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As recentes evolugdes na captura, armazenamento e recuperacao de video tém
acarretado em um aumento substancial na quantidade de conteiido multimidia re-
lacionado a esportes. Além disso, provedores de conteido tém expandido a disponi-
bilidade de eventos esportivos a serem transmitidos para todo mundo em resposta
ao significativo aumento de interesse de audiéncia. Assim, essas tendéncias apon-
tam para a necessidade de desenvolvimento de ferramentas efetivas e eficientes para
identificar melhores momentos nesses eventos, e, desta forma, reduzir esforcos de
telespectadores e empresas ao buscar o que lhes interessa. Este trabalho apresenta
o desenvolvimento de um algoritmo para identificacao automatica de melhores mo-
mentos em videos de partidas de futebol transmitidas pela TV, onde os melhores
momentos sao definidos pelos gols e as ameacas de gol que ocorreram na partida.
No algoritmo proposto, caracteristicas de audio e video, como energia e frequéncia
fundamental do locutor, cor dominante e tipo de tomada de cadmera sao analisa-
das. Estas caracteristicas de audio e video alimentam um classificador baseado em
AdaBoost a fim de identificar os melhores momentos de uma partida de futebol. O
sistema gerou resumos que ficaram em torno de 12% do tempo total, contendo 97%

dos melhores momentos da partida.
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AUTOMATIC HIGHLIGHTS SUMMARIZATION OF BROADCASTED
SOCCER VIDEOS
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Recent developments in capture, storage and retrieval of video have resulted in
a substantial increase in the availability of sports-related multimedia. In addition,
content providers have expanded the type and number of sporting events that are
available for broadcasting from around the world, in response to a significant in-
crease in audience’s interests. Together, these trends point to the necessity for the
development of efficient and effective tools to identify highlights in these events and
thus reduce viewers’ and companies’ efforts in searching for material of interest.
This dissertation describes an algorithm for automatic detection of event highlights
in videos of soccer matches, where highlights are defined as goals and goal attempts
that occurred along the match. In the proposed algorithm, audio and video features
such as voice energy and fundamental frequency of the speaker, dominant colour
and shot-type of the frame are analyzed. These audio and video features feed an
AdaBoost-based classifier to identify the highlights of the soccer match. The frame-
work generated match summaries around 12% of total time, containing 97% of the
match highlights.
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Capitulo 1
Introducao

Ao longo dos ultimos anos, a constante evolucao e diminuicao dos custos das tec-
nologias de captura, armazenamento, processamento e distribui¢do de midia tém
aumentado significativamente a producao e o consumo de contetido contido em vi-
deos, tais como filmes, esportes, noticiarios e entretenimento em geral.

Da mesma forma, com o passar dos anos, transmissoes de praticamente todos
os eventos esportivos passaram a ser usuais, o que, devido ao grande interesse da
audiéncia por esportes, essencialmente futebol, exigiu maiores investimentos pelas
emissoras de TV no tratamento interno dessas transmissoes. Além das transmissoes
propriamente ditas, o seu conteido relevante costuma ser bastante utilizado poste-
riormente em programas secundarios, para arquivo e geracao de estatisticas, apesar
de CHANG [1] afirmar que o valor de eventos esportivos caem drasticamente apos
a sua exibicao ao vivo, pois o resultado da partida ja é conhecido.

Este aumento acelerado do contetido esportivo produzido pelas emissoras de TV
aliado a dificuldade em manusea-lo nos processos intrinsecos ao funcionamento da
emissora trouxeram a tona o problema que motiva este trabalho: Como encontrar o
que eu preciso em meio a uma imensa quantidade de dados no menor tempo possivel
( SMEATON et al. [2])7 Ao tentar responder esta pergunta para o futebol, que é o
caso desta dissertacao, a questao é ainda mais critica uma vez que os momentos de
interesse sao minoria no tempo total de transmissao.

Por isso, tém sido cada vez mais intensos os esforcos empregados pelos pesqui-
sadores da area de aprendizado semantico do contetido de videos com o intuito de
desenvolver ferramentas computacionais que otimizem os processos onde ha o trata-
mento de transmissoes esportivas. No contexto deste trabalho, entende-se o termo
“semantico” como uma anotacao que pode ser feita intuitivamente pelo usuério ao
observar o video onde quem desconhece o esporte, como uma maquina, nao seria
capaz de fazer. Como exemplo deste processo, tem-se a classificacdo de uma bola
entrando na rede como gol, ou um arbitro exibindo um cartdo como uma punicao,

entre diversos outros eventos comuns a uma partida de futebol.



1.1 Superando a Distancia Semantica

Quando um usuario utiliza um sistema que se propoe a realizar a analise semantica
de videos esportivos, ele espera que o sistema tenha a mesma capacidade dos hu-
manos de fazer este tipo analise e determinar o que ocorre no video. Entretanto,
como computadores ndo possuem este poder de compreensao seméantica, a solugao
encontrada foi criar liga¢Oes conceituais entre os eventos semanticos desejados e as
evidéncias contidas no video que sao comumente identificadas por algoritmos com-
putacionais.

Em geral a identificagdo dos eventos de um video ¢é alcangada através da extracao
de caracteristicas de baixo e alto nivel que podem ser de qualquer natureza, tais como
audio, imagem ou texto. Sao denominadas de baixo niveis as caracteristicas que nao
contém significado seméantico e podem ser identificadas diretamente por algoritmos,
tais como cor, textura, formato, classificacdo de tomada de cena, enquanto sdo
denominadas alto nivel as caracteristicas que exigem um minimo de entendimento
das caracteristicas de baixo nivel, tais como as regras cinematicas empregadas pela
producao na transmissao televisiva.

Por exemplo, no caso especifico do futebol, o sistema pode detectar um corte de
cena seguido de uma cena em camera lenta, que seriam caracteristicas de baixo nivel,
para afirmar que houve uma acao seguida de um replay. Assim, o sistema pode inferir
que algo de interessante ocorreu antes do corte de cena, que seria uma caracteristica
de alto nivel. Em outro exemplo, no caso da sinuca, o desaparecimento de uma
bola, uma caracteristica de baixo nivel, indica que uma bola entrou na cacapa, e
consequentemente ocorreu um evento interessante para o sistema.

A analise baseada em conteiido de videos de esportes pode ser abordada das duas

maneiras ilustradas na Figura [Tl e descritas a seguir:

e Top-Down: tem como objetivo descrever todos os eventos ocorridos durante
a transmissdo. Em uma analogia, XIONG et al. [3] compara esta abordagem
com a tabela de conteido que vem no inicio de um livro, pois todo o seu

contetudo estd listado em ordem de ocorréncia; e

e Bottom-Up: ¢ 1util para encontrar em meio a transmissao exatamente o que
se quer. Na mesma analogia, esta abordagem ¢ comparada ao indice que vém
ao fim do livro, onde o contetido é descrito por evento e nao ha ordem de

ocorréncia.

Apesar de utilizarem métodos similares para extracao de caracteristicas, as duas
categorias de sistema se diferem essencialmente pelo fato da primeira precisar ne-
cessariamente reconhecer e classificar todos eventos ocorridos ao longo do video em

analise, enquanto a segunda pode se resumir a tarefa de reconhecer somente o evento



Tabela de Contetidos ' indice

1. Inicio 1° Tempo

2. Audiéncia.................

3. Kaka disputa bola...... e Comemoragéo

4. Kléber cruza bola....... Cruzamento

Daniel Alves

71. Gol Egito

72. Comemoragao Egito.ﬁ

138. Fim 1° Tempo

(a) (b)

Figura 1.1: Abordagens Top-Down (a) e Bottom-Up (b) para organizacao do con-
teudo em sistemas de andlise semantica.




que a interessa sem necessariamente identifica-lo e classifica-lo, o que reduziria sua
complexidade.

Um caso particular da abordagem Bottom-Up ¢é um sistema de sumarizagao de
partidas de futebol, que se restringe a detectar os melhores momentos da partida. Se
utilizarmos a mesma analogia feita por XIONG et al. [3], um sistema que encontra
os melhores momentos da transmissao de futebol pode ser comparado ao resumo do

livro, ou até mesmo a capa de uma revista como ilustra a Figura

Figura 1.2: Sistema de sumarizacdo de partidas de futebol pode ser comparado a
capa de uma revista, onde os principais acontecimentos sao destacados.

Outro fator que pode interferir no desenvolvimento do sistema de dada categoria
de sistema é o progresso de pontuacao do esporte tratado, como ilustrado na Fi-
gura[[.3l Em esportes como ténis, beisebol e volei, hd um vencedor somente quando
um dos participantes atinge determinada pontuacao, o que torna a utilizacao de
sistemas Top-Down adequada, pois ha uma sequéncia definida de fatos que levam
aos pontos. Neste caso, é mais dificil definir a importancia de um ponto pois eles
ocorrem a todo instante.

Por outro lado, em esportes como futebol e futebol americano que sao limitados
pelo tempo, os eventos de interesse ocorrem aleatoriamente e geralmente com uma
frequéncia muito menor que nos esportes orientados a pontuagao. Isto faz com que
haja uma dificuldade maior em estruturar as ocorréncias analisadas de forma a se
encaixar na categoria Top-Down.

Assim, a abordagem orientada pelo tempo, que é o caso do futebol, torna bas-
tante interessante o uso de sistemas Bottom-Up, pois em geral na maior parte do
tempo nao hé nada de interessante acontecendo. Dessa forma, este trabalho idea-
liza a construgdo de um sistema de sumarizacdo para o futebol, onde somente as

pontuagoes e as ameagas de pontuacgao serao destacadas. Para isso, o entendimento

4



| Duracgao |

Ponto 1 Ponto 2 Ponto3 ..

Duracgao

A
Y

Figura 1.3: Em esportes orientados a pontuagao, a duracao nao ¢ determinada e
pontuacoes ocorrem uma seguida da outra. Ja em esportes orientados por tempo,
a duracao é previamente determinada e as pontuacoes ocorrem aleatoriamente, po-
dendo até nao acontecer.

semantico da transmissao de uma partida de futebol serd baseado em um classifica-
dor que combinara diversas caracteristicas audiovisuais.

Vale ressaltar que o sistema proposto neste trabalho destina-se exclusivamente a
videos obtidos de transmissoes de televisao, pois as regras de producao empregadas
pela emissora de TV, tais como locu¢ao, mudanca de cameras entre outros, sao

essenciais para o correto funcionamento do sistema.

1.2 Organizacao da Dissertacao

O Capitulo 2 explorara a atuagao da voz do locutor contida no dudio da transmis-
sao da partida de futebol para extrair caracteristicas que possam contribuir para
o sistema de sumarizagdo proposto neste trabalho. Neste capitulo, ainda havera
uma breve revisao do que tem sido feito a respeito na literatura, e, posteriormente,
serao feitas andlises sobre os algoritmos propostos por este trabalho para extragao
de caracteristicas baseadas na frequéncia fundamental e energia da voz do locutor.

O Capitulo B também fara uma breve revisao de como o video tem contribuido
para sistemas de sumarizacao ao longo da literatura. Apés isto, serdo estudados e
propostos algoritmos de anélise da cor dominante de cada quadro de video e do mo-
vimento de camera ocorrido durante a transmissao que resultarao em caracteristicas
associadas ao video.

Em seguida, o Capitulo Ml mostrara, em primeiro lugar, como trabalhos deste
tipo realizam a combinacao de caracteristicas multi-modais na literatura. Com isso,
serd proposta uma metodologia de classificagdo baseada no classificador AdaBoost
(Adaptive Boosting) que combinard as caracteristicas extraidas do dudio com as ex-

traidas do video. Também serdao propostos pré- e pos-processamentos ao AdaBoost



para adapta-lo as necessidades de nosso sistema de sumarizagao. Ainda neste capi-
tulo, tarefas de validacao e experimentos serao discutidos a fim de definir um método
robusto de avaliagao desempenho do sistema.

Apos isto, o Capitulo[l definird o sistema, para, depois, realizar o treinamento, as
validacoes e os experimentos propostos no Capitulo 4l Assim, sera possivel colocar
em nameros o desempenho do sistema desenvolvido ao longo da dissertagao, para
posterior analise.

Finalmente, o Capitulo [l faz uma retrospectiva de toda a dissertacido, com co-
mentarios a respeito dos resultados obtidos, contribui¢des do projeto e propostas

para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Caracteristicas de Audio

O objetivo principal deste capitulo é descrever as caracteristicas de &udio que possam
ser interessantes para um sistema de sumarizacao de transmissoes esportivas. A
Secao 2.1] fara uma breve revisao do que tem sido feito na literatura associada para
utilizar o audio neste tipo de sistema. Depois, a Secao 2.2l apresentara os algoritmos
propostos por este trabalho para a extracao de caracteristicas baseadas na frequéncia
fundamental e energia da voz. Por fim, a Secao comentara as analises realizadas

ao longo deste capitulo e fara as consideragoes finais.

2.1 Revisao Bibliografica

Na literatura relacionada a sumarizacdo e recuperacao de informacoes de videos
de esportes, encontram-se diversas referéncias que exploram variadas caracteristicas
do adudio de diferentes maneiras. Esta secdo descrevera alguns destes trabalhos,
organizados por tipos de caracteristicas.

Um dos pontos onde o processamento de audio em transmissoes esportivas pode
ser 1til é na identificacao de sons especificos, como o som do chute na bola, bola
batendo na trave e apito, como proposto em TJONDRONEGORO et al. [4]. E
comum ver este tipo de abordagem para o beisebol, como em RUI et al. |5], e ténis,
como em DAHYOT et al. [6], em que se detecta o impacto da bola a partir do sinal
de 4dudio. Entretanto, este processamento costuma ser extremamente complexo,
exigindo alto custo computacional. Além disso, é necessario confiar que em todas
as transmissoes esportivas havera captacao de audio suficiente para tais eventos, o
que nao é comum em partidas de futebol.

Outras propostas, de XIONG et al. [3] e NEPAL et al. [7], baseiam-se na iden-
tificagao de reacoes da audiéncia presente no estadio para sugerir que um lance de
interesse esteja acontecendo. Esta técnica, entretanto, estd diretamente atrelada a
diversos fatores que variam bastante de uma partida para outra, tais como o com-

portamento de determinada audiéncia fazendo mais ou menos barulho que outra,
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se a equipe que marcou um gol esta atuando no estadio do time adverséario, se a
audiéncia teve uma reagao devido ao resultado de um rival que esta jogando em
outro lugar, etc.

CHANG et al. [8] ¢ VOJKAN et al. [9] realizam detecgoes de palavras-chave
para determinado evento esportivo, como, por exemplo, a palavra “gol” para o
futebol. Apesar de interessante, este tipo de técnica exige treinamento e classifi-
cacao especificas para reconhecimento de palavras, aumentando significativamente
a complexidade para obtencao de uma caracteristica que nao necessariamente sera
determinante na identificacao de eventos.

