imputacio para usar esse operador,
os operandos com maior tamanho determinardo a maioria dos elementos jd que os com menores

tamanhos ndo serdo comparados nas dltimas colunas, ou seja, as colunas em que eles nao t€ém
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representacdo. Além disso, por ndo haver de fato uma comparacao nesses casos, a interpretacao
do resultado perde a semantica relativa a operagdao de maximo. Nesses cendrios as modalidades
com tamanhos maiores prevalecerdo na representacao resultante sobre as de tamanhos menores.
Analogamente ao operador Soma, altos valores de sinais determinam o vetor resultante. Isso
pode ajudar a representar melhor os valores dominantes nos operandos. Contudo, se alguns dos
sinais dominantes forem irrelevantes, eles irdo persistir ao longo da operagdo sendo levados para

o resultado final. Isso pode afetar essa representacdo e, portanto, a eficicia da tarefa em questao.
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CAPITULO

AVALIACAO DA APLICACAO DOS OFPS
PARA STVC

Este capitulo descreve a andlise comparativa realizada para medir a eficicia dos OFPs no
espaco de caracteristicas de nivel médio semantico. A Secdo 5.1 descreve a tarefa utilizada para
essa andlise, como as caracteristicas foram extraidas e representadas, algoritmos utilizados e
como a avaliacdo foi conduzida. Os resultados sdo apresentados e discutidos na Secdo 5.2. E, por
fim, uma anélise comparativa da complexidade computacional dos OFPs e técnicas comparadas

¢ apresentada e discutida na Secdo 5.3.

5.1 Metodologia

A segmentacdo temporal de video em cenas foi utilizada como tarefa para medir a
eficacia dos OFPs propostos. Essa tarefa é adequada para a andlise proposta devido a um
conjunto de razdes. E uma tarefa conhecida, usada como pré-processamento para outras tarefas
de andlise de video, como classificagdo e sumarizagio. E uma tarefa modular, permitindo que
ela seja organizada em um pipeline de etapas de processamento, simplificando as mudancas e o
acompanhamento onde possiveis ganhos de eficdcia possam surgir. Também é possivel encontrar
trabalhos relacionados na literatura atual usando datasets e métricas de avaliagdo disponiveis
e replicaveis, tornando possivel a comparacido com técnicas do estado da arte. As subsec¢des

seguintes (de 5.1.1 a 5.1.7) decrevem como as etapas do pipeline foram desenvolvidas.

5.1.1 Pipeline

A Figura 10 retrata o pipeline da STVC usada nos experimentos. Ele € composto por 4
etapas consecutivas, em que a saida de uma € usada como entrada para a seguinte. Este pipeline

ja foi aplicado no dominio da STVC e em trabalhos recentes com resultados do estado da arte
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Figura 10 — Pipeline da segmentagdo temporal de video em cenas utilizado
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Representagao
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Fonte: Adaptada de Kishi (2020).

(BARALDI; GRANA; CUCCHIARA, 2015a; KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019; PEI et
al.,2021).

A primeira etapa do pipeline, segmentacdo em tomadas, tem como objetivo detectar os
quadros inicial e final de cada tomada do video. Essa etapa ndo demandou processamento visto
que os datasets utilizados ja contém anotacdes das fronteiras das tomadas. Essa abordagem ¢
vantajosa pois isola a avaliacdo de eficicia de qualquer viés que possa ocorrer nessa etapa a

depender do algoritmo de segmentacdo de tomadas aplicado.

5.1.2 Datasets e Ferramentas

As bases confidveis BBC Dataset € OVSD Dataset foram utilizadas na avaliacido da
segmentacdo temporal de video em cenas usando as representagdes fundidas geradas pelos
operadores. Essas bases foram as escolhidas por serem recentemente utilizadas em trabalhos de
STVC (RAO et al., 2020; PEI et al., 2021) e estarem disponiveis publicamente.

Os scripts para a execugdo do pipeline foram escritos na linguagem de programacao
Python por ela oferecer um conjunto de bibliotecas voltadas para a andlise multimidia. A
OpenCV' (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de processamento de imagem,
que contém alguns extratores de caracteristicas, como o SIFT, além de permitir o processamento
de video quadro a quadro. A Python Speech Features® contém uma implementacio do MFCC, que

foi usada nos experimentos. Uma implementagdo do CSIFT para Windows fornecida por Sande,

1
2

<https://pypi.org/project/opencv-python/>
<https://python-speech-features.readthedocs.io>


https://pypi.org/project/opencv-python/
https://python-speech-features.readthedocs.io
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Gevers e Snoek (2011) foi utilizada. Como os OFPs propostos suportam varios operandos, uma
caracteristica profunda (deep feature) também foi empregada por poder aumentar a semantica
contida na representacdo final. Para este cendrio, a rede D2-Net foi utilizada usando seus
parametros padrdes em um modelo pré-treinado. Essa rede foi utilizada por extrair caracteristicas
locais, além de as representacdes obtidas por ela atingiram resultados competitivos nas tarefas

de correspondéncia de imagens e reconstru¢do 3D (DUSMANU et al., 2019).