Além destas, as técnicas baseadas em audio mais exploradas na identificacao
de lances de interesse sdo a energia e a frequéncia fundamental da voz do narra-
dor. Dentre os trabalhos nessa area, podemos citar CABASSON e DIVAKARAN
[10], HANJALIC [11], DAGTAS e ABDEL-MOTTALEB [12], REA et al. [13] e XI-
ONG et al. [3] que utilizam energia em seus sistemas. LEONARDI et al. [14] faz
uso das Hidden Markov Models da energia do audio para, juntamente com o video,
classificar lances como gol e escanteio, dentre outras quatro classes.

Alguns autores, como ZHANG e ELLIS [15] e RUI et al. [5] consideram que
para que os calculos de energia e pitch sejam bem-sucedidos é essencial identificar a
fonte do sinal, e para isto, fazem uso dos coeficientes Mel-frequency cepstral e seus
derivativos.

EKIN [16] também considerou a identificagdo da fonte de sinal importante, mas
somente para o calculo do pitch. Com o intuito de criar um sistema em tempo-
real, o autor desprezou o pitch e propos um sistema causal, ou seja, onde somente
sao utilizadas amostras disponiveis no instante da captura, para encontrar picos de
energia. Dessa forma, diferentemente de outros trabalhos que utilizam estatisticas
globais de energia para definicao dos limiares, este trabalho define os mesmos de
acordo com as estatisticas das amostras disponiveis naquele momento.

Em uma tentativa de criar um sistema nao-supervisionado, ou seja, que nao
contenha estagio de treinamento, COLDEFY e BOUTHEMY |[17] definiram algorit-
mos que apos extrair as caracteristicas de energia e pitch, fossem capazes de inferir
os melhores momentos ao detectar o crescimento dessas caracteristicas ao longo do
tempo.

Por fim, VASCONCELOS et al. [18], em um trabalho preliminar a este, cons-
truiram uma abordagem, que com base em andlises simples de energia e pitch, se
propos a encontrar os melhores momentos de uma partida de futebol. Para o mesmo
narrador utilizado no treinamento, este sistema foi capaz de conter 100% dos melho-
res momentos de cada partida em um conjunto de lances com uma taxa de 50% de
falsos positivos. Entretanto, para narradores diferentes ao utilizado no treinamento,

a taxa de acerto foi bem abaixo do esperado.



Apesar de utilizar o dudio em seus sistemas, alguns autores afirmam que, usu-
almente, o audio é usado de forma suplementar na definicdo da ocorréncia de um
momento de interesse em transmissoes esportivas. Porém, assim como CHANG et al.
[8], RUT et al. [5], VOJKAN et al. [9] e COLDEFY e BOUTHEMY [17], nés acredi-
tamos que as caracteristicas de audio podem ser tratadas como determinantes para
a identificagao de melhores momentos. E, para isso, pode-se extrair caracteristicas
baseadas na voz do locutor da partida, uma vez que ele tem a responsabilidade de

excitar a sua voz nestes momentos em transmissoes esportivas, como afirma OWENS

[19].

2.2 Caracteristicas de Audio

Segundo COWIE et al. [20], GERHARD [21] e ROCCHESSO [22], pode-se caracte-
rizar momentos de excitagao da voz por valores altos de energia e pitch. Isto torna
interessante a andlise das variagoes destas caracteristicas ao longo do tempo. Por
este motivo, este trabalho tera as caracteristicas de audio baseadas nas analises de

pitch e energia da voz, sendo que estas foram inspiradas nos algoritmos propostos
por VASCONCELOS et al. [18] e COLDEFY ¢ BOUTHEMY |[17].

2.2.1 Estimacao de Pitch

Para a estimacgao do pitch, a idéia principal é explorar a periodicidade presente em
trechos sonoros dos sinais de voz. Dentre os métodos de estimacao de pitch propostos
em GERHARD [21], o operador de auto-correlagdo R, explora esta caracteristica.

Assim, para um sinal de dudio z(n) tem-se

R..(T) = Z_:lx(n):x(n —-7) . (2.1)

Um exemplo desta funcao é indicado na Figura [2.1] de onde é possivel extrair o
periodo T', e consequentemente o seu inverso, que é a frequéncia fundamental F; do
sinal de audio.

O uso da auto-correlacao para estimacao do pitch torna-se ainda mais interes-
sante se considerarmos que TOLONEN e KARJALAINEN [23] propdem o calculo no
dominio da frequéncia com o objetivo de atingir melhor desempenho computacional.

Assim, a auto-correlagdo passa a ser obtida a partir de

Reo(7) = IDFT{|DFT[z(n)]|*} , (22)

onde DFT(.) e IDFT(.) sdo as transformadas discretas de Fourier direta e inversa,

respectivamente.
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Figura 2.1: Estimacao do periodo de pitch do sinal de dudio.

Em geral, o sinal de dudio de uma transmissao esportiva de TV, essencialmente o
futebol, ndo contém somente a voz do locutor, pois também possui o d&udio ambiente.
Apesar de alguns trabalhos apresentarem técnicas para identificacao da fonte sonora,
é possivel reduzir as influéncias de fontes nao provenientes da voz somente aplicando

algumas simples medidas:

e A primeira medida é assumir que valores de pitch nao usuais sejam descartados.
Portanto, seguindo ROCCHESSO [22], este trabalho assume que qualquer
valor de pitch abaixo de 50 Hz e acima de 500 Hz ocorrem raramente em

sinais de voz.

e Outra medida interessante é também anular o célculo do pitch em trechos
onde nao ha energia suficiente para um trecho sonoro, isto é, caracterizando

um siléncio.

A Figura mostra um sinal de dudio aplicado aos métodos de estimacgao de
pitch proposto nesta dissertagdo, e o por COLDEFY e BOUTHEMY [17]. A dife-
renga entre o proposto por este trabalho e o proposto por COLDEFY e BOUTHEMY
[17] esta no fato de que o primeiro evita o calculo do pitch quando da detecgao de
siléncio. E facil notar que em ambos os métodos, o gol contido no trecho entre 20 e
25 segundos visivelmente se destaca dos demais, ja que o valor do pitch permanece
mais alto.

Por se tratar de um sistema multi-modal, é vantajoso ajustar a taxa de amostra-

gem do audio para que fique compativel com a taxa de quadros do video, ou seja,
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Figura 2.2: Sinal de dudio e estimacao de pitch proposta por este trabalho ao longo
do tempo junto com a estimagao de pitch de COLDEFY e BOUTHEMY [17]. Com
o método proposto, o siléncio é melhor caracterizado.

passar dos usuais 48000 Hz do audio para os 29.97 quadros por segundo do sistema
de video NTSC, que sera usado neste trabalho. Assim, com o intuito de obter um
unico valor de pitch para cada segmento de voz, este trabalho usara janelas con-
secutivas de 33.3 milissegundos que é aproximadamente o tempo de um quadro de

video.

2.2.2 Medida de Energia

Quando fala-se em analise da energia de voz, usualmente fala-se em calcular a energia
total de uma janela aplicada ao sinal de audio. Este método é denominado Energia

Tempo-Curto e definido por

est(t) = Z z*(n)h(n) (2.3)

onde z(n) é o sinal de dudio filtrado, que serd explicado posteriormente, e N, é o

tamanho da janela h(n) que serd aplicada ao sinal de d4udio no dominio do tempo ¢.
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Esta janela pode ser retangular, Hamming, Hanning entre outros tipos encontrados
em DINIZ et al. [24].

Mais uma vez, para analisar a voz a partir de um sinal de audio contendo outras
fontes sonoras, é interessante enfatizar a voz do locutor. Com este objetivo, um filtro
passa-baixas foi utilizado antes do calculo da energia reduzindo as componentes de
alta frequéncia comumente associadas a ruido.

Além disso, aplicamos um filtro em pente (Comb Filter) no dominio da frequén-
cia para enfatizar mais ainda a energia que pertence a voz do locutor. Neste filtro, a
idéia é calcular somente a energia contida em bandas que estao ao redor da frequén-
cia fundamental e seus harmoénicos. Para o projeto do filtro Comb, utiliza-se o
método de estimacao de pitch empregado na Secao 221l Isto é feito em uma janela
de tamanho N, no dominio do tempo, que terda o espectro calculado, para, pos-
teriormente, a energia e., ser calculada utilizando o filtro Comb C' no dominio da

frequéncia, definido por

C(f) = > o(f — kFo) = 1I(f) (2.4)

k=1:d

onde ¢ é a funcao impulso de Dirac, Fy é o pitch estimado, d o nimero de harmonicos
que terao suas energias computadas e Il é a janela do filtro Comb, que pode ser de
qualquer tipo, da mesma forma que a janela do calculo de energia tempo-curto
apresentada anteriormente.

A Figura mostra um exemplo do filtro Comb aplicado ao espectro do sinal de
audio, onde é possivel observar que em frequéncias que nao estao proximas ao pitch
estimado e seus harmonicos, a energia e., nao sera computada. Além disso, quando
o pitch estimado estiver fora da faixa considerada de voz, estipulada na Se¢ao 2.2.T],
a energia e.s; também nao sera computada.

Por fim, pode-se ainda propor uma pequena modificacao para um novo calculo de
energia, que foi denominado como Soma Comb de Energia Tempo-Curto Modificada
emes- Hsta modificagdo consiste em aplicar a primeira derivada no sinal de dudio
antes do filtro passa-baixas, o que é avaliado como uma evolucdo da medida de
energia para vozes excitadas. A adicao deste operador é motivada pelo fato de
que em momentos de voz excitada, a energia costuma ter um aumento significativo
nas frequéncias mais altas. Em resumo, esta medida simplesmente visa valorizar a
energia em altas frequéncias de voz.

Os valores dos parametros utilizados nestas abordagens de energia serao os mes-
mos que os propostos por COLDEFY e BOUTHEMY [17]. Assim, serd utilizada a
janela de Hamming para a aplicagdo da DFT no dominio do tempo, a janela II(f)
serd do tipo retangular de largura 50 Hz no dominio da frequéncia na utilizagdo do

filtro Comb, com k = 10 harmoénicos na Equagao (2.4) e o filtro aplicado antes do

12



Espectro do Sinal de Audio e Filtro Comb
500 ‘

—— Espectro
= = =Fijltro Comb

400

300

200

100

Densidade Espectral de Potencia

0 100 200 300 400 500
Frequéncia (Hz)

Figura 2.3: Sinal de dudio no dominio da frequéncia e filtro Comb aplicado para
calculo da energia somente nos arredores da frequéncia fundamental e seus harmo-
nicos.

calculo da energia terd 4400 Hz como frequéncia de corte. Somente o tamanho da
janela de Hamming serd de 33 milissegundos para sincronizar o dudio com video,
assim como para o caso da estimacao de pitch explicado na Secao 2.2.11

A Figura 2.4l mostra exemplos de um sinal de dudio aplicado as trés abordagens
descritas nesta secio. E possivel notar que de maneira geral as trés abordagens sao
capazes de diferenciar o trecho de gol, que ocorre entre 20 e 25 segundos aproxi-
madamente, dos trechos anterior de locuc¢ao normal e posterior de repercussao do
gol. Entretanto, a abordagem de Energia Tempo-Curto apresenta variagboes mais
intensas, enquanto as baseadas no filtro Comb apresentam sinais de energia mais
suaves e que melhor destacam o trecho do gol.

Apesar de visualmente as técnicas baseadas no filtro Comb aparentarem ser mais
eficientes na identificacdo de momentos de interesse, todas as caracteristicas serao
exploradas pelo classificador que sera apresentado no Capitulo @ deixando para o

proprio classificador escolher quais sao tteis.

2.2.3 Deteccao de Crescimento Local

Uma vez definidos os algoritmos de estimagao do pitch e de medida da energia nas
Secoes 2211 e 2.2.2] respectivamente, o préximo passo é encontrar uma maneira de
inferir quando algo interessante acontece na partida através destes sinais. Na pratica,

a idéia desta secao é entendida como uma forma de detectar quando ha aumento
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Figura 2.4: Sinal de audio, Energia Tempo-Curto, Soma Comb de Energia Tempo-
Curto e Soma Comb de Energia Tempo-Curto Modificada. Os métodos baseados no
filtro Comb destacam melhor o evento do gol.

significativo no valor destas caracteristicas, ja que isto indicaria que o locutor esté
aplicando mais excitagao a sua voz do que em amostras anteriores.

A principio, sempre se pensa em determinar limiares que, quando ultrapassados,
indicarao que aquele momento pode ser considerado interessante. Entretanto, limia-
res fixos nao sao ideais para sistemas que contém variagoes de locutores (frequéncias
fundamentais e volumes da voz diferentes, principalmente se houver um locutor do
sexo feminino), ou do equipamento de captagdo de dudio (que por algum motivo,
que esta fora do escopo deste trabalho, pode variar o volume do dudio de um mesmo
locutor de uma transmissao para a outra, ou até na mesma transmissao).

Para evitar efeitos destas possiveis variacoes, podemos calcular as médias pu, e
1, das janelas de N, amostras anteriores e N, amostras subsequentes a amostra ¢
que esta sendo avaliada. Este calculo pode ser aplicado ao longo do sinal contendo

a evolugdo no tempo de cada uma das caracteristicas f(n) por meio de
t+N,

pa(t) = > f(n) (2.5)

n=t+1
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wt) = 3 fn) . (2.6)

n=t—Np
Uma vez calculadas as médias f, e 11, basta, entao, computar a magnitude y,,, da
diferenga fi,,(t) = |pp(t) — pa(t)| que indica se houve crescimento ou decrescimento

desta caracteristica, através da relagao

(t) = Lose pp(t) = pa(t) 20 @7

0, se uy(t) — pa(t) <0
A Figura compara a marcacao baseada em limiar com o método de deteccao
de crescimento local por diferenca demonstrado neste trabalho para o caso de in-
formacao de pitch. Neste exemplo, foi utilizado o limiar de 225 Hz para o primeiro

caso e b0 Hz para o segundo.
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Figura 2.5: Sinal de dudio e marcacao de momentos de interesse para a detecgdo por
limiar absoluto e por diferenca entre janelas, respectivamente. O método baseado
em limiar detecta altos valores de pitch, enquanto o outro detecta crescimentos.

E possivel notar que ambos os métodos identificam o gol na Figura 2.5 En-
tretanto, também nota-se que enquanto o baseado em limiar marca o momento de

gol inteiro e sua repercussao, o baseado em diferenca detecta somente o inicio do
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gol onde ha o visivel crescimento do valor de pitch, como era de se esperar. Ape-
sar de parecer marcar melhor um momento de interesse, a abordagem que utiliza
limiar depende exclusivamente de um valor absoluto que pode variar consideravel-
mente de um locutor para outro e de uma transmissao para outra, como ja foi dito
anteriormente. Portanto, a detecgdo de crescimento por diferenca de médias entre
janelas apresenta-se como uma solugao para generalizar a deteccdo de momentos de
interesse para este trabalho.