5.1.3 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é o segundo passo no pipeline adotado. Nessa etapa as
caracteristicas visuais e aurais dos videos foram extraidas. Na modalide visual um ou mais
quadros-chave foram selecionados para representar cada tomada. O método de extracdo de
quadros-chave utilizado foi o desenvolvido por Kishi, Trojahn e Goularte (2019). Assim, man-
tendo um mesmo processo de selecdo de quadros-chave, um viés que possa ocorrer nessa etapa
¢ eliminado. O quadro mais similar aos demais em uma tomada compde o conjunto inicial de
quadros-chave dessa tomada. Entdo, para adicionar variabilidade ao conjunto de quadros-chave,
0 quadro menos similar aos quadros ja adicionados ao conjunto foi adicionado. Esse passo foi
repetido até que nao houvesse nenhum quadro na tomada que fosse menos similar aos quadros-
chave do que um limiar, definido como 0,4 nos experimentos. Valores menores que 0,4 acabaram
retornado um quadro-chave por tomada, ao passo que valores maiores que esse limiar retornaram
uma alta quantidade de quadros-chave (KISHI, 2020). A medida de similaridade usada foi
interseccdo de histogramas de cor por sua comprovada eficicia em tarefas de comparacao entre
quadros-chave (HAN; WU, 2011; BARALDI; GRANA; CUCCHIARA, 2015b). O algoritmo
de extracdo de quadros-chave € descrito no Algoritmo 2. A extracdo de caracteristicas visuais é

originada a partir dos quadros-chave para cada tomada.

Ja a representacdo do conteudo aural de uma tomada incluiu todo seu dudio ja que os
dados da modalidade aural sdo consideravelmente menores que os da visual. A extracdo de
caracteristicas aurais foi realizada pelo descritor MFCC em que o fluxo de dudio foi dividido
em quadros de 30 milissegundos com janelas de sobreposi¢ao de 10 milissegundos. Essa abor-
dagem provou ser satisfatoria em aplica¢des de reconhecimento de fala (SEN; DUTTA; DEY,
2019). Além disso, MFCC é comumente utilizado em trabalhos do dominio de STVC (LOPES;
TROJAHN; GOULARTE, 2014; ROTMAN; PORAT; ASHOUR, 2017; KISHI; TROJAHN;
GOULARTE, 2019). Apé6s a extracao de caracteristicas de baixo nivel, elas foram processadas

para se obter as caracteristicas de médio nivel.

5.1.4 Representacao de Caracteristicas em Médio Nivel

A representacdo baseada em BoF foi aplicada para cada caracteristica para extrair
semantica latente contida nos vetores de caracteristica de baixo nivel e mover o espago de

representacdes heterogéneas unimodais para um comum. O processo para gerar os histogramas
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Algoritmo 2 — Extracdo de Quadros-chave

Entrada: Conjunto de quadros da tomada S; Limiar /; Fun¢do de similaridade o
Retorno: Conjunto de quadros-chave K
1: K< 0
2: K < KU{c}, sendo ¢ € S o quadro cuja média de valores de similaridade a todos os outros
quadros em S é mdxima
3: S« S\ {c}
¢ +—d, sendo d € S o quadro cuja média de valores de similaridade a todos os outros quadros
em K é minima
avg_sim — Ty o(c,k) /K]
enquanto |S| # 0 & avg_sim <[ faca
K+ KU{c}
S+ S\{c}
¢ < d, sendo d € S o quadro cuja média de valores de similaridade a todos os outros
quadros em K € minima
10: avg_sim < Y ecx 0(c,k)/|K]|
11: fim enquanto
12: retorna K

R

e

de frequéncia baseados em BoF estd discutido em detalhes na Subsecdo 2.2.2 e ilustrado nas

Figuras 11 e 12.

Figura 11 — Obtencdo da Bag-of-Features
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Fonte: Kishi (2020).

O agrupamento dos vetores de caracteristica foi realizado pelo algoritmo k-means++,
presente na biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) do Python. O nimero de clusters
adotado foi 100, mantendo os demais parametros do algoritmo padronizados pela biblioteca,
assim replicando a configuracao utilizada por Kishi (2020), por ja ser uma configuragdo em-
piricamente testada em trabalhos anteriores (KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2018; KISHI;
TROJAHN; GOULARTE, 2019; KISHI, 2020). Com os clusters gerados, os centrdides foram
utilizados para compor os diciondrios de cada caracteristica, conforme o processo descrito na

Figura 12.
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Figura 12 — Obtencdo do histograma de frequéncias Bag-of-Features
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Fonte: Kishi (2020).

Apesar de histogramas BoF de diferentes modalidades representarem a contagem de
ocorréncia de padrdes e a mesma dimensao, quando gerados com o mesmo nimero de clusters, os
padrdes latentes contidos em cada coluna sdo distintos e ndo correlacionados. Uma comparacao
direta entre histogramas BoF de diversas modalidades ou descritores nao possui seméantica
embutida. Devido a isso, uma etapa de fusdo prévia deve ser aplicada para transferir o espaco

heterogéneo de informag¢des unimodais para um comum multimodal.

5.1.5 Fusao de Informacao

Os OFPs propostos foram aplicados na etapa de fusdo prévia, ou seja, apds os vetores de
caracteristicas de médio nivel, os histogramas BoF aurais e visuais, serem gerados. Com esses
operadores aplicados nesses histogramas e normalizando os resultados pela norma /1, o pipeline

segue para a proxima etapa, o algoritmo de segmentacdo em cenas.