Com o objetivo de generalizar também a medida de energia da Secao 2.2.2] a
deteccao de crescimento local ja demonstrada também foi aplicada para este caso.
Mais uma vez, somente para exemplificar o efeito do método de deteccao de cresci-

mento local na medida de energia, foi definido o limiar 01. A Figura [Z8 exibe este

exemplo.
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Figura 2.6: Sinal de audio, Energia Tempo-Curto, Soma Comb de Energia Tempo-
Curto, Soma Comb de Energia Tempo-Curto Modificada e suas respectivas marca-
¢oes de momentos de interesse de acordo com a detecgao de crescimento local. O
algoritmo foi capaz de detectar o aumento de energia no momento do gol para as
trés abordagens.

Novamente o algoritmo foi capaz de identificar o momento em que o gol ocorreu
em todas as trés abordagens de energia. Com isso, fica claro que o algoritmo de de-

teccao de crescimento local é bem-sucedido tanto para o pitch quanto para a energia.
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Os tamanhos das janelas anterior e posterior valendo 10 e 3 segundos, respectiva-
mente, foram definidos de acordo com o estabelecido por COLDEFY e BOUTHEMY
[17].

2.3 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi estudar as caracteristicas do dudio de uma transmissao
televisiva de futebol com a finalidade de extrair caracteristicas que possam ser tuteis
ao classificador de momentos de interesse desta transmissao.

A Secao 2.1l realizou uma breve revisao bibliografica onde foi possivel verificar o
que tem sido feito com as caracteristicas de audio para que estas sejam significativas
em sistemas de identificagao de momentos de interesse.

Em sequéncia, a Secao 2.2.1] propés um método de estimagao de pitch baseado
no calculo de auto-correlagao ja utilizado no trabalho preliminar a este, porém com
alguns tratamentos que tém por objetivo reduzir a interferéncia de fontes que nao
sao de voz. Dentre eles, esta a suposicao de que qualquer trecho com valor de pitch
estimado fora da faixa de 50 a 500 Hz nao é voz.

Apo6s isso, a Secao discutiu trés abordagens baseadas na Energia Tempo-
Curto de uma janela ao longo do sinal de dudio e a aplicacao de um filtro Comb no
dominio da frequéncia, que também tém como objetivo reduzir a interferéncia de
fontes que nao sdo provenientes da voz.

Por fim, a Secao descreveu um algoritmo capaz de identificar crescimentos
locais que tem a finalidade de generalizar o sistema, reduzindo o impacto das vari-
acoes inerentes as mudancas de locutor, equipamentos e configuragdes na captura
de dudio que ocorrem usualmente nas transmissoes de futebol. A ideia basicamente
consiste em calcular a diferenca de médias entre janelas anterior e posterior a cada
amostra.

Em resumo, este capitulo gerou doze caracteristicas para o classificador, sendo
trés relativas a frequéncia fundamental e nove relativas a energia. Estas caracteris-
ticas de audio posteriormente serao combinadas com as caracteristicas de video, que
serao discutidas no proximo capitulo, para serem utilizadas no classificador que sera

apresentado no Capitulo Ml
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Capitulo 3
Caracteristicas de Video

Uma vez descritas as caracteristicas de audio no Capitulo[2, o presente capitulo trata
das caracteristicas de video que possam ser interessantes a sistemas de sumarizagao
de videos oriundos de transmissoes esportivas. Em primeiro lugar, a Secao B.1]
mostrara a importancia das caracteristicas de video assim como os algoritmos ja
desenvolvidos para sua extracao neste tipo de sistema. Em seguida, na Secao
serao apresentadas as caracteristicas e seus respectivos algoritmos utilizados neste
trabalho. Por fim, a Se¢ao [3.4] resumira este capitulo e realizard as consideragoes

finais pertinentes.

3.1 Revisao Bibliografica

Tipicamente, ha dois grupos de sistemas de classificacdo de contetido de video: O
primeiro é composto por sistemas multi-modais que analisam video, audio e texto
obtidos através de uma transmissao televisiva em busca de caracteristicas de cor,
movimento de cimera, objetos presentes, entre outros, para classificar determinado
evento. O segundo grupo é composto por sistemas que utilizam multiplas cameras
controladas pelo sistema, para definir as posi¢oes de todos os objetos importantes
para determinado esporte para, a partir disto, indicar o que esta ocorrendo a cada
instante. Assim, nesta secao serao revistas as caracteristicas de video mais relevan-
tes para este trabalho, apenas citando algumas outras caracteristicas que também

aparecem na literatura.

3.1.1 Cor Dominante

A aplicagdo mais comum no uso de cor dominante encontrada na literatura tem o
intuito de identificar e classificar o campo de jogo dos diversos esportes. SUDHIR
et al. [25] calculam a cor dominante usando o espago de cor RGB (vermelho-verde-

azul) da area central dos primeiros quadros de videos para inferir o tipo da quadra de
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ténis em questao, que podem ser saibro, piso rapido ou grama. De forma similar, LI e
SEZAN [26] também calculam a cor dominante da drea central dos quadros iniciais
do video em partidas de futebol americano para identificar se dado quadro é do
jogo. Esse trabalho, porém, utilizou o espago de cores HSV (matiz-saturagao-valor)
e procurava identificar a formagao caracteristica de jogadores do futebol americano
no inicio de cada jogada para atualizar a cor dominante utilizada como referéncia.

ELDIB et al. [27] utilizam o espaco de cor RGB e limiares pré-definidos para cada
componente com o intuito de segmentar a regiao do quadro de video que contém
o campo de jogo para o caso do futebol. Porém, estes limiares nem sempre sao
adequados devido as diversas variagoes entre os estadios que influenciam na cor do
campo.

Outra técnica bastante utilizada é considerar como cor dominante os picos dos
histogramas das componentes do espago de cor utilizado em cada trabalho. SEO
et al. [28] calculam a distdncia das componentes RGB de cada pizel para os picos
dos histogramas, que sao assumidos como verde, para determinar quais pizels sao
pertencentes ao campo efetivamente. Esta técnica falha quando o quadro nao contém
o campo de futebol, pois os picos dos histogramas nao serao relativos a cor verde.
Da mesma forma, XU et al. [29] e REA et al. [13] também obtém a cor dominante
através de histogramas, porém utilizando outros espacos de cores.

Em outro trabalho, EKIN [16] prop6s um algoritmo para todos os esportes ro-
busto a variagoes de cor, tais como diferencas de cor no mesmo campo, mudancas
climaticas, variagoes na iluminagao e variagoes no campo ao longo do tempo. Esta
robustez ¢é obtida através da utilizacao de dois espagos de cores complementares na
analise de histogramas do quadro de video.

COLDEFY e BOUTHEMY [17] também abordam histogramas de componen-
tes de cores, mas para aplicar a um algoritmo k-médias que dird se o centréide
encontrado para cada quadro esta proximo a cor verde ou nao.

DAGTAS e ABDEL-MOTTALEB [12] detectam a presenga de regides de campo
de futebol para simplesmente afirmar que o quadro em questao é de um campo de
grama ou nao. Desta vez, sao utilizados histogramas das componentes do espaco de
cor YCbCr (luminéncia e cromindncias).

Para casos onde ha mais de uma cor dominante no campo de jogo, como o bei-
sebol, HUNG e HSIEH [30] propuseram um algoritmo de segmentac¢ao do campo
através de estatisticas dos histogramas das componentes de cor que sao automati-
camente ajustadas ao longo do tempo para suportar as mudancas constantes de cor
dominante.

Por fim, NGO et al. [31] fazem uso de redes GMM (Gaussian Mixture Models)
para estimar grosseiramente a regiao do campo de jogo, para posteriormente aplicar o

conceito de area-de-cobertura de uma camera para refinar o resultado. Este conceito
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nada mais é que do que tentar inferir o dngulo da caAmera em relagao ao campo, para
a partir disto adicionar a regiao do campo de jogo os pizels que as GMMs nao foram
capazes de adicionar.

Pelo fato da cor dominante ser uma caracteristica de baixo-nivel, ela é bastante
utilizada para extracao de outras caracteristicas que serao vistas ao longo desta

secao, que envolvem segmentacao e classificagao de cenas.

3.1.2 Movimento de Camera

O movimento das cAmeras de uma determinada transmissao esportiva estd direta-
mente atrelado a forma como as equipes de televisao produzem este evento. EKIN
[16] afirma que existem técnicas de produgao que sdo regularmente utilizadas por
estas equipes, o que torna as caracteristicas extraidas do movimento das cameras e
sua evolucao temporal bastante tteis para sistemas de sumarizagao e recuperagao
de informagcoes em transmissoes esportivas.

Por exemplo, alguns trabalhos, como SAUR et al. [32], SAUR et al. [33], ZHOU
et al. [34] e NEPAL et al. [7], utilizam a diregao e sentido do movimento dominante
para inferir que um ataque esta sendo iniciado para o caso do basquete, além de
alguns outros eventos, tais como roubadas de bola e arremessos perdidos.

Entretanto, os parametros de movimento dominante de camera sao mais utili-
zados como base para algoritmos que exploram outras caracteristicas de video, tais
como detecgao de inicio, fim e classificacao de cenas de video, que serao vistas com
maior profundidade nas préximas segdes. Neste contexto, LAZARESCU et al. [35]
e CHANG et al. [36] utilizaram pardmetros de movimento de cAmera para classifi-
cacao de cenas para o cricket e beisebol.

Uma evolucao deste tipo de caracterizacao é a analise dos parametros ao longo
do tempo. COLDEFY e BOUTHEMY [17] assumem que o movimento da cdmera
panoramica em partidas de futebol pode ser representado por um modelo afim bi-
dimensional e, assim, identificar os limites das cenas ao longo do tempo.

Alguns trabalhos propuseram HMMs (Hidden Markov Models) usando pardme-
tros de movimento de camera juntamente com parametros de outras naturezas com
o intuito de modelar as técnicas de producao empregadas pelas equipes de TV. Por
exemplo, LI e SEZAN [37] e XIE et al. [38] utilizam HMMs a fim de discriminar
tanto sequéncias de jogo em andamento quanto paradas para o beisebol, futebol e
sum6. Ja ASSFALG et al. [39] combinam pardmetros de movimentagao de cadmera
com a posicao dos jogadores no campo para treinar os HMMs. Finalmente, LEO-
NARDI et al. [14] utilizam movimenta¢ao de cAmera com transigdes de cenas para
encontrar eventos tais como o gol em uma transmissao de futebol.

Outros trabalhos, como KOKARAM e DELACOURT [40] para o cricket, explo-
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ram o deslocamento dos objetos nos quadros de videos subsequentes para extrair
parametros do movimento dominante da camera.

Hé ainda outros trabalhos, tais como PEKER et al. [41] e CABASSON e DIVA-
KARAN [10], que analisam vetores de movimento MPEG diretamente do bitstream
dos videos codificados como uma forma alternativa de andlise do movimento de
camera, além de obter melhor desempenho uma vez que a decodificacao de video

torna-se desnecessaria.

3.1.3 Deteccao de Cortes de Cena

Apesar de técnicas de deteccao de cortes de cenas genéricas poderem ser utilizadas
em transmissoes esportivas, ha diversos trabalhos que analisam as caracteristicas
dos esportes para tratarem o problema especificamente em transmissoes esportivas.
Para videos esportivos, cortes de cena sempre significam os momentos em que ocorre
a troca de uma camera para outra.

Como visto na Secao B.1.2] muitos trabalhos usam parametros provenientes do
movimento de camera para deteccao de cortes de cenas. Porém, também sao co-
muns métodos que utilizam informagdes de cor para tal tarefa. De fato, SAUR et al.
[33], BABAGUCHI et al. [42], EKIN [16] e HUNG e HSIEH |30] propuseram algorit-
mos diferentes que exploram histogramas de cores em quadros de video adjacentes
para realizar a deteccao dos cortes de cena. FACON e TEIGAO [43] propuseram o
conceito de ritmo visual, que consiste em aplicar uma transformacao do video para
uma imagem 2D, onde é possivel notar os limites das cenas.

No entanto, algoritmos que consideram somente a analise de cor nao sao capazes
de identificar transi¢cdes de cena graduais. Assim, para superar este problema, LI
et al. |44] agregaram uma andlise temporal entre duas cenas para detectar transigoes
desta natureza. Em outra abordagem do problema, REFAEY et al. [45] utilizaram
logica Fuzzy, que, apOs treinamento, pode detectar tanto transi¢coes em corte seco
quanto graduais.

Em outra forma de abordagem, BABAGUCHI et al. [46] e PAN et al. [47] se
baseiam nas inser¢oes e remocoes de logos e artes de placar postos em cenas de trans-
missoes televisivas com o objetivo de detectar transicoes de cenas. Estas técnicas
sao efetivas para identificar quando replays, por exemplo, ocorrem, pois é comum
haver transi¢oes graduais com insercoes de logos nestes casos. Apesar de serem efe-
tivos, estes métodos requerem conhecimento prévio dos logos e artes utilizadas nas

transmissoes de cada emissora.

21



3.1.4 Classificacao de Cenas

Uma das caracteristicas mais exploradas na literatura é a classificacao de cenas, que
basicamente consiste em apontar o que determinado shot esta exibindo. Mais espe-
cificamente para o caso de transmissoes esportivas, podemos classificar as imagens
como: panoramicas, onde o campo de acao do esporte ¢ visto de maneira global;
médias, onde uma regiao do campo de agao é destacada; fechadas, onde geralmente
pessoas e objetos sao os destaques; e outras imagens, onde, por exemplo, a audiéncia
¢ exibida.

Mais uma vez, sao muitos os trabalhos que se baseiam em analise de cores para
extrair informagoes, principalmente os que classificam cada quadro de video iso-
ladamente sem utilizar informagoes temporais. KAWASHIMA et al. [48] extraiam
caracteristicas relacionadas a cor para gerar templates de cada tipo de imagem e
posteriormente realizar a classificacao de novos quadros de video. Em outra forma
de abordagem, SUDHIR et al. |25] e XU et al. [29] calculam quantos dos pizels do
quadro de video pertencem ao campo de acao para determinar se as imagens sao
panoramicas. Ja LI e SEZAN [26] combinam cor, textura e formato para também
encontrar imagens panoramicas.

Ainda no ambito de classificagoes do quadro sem dependéncia temporal, CHANG
et al. |[8] e DAHYOT et al. [6] realizam classificagoes de imagens panoramicas base-
adas em algoritmos de deteccao de linhas do campo de agdo para o futebol e ténis,
respectivamente. HUNG e HSIEH [30] utilizam clusterizac¢ao (k-médias) para detec-
tar cenas de pitch (regido de onde a bola é arremessada) e campo para transmissoes
de beisebol.

Apesar dos trabalhos ja citados se apresentarem eficazes na classificacao de cenas,
muitos autores acreditam que é interessante investigar caracteristicas que variam ao
longo do tempo, como o movimento de cimera (ja visto na Se¢aoB.1.2)), e movimento
de objetos. Com isso, ZHONG e CHANG [49] e EKIN [16] agregaram ao seu sistema
a andlise de deslocamento de objetos no tempo, enquanto CHANG et al. [36], LA-
ZARESCU et al. [35] e KIJAK et al. [50] também consideraram a movimentacao de

camera para classificar com maior eficacia.

3.1.5 Outras Abordagens

Apesar de nao serem tratadas neste trabalho, existem outras caracteristicas bastante
exploradas na literatura, tais como deteccao de replays, rastreamento de objetos
especificos via imagem de transmissao televisiva ou proveniente de sistemas que

controlam cameras e montam imagens 3D.
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Deteccao de Replays

Alguns algoritmos confiam no fato de que replays em camera lenta sao sempre cons-
truidos a partir da repeticao de quadros de video, o que faz com que o nimero de
bits resultantes apds a codificagdo fique abaixo do que em outras situagoes. Entre-
tanto, ultimamente tem se tornado muito comum o uso de cameras ultra-rapidas,
o que inviabiliza algoritmos como os utilizados por KOBLA et al. [51] e KOBLA
et al. [52], que generalizam o problema desta maneira.

Outra forma de tratar o problema foi apresentada por BABAGUCHI et al.
[46], ASSFALG et al. [53] e ELDIB et al. |27], onde efeitos de edi¢ao sao detec-
tados e estes momentos sao supostos como provaveis inicio e fim de um replay. Este
método ¢ eficiente, mas requer conhecimento prévio dos videografismos utilizados
pela emissora ou campeonato em questao. Ja PAN et al. [54] propuseram utilizar
modelos HMM para identificar os replays, também utilizando, porém, a deteccao de
efeitos de edicao para detectar os limites do segmento identificado.

Para superar as limitagoes relativas ao uso de videografismos, WANG et al. [55]
realizam analises de contexto baseadas no tipo de cena e transicao, enquanto WANG

et al. [56] analisam a movimentacao dos jogadores e da bola para detectar replays.

Rastreamento de Objetos a partir de Videos Transmitidos

O rastreamento de objetos a partir de transmissoes é abordado em muitos trabalhos
na literatura. Apesar de ser possivel detectar em detalhes minimos o que esta
ocorrendo na partida, este tipo de sistema é composto por técnicas de alto custo
computacional.

Por exemplo, EKIN [16] detecta a presenca da grande drea e do juiz da partida
enquanto YANG et al. [57] buscam as traves do gol. As marcas do campo, tais
como linhas de meio-campo, lateral, grande e pequena &area, costumam ser usadas
como referéncia para localizacao dos participantes de uma partida de futebol, como
proposto por GONG et al. [58]. Entretanto, como a observagdao do que ocorre em
campo depende exclusivamente do que esta sendo transmitido, em momentos nos
quais as marcas nao sao visiveis, técnicas para estimacao do movimento de camera,
como as descritas em B.1.2] sdo utilizadas.

Outra abordagem amplamente utilizada é o template matching, onde imagens
padrao dos objetos em cena sao buscadas por todo o quadro de video. Dentre eles,
pode-se citar INTILLE e BOBICK [59] para futebol americano, SUDHIR et al. [25]
para ténis, SEO et al. [28], MATSUI et al. [60], BEBIE e BIERI [61] ¢ UTSUMI
et al. [62] para o futebol.

INTILLE e BOBICK [63] ¢ TOVINKERE e QIAN [64] utilizam estas técni-
cas para a determinacao de eventos de interesse, enquanto REID e ZISSERMAN
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[65], KIM et al. [66] e BRANCA et al. [67] montam cenas virtuais 3D com a locali-

zacdo exata dos objetos rastreados através das imagens transmitidas.

Rastreamento de Objetos a partir de Cameras Controladas

Diferentemente dos trabalhos apresentados na se¢do anterior, aqui sdo vistos siste-
mas que utilizam cameras proprias que nao fazem parte das transmissoes televisivas.
Em outras palavras, essas cameras sao controladas pelo sistema que realiza o ras-
treamento dos objetos em campo, possibilitando, assim, o melhor posicionamento
das cameras para o sistema de rastreamento, e nao para a transmissao do evento.
Por outro lado, este tipo de sistema se limita ao rastreamento de jogadores, arbi-
tros, linhas no campo, traves e bola, ja que nao se tem acesso as caracteristicas
cinematicas que uma transmissao televisiva fornece. Por exemplo, nao ha como o
sistema analisar que apds determinado lance houve a exibicdo de replay e, dessa
forma, inferir que algo interessante ocorreu na partida.

Durante o Super Bowl XXXV ocorrido em janeiro de 2001, foi utilizado um dos
primeiros sistemas de rastreamento por cameras controladas apresentado por KA-
NADE [68]. Apo6s, GUEZIEC [69] descreveu um sistema capaz de rastrear a bola
com multiplas cAmeras para os canais ESPN. Enquanto isso, em PINGALI et al.
[70] e PINGALI et al. [71] foi apresentado um sistema de rastreamento de objetos de
partidas de ténis com o objetivo de criar replays virtuais, que nos dias de hoje sao
usados como forma de esclarecimento de jogadas onde o jogador se viu prejudicado
pela marcagao da arbitragem. TAKI et al. [72] também descreveram um sistema de
rastreamento para coletar estatisticas dos objetos em campo para o caso de futebol.
Recentemente, foi langado o sistema comercial SportVU da STATS [73], que tam-
bém rastreia todos os objetos utilizando multiplas cdmeras para o caso do futebol.
Este sistema tem sido utilizado para, entre outras tarefas, coletar estatisticas dos
jogadores no torneio Liga dos Campeoes da Europa e nas partidas produzidas pela
TV Globo no Brasil.

Apesar deste tipo de sistema se apresentar com eficiéncia para indexacao de
ocorréncias e posterior sumarizacao de uma partida, em toda partida que o sistema
va ser utilizado é necessario montar uma estrutura de filmagem no local da partida,
e é também necessario que um operador calibre o sistema a fim de definir quem é

cada jogador e os limites do campo, o que exige um alto investimento.

3.2 Caracteristicas de Video

Em muitos trabalhos, o processamento de video é a tarefa principal de onde é possivel

apontar diretamente se o que estd ocorrendo é ou nao um lance de interesse. No
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entanto, nesta dissertacao partimos da suposicao que o video nao necessariamente
precisa ser a principal fonte de caracteristicas, mas sim, pode contribuir juntamente
com caracteristicas de outras naturezas, tal como o audio.

Dessa forma, Secao B.2.1] descrevera um método capaz de obter caracteristicas
baseadas na cor dominante de cada quadro de video. A andlise desta caracteristica
torna-se importante uma vez que ao detectar que o campo de jogo esta presente,
sabe-se que o quadro em questao contém conteido relacionado ao jogo, por exemplo.

Em seguida, a Secao apresentard uma técnica que tem como objetivo ob-
ter caracteristicas baseadas no movimento de camera que podem ser utilizadas na
identificacao de quadros de video como panoramicos ou nao-panoramicos. Este tipo
de informagao pode ser interessante ji que, segundo OWENS [19], cAmeras pano-
ramicas sao usualmente utilizadas somente em alguns momentos da transmissao
esportiva. Por exemplo, imagens panoramicas raramente sao utilizadas em replays,
enquanto close-ups costumam ocorrer com maior frequéncia quando o jogo nao esta

em andamento.

3.2.1 Cor Dominante

Durante uma transmissao de uma partida de futebol, sabe-se que nao somente se
exibe uma visao geral do campo de jogo, ja que em diversos momentos sao utilizados
close-ups e imagens da audiéncia, como ilustrado na Figura B.Il Também é noto-
rio que campos de futebol sao predominante verdes, excetuando condi¢oes raras e
extremas como neve. Assim sendo, esta condi¢do em que o campo é quase sempre
verde sera explorada no sistema que esta sendo proposto neste trabalho.

Porém, o método de extragao de caracteristicas tem de ser robusto as diversas
variagoes de cores do campo que podem ocorrer, tanto entre um estadio e outro
quanto no mesmo estadio ao longo da partida. Isto é, a tonalidade do verde encon-
trado em um estadio muito provavelmente sera diferente da encontrada em outro,
e condigbes climaticas influenciam diretamente na tonalidade do verde de cada es-
tadio. Além disso, no mesmo estadio, um jogo pode comecar de tarde e terminar a

noite, sofrendo uma intensa mudanca em sua iluminacao.

Espaco de Cores HSI

Por este motivo, é importante usar um espacgo de cores capaz de discriminar bem
as cores, que parecem diferentes para os humanos, e nao discriminar as muito seme-
lhantes. E notério ( JAIN [74]) que o sistema RGB nio possui esta caracterfstica.
Um sistema de cores mais adequado para isto é o sistema HSI (matiz-saturacao-

intensidade).
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Figura 3.1: Quadros comuns em uma transmissao de futebol para TV. Nota-se que
quadros que incluem o campo de jogo contém uma parcela considerdvel do quadro
na cor verde.

JAIN M] afirma que a componente matiz H significa o que um leigo chama de
cor, a cor pura que o olho realmente vé, tais como vermelho, verde, laranja e amarelo.
J& a componente saturagao S representa a pureza da cor, ou seja, o quanto a cor
pura esta diluida pelo branco. Por fim, a componente intensidade I representa o
brilho, a luminosidade da cor. Pelo fato de ser mais préximo a percepcao de cores
existente na visao humana, este modelo de separacao das componentes de cor atende
melhor a algoritmos que precisam interpretar as cores, como o caso deste trabalho.

A componente matiz H varia de acordo com o angulo do espago de cores HSI
representado na Figura 3.2l Pode-se afirmar que somente esta componente é su-
ficiente para definir uma cor pura, enquanto o espago RGB necessita dos valores
das trés componentes para esta definicdo. As excegdes ocorrem nos casos das cores
preta e branca que sao atingidas neste modelo com valores muito baixos e muito
altos, respectivamente, da componente intensidade I que é representado pelo eixo
de simetria da figura. Da mesma forma, quando a saturacao S, que ¢ a amplitude

do vetor indicado na figura, se aproxima do zero, o matiz H deixa de ter sentido,
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o que resulta na pratica em cores na escala de cinza. Estas regides costumam ser

denominadas como regioes de acromaticidade.

Branco

Vermelho

(c)

Figura 3.2: Espacos de cor RGB (a) e HSI (b). Ilustragao da faixa de valores
do matiz (c¢) do espago HSI, onde é ficil notar que uma larga faixa de matizes é
atingida. Com isto, torna-se facil com uma s6 componente discriminar o verde das
outras cores, por exemplo.

No entanto, durante o processamento de video nao é comum decodificadores
de video entregarem os seus quadros no espaco HSI, o que obriga aos algoritmos
implementarem etapas de conversoes entre espacos de cores. Neste trabalho, o
decodificador em questao disponibiliza o quadro no espagco RGB, portanto, serdao
utilizadas férmulas de conversao citadas por MYLER e WEEKS [75] como equagoes
eficientes e rapidas. Por serem muito complexas e estarem fora do escopo deste
trabalho, nao serao demonstradas as derivagoes necessarias para se chegar a essas
equagoes, que, porém, podem ser encontradas em GONZALEZ e WOODS @]

O primeiro passo para conversao de espaco RGB para o espaco HSI é normalizar
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as componentes primérias RGB, como descrevem as Equagoes (B.1])-(B.3)).

R
TS ETGLB (3:-1)
G
=" 2
I"RYG+B (3:2)
B
b= —— .
R+G+ B (33)

A partir disto, as componentes matiz H, saturacao S e intensidade I podem,

entao, ser obtidas através de

0 ,se g > b;
H = , (3.7)
360° — @ , caso contrario.

S = 1-—3min(r,g,b) |, (3.8)

Por conveniéncia o matiz H foi definido entre 0° e 360°, a saturagao S entre 0 e
1, e a intensidade I entre 0 e 255.

Em principio, sempre se pensa em utilizar na discriminacao e andlise das cores
o histograma das trés componentes HSI. Porém, ¢é interessante estudar o comporta-
mento de cada componente para o caso do futebol, para, entdao, entender a impor-
tancia de cada uma delas. Mas para isso foi necessario desenvolver uma forma de
visualizar cada uma delas. Assim, a componente H de cada pizel HSI foi quanti-
zada para 8 bits e plotada na componente R do pixel RGB de mesma posi¢ao na
imagem. A componente S do HSI teve o mesmo processo para a componente G
do RGB e a componente I teve processo similar, s6 que sendo plotada em todas as
componentes RGB. A Figura 3.3 exemplifica esta maneira de exibir as componentes
HSI na imagem RGB. Em todos os casos quanto mais escuro o pizel, menor o valor

da componente.
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(c) (d)

Figura 3.3: Imagem RGB original (a), imagens de componentes matiz (b), saturagao
(c) e intensidade (d). Note que as componentes satura¢ao e intensidade nao sao
necessarias para a simples diferenciacao do verde para as outras cores.

Ao analisar a Figura e considerando o que ja foi discutido é possivel reparar
que a componente matiz H ja é suficiente para determinar qual é a cor de um dado
pizel, pois este tem valores diferentes para cores diferentes e valores préximos para
tons diferentes da mesma cor. Isto se torna bem claro ao notar as imagens de exem-
plo, onde as componentes saturacao S e intensidade I sdo capazes de diferenciar
as faixas do gramado que sao verdes mas em tonalidades diferentes, enquanto na
componente H é praticamente impossivel encontras estas faixas. Dessa forma, é van-
tajoso simplificar o calculo de cor dominante para utilizacdo somente da componente
matiz.

Assim, pode-se pensar, entao, que as componentes de saturacao S e intensidade
I poderiam ser desconsideradas, pois estao relacionadas ao brilho e quantidade de
branco misturadas na cor. Entretanto, ao observar a Figura[3.2], pode-se notar que se
o valor da saturagao tiver um valor proximo de zero e a intensidade um valor proximo
do zero ou do valor maximo, o matiz terd um valor indeterminado. Portanto, faz-se
necessario o calculo de saturacao e intensidade para decidir quando o valor do matiz

deve ou nao ser considerado.
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Estimacao da Cor Dominante

Uma vez definido o espago de cores HSI como o ideal para extracao de informagoes
relacionadas a cor para o caso do futebol, o proximo passo é estudar os céalculos
necessarios para obter uma tnica cor que representa um quadro de video e que pode
indicar se este quadro possui ou ndo um campo de futebol.