5.1.6 Segmentacao em Cenas

Os histogramas fundidos foram usados como entrada para o algoritmo de segmentacido em
cenas. O algoritmo STG (Scene Transition Graph) (YEUNG; YEO; LIU, 1998) foi utilizado por
seu uso comum em trabalhos do dominio de STVC, como em Baraldi, Grana e Cucchiara (2015a)
e Kishi, Trojahn e Goularte (2019), permitindo uma melhor comparacao entre os operadores e

técnicas.

Nesse algoritmo as tomadas sdo agrupadas utilizando o algoritmo de agrupamento
hierdrquico complete linkage que foi adaptado para a tarefa de segmentacao para evitar a inclusdo
de tomadas temporalmente distantes caso elas fossem similares (YEUNG; YEO; LIU, 1998).
Isso foi garantido pelo cdlculo da distancia entre tomadas, .y, dado pela Equacdo 5.1, em que
C; e C;j sdo grupos de tomadas e ci(Si,Sj) € dado pela Equacao 5.2.

dmax(Ci,C}) = xegle;éc d(x,y) 5.1)
1, J
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dA(Si,Sj) _ d(Si,Sj), Se d;(Si,Sj,) S T (5.2)

oo, caso contrario
A medida de distancia adotada no algoritmo € representada por d, d; € a distancia temporal
entre tomadas e w € uma janela temporal. O critério de parada é determinado pelo pardmetro
8. Quando dyuqc(A,B) > 8, V pares de grupos (A,B) com A # B, o agrupamento termina. Os
grupos obtidos correspondem aos vértices do grafo de transicdo de cenas. Uma aresta entre os
vértices A e B € criada se e somente se o grupo A contém uma tomada temporalmente adjacente

a qualquer tomada do grupo B.

Algoritmo 3 — Segmentacdo em Cenas STG

Entrada: Conjunto S = {sy,...,s,} de tomadas do video; Conjunto de vetores de caracteristicas
H ={hy,...,h,} referentes a cada uma das tomadas em S; Fun¢ao de distincia d; Janela
temporal w; Limiar de agrupamento 0

Retorno: Conjunto B = {by,...,b;} de pares de indices das tomadas inicial e final de cada cena

1: Efetue um agrupamento complete linkage sobre o conjunto S por meio de suas representacoes
em H usando a distincia d. Considere d(h;,h;) = oo se |s; — s;| > w. Encerre quando todas
as distincias entre os grupos forem maiores do que §. Atribua os grupos resultantes ao
conjunto C

2: Crie um grafo G = {V,E}

3: V « indices de C

4: Insira arestas e = (a,b) em E, com a,b € V para todos os pares de tomadas s; € ¢, € 5i4+1 € ¢p
com {s;,s5i11} CSe {ca,cp} CC

5: Remova as arestas de corte em G e atribua os subgrafos resultantes ao conjunto R

6: B0

7. para cada grafo r € R faca

8 rf < min(r)

9: ry < max(r)

10: B<—BU{{rf,rl}}

11: fim para

12: Ordene B

13: retorna B

As arestas de corte no grafo determinam transi¢des de cena. Cada subgrafo consiste
em uma cena. Tomadas no mesmo grupo possuem interacdes confinadas a esse grupo exceto
com uma transi¢do de cenas. Arestas de corte t€ém alta probabilidade de corresponderem a
transi¢des entre grupos, ou seja, as cenas referentes a esses grupos. O Algoritmo 3 descreve
a segmentacdo em cenas feita pelo STG. Uma medida de distincia comumente adotada em
segmentagdo de video em cenas € a distancia cosseno (YEUNG; YEO; LIU, 1998; BARALDI;
GRANA; CUCCHIARA, 2015a; KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019).

Os pardmetros w e 0 do algoritmo STG para a base BBC foram definidos como 7 e 0,35,
respectivamente. Esses valores foram empiricamente demonstrados como os melhores para essa
base (KISHI, 2020). Na OVSD, devido a sua diversidade e a particularidade de cada video, os
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Tabela 3 — Melhores parametros do STG na OVSD Dataset

# Video o w

01 1000 Days 0,45 25
02 Big Buck Bunny 0,45 15
03 Boy Who Never Slept 0,25 25
04 CH7 0,75 20
05 Cosmos Laundromat 0,40 20
06 Elephants Dream 0,45 15
07 Fires Beneath Water 0,40 10
08 Honey 0,75 20
09 Jathia’s Wager 0,80 12
10 La Chute D’une Plume 0,80 25
11 Lord Meia 0,40 25
12 Meridian 0,65 15
13 Oceania 0,55 20
14 Pentagon 0,25 25
15 Route 66 0,35 35
16 Seven Dead Men 0,10 10
17 Sintel 0,80 25
18 Sita Sings The Blues 0,25 35
19 Star Wreck 0,40 20
20 Tears of Steel 0,50 20
21 Valkaama 0,55 25

parametros foram determinados empiricamente visando aos melhores resultados nas técnicas do
estado da arte, como a M4InFus (KISHI, 2020). A Tabela 3 lista a configuracdo de parametros

para cada video.

Com as segmentacdes dos videos realizadas e obtidas as fronteiras das cenas, a eficicia

da tarefa pode ser avaliada por um conjunto de medidas, conforme descrito na Subsecdo 5.1.7.