Usando como base o estudo realizado por EKIN [16], esta dissertacao também
aplica analises estatisticas em cada quadro de video para determinar a sua cor do-
minante. Em resumo, a idéia basicamente consiste em calcular a média ao redor

do pico do histograma de cada componente obtida da imagem como ilustrado na
Figura 3.4

Hﬁpit‘ﬂ] ————————————————————

H[imén] = H[irracia‘] """"""""""

Ymin Upico tmax

Figura 3.4: Histograma da componente matiz do espaco de cores HSI.

Porém, como ja dito, as componentes saturacao S e intensidade I nao tém in-
fluéncia direta na classificagdo de um pizel como verde (para o caso do futebol),
tornando os seus histogramas de pouca utilidade. Mas, também como ja dito, S
e I sao necessarios para definir quando o pizel pertence a regiao de acromatici-
dade, o que torna estas componentes uteis simplesmente para descartar este pizel
do histograma da componente matiz. Em outras palavras, seré calculado somente o
histograma da componente matiz H, e as componentes saturagao S e intensidade [
serao usadas para nao incluir determinados pizels em regiao de acromaticidade no
histograma da matiz.

Apos os histogramas serem computados, sdo aplicadas as Equagoes (3:10)- (316

com o intuito de encontrar o valor dominante da componente calculada definida por

30



ValorDominanteMatiz (ver Equagao (B.IG)), j& que o pico do histograma representa
o valor que mais ocorreu na imagem. Os valores dos indices tpico, imin € tmas Uteis
ao calculo da média de cor dominante retirada do histograma devem obedecer as

equagoes abaixo:

Hlimin) > K Hlipico) (3.10)
Hlimin — 1] < K Hlipio] . (3.11)
Hlimaz) > K * Hlipico) (3.12)
Hlimar + 1] < K # Hlipieo] . (3.13)
Umin < lpico (3.14)
lmaz 2 lpico (3.15)
R Hli] xi
ValorDominanteMatiz = Z:ZZ::Q:— . (3.16)
Hi]

1=Tmin

A constante K representa o percentual minimo de ocorréncia para i, € imax
em relagao ao iy;c,, que neste trabalho foi fixado em 20%, ou seja, K = 02.

A Equacao (3I6]) explicita o calculo que deve ser feito na regiao entre i, e
tmae dO histograma para se obter Valor DominanteMatiz. Este tipo de abordagem
faz com que o calculo da média desconsidere os valores de matiz muito distantes do
valor que ocorre mais frequentemente.

Os calculos supra-citados podem ser aplicados diretamente no histograma da
imagem. Entretanto, foi observado que em algumas imagens que continham pe-
quenas insergoes graficas, um valor especifico da componente ocorria mais vezes do
que o valor referente ao campo de futebol, mesmo este participando de uma grande
porcao da imagem. Isto é justificado pelo fato de que inserc¢oes graficas sao geradas
artificialmente, sendo possivel que contenham o mesmo valor de componente em
diversos pizels em pequenas areas gerando um pico pronunciado no histograma. Por
outro lado, o valor referente ao verde do campo de futebol sofre varia¢des inerentes a

imagens naturais, gerando menos picos pronunciados. O resultado disso é que apa-

31



recem dois picos pronunciados no histograma, sendo que o pico relativo a inser¢ao
grafica ndo possui valores vizinhos com ntimero de ocorréncias satisfatérias.
Portanto, apesar de ocorrer em maior nimero, inser¢oes podem nao ser consi-
deradas como dominantes se analisadas visualmente. Assim, foi aplicado um filtro
de média mével no histograma antes das equacoes serem calculadas. Isto farda com
que picos espurios percam importancia em relacao a picos que tém valores vizinhos
com um numero de ocorréncias consideravel, e, desta forma, valorizando as imagens

naturais em detrimento das artificiais que nao fazem parte do escopo deste trabalho.

Regiao do Campo na Imagem

Apos estimar a cor dominante da imagem, é possivel usar esta informagcao para obter
outros dados, como o percentual de pizels de uma imagem que pertencem a valores
proximos a cor dominante encontrada. Este resultado equivale aproximadamente ao
percentual da imagem que pertence ao campo de futebol.

Para isso, deve-se entao calcular a distancia d,,.;, de cada pizel para o valor
dominante ValorDominanteMatiz da imagem. As Equagoes (317) e (BI8]) indicam

como ¢é calculada a distancia d,,.;;. para cada pizel j da imagem.

A(G) = |H-Hl | (3.17)

d v (]) — A(]) ? se A(]) S ]‘8007 <3 18)
e 360° — A(j) , caso contrario.

Uma vez calculadas as distancias entre os pizels e a cor dominante, é possivel

definir um limiar para separar os pizels que sao regides do campo dos pizels que nao

sao do campo. Neste trabalho, experimentalmente chegou-se ao limiar de 30°.

Resultados Preliminares

Ao fim da formulagdo do método de extragdo de caracteristicas relacionadas a cor
dominante do quadro de video, é 1til aplica-lo a algumas imagens corriqueiras em
transmissoes televisivas de futebol com o objetivo de avalid-lo.

O primeiro experimento, exibido na Figura B.5] foi realizado em uma imagem
que ¢ quase totalmente coberta por regides de campo. Na mascara bindria gerada
apos a aplicacao do limiar de decisao de campo pode-se ver que o algoritmo obteve
um bom resultado ao eliminar os pizels que nao sao do campo e manter os que
sao. Além de pizels do campo, restaram alguns outros que estdo em uma regiao
que ¢é caracterizada por possuir grande quantidade de detalhes, logo muitas cores e

ocasionalmente pizels isolados que estejam préximos a cor verde.
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Figura 3.5: Quadro de video original e mascara binaria para exemplo 1. A regido
do campo foi identificada com sucesso.

Posteriormente foi feita outra experiéncia com uma imagem muito parecida com
a anterior, porém, além do campo, vé-se uma parcela maior do estadio, como visto
na FiguraB.6l Com isso, como o ntimero de pizels do campo é menor do que no caso
anterior, poderia acontecer da cor dominante nao ser tao proxima a cor do campo.
Porém, ao observar a mascara binaria resultante, nota-se que, também para este
caso, o algoritmo foi capaz de identificar corretamente quais os pizels sdo do campo
com sucesso. Da mesma maneira que na experiéncia anterior, repara-se que fora da
regido do campo, alguns pizels foram marcados como cor dominante. A explicagdo
para tal é a mesma anterior, mas pode-se considerar também que é possivel que
alguns destes pizels estao na regiao de acromaticidade do espaco de cores HSI e,

portanto, podem nao ter sido bem definidos pelo algoritmo.

Figura 3.6: Quadro de video original e mascara binaria para exemplo 2. Ruidos fora
da regiao de campo sao encontrados, mas nem por isso deixa de ficar claro onde esté
o campo de jogo.

Na Figura 3.7 esta o terceiro experimento que foi realizado com uma imagem
que contém o campo, placas de publicidade, arquibancada e goleiro com uma ca-
misa verde com um tom diferente do verde do campo. Como resultado, a mascara
bindria mostra que o campo mais uma vez foi identificado com sucesso, e, apesar de
nao ser o mesmo tom de verde, a camisa do goleiro também foi identificada, como

esperado durante o desenvolvimento do algoritmo. Mais uma vez, devido as razoes
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j& explicadas, ha ruidos na regiao da arquibancada.

Figura 3.7: Quadro de video original e mascara binaria para exemplo 3. Nota-se que
o limiar de 30° ¢ suficiente para incluir a camisa com tonalidade de verde diferente
do campo, e descartar as placas de publicidade atras do goleiro na cor ciano, mesmo
esta sendo bem proxima ao verde em valores de matiz.

No experimento seguinte, apresentado na Figura B.8] foi utilizada uma imagem
onde a propor¢ao de pizels de campo pelo total da imagem é menor do que nos
experimentos anteriores e hé objetos dominando maiores porgoes da imagem, como
a camisa do jogador em amarelo. Isto poderia nos levar a crer que a componente
matiz da cor dominante calculada esteja distante do matiz da cor do campo. Entre-
tanto, pelo resultado exposto na méscara bindaria, vé-se que o algoritmo novamente
conseguiu identificar os pizels do campo satisfatoriamente. Novamente, o ruido nas
regides pertencentes a arquibancada e a estrutura do estddio ocorreram, porém,
desta vez, com maior peso. Neste caso, regioes de cinza foram identificadas como
cor do campo, o que pode ser explicado pelo fato do cinza nao possuir saturagao,
tornando possivel que o matiz assuma qualquer valor, podendo entao ser confundido

com o verde.

Figura 3.8: Quadro de video original e méscara binaria para exemplo 4. O algoritmo
mostra-se capaz de determinar quais os pizels de uma imagem sao do campo, mesmo
quando o percentual destes na imagem ¢ reduzido.

Por fim, no dltimo experimento, exibido na Figura[3.9] foi utilizada uma imagem

que nao contém sequer um pizel de campo. Assim, o algoritmo atribuiu a cor
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dominante um valor de matiz que deve ser proxima do amarelo e distante do verde.
Com isso, a mascara binaria resultante identifica as camisas amarelas, e parte da
pele das pessoas que estao na imagem, o que esta de acordo com o esperado para este
algoritmo, mas nao se aplica a este método de identificacdo do campo de futebol.
Porém, este caso possivelmente nao devera criar problemas para o sistema, uma
vez que o percentual do campo pertencente a cor dominante serd aliado ao valor
absoluto da cor dominante no classificador que sera apresentado no Capitulo [l
Assim, o classificador deverd entender que ao identificar cores dominantes distantes

do verde, a imagem em questao devera ser desconsiderada.

Figura 3.9: Quadro de video original e mascara binaria para exemplo 5. Mascara
binéria foi corretamente formada mesmo quando a cor dominante nao foi o verde.

Com isso, o método utilizado agrega duas caracteristicas as ja existentes, sendo
a primeira o valor absoluto da cor dominante do quadro, e a segunda, o percentual
dos pizels do quadro que estao préximos a cor dominante encontrada. Estas caracte-
risticas nao sao conclusivas para a determinacao de momentos de interesse. Porém,
estas podem ajudar neste processo: no instante, por exemplo, em que a cor domi-
nante do quadro nao é verde muito provavelmente neste instante da transmissao nao

estd ocorrendo um momento de interesse.

3.2.2 Movimento de Camera e Quadros Panoramicos

As Figuras 310 e BIT mostram que equipes de producao de partidas de futebol
em transmissoes de TV sempre utilizam mais de uma posi¢ao da camera, tais como
as que estdo no nivel do campo a uma pequena distancia, as que estao um pouco
acima do nivel do campo a uma média distancia e as panoramicas que ficam no nivel
mais alto que a infra-estrutura do estadio permite e, por consequéncia, distantes do
campo de jogo.

Além disso, KOKARAM et al. [77] definem o futebol como um esporte MVS
(Multiple View Semantics), onde somente uma posi¢do de cdmera nao é capaz de
cobrir toda agao do jogo, enquanto em esportes DSV (Dominant Semantic View),

tais como ténis, uma posicao de camera é suficiente.
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Figura 3.10: Exemplo de disposi¢ao das cameras em uma partida de futebol. Ca-
meras 1, 2, 8 e 12 sdo usadas para cenas panoramicas, enquanto 3, 4, 9 e 10 para
cenas de média distancia e da audiéncia, e, por fim, 5, 6, 7 e 11 capturam imagens
no nivel do campo como close-ups. Ilustragao baseada em OWENS ﬂﬁ]

Aliando estes dois fatos ao ja descrito pela literatura na Secao 3.1l chega-se a
conclusao que a partir da analise de movimentacao de camera e o tipo de tomada de
camera é possivel obter informagcoes relevantes sobre as caracteristicas cinematicas
aplicadas pelas equipes de producao de transmissoes esportivas.

Entretanto, vale ressaltar que esta caracteristica estd diretamente associada a
forma como as equipes de producao realizam a transmissao da partida, tornando esta
caracteristica sensivel a diferencas na producao de equipes de TV distintas. Apesar
desta sensibilidade, nos dias de hoje as equipes de producao costumam trabalhar de
forma bastante similar, essencialmente no uso da camera panoramica em momentos
em que agoes de perigo ocorrem ao vivo, o que é suficiente para tornar o uso desta

caracteristica interessante para o sistema.

Estimagao do Movimento de Camera

O algoritmo para estimacao de movimento de camera consiste em inferir o movi-

mento global da imagem e seus objetos. Caso, por exemplo, o algoritmo aponte
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Figura 3.11: Imagens de camera panoramica, close-up e da audiéncia sao comuns
em transmissoes de futebol.

movimento global dos objetos para a direita, supoe-se que a camera esta se movi-
mentando para a esquerda. Para isso, ¢ comum utilizar célculos de correlagiao entre
quadros de video subsequentes, que ¢ uma forma mais agil de realizar esta estimagao
comparada a algoritmos baseados em rastreamento de objetos, que sao mais pesados
computacionalmente.

Ao seguir esta linha, é formulada em PEARSON @] a correlagao por fase da
seguinte maneira: ao considerar uma imagem I; que sofre um movimento de trans-
lacao representado por um vetor (v,,v,), pode-se estimar a imagem I, subsequente

CcOomo

L(z,y) = Ii(x — v,y — vy). (3.19)

Ao aplicar a transformada de Fourier em ambos os lados, tem-se

Fy(m,n) = Fy(m,n)e ™ mvetnvy) (3.20)

onde F representa a transformada de Fourier, en(iuanto m e n as frequéncias do

bk

A partir disso, pode-se chegar, entao, a transformada de Fourier da correlacao

espectro resultante da transformada (DINIZ et al.
cruzada através de

Fy(m,n) = F\Fy = F Ferilmvatnvy), (3.21)

E, ao dividir a Equacao ([B.2I)) por F1F; obtem-se

Clz,y) =0(z — v,y — vy), (3.22)

que sera uma funcgdo de 0 que representa o deslocamento entre as imagens I e Is.
Entretanto, para o caso pratico de transmissoes esportivas nao ocorre um movimento
de translacao puro entre duas imagens, pois usualmente ha outros objetos se mo-
vendo simultaneamente, tais como jogadores, bola e audiéncia. Com isso, pode-se

generalizar o calculo de correlagao cruzada para
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(3.23)

ﬂ%wzFllﬂgl,

|[F1E5 |
onde F} e F, sdo as transformadas de Fourier de quadros subsequentes enquanto
F~1 ¢ a transformada inversa de Fourier.

Este célculo é interessante por somente utilizar FFTs e operagoes multiplicati-
vas, tornando-o mais rapido computacionalmente que as correlagdes temporais. A
Equagao ([3:23)) define o mapa de correlacao 3D C(x,y) que foi exemplificado na Fi-

gura [3.12] onde o maior pico representara o movimento dominante entre os quadros.