5.1.7 Avaliacao

A eficacia dos OFPs propostos na tarefa de STVC foi avaliada usando o conjunto de
medidas Coverage (C), Overflow (O) e sua Fy. Apesar de as medidas Precisdo e Abrangéncia
terem sido utilizadas em trabalhos anteriores de STVC, elas foram origindrias da area de
Recuperagdo da Informacdo, voltadas a andlise de tarefas de classificacdo. Assim, acabam ndo
sendo as mais apropriadas para a andlise dos resultados da segmentac¢ao. Por isso, C e O foram
propostas visando a contornar esse problema de imprecisao na analise (VENDRIG; WORRING,
2002). Esse conjunto de medidas avalia, baseado na quantidade de tomadas, o quanto uma cena
predita pelo algoritmo se sobrepde com a cena real. A equacdo adaptada por Han e Wu (2011)
foi utilizada neste trabalho para evitar valores negativos de T nos casos de subsegmentacao
que pudessem levar a andlises equivocadas. Como baixos valores de O sao melhores, a média

harmonica, ou seja, a F; desse conjunto de medidas, foi calculada entre os valoresde Ce 1 — O
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para cada video. Essas medidas foram calculadas por um script Python que tem como entrada
um arquivo no formato csv contendo as anotagdes de inicio e fim das cenas de um video, e
a segmentagdo obtida pelo algoritmo. Isso foi feito para cada video de cada base e para cada

operador.

Além da avaliacdo da eficdcia da tarefa, os resultados entre as diferentes técnicas do
estado da arte e os operadores foram avaliados quanto a sua diferenca ou similaridade com uso do
teste ¢ de Student. Esse teste verifica se as médias de conjuntos diferentes sdo de fato diferentes
com algum nivel de significancia estatistica. Para isso, a normalidade dos dados e a igualdade
de variancias sdo assumidas. A normalidade pode ser testada pelo teste de SHAPIRO e WILK
(1965). J4 a igualdade de variancias, pelo teste de Levene (1961). Caso a igualdade de variancias
ndo possa ser assumida, uma versao do t de Student para dados com variancias diferentes, o teste
de WELCH (1947) pode ser utilizada. As implementagdes desses testes podem ser encontradas
na biblioteca SciPy para Python (VIRTANEN et al., 2020). Um p-valor retornado pelo teste ¢ de
Student ou de Welch acima de % indica que as médias das duas amostras sdo distintas com

1 — a% de significancia estatistica.

5.2 Resultados

5.2.1 BBC Dataset

A Tabela 4 apresenta os valores de C, O e F¢p obtidos para cada video da BBC Dataset
usando as representagdes geradas pelos operadores. Os baixos valores de Overflow indicam bons

resultados para essa medida quando avaliada individualmente.

Tabela 4 — Valores de C, O e F¢p obtidos com os OFPs na BBC Dataset

Soma Concatenacao Maximo
C(%) O(%) Fco (%) C(%) O(%) Fco(%) C(%) O (%) Fco (%)
01 55,11 26,71 62,91 45,33 15,70 58,96 55,56 27,23 63,01
02 53,42 18,09 64,67 46,58 11,08 61,14 53,92 22,08 63,74
03 59,29 18,04 68,81 40,00 3,57 56,54 58,35 21,40 66,98
04 61,31 23,59 68,03 49,47 13,15 63,04 59,62 19,28 68,58
05 58,13 22,58 66,40 54,01 17,99 65,13 57,70 21,55 66,49
06 60,87 32,57 63,98 46,88 19,72 59,19 56,14 26,71 63,58
07 57,41 19,84 66,91 36,59 4,16 52,96 52,16 9,25 66,25
08 55,02 16,44 66,35 42,11 4,55 58,43 50,96 12,53 64,40
09 68,66 25,09 71,65 46,59 8,77 61,68 61,58 24,28 67,92
10 53,94 22,62 63,57 37,66 7,88 53,46 49,11 17,64 61,53
11 55,65 15,78 67,02 43,92 7,15 59,64 53,52 10,34 67,03
Média 58,08 21,94 66,39 44,47 10,34 59,11 55,33 19,30 65,41
o 4,21 4,79 2,44 4,92 5,39 3,56 3,064 5,95 2,16

Video
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Tabela 5 — Valores de F¢ obtidos na BBC Dataset

Video M4InFus (%) Trojahn (%) Pei(%) Soma (%) Concatenacdo (%) Maéximo (%)

01 62 66 67 63 59 63
02 64 65 68 65 61 64
03 66 66 60 69 57 67
04 68 70 65 68 63 69
05 68 66 56 66 65 66
06 60 65 65 64 59 64
07 66 68 66 67 53 66
08 63 67 70 66 58 64
09 69 67 61 72 62 68
10 61 70 64 64 53 62
11 66 67 57 67 60 67
Média 65 67 64 66 59 65
o 2,84 1,71 0,04 2,44 3,56 2,16

Figura 13 — Boxplot da Fcp na BBC Dataset
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5 reproduz os valores de Fcp obtidos com os OFPs e técnicas do estado da
arte (KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019; PEI et al., 2021; TROJAHN; GOULARTE, 2021)
na BBC Dataset. As técnicas do estado da arte superaram os operadores em 8 dos 11 videos

dessa base. Contudo, os operadores Soma e Maximo alcancaram resultados proximos a técnica
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de Trojahn e Goularte (2021), a que se saiu melhor na base, com menos de 2% de diferenca. Os
resultados de Fcp obtidos foram plotados em um boxplot na Figura 13. Nesse tipo de grafico, os
triangulos verdes representam a média de um conjunto de dados; a linha continua em laranja, a
respectiva mediana; e outliers sdo representados como circulos nao preenchidos. Nota-se que os
intervalos interquartis dos operadores Soma e Médximo sdo menores que todos, exceto a técnica
de Trojahn e Goularte (2021). Isso mostra que esses operadores apresentaram menor variancia

nos resultados do que os demais.

Tabela 6 — Teste de Shapiro-Wilk na BBC Dataset

Técnica/Operador p-valor

M4InFus ,481000
Pei ,605000
Trojahn ,147000
Soma ,707000
Miéximo ,598000
Concatenagao ,802000

Tabela 7 — Teste de Levene na BBC Dataset

Par de amostras p-valor
M4InFus x Soma ,481000
M4InFus x Maximo ,443000
M4InFus x Concatenagao ,724000
M4InFus x Pei , 353000
M4InFus x Trojahn ,077000
Soma x Maximo , 980000
Soma x Concatenacao ,338000
Soma x Pei ,154000
Soma x Trojahn ,263000
Maximo x Concatenagdo ,311000
Maximo x Pei ,140000
Miximo x Trojahn ,236000
Concatenagdo x Pei ,555000
Concatenacgdo x Trojahn ~ ,068000
Pei x Trojahn ,035000

A Tabela 6 exibe os p-valores do teste de Shapiro-Wilk para os dados da BBC Dataset para
cada operador ou técnica. Como todos apresentaram valores acima de 0,05, pode-se considerar
que passaram nesse teste e que as amostras possuem distribuicao normal. A Tabela 7 apresenta os
p-valores do teste de Levene para os dados da BBC Dataset para cada par de operador ou técnica.
Quase todos os pares manifestaram valores acima de 0,05, com exce¢do do par de técnicas de
Pei et al. (2021) e Trojahn e Goularte (2021). Nesse par em particular, a versao adaptada do teste
t de Student, o teste de Welch, foi aplicada.

A Tabela 8 expde os p-valores obtidos. Os pares de amostras que obtiveram valores

abaixo de 0,01 estdo destacados em negrito. Esse resultado aponta que as médias para essas
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amostras foram estatisticamente diferentes com 99% de nivel de significincia. Os demais pares
de amostras apresentaram p-valores acima de 0,01. Assim, pode-se inferir que esses pares de
médias foram estatisticamente similares com 99% de nivel de significAncia. Nota-se que o
resultado para o operador de Concatenac¢do foi o pior dentre os comparados e sua média foi
significativamente diferente das demais. Além disso, foi o que apresentou maior variancia ao
longo dos videos da base. Isso se comprova por ter o maior desvio padrdo apresentado. Dentre
os operadores, Soma e Maximo foram os que apresentaram melhores resultados e obtiveram

médias significativamente similares ao melhor resultado, a técnica de Trojahn.

Tabela 8 — Teste de ¢ de Student/Welch na BBC Dataset

Par de amostras p-valor
M4InFus x Soma ,215000
M4InFus x Maximo ,641000
M4InFus x Concatenacao ,001000
M4InFus x Pei ,424000
M4InFus x Trojahn ,065000
Soma x Maximo ,352000
Soma x Concatenacio ,000003
Soma x Pei ,083000
Soma x Trojahn ,594000
Maximo x Concatenacao ,001000
Maximo x Pei ,234000
Méximo x Trojahn ,098000
Concatenacdo x Pei ,020000

Concatenacio x Trojahn  ,000004
Pei x Trojahn ,038000
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5.2.2 O0OVSD Dataset

A Tabela 9, por sua vez, apresenta os valores obtidos para a OVSD Dataset. Uma excecao
peculiar para as sobresegmentagdes foi o resultado do operador Méaximo para o video 10 da
OVSD Dataset. O video possui 10 cenas e o algoritmo de segmentacio detectou apenas 3. Nos
casos de subsegmentagdo, altos valores de Overflow podem vir acompanhados também de altos
valores de Coverage. Isso pode apontar que, apesar de poucas cenas terem sido detectadas, a

maioria dessas poucas cenas tiveram suas fronteiras corretamente apontadas.

Tabela 9 — Valores de C, O e F¢p obtidos com os OFPs na OVSD Dataset

Soma Concatenagao Maximo
C(%) O(%) Fco(%) C(%) O(%) Fco(%) C(%) O(%) Fco (%)
01 71,09 46,39 61,13 68,96 35,66 66,57 67,30 35,28 65,98
02 71,01 42,99 63,25 56,52 27,72 63,44 68,84 35,15 66,78
03 65,06 3245 66,28 53,41 19,51 64,21 65,06 34,88 65,09
04 74,08 23,56 7524 72,83 27,77 72,53 78,86 33,57 72,11
05 65,42 9,82 75,83 33,64 5,75 49,59 66,36 12,76 75,38
06 69,85 42,06 63,34 58,09 21,49 66,77 69,12 38,33 65,18
07 79,67 45,92 64,42 73,33 36,62 68,00 77,67 39,72 67,88
08 73,18 34,11 69,34 69,27 30,84 69,22 72,14 27,57 72,28
09 70,89 28,49 71,20 66,46 21,45 72,00 6646 27,46 69,37
10 85,00 49,02 63,74 70,00 14,75 76,87 100,00 47,70 68,68
11 76,19 37,23 68,83 79,49 29,67 74,63 84,98 38,70 71,22
12 81,36 32,04 74,06 7797 24,46 76,73 81,36 32,04 74,06
13 64,58 28,11 68,04 64,21 29,19 67,35 66,79 32,70 67,05
14 74,10 32,70 70,54 66,12 23,39 7098 76,03 31,89 71,85
15 67,25 30,96 68,13 62,73 21,23 69,84 67,80 35,49 66,12
16 68,32 26,04 71,03 64,60 24,34 69,69 67,70 29,65 69,00
17 92,72 38,55 73,91 70,20 7,61 79,78 86,09 39,76 70,88
18 74,17 17,49 78,12 59,75 10,09 71,79 67,774 14,49 75,59
19 59,33 31,40 63,63 45,770 14,07 59,67 62,43 30,94 65,58
20 85,81 30,92 76,54 60,14 14,05 70,76 70,27 22,68 73,63
21 81,16 34,87 72,27 76,14 28,00 74,01 77,771 32,78 72,09
Média | 73,82 33,10 69,47 64,26 2227 69,26 73,37 32,07 69,80
(o} 7,97 9,28 491 10,64 8,46 6,41 8,88 7,89 3,33