Velocidade Y 775 Velocidade X
pixelsiquadro \/ ’ pixels/quadro

Iﬂ?iﬁura 3.12: Mapa 3D de correlagao por fase entre duas imagens. Fonte: PEARSON
.

Além disso, pelo fato de outros objetos estarem se movendo em diferentes dire-
¢oOes entre os quadros, vé-se que ¢ comum aparecerem outros picos que representem
estes movimentos secundarios. Porém, quanto menores forem as areas cobertas por
objetos, menores serdao os picos resultantes. Isto nos leva a concluir que a amplitude
do pico pode ser utilizada como uma medida de confiabilidade da estimativa do
movimento dominante entre os quadros.

A Figura BI3al exibe em destaque uma visao 2D do mapa C(x,y) resultante
da Equagao ([323)), de onde, a partir do ponto (0,0), é possivel quantificar, em
numero de pizels horizontais e verticais, o movimento global. Ao utilizar DFTs, um
movimento para esquerda e para cima provoca picos proximos as bordas do mapa
devido as repeticoes do espectro que aparecem em preto na figura.

Portanto, para um melhor entendimento do mapa e manuseio de seus dados, foi
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Figura 3.13: Mapa 2D de correlacao por fase (a) representado em vermelho divi-
dido em quadrantes e suas repeticoes provenientes da FFT em preto. Inversao dos
quadrantes (b). Mapa 3D de correlagao por fase com quadrantes invertidos (c).

aplicada a inversao dos quadrantes ilustrada na Figura [3.130, fazendo com o que a
origem (0,0) ficasse, assim, sempre no centro do mapa, como mostra a Figura B.12
Em geral, como movimentos de um quadro para outro costumam ser pequenos, os

picos dominantes se concentrarao no centro do mapa.

Transformacao de Coordenadas

Definido o mapa 3D de correlacao que indicara para onde a cAmera esta se movendo,
é necessario extrair parametros que representem este movimento. Em um primeiro
momento, imagina-se que a melhor maneira é utilizar o niimero de pizels de distancia,
tanto na horizontal quanto na vertical, entre o maior pico e o centro do mapa.

No entanto, ao aplicar uma transformacao do sistema de coordenadas cartesianas
para a polar, indicada pelas Equagoes (B.24) e (3:25)), sdo obtidas informagoes mais

significantes para a estimacgao de movimento da camera:
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A = \J22+y? (3.24)

0 = arctg (i) . (3.25)

Isto significa que, dessa forma, a magnitude A do vetor oriundo da origem para
a base do maior pico do mapa 3D sera descrita pelo tamanho do movimento entre
os quadros, enquanto o angulo 6 entre este vetor e uma referéncia indicara a direcao
e sentido do movimento entre os quadros. Além disso, pode-se definir a amplitude
p do pico 3D, que representa o quao bem-definido é este pico, ou seja, quanto maior
o valor deste pico, maior a certeza que este representa o movimento global entre os

quadros.

Andlise das Caracteristicas

Apos a criagao dos parametros magnitude A, direcao € e confiabilidade p para
explorar o mapa resultante do movimento ocorrido na imagem de um quadro para
o seu subsequente, deve-se analisar como estes parametros podem contribuir para
que caracteristicas cinematicas da produgao do evento esportivo sejam identificadas.
Como os parametros criados sao relacionados ao movimento dominante da imagem,
é interessante analisar a variacao destes parametros ao longo do tempo.

Além de informacoes Obvias, tais como para onde a cdmera esta se movendo e
em que velocidade, supde-se que a variagdo dos parametros A, 6 e p ao longo do
tempo pode indicar outros tipos de caracteristicas, como qual camera esta sendo
utilizada naquele momento. Isto acontece porque imagina-se que, por exemplo, em
imagens panoramicas, por conterem objetos menores na imagem, haja movimentos
com velocidade menor do que em close-ups, onde os objetos estao mais préximos
e consequentemente gerando movimentos mais bruscos. Portanto, a fim de obter
conclusoes sobre como estes parametros se comportam nestes casos, foram extraidos
os parametros A, 0 e p vistos na Figura [3.14] para um trecho onde primeiro ocorre
uma cena de close-up em um jogador (cena 1), seguida por uma cena panordmica
do campo de jogo (cena 2), uma cena da audiéncia presente no estadio (cena 3), e,
finalmente, por mais uma cena panoramica do campo de jogo (cena 4).

Na Figura B.I4] é facil notar que nos trechos panoramicos, os parametros A e
f variam consideravelmente menos do que em trechos de close-up e da audiéncia.
Isto é explicado pelo fato de que em close-ups, os objetos em cena sdo maiores, e se
deslocam em mais dire¢oes e maiores deslocamentos. Por exemplo, em um close-up
de um jogador, cada braco pode se mover em direcoes e velocidades diferentes, e

além disso, o brago pode mudar de direcao e velocidade em poucos quadros, o que
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Figura 3.14: Parametros 6, A e p ao longo do tempo para video contendo sequéncias
de imagens nao-panoramicas, 1 e 3, e panoramicas, 2 e 4. Em cenas panoramicas,
e A se mantém estaveis enquanto em nao-panoramicas, variam bastante.

provocarda mudancas drasticas nos valores de A e 6. J4 em tomadas panoramicas, os
objetos sao bem menores e seus movimentos sao pequenos em proporcao a area de
jogo da imagem, e, assim, os pizels do campo e estadio se moverao na mesma direcdo
e velocidade, ocasionando valores de A e 6 mais constantes ao longo do tempo.
Também, nota-se na Figura[3.14l que a amplitude p do pico do mapa 3D apresenta
valores maiores nas cenas panoramicas. Pelo mesmo motivo, p em cenas panoramicas
tende a ser maior, pois o movimento global ¢ melhor definido ja que quase toda a
imagem se move nas mesmas direcao e velocidade. Por outro lado, utilizando o
mesmo exemplo de close-up em um jogador, cada parte do brago em movimento
gerard um pico em determinada posi¢cao do mapa 3D, o que faz com que nao haja
um pico que caracterize o movimento dominante da imagem. Assim, as amplitudes
desses picos serao menores do que no caso do pico dominante em cenas panoramicas.
Apesar desta analise indicar quando uma cena é panoramica, em geral ela nao é
capaz de diferenciar cenas de close-ups de cenas de audiéncia. A explicacdo é similar
a do caso do close-up, ou seja, a imagem ¢ quase totalmente preenchida com muitos

objetos se movendo cada um para uma direcao e em velocidades diferentes.
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Portanto, isso nos leva a crer que a estabilidade de A e 6, e o valor de p podem

apontar uma imagem como panoramica ou nao-panoramica.

3.3 Caracteristicas Pos-Processadas

A secao anterior descreveu como os parametros A, 6 e p podem contribuir para
deteccao de quadros panoramicos a partir de uma andlise da variabilidade destes
parametros ao longo do tempo.

Uma maneira de medir essa variabilidade é calcular as varidncias nos sinais de A
e 6. Para isso, aplica-se uma janela retangular de comprimento N que é deslocada
de amostra em amostra onde a variancia serd calculada.

Experimentalmente, adotou-se o comprimento de janela N valendo 15 quadros
de video, que para videos NTSC correspondera a cerca de meio segundo. Este
valor é razoavel, pois entende-se que dificilmente havera mais de um tipo de cena
neste periodo de tempo, e no maximo havera uma troca entre dois tipos. Mesmo se
houver uma troca de cena neste periodo, os sinais pés-processados nao serao afetados
consideravelmente, pois amostras da cena anterior a atual serao utilizadas por no
maximo meio segundo. Vale notar que este tamanho de janela nao pode ser muito
pequeno, pois isto tornaria possivel valores de varidncias bem distintos em quadros
de video proximos.

Na Figura sao apresentados os sinais de variancia de 6 e A aplicados ao
mesmo trecho de video da Figura [3.J4l Nota-se que a intensidade do sinal de vari-
ancia de # é maior nos segmentos nao-panoramicos do que nos panoramicos. Entre-
tanto, também ha instantes em que as intensidades de segmentos panoramicos sao
similares as encontradas nos nao-panoramicos, o que pode causar falsos positivos na
determinacao do tipo de cena. Ja no sinal de varidncia de A hé poucos instantes de
intensidade alta fora dos segmentos nao-panoramicos. Porém, hé muitos instantes
de baixa intensidade em segmentos nao-panoramicos, o que pode ocasionar falsos
negativos.

Assim, pode-se usar as caracteristicas A, 6 e p, que contém informacao relaci-
onada ao movimento global da camera, e as variancias de A e 6, que aliadas aos
anteriores indicam quando um quadro é panoramico, para alimentar um classificador
tipo AdaBoost. Esta solucao sera abordada no Capitulo @ Apesar de nao indicar
quando um gol ocorre, estas caracteristicas podem ser tteis, por exemplo, em mo-
mentos de indecisao. Por exemplo, lances que estao acontecendo ao vivo costumam
utilizar cameras panoramicas, e assim, muito provavelmente no momento do gol a

imagem sera panoramica.
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Figura 3.15: Variancia 6 e variancia A ao longo do tempo para mesma sequéncia de
video.

3.4 Conclusoes

Como o Capitulo 2] este capitulo estudou e desenvolveu caracteristicas de video que
podem contribuir para o classificador de momentos de interesse em transmissoes
televisivas de futebol.

A SegaoB.Irevisou trabalhos que utilizam o video de diversas maneiras diferentes
para o tipo de sistema proposto por este trabalho. Foi visto, que muitos deles, assim
como este, se aproveitam do fato de todas equipes de producao de TV fazerem uso
das mesmas regras cinematicas.

Depois disso, aa Sec¢ao [3.2.1] propds um método baseado em analises estatisticas
do espago de cores HSI que aponta qual a cor dominante do quadro de video e qual
o seu percentual de pizels que estao proximos a esta cor dominante.

J& a Secao estudou o movimento da camera extraindo parametros que
indicam para onde e em que velocidade a cidmera estd se movendo. Além disso, foi
aplicado o operador de variancia em dois desses parametros com o intuito de ser
possivel inferir quando a cena é panoramica.

Com isto, as sete caracteristicas geradas neste capitulo serdo agregadas as carac-
teristicas relativas ao audio no classificador que sera discutido no proximo capitulo.
Assim como para o audio, a real importancia de cada caracteristica para o sistema

sO sera determinada apos o treinamento do classificador.
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Capitulo 4
Metodologia de Classificacao

Os Capitulos [ e [B] estudaram e propuseram caracteristicas de dudio e video que
podem ser uteis na identificacdo de momentos de interesse em transmissoes televisi-
vas de futebol. Por este motivo, o objetivo principal deste capitulo é elaborar uma
forma de agregar estas caracteristicas utilizando um classificador com o intuito de
se obter um sistema de identificacao eficiente de melhores momentos.

Assim, na Secao K.l sera revisto como outros trabalhos da literatura realizam
a classificacdo de eventos para transmissoes esportivas. Depois disto, a Secao
descreve o classificador AdaBoost e como ele sera aplicado para o caso do sistema de
melhores momentos proposto nesta dissertacao. Em seguida, a Secéo discute a
importancia e a montagem da base de dados necessaria ao treinamento do classifica-
dor. Posteriormente, na Secao [4.4] sera apresentada a metodologia de validacao do
classificador. A Secao descreve um roteiro de experimentacao interessante para
destacar a relevancia das caracteristicas de audio e video se usadas separadamente

ou em conjunto no sistema proposto.

4.1 Revisao Bibliografica

A principio, a forma mais intuitiva de combinar caracteristicas de naturezas dife-
rentes é analisar a importancia de cada uma delas na transmissao de determinado
esporte para, posteriormente, definir que papel esta caracteristica exercera na clas-
sificacao de eventos de maior nivel semantico, tais como os melhores momentos de
uma partida. Por isso, é muito comum em sistemas deste tipo que as regras de
classificacdo sejam construidas a partir de analises da participacao das diferentes
caracteristicas extraidas das partidas.

Isto é feito em TOVINKERE e QIAN [64] que aplicam uma sequéncia de regras
heuristicas nos resultados do rastreamento dos objetos no campo de futebol para
classificar as agoes de cada jogador, assim como eventos ocorridos durante a partida.
Em outro trabalho, COLDEFY e BOUTHEMY |17] uniram caracteristicas de dudio
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e video com regras simples para determinar momentos de interesse em uma partida
de futebol. Mais a frente, LAO et al. [79] realizam em primeiro lugar a deteccao de
batidas na bola, para em seguida aplicar regras de classificacao para a identificagao
de eventos no caso do ténis, tais como aces (ponto marcado diretamente do saque),
primeiro e segundo servico, retorno para ponto e rallies (jogadas onde ocorrem vérias
trocas de bola entre os tenistas até a definicdo do ponto).

Dentre os classificadores encontrados na literatura, os mais populares sao os
baseados em HMMSs (Hidden Markov Models). Por exemplo, XIONG et al. [80]
e KIM et al. [81] utilizam HMMSs para classificar os eventos de audio em partidas de
beisebol, golfe e futebol, enquanto LI e SEZAN [37], DENMAN et al. [82], DAHYOT
et al. [83], DAHYOT et al. [6] e XIE et al. [38] modelam a evolugdo temporal de
caracteristicas de video para classificacdo do tipo de cenas para diversos esportes.

Por ter a capacidade de tratar contetidos de significado seméantico, as HMMs
também sao muito utilizadas para modelar uma sucessao de eventos que indiquem
algo de interessante, como fazem KIJAK et al. [50], ROZENN et al. [84] e REA et al.
[85]. Além disso, LEONARDI et al. [14] e HUANG et al. [86] redinem caracteristicas
de audio e video para elaborar um classificador baseado em HMMs para identificar
os melhores momentos de uma partida de futebol e ténis.

Também é comum o uso de Bayesian Network (BN) e Dynamic Bayesian Network
(DBN) para combinar os diversos aspectos de uma transmissao esportiva de TV.
Por exemplo, VOJKAN et al. [9] e WANG et al. [87] baseiam-se em DBN para
combinar caracteristicas oriundas da anélise de audio, video e texto para encontrar
os melhores momentos em transmissoes de Formula 1. Da mesma forma, HUANG
et al. [88] separam em grupos os eventos gols, penalidades, cartdes e escanteios
ocorridos durante uma partida de futebol aplicando analises seménticas baseadas
em BN e DBN.

Ja OKUMA [89] e OKUMA et al. [90] construiram o Boosted Particle Filter
(BPF) que é uma derivacdo do classificador Adaptive Boosting (AdaBoost) para
rastrear automaticamente a trajetéria dos personagens envolvidos em uma partida de
Hockey no gelo. Apés isto, MING et al. [91] propuseram uma variagdo do AdaBoost
para combinar caracteristicas de baixo-nivel com o intuito de classificar cenas de
transmissoes esportivas como gelo, grama, neve e pisos artificiais.

Apesar de exigir estagios de treinamento com uma vasta base de dados, o uso de
classificadores é considerado vantajoso, uma vez que apds o treinamento, o classi-
ficador sera capaz de indicar a importancia de cada caracteristica inserida durante
o treinamento. A desvantagem dos classificadores para sistemas de identificacao de
melhores momentos é que em seu estagio de treinamento, a base de dados utilizada,
em teoria, deve conter todos os exemplos possiveis de eventos, estadios, narradores

que podem ocorrer durante uma partida, o que é uma tarefa muito laboriosa devido
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a diversidade destes fatores encontrada no caso do futebol.

4.2 Classificador AdaBoost

De acordo com DUDA et al. [92], sistemas contendo classificadores sdo constituidos
em cinco fases: sensoriamento, segmentacao, extracao de caracteristicas, classifica-
¢ao e poés-processamento. O sensoriamento é onde a natureza que sera observada é
capturada e convertida em dados. No caso deste trabalho o video e o dudio serao
capturados durante a transmissao da partida de futebol. A segmentacao é a fase
onde o contetdo obtido na fase de sensoriamento é separado de acordo com o exigido
para o funcionamento do classificador, o que no caso deste trabalho nao se aplica ja
que todo contetdo capturado sera utilizado durante a classificagao da partida.

A préxima fase é a de extracao das caracteristicas que serao tteis ao classificador,
que no caso deste trabalho estao de acordo com o ja apresentado nos Capitulos2e 3],
e que foram resumidas na Tabela [l A fase de classificacao é onde estas caracteris-
ticas sao avaliadas com o objetivo de indicar a que classe pertence cada amostra. No
caso deste trabalho sera feita a classificagdo como bom momento ou lance normal.
Por fim, a fase de pds-processamento ¢é destinada a um eventual célculo final com o

intuito de melhorar os resultados.

Tabela 4.1: Caracteristicas de dudio e video que serao utilizadas pelo classificador
neste trabalho.

Audio Video

Pitch Energia Cor Movimento de
Camera

p(t) (Secao B2T)) | eq(t) (Secao Z22) | h(t) (Segao B.I) A(t)
(Segao B.2.2)
fib, () (Secao Z23) | p7y(t) (Secao Z2Z.3) | r(t) (Secao B.IT) 0(t)
(Secao B.2.2)
pE(t) (Secao Z23) | p3'(t) (Secao Z23) p(t)
(Secao 3.2.2)
ecs(t) (Segao [Z2.2)) var(A)(t)
(Segao B.2.2)
pim (1) (Segao 2.2.3) var(0)(t)

(Secao B.2.2)
1S (t) (Segao Z23))
emcs t) (Secao 2.2.2))
pmes(t) (Secao 2.2.3))
pmes(t) (Secao 222.3))

Dentre os classificadores existentes na literatura, os baseados no Adaptive Boos-
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ting sdo interessantes quando o conjunto de classificadores e/ou caracteristicas que o
compoem sao considerados como fracos. De acordo com SCHAPIRE [93] e FREUND
[94], a idéia principal do AdaBoost é reunir caracteristicas que nao sao determinantes
para classificar um evento, mas que em conjunto com outras caracteristicas fracas,
constituam um classificador forte. KEARNS e VALIANT [95] consideram um classi-
ficador fraco o que atinge uma probabilidade de acerto em torno de 50%, enquanto
um classificador forte atinge uma probabilidade préxima aos 100%. Uma descricao
breve do classificador AdaBoost sera apresentada nesta se¢ao, mas sua formulagao
completa pode ser encontrada em SCHAPIRE e FREUND [96].

Também de acordo com DUDA et al. [92], a construgdo de um classificador,
dentre eles o AdaBoost, é dividida em cinco etapas: coleta de dados, selecao de ca-
racteristicas, selecado do modelo, treinamento e validacdo. A primeira etapa consiste
na montagem da base de dados para o posterior treinamento do classificador, que
serd vista com detalhes na Se¢do 3l A segunda etapa é onde as caracteristicas
que farao parte do classificador sao selecionadas, pois é necessario ter conhecimento
de quais delas realmente contribuirdao para a classificacao. Esta etapa no caso do
AdaBoost é em teoria desnecessaria, pois ele suporta tantas caracteristicas quanto
desejado e a falta de significado de determinada caracteristica para o classificador
nao interfere no treinamento ja que pesos irrisérios sao associados a esta caracteris-
tica. Entretanto, é importante notar que, se entregamos ao classificador AdaBoost
as caracteristicas mais relevantes possiveis, ‘facilitamos’ o seu trabalho, o que pode
diminuir a necessidade de treinamento.

A etapa de selecao do modelo indica como o classificador deve atuar, o que
ele deve receber na entrada e o que deve indicar em sua saida, o que no caso deste
trabalho é a entrada de dudio e video oriundos de uma transmissao de TV de futebol
e a saida dos melhores momentos da respectiva transmissao.

Em seguida, na etapa de treinamento, a base de dados ¢ utilizada para ajustar
os pesos de cada caracteristica do classificador. Finalmente, a etapa de validagao
consiste em utilizar um conjunto de dados diferente do utilizado no treinamento
para validar os resultados do classificador. Neste trabalho, foi utilizada a técnica da
validacao cruzada para tal tarefa, que sera descrita mais adiante na Secao [4.4]

Para o AdaBoost, todas as etapas descritas podem ser resumidas na matriz da
Equagao (AJ)) a seguir. As etapas de coleta de dados e extragao de caracteristicas
sao representadas em cada linha da matriz, menos a ultima. Isto é, cada linha da
matriz possui todos os valores de uma das caracteristicas ¢(t) vista na Tabela 1]
para cada amostra contida nos dados coletados. A etapa de selecdo de modelo
¢ representada tanto pelas linhas de caracteristica ja mencionadas, que indicam a
entrada do classificador, quanto pela ultima linha onde a saida do classificador é

tida pelos rétulos r(t) de cada amostra, que indicam como cada amostra deve ser
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vista pelo classificador, como um “bom momento” ou “lance normal” no caso deste
trabalho.

Por fim, as etapas de treinamento e validacao sdao representadas pela matriz
completa, com a diferenca de que os dados utilizados durante o treinamento nao
devem ser utilizados na validacdo. Outra diferenca é que na etapa de validacao a

matriz nao contém a ultima linha de rétulos, ja que esta linha sera o resultado do

classificador.
Amostral Amostra2 ... Amostra M
Caracteristica 1 c11(t) c12(t) e (t)
Caracteristica 2 c21(t) c29(t) conr ()
Caracteristica 3 c31(t) c32(t) can () (4.1)
Caracteristica N eni(t) ene(t) enn(t)
Roétulo r1(t) ro(t) rar(t)

A principal desvantagem do AdaBoost é o fato de que as amostras inseridas no
classificador nao possuem nenhuma relacao temporal entre elas, ou seja, a Amostra 1
nao necessariamente é imediatamente anterior a Amostra 2 no tempo. Isto nao é
conveniente para este sistema de classificacdo de melhores momentos, pois para
analise de algumas caracteristicas, tais como as referentes ao dudio e movimento de
camera, os valores das amostras vizinhas sao extremamente importantes.

Por este motivo, é interessante criar um mecanismo que adapte o AdaBoost a
esta necessidade. Como o AdaBoost permite que sejam inseridas tantas caracteris-
ticas quanto se queira, a idéia consiste basicamente em adicionar novas linhas de
caracteristica s6 que deslocadas no tempo, como exibido na Equacao (4.2]).

O classificador AdaBoost foi implementado através do GML AdaBoost Matlab
Toolboz que pode ser encontrado em VEZHNEVETS [97]. Este Toolbox possui duas
configuragoes principais, sendo elas a profundidade da &rvore interna, que neste
trabalho serd igual a trés por motivos de desempenho, e o nimero de iteragoes,
que é o numero de vezes que os pesos do AdaBoost serao ajustados. Tanto o valor
ideal do niimero de iteragoes quanto o valor ideal do niimero de amostras passadas
e futuras anteriormente citadas serao investigados no Capitulo [Bl

Além dos pardmetros destacados, o Toolbox fornece trés variagoes do AdaBo-
ost: Real, Gentle e Modest que podem ser melhor compreendidos em SCHAPIRE
e SINGER [98], FRIEDMAN et al. [99] e VEZHNEVETS e VEZHNEVETS [100],
respectivamente. O desempenho e comparagdo entre estas derivagdes também serao
estudados no Capitulo A formulacao do classificador AdaBoost pode ser vista

com mais detalhes no Apéndice [Al

48



Por fim, como o classificador oferece o resultado quadro a quadro, é interessante
aplicar um filtro de medianas neste resultado com o objetivo de amenizar respostas
espurias do classificador no meio de outras respostas. Isto se aplica no caso deste
trabalho, pois é considerado impraticavel que poucos quadros de video que nao
sejam classificados como “bom momento” estejam entre diversos outros quadros

classificados como “bom momento”.

Amostral Amostra 2 Amostra M
Caracteristica 1
Caracteristical | cnn(t+2)  c2(t +2) v (t+2)
Caracteristical | cii(t+1)  cpp(t+1) cm(t+1)
Caracteristica 1 c11(t) c12(t) e (t)
Caracteristica 1 ci(t—1)  cp(t—1) cp(t—1)
Caracteristical | c11(t—2)  cpp(t —2) cp(t —2)
Caracteristica 1
Caracteristica 2 .
Caracteristica2 | ca(t+2) et +2) can (t 4 2)
Caracteristica 2 | co(t+1)  coo(t +1) com(t+1)
Caracteristica 2 c21(t) c2a(t) conr ()
Caracteristica2 | co(t—1) et — 1) com(t—1)
Caracteristica2 | co(t —2)  coa(t —2) con(t —2)
Caracteristica 2 (4.2)
Caracteristica 3
Caracteristica3 | e31(t+2)  cs(t +2) can(t+ 2)
Caracteristica3 | esi(t+1)  cs(t+1) cap(t+1)
Caracteristica 3 c31(t) c32(t) can ()
Caracteristica3 | czi(t—1)  cs2(t — 1) csp(t—1)
Caracteristica3 | c31(t—2)  c5(t —2) cap(t —2)
Caracteristica 3
Caracteristica N | en1(t +2)  cna(t+2) enm(t+2)
Caracteristica N | eny1(t+1)  eno(t+1) enm(t+1)
Caracteristica N eni(t) cna(t) en(t)
Caracteristica N | en1(t —1)  ena(t — 1) enm(t—1)
Caracteristica N | cni(t —2)  cna(t — 2) eny(t —2)
Rétulo r1(t) o (t) rar(t)
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4.3 Base de Dados

Como ja dito na sec¢ao anterior, a etapa de treinamento ¢ essencial para a construgao
de um classificador, o que mostra a importancia do processo de montagem da base
de dados que serd utilizada durante este treinamento. Em teoria, esta base de dados
deve conter uma larga gama de tipos de lances, horarios e estadios que podem ocorrer
em uma partida de futebol. Além disso, para o caso de transmissoes televisivas
também é importante generalizar a base de dados para os narradores, e as regras de
producao da transmissao das diferentes emissoras de TV e campeonatos.

Na pratica, contemplar todas essas variacoes para transmissoes televisivas de
futebol é uma tarefa muito trabalhosa mas que se feita de maneira adequada pode
formar uma base de dados que represente o futebol como ele costuma ser transmitido
no Brasil. A Tabela mostra todas as 30 transmissoes capturadas que procuram
representar a variedade necessaria em todos aspectos abordados neste trabalho. Sao

eles:

e 5 campeonatos diferentes o que provoca regras de producgao de TV diferentes,

tais como troca de cameras e efeitos graficos;
e 30 selecoes e times diferentes o que ocasiona cores de uniformes diferentes;

e 15 estadios diferentes o que resulta em tonalidade do verde do gramado e

distancias das cameras diferentes;

e partidas durante a tarde, noite e que se iniciam a tarde e terminam a noite o

que também causa tonalidades de verde diferentes;

e 4 quatro narradores diferentes causando excitagao e caracteristicas de voz di-

ferentes;

e 86 gols e 421 lances em que ha ameaga de gol.

A primeira tarefa a ser feita na montagem da base de dados é a captura das
transmissoes televisivas que a compoem. Foram capturadas partidas transmitidas
pela TV Globo no formato SD contendo 486 linhas e 720 colunas a uma taxa de
amostragem de 29.97 quadros por segundo e codificado em MPEG-2 a uma taxa de
6 Mbps. O audio foi capturado a 48000 Hz e codificado em PCM.

Apos a captura, a proxima tarefa na montagem da base de dados foi gerar os
rotulos dos lances da partida através da andlise visual das transmissoes de TV.
Além de muito esforgo, esta tarefa requer muita atencdo, pois é nela em que se
define o critério de identificacao de cada lance que sera adotado. Para alguns casos,

esta nao é uma tarefa complicada, como no caso de classificagao de gols, pois é
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Tabela 4.2: Informagoes dos videos que compdem a base de dados. G = Numero de gols. LP = Numero de lances perigosos.

Partida Torneio Estadio Narrador Turno G LP
Argentina x Alemanha Copa do Mundo 2010 Green Point Luis Roberto Tarde 3 17

Argentina x Nigéria Copa do Mundo 2010 Ellis Park Galvao Bueno  Tarde/Noite 1 17

Brasil x Chile Copa do Mundo 2010 Ellis Park Galvao Bueno Noite 14

Chile x Suiga Copa do Mundo 2010 Port Elizabeth Rogério Pinheiro Tarde/Noite 2 13

Franca x México Copa do Mundo 2010 Peter Mokaba Galvao Bueno Noite 12

Alemanha x Espanha Copa do Mundo 2010 Durban Galvao Bueno Noite 1 13

Italia x Eslovaquia Copa do Mundo 2010 Ellis Park Cléber Machado Tarde/Noite 6 11

Holanda x Eslovaquia Copa do Mundo 2010 Durban Luis Roberto Tarde/Noite 2 4

17 Espanha x Holanda Copa do Mundo 2010 Soccer City Galvao Bueno Noite

—
o

19 Espanha x Suica Copa do Mundo 2010 Durban Luis Roberto Tarde/Noite 1 18

21 Uruguai x Coréia do Sul Copa do Mundo 2010 Port Elizabeth Luis Roberto Tarde/Noite 3 18

23 Espanha x Estados Unidos Copa das Confederagoes 2009 Free State Cléber Machado Noite 16

25 Corinthians x Fluminense Campeonato Brasileiro 2010 Pacaembu Luis Roberto Tarde/Noite 1 15

27 Barcelona x Internazionale Liga dos Campedes 2010 Camp Nou Galvao Bueno Noite

29 Cruzeiro x Sao Paulo Copa Libertadores 2010 Mineirao Cléber Machado Noite



facil discriminar um lance de gol de outros lances. Entretanto, para a proposta
deste trabalho, que é classificar lances como “bom momento”, esta tarefa torna-se
um pouco mais complexa, uma vez que um lance pode ser considerado como bom
momento por uma pessoa enquanto outra nao o considera. Além disso, também ha
subjetividade na selecdo do inicio e fim do trecho de bom momento.