Video

A Tabela 10 exibe os valores de Fcp obtidos com os OFPs e técnicas do estado da arte
(KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019; PEI et al., 2021; TROJAHN; GOULARTE, 2021) na
OVSD Dataset. As técnicas do estado da arte superaram os operadores em 18 dos 21 videos dessa
base. Mesmo assim, o operador Maximo alcangou resultados superiores a uma das técnicas, a de
Pei. A Figura 14 exibe os resultados de Fcp da OVSD Dataset em um boxplot. As médias dos
resultados dos operadores foram préximas a média da melhor técnica e superaram as médias das
outras duas. Os intervalos interquartis dos operadores Maximo e Concatenacdo foram menores
do que os outros métodos, 0 que mostra que esses operadores apresentaram um comportamento

mais estdvel nos resultados do que os obtidos pelas técnicas do estado da arte.
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Tabela 10 — Valores de F¢p obtidos na OVSD Dataset

Video M4InFus (%) Trojahn (%) Pei(%) Soma (%) Concatenacdo (%) Maéximo (%)

01 70 50 71 62 67 66
02 67 60 65 63 63 67
03 72 54 70 66 64 65
04 76 59 68 75 73 72
05 76 83 78 76 50 75
06 69 32 65 63 67 65
07 70 64 58 64 68 68
08 75 64 73 69 69 72
09 76 76 72 71 72 69
10 80 73 71 64 77 69
11 75 56 67 69 75 71
12 74 66 86 74 77 74
13 68 66 65 68 67 67
14 73 75 60 71 71 72
15 72 67 64 68 70 66
16 71 67 74 71 70 69
17 88 68 64 74 80 71
18 79 51 67 78 72 76
19 69 64 62 64 60 66
20 68 71 60 77 71 74
21 74 59 79 72 74 72
Média 73 63 69 69 69 70
o 4,81 10,81 0,07 4,91 6,41 3,33

Tabela 11 — Teste de Shapiro-Wilk na OVSD Dataset

Técnica/Operador p-valor

M4InFus ,055000
Pei ,437000
Trojahn , 329000
Soma ,445000
Maximo ,183000
Concatenagao ,088000

A Tabela 11 reproduz os p-valores do teste de Shapiro-Wilk para os dados da OVSD
Dataset para cada operador ou técnica. Como todos apresentaram valores acima de 0,05, pode-se
considerar que passaram nesse teste € que as amostras possuem distribuicdo normal. A Tabela 12
ilustra os p-valores do teste de Levene para os dados da OVSD Dataset para cada par de operador
ou técnica. Quase todos os pares refletiram valores acima de 0,05, com excecdo dos pares
Md4Infus e Trojahn, Maximo e Pei, e Mdximo e Trojahn. Nesses pares em especifico, a versao

adaptada do teste t de Student, o teste de Welch, foi aplicada.

A Tabela 13 expde os p-valores obtidos. Os pares de amostras que obtiveram valores

abaixo de 0,01 estdo destacados em negrito. Esse resultado aponta que as médias para essas
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Figura 14 — Boxplot da Fcp na OVSD Dataset
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Fonte: Elaborada pelo autor.

amostras foram estatisticamente diferentes com 99% de nivel de significAncia. Os demais pares
de amostras apresentaram p-valores acima de 0,01. Apesar de a melhor técnica nessa base, a
M4InFus, ter superado os operadores com diferencas de até 4%, seus resultados se mostraram
estatisticamente similares aos dos operadores Soma e Concatenagdo com 99% de nivel de
significancia. Os resultados que apresentaram diferencas significativas foram entre a técnica

M4InFus e a técnica de Trojahn e o operador Méximo.

Todos os 3 operadores apontaram resultados estatisticamente similares entre eles. Em
videos de assuntos mais diversificados e diferentes categorias, os OFPs atingiram resultados
préximos entre si, com uma diferenca de até 1%. Isso pode implicar que a escolha de um OFP na
etapa de fusdo pode acabar ndo sendo uma decisdo relevante em bases maiores e mais variadas.
Quando em um dominio especifico, como documentérios, por exemplo, as representacdes obtidas
pelos operadores e seus resultados podem diferir mais entre si. Comparado a BBC Dataset,
o operador Concatenagdo obteve melhores resultados na OVSD Dataset, que é uma base que
contém videos mais diversos e com diferentes tipos de conteudos. Isso pode suscitar a hipdtese
de que a operacdo de Concatenacgdo pode ter resultados limitados em dominios especificos, como

o de documentérios, que € o dominio da BBC Dataset.
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Tabela 12 — Teste de Levene na OVSD Dataset

Par de amostras p-valor
M4InFus x Soma ,632000
M4InFus x Maximo ,295000
M4InFus x Concatenagao ,520000
M4InFus x Pei ,L198000
M4InFus x Trojahn ,033000
Soma x Maximo ,074000
Soma x Concatenagao , 757000
Soma x Pei ,324000
Soma x Trojahn ,051000
Miéximo x Concatenagdao ,144000
Maximo x Pei ,029000
Maiximo x Trojahn ,007000
Concatenacgdo x Pei ,586000
Concatenagdo x Trojahn  ,113000
Pei x Trojahn ,228000

Tabela 13 — Teste de t de Student/Welch na OVSD Dataset

Par de amostras p-valor
M4InFus x Soma ,015000
M4InFus x Maximo ,009000
M4InFus x Concatenagdao ,027000
M4InFus x Pei ,013000
M4InFus x Trojahn ,001000
Soma x Maximo ,805000
Soma x Concatenacdo , 908000
Soma x Pei ,617000
Soma x Trojahn ,019000
Miximo x Concatenagdo ,739000
Maximo x Pei ,454000
Miéximo x Trojahn ,012000
Concatenacgao x Pei ,727000
Concatenagao x Trojahn ~ ,031000
Pei x Trojahn ,060000

5.3 Analise da Complexidade Computacional

Um OFP € mais eficiente computacionalmente comparado a uma fusao tardia quando
a complexidade da fusdo prévia e da tarefa aplicada a representacdo fundida é menor que a
complexidade da tarefa aplicada a n vetores de caracteristicas junto do algoritmo de fusdo tardia

adotado.

Seja O,(d) a complexidade computacional de uma tarefa de andlise de video sobre uma
entrada de dimensionalidade d, e O; a complexidade computacional para a etapa de fusio tardia,

ou seja, o algoritmo utilizado para a fusao tardia. Com cada um dos n vetores de caracteristicas
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de um video sendo k-dimensional, um OFP € mais eficiente computacionalmente comparado a

fusdo tardia quando a desigualdade 5.3 é obedecida.
O, + O,(d,) < nO,(k)+ 0O, (5.3)

Na desigualdade 5.3, O, representa a complexidade computacional desse OFP e d,, a dimensio-
nalidade do vetor de caracteristicas resultante da aplicacdo do OFP. O primeiro membro dessa

desigualdade remete a complexidade computacional associada ao OFP.

Com isso, se técnicas que empregam fusdo prévia e/ou operadores produzem como resul-
tado um vetor de caracteristicas fundido com a mesma dimensionalidade, o termo O;(d,) pode
ser desprezado e o primeiro termo, o que designa a complexidade computacional propriamente
dita da operacdo de fusdo, ou seja, O, € que determina qual fusdo possui melhor complexidade

computacional.

A complexidade computacional dos OFPs aplicados € apresentada na Tabela 14, seguindo

a notacao acordada nesta subse¢@o. Assim, a complexidade dos OFPs torna-se assintoticamente

Tabela 14 — Complexidade Computacional dos OFPs aplicados

OFP Complexidade Computacional
Concatenagao nk + Oy (nk)
Soma nk + O, (k)
Miximo nk + O, (k)

equivalente pela dominéncia do termo nk. Ou seja, a complexidade dos operadores € dita em
funcdo da quantidade de vetores de caracteristicas a serem fundidos e de suas dimensionalidades.
Contudo, a saida do operador de concatenagdo, para valores de n muito grandes, ou seja, quando
hd muitos vetores a serem fundidos, acaba tornando a parcela O, (nk) relevante. Isso acaba
fazendo a complexidade desse operador ser determinada pela complexidade da tarefa em questdo
no caso de muitas caracteristicas diferentes serem fundidas. No caso deste experimento, como

n = 3, essa parcela ndo se torna preponderante.

Na técnica de Kishi, Trojahn e Goularte (2019), a utilizagdo do algoritmo de agrupamento
K-Means torna a sua complexidade a dominante em seu processo de fusdo. Assim, a complexi-
dade dessa técnica acaba sendo assintoticamente equivalente a do algoritmo de clusterizacdo. A
complexidade computacional do K-Means é dada por O(knT ), em que k representa o nimero de
grupos gerados pelo algoritmo; n, a quantidade de vetores de caracteristicas a serem agrupados; e
T, o nimero de iteracdes (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2006). Como O(knT ) é assintoticamente

superior a O(nk), os OFPs acabam tendo uma complexidade melhor em relacdo a essa técnica.

Por empregar RNNs e CNNs, a complexidade computacional da técnica de Trojahn e
Goularte (2021) se da pela soma das complexidades dessas 2 arquiteturas. A complexidade de
uma RNN é O(Ind?); enquanto a de uma CNN, O(lknd?), em que [ representa o nimero de

camadas; n, a dimensionalidade da entrada; d, a dimensionalidade da saida e k, o tamanho do
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kernel das convolucdes empregado na CNN (VASWANI er al., 2017). Assim, a complexidade
computacional da técnica de Trojahn e Goularte (2021) acaba sendo dominada pela complexidade
da CNN utilizada. Como O(lknd?) é assintoticamente superior a O(nk) + O; (k), os OFPs acabam

tendo uma complexidade melhor em relacdo a essa técnica.

A complexidade computacional da técnica de Pei et al. (2021) € determinada pela
complexidade da GCN (Graph Convolutional Network) empregada. J4 € conhecido que sua
complexidade € superior a complexidade de uma CNN (PEI et al., 2021). Como a complexidade
de uma CNN ¢ assintoticamente superior a dos OFPs, uma GCN também o serd. Assim, os OFPs

também acabam tendo uma complexidade melhor em relacio a essa técnica.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Na pesquisa desenvolvida durante este mestrado, foram propostos Operadores de Fusdo
Prévia, que possuem, em sua formulacdo, operacoes mais simples, comparadas as técnicas de
fusao prévia do estado da arte. Com os resultados obtidos na tarefa de segmentacao temporal
de video em cenas, pode-se concluir que eles se mostraram significativamente similares e
competitivos, com resultados proximos aos de técnicas do estado da arte, dada a sua simplicidade

computacional.

6.1 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho € a aplicacdo de operadores de fusdao prévia
computacionalmente mais simples do que as atuais técnicas de fusdo prévia multimodal en-
contradas na literatura (KISHI; TROJAHN; GOULARTE, 2019; PEI et al., 2021; TROJAHN;
GOULARTE, 2021). O resultado da aplicacao dos operadores sao representacdes multimodais
capazes de serem aplicadas a diferentes tarefas de andlise de video. Neste trabalho foi explorada
a segmentacao temporal de video em cenas como tarefa. Além disso, com um pipeline modular
e distinguivel em suas etapas, o uso de operadores torna mais fécil a separacdo dos estagios
envolvidas no processo de andlise. Com isso, pode-se analisar melhor como cada passo contribui
para o resultado final, que € a avaliacdo da saida do algoritmo da tarefa de acordo com as métricas

associadas a ela.

Com a aplicabilidade de operagdes mais simples, pode-se focar em outros pontos da
tarefa que sdo passiveis de melhoria, tais como a selecio de quadros-chave, a extracao de
caracteristicas e o algoritmo propriamente dito da tarefa. No caso especifico da segmentacao
temporal de video, como a escolha do operador ou técnica nao diferiu significativamente os
resultados, pode ser vantajoso utilizar os OFPs, direcionando esforcos nas outras etapas do

pipeline.
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Durante a condugao e execucao das atividades deste mestrado, um artigo foi publicado
no WebMedia 2020 (BESERRA; KISHI; GOULARTE, 2020), que apresenta e discute resultados
prévios obtidos pelo uso de OFPs em outras tarefas, como a classifica¢do de video. Durante a
escrita desta dissertacdo, um segundo artigo, intitulado Multimodal Early Fusion Operators for
Temporal Video Scene Segmentation Tasks foi submetido ao periédico Multimedia Tools and
Applications, que ja se encontra em fase de revisio, aguardando respostas dos revisores apds a
primeira rodada de revisdes. Além disso, o trabalho desenvolvido neste mestrado gerou como

contribuicio a formacao de recursos humanos qualificados a nivel de mestrado.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados competitivos alcangados pelos OFPs no espago de caracteristicas
de médio nivel, eles ainda sdo ultrapassados por técnicas do estado da arte mais elaboradas. Isso
se deve a sua inerente simplicidade em nao envolver processos de andlise dos dados a serem
fundidos. Esse aspecto reduz a complexidade do processo da tarefa de andlise de video como
um todo, beneficiando pesquisadores ja que os esforcos antes empregados em como fundir a
informacao podem ser melhor utilizados em analisar o que hé de ser melhorado em outros passos
do pipeline de uma tarefa. No caso da segmentacao temporal de video em cenas, por exemplo,
tais passos podem envolver uma melhoria do algoritmo de segmenta¢do, o STG, ou um novo; ou
a extracdo de novas caracteristicas ou uma geracao alternativa para as caracteristicas de médio

nivel.

Por outro lado, ha a falta de uma interpretacdo compreensivel na representacdo da
informacao fundida. Como os dados de diversas modalidades nao estio diretamente relacionados,
uma etapa de andlise se faz necessdria para expor e evidenciar essa correla¢do intra e intermodal,
como aplicado em Kishi, Trojahn e Goularte (2019). Essa etapa € ausente na aplicacido dos OFPs,
devido a sua inerente simplicidade. Utilizar os operadores diretamente nos dados pode reduzir a
rastreabilidade para a informacao original, ou seja, as representacdes unimodais, dificultando

uma andlise mais profunda da etapa de fusdo.

Como trabalhos futuros, mais estudos poderiam ser realizados utilizando os OFPs em
outras tarefas de andlise de video, analisando o impacto dos operadores em outros datasets e
tarefas, assim contribuindo para garantir que os OFPs sdo de fato independente de especificidades
de dominio ou tarefa. Outras modalidades também poderiam ser empregadas na etapa de fusio,
como a textual, assim podendo se verificar a independéncia dos OFPs em relag¢do a quantidade
de caracterfisticas e modalidades fundidas. Outro trabalho possivel seria explorar novas maneiras
de detectar e expor a semantica multimodal presente nos dados, além de usar correlagdo, o que

pode levar a uma melhoria na eficicias das tarefas.
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