Para este trabalho, foram considerados como “bom momento” os lances onde
houve ameaca de gol, como, por exemplo, chutes efetuados na direcao do gol ou que
passaram perto das traves, momentos em que a bola esta na area sob dominio de um
jogador de ataque em situacao clara de gol, entre outras situagoes semelhantes. Nao
foram considerados como “bom momento” lances de faltas duras que resultassem
em aplicacdo de cartao pelo juiz, ou dribles que provocassem euforia na audiéncia e
locutores, entre outras situagoes que nao caracterizassem uma tentativa de gol. Além
disso, o inicio do “bom momento” foi definido como o instante em que a situacao de
gol fica clara, por exemplo, poucos segundos antes do jogador chutar uma bola que o
goleiro defendeu. Ja o fim do “bom momento” foi marcado no instante em que ocorre
a primeira pausa na locugdo do narrador logo apés ao término da ameaga de gol ou
do gol. Porém, a marcacao ideal de inicio e fim do lance nao é tao importante quanto
a indicacao dos melhores momentos existentes na partida, e, consequentemente, o
ajuste de inicio e fim é uma tarefa que pode ser facilmente executada posteriormente
pelo operador uma vez que ele possui os principais lances da partida retornados pelo
sistema.

Apesar de possuir uma dose de subjetividade, nao é critico utilizar um critério
proprio de classificagao, pois no modelo tradicional de identificacgao de melhores
momentos, esta subjetividade também é encontrada, pois ha mais de um operador
realizando esta tarefa na emissora de TV. Portanto, por ser uma tarefa que requer
um longo tempo para observacao de todas as partidas, ela foi dividida em duas
partes, sendo a primeira uma selecao a grosso modo dos lances, e a segunda um
ajuste fino do inicio e fim de cada lance. Essa divisdo em partes evita que o critério
utilizado para selecao de inicio e fim dos lances seja alterado ao longo do processo
de marcacao dos lances.

Por fim, a ultima tarefa na montagem da base de dados, foi empregar todos os
algoritmos desenvolvidos ao longo dos Capitulos 2l e Bl em todos os lances marcados
anteriormente a fim de obter os seus respectivos valores de caracteristicas indicados
na Tabela £l Para cada lance de bom momento extraido para a base de dados,
foi extraido um de lance normal com a mesma duracgao. Isto garante que a base de
dados seja equilibrada contendo 50% de amostras para cada tipo de lance, o que é

interessante para o treinamento de classificadores AdaBoost.
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4.4 Validacao Cruzada

Diferentemente das etapas anteriores, a etapa de validacao nao é essencial para a
construcao do classificador, porém é de suma importancia para avaliar o seu desem-
penho. Para o sistema proposto neste trabalho, a validagao cruzada é interessante
pelo fato de todas as amostras da base de dados participarem tanto como amostra
contida no conjunto de treinamento quanto como amostra contida no conjunto de
teste.

Para qualquer técnica de validacao, a base de dados costuma ser dividida entre
conjuntos de treino e teste, o que, para o caso deste trabalho, pode ser feito dividindo
as amostras em quadros de video ou em partidas. A vantagem ao utilizar o critério
de partidas é que fica mais facil valer-se das informacoes de cada partida, tais como
narrador, estadio entre outros, para realizar a separagao adequada da base de dados
nestes dois conjuntos.

H& muitas maneiras de utilizar a base de dados para efetuar a validagao cruzada,

sendo as mais comuns:

e O leave-one-out, onde N — 1 amostras compoem o conjunto de treinamento
enquanto somente uma amostra é utilizada para a validagao. Este processo é

feito IV vezes de forma que todas as amostras sejam amostras de validacao; e

e O k-fold, ilustrado na Figura 1] consiste em dividir a base de dados em k&
grupos de amostras, onde k£ —1 grupos sao utilizados no treinamento enquanto
o outro grupo ¢ utilizado na validacao. Da mesma forma que no leave-one-out,
este processo ¢é feito k vezes com o intuito de que todos os folds participem

como fold de validacao.

O método de validacao k-fold se destaca como mais vantajoso pelo simples fato
de ser menos custoso computacionalmente, uma vez que a etapa de treinamento
conterd menos partidas que no caso do leave-one-out. Além de utilizar todas as
amostras no treinamento e validagdo, o fato de realizar este processo k vezes faz
com que o resultado final da validacao obtenha uma média e desvio padrao das
medidas de acerto. O desvio padrao pode indicar a confiabilidade do classificador.

A base de dados foi dividida em oito folds de acordo com o visto na Tabela [4.3],
onde somente os sete primeiros serao utilizados na validacao cruzada. O fold 8, pelo
fato das partidas terem sido transmitidas por um narrador nao presente nos demais
folds, sera utilizado somente para uma validagao final do sistema construido com o
treinamento realizado com os folds 1-7.

Os folds que serao utilizados na validagao cruzada foram formados de forma a
serem heterogéneos, pois, assim, cada fold terd mais de um narrador presente, e

partidas com times e campeonatos diferentes.
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Tabela 4.3: Base de dados dividida em folds.

Partida Narrador Turno
Argentina x Alemanha Luis Roberto Tarde
Fold 1 Espanha x Portugal Cléber Machado Noite
Corinthians x Fluminense Luis Roberto | Tarde/Noite
Barcelona x Internazionale Galvao Bueno Noite
Dinamarca x Japao Luis Roberto Noite
Fold 2 Holanda x Japao Cléber Machado Tarde
Uruguai x Coréia do Sul Luis Roberto | Tarde/Noite
Espanha x EUA Cléber Machado Noite
Alemanha x Inglaterra Luis Roberto | Tarde/Noite
Fold 3 Italia x Eslovaquia Cléber Machado | Tarde/Noite
Espanha x Holanda Galvao Bueno Noite
Cruzeiro x Sao Paulo Cléber Machado Noite
Brasil x Chile Galvao Bueno Noite
Fold 4 Franca x México Galvao Bueno Noite
Alemanha x Uruguai Cléber Machado Noite
Holanda x Eslovaquia Luis Roberto | Tarde/Noite
Argentina x Nigéria Galvao Bueno | Tarde/Noite
Fold 5 Alemanha x Espanha Galvao Bueno Noite
Portugal x Coréia do Norte Luis Roberto Tarde
Atlético Mineiro x Vasco Luis Roberto | Tarde/Noite
Argentina x Coréia do Sul Cléber Machado Tarde
Fold 6 Espanha x Suica Luis Roberto Tarde/Noite
Uruguai x Holanda Cléber Machado Noite
Brasil x Itélia Galvao Bueno Noite
Argentina x México Cléber Machado Noite
Fold 7 Brasil x Holanda Galvao Bueno | Tarde/Noite
Bayern Miinich x Internazionale | Galvao Bueno | Tarde/Noite
Sao Paulo x Cruzeiro Cléber Machado Noite
Fold 8 Chile x Suica Rogério Pinheiro | Tarde/Noite
Santos x Vasco Rogério Pinheiro | Tarde/Noite
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Figura 4.1: Esquema de revezamento do fold que é utilizado para validacao do
sistema.

4.5 Roteiro Experimental

Além da etapa de validagao ja descrita anteriormente, sera acrescida uma nova etapa
que tem o objetivo de gerar estatisticas capazes de quantificar a importancia das
caracteristicas de dudio e video assim como os processamentos inseridos no uso do
classificador AdaBoost. Para aplicar esta etapa, a Tabela 4.4l exibe o roteiro de testes
que serd executado, onde a cada teste, a validagao cruzada proposta na Secao [4.4] é
aplicada.

Um dos objetivos destes testes é comparar as estatisticas de classificagdo do
sistema contendo somente caracteristicas de video (Testes 1 a 4), somente carac-
teristicas de audio (Testes 5 a 8) e contendo as de video e dudio simultaneamente
(Testes 9 a 12), onde sera possivel notar a contribuicao das caracteristicas se utiliza-
das separadamente ou em conjunto. O segundo objetivo, é avaliar a contribuicao do
uso de amostras passadas e futuras e do filtro de medianas no classificador AdaBoost

para os trés cenarios ja citados.

4.6 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi estudar como as caracteristicas de audio e video apre-

sentadas nos Capitulos 2 e B, respectivamente, podem ser combinadas a fim de
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Tabela 4.4: Roteiro de testes indicando fatores considerados em cada um deles.

Cor | Movimento | Pitch | Energia | Passado/Futuro | Filtro Medianas
de Camera

Teste 1 X X
Teste 2 X X X
Teste 3 X X X
Teste 4 X X X X
Teste 5 X X
Teste 6 X X X
Teste 7 X X X
Teste 8 X X X X
Teste 9 X X X X
Teste 10 | X X X X X
Teste 11 | X X X X X
Teste 12 | X X X X X X

obter o melhor resultado de classificacao para sistemas de melhores momentos de
transmissoes televisivas de partidas de futebol.

A Secao A.T] foi responsavel por descrever brevemente o que tem sido feito na
literatura a respeito de combinagao de caracteristicas para o tipo de sistema proposto
neste trabalho.

Apos isto, a Segao descreveu como deve ser a construcao de um classifica-
dor e apresentou o AdaBoost como solucdo para sistemas de melhores momentos
pelo fato de ser possivel construir um classificador forte a partir de diversas ca-
racteristicas consideradas fracas. Além disso, foram propostas operacoes de pré- e
poOs-processamento com o objetivo de adaptar o AdaBoost ao cenario encontrado
neste trabalho, o que por definicdo nao é contemplado pelo AdaBoost.

Em seguida, a Secao demonstra a construgdo da base de dados que sera
utilizada para as etapas de treinamento e validagao do sistema.

Posteriormente, a Secao [4.4] apresentou um método de validagao cruzada, onde
todas as amostras contidas na base de dados sao utilizadas tanto nas etapas de
treinamento quanto na etapa de validagdo. Além disso, o resultado da validagao
cruzada é interessante, pois além da medida de acerto do classificador, obtém-se
também uma medida de confiabilidade do classificador.

Por fim, a Secao apresenta uma nova etapa inserida na construcao do cla-
sificador que tem como intuito avaliar a importancia das caracteristicas de audio e
video, além do pré- e pés-processamento adaptados ao AdaBoost.

Assim, este capitulo desenvolveu uma metodologia para que as caracteristicas de

audio e video sejam combinadas e para que o proximo capitulo seja capaz de obter
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e analisar os resultados interessantes para a validagao do sistema construido neste
trabalho.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

O capitulo @ demonstrou como foi feita a construcao do classificador AdaBoost que
processa todas as caracteristicas extraidas da transmissao televisiva de uma partida
de futebol. Este capitulo tem como principal objetivo aplicar a metodologia descrita
anteriormente, avaliar seus resultados, definir como deve ser o classificador, para,
por fim, medir o desempenho do sistema na visao operacional.

A Secao [B.] descreve medidas de avaliacdo que foram utilizadas com o intuito
de quantificar os resultados do classificador. Em seguida, a Secao define os
pardmetros importantes para a construcao do classificador. A Secao faz uso dos
parametros definidos para aplicar o roteiro experimental apresentado no capitulo
anterior, para, entdao, destacar a importancia das caracteristicas de audio e video,
assim como o pré- e pos-processamentos inseridos no classificador. Na sequéncia, a
Secao B4 valida o sistema utilizando uma visdo do usuario. Por fim, a Secao
compara os resultados obtidos ao longo do capitulo com outros algoritmos similares

encontrados na literatura.

5.1 Medidas de Avaliacao

De forma a analisar os resultados gerados pela validagao de maneira mais criteriosa,
foram utilizadas trés medidas para avaliar o desempenho do sistema. A Figura [G.1]
exibe uma representacao grafica do que essas trés medidas significam no cenério de
transmissoes de partidas de futebol.

A primeira delas, apresentada na Equagao (5.1]), denominada como taxa de pre-
cisao T'P, mede a por¢ao dos bons momentos listados pelo sistema que efetivamente
sdo bons momentos. A segunda, representada pela Equagao (5.2]) denominada como
taxa de recall T'R, significa o percentual dos bons momentos existentes no trecho de
transmissao validado que realmente foram encontrados pelo sistema. A ltima, indi-
cada na Equagao (5.3]), denominada como taxa de resumo 7'S, significa o percentual

da duracao da partida que foi marcada como pertencente a bons momentos.
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Todos os Lances

Bons Momentos Bons Momentos
Existentes Detectados

Bons Momentos
Corretamente

Lances
Normais

Bons Momentos
Nao-Detectados

Detectados

Figura 5.1: Diagrama ilustrando as medidas uteis para avaliar o desempenho do
classificador. Em um sistema de sumarizacao ideal, onde todos os bons momentos,
e somente eles, sao detectados, os circulos seriam sobrepostos.

TP = Bons Momentos Corretamente Detectados 7 (5.1)

Bons Momentos Detectados

Bons Momentos Corretamente Detectados
TR = 5.2
(%) Bons Momentos Existentes ’ (5:2)

TS(%) = Duracao Bons Momentos Detectados . (5.3)

Duracao Todos Lances

Apesar da taxa de precisao por vezes ser a medida mais importante, por eviden-
ciar o acerto do sistema, para sistemas de deteccdo de melhores momentos de uma
transmissao de futebol é mais interessante que todos os bons momentos existentes
na transmissao sejam encontrados pelo sistema. Em outras palavras, para que o
usudrio confie no sistema é importante que este atinja 100% de taxa de recall, pois,
assim, todos os bons momentos da transmissao estarao no resumo gerado, mesmo
que a taxa de precisdo nao esteja préxima aos 100%.

Quando os resultados forem gerados a partir do método de validagao cruzada
apresentado na Secao [£.4] as taxas de precisao e recall terdao a média e o desvio
padrao dos resultados dos k-folds montados a partir da base de dados. No estagio
de definicao dos parametros e avaliagao inicial do sistema, a taxa de resumo 7'S nao
sera utilizada por ndo ser tao importante nesta questao, pois ela é util somente para

demonstrar em quanto o video original completo foi resumido.
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5.2 Definicao de Parametros

Na Secao foi visto que para a construcao do classificador baseado no AdaBoost
é necessaria a definicdo de alguns parametros, tais como o tipo de classificador
AdaBoost, o nimero It de iteragoes, o nimero PF' de amostras passadas/futuras e
o tamanho M do filtro de medianas.

Por nao haver referéncia para o uso do AdaBoost da maneira proposta por este
trabalho, os valores 6timos dos pardmetros serdo encontrados de forma experimen-
tal. Para isto, foi criada uma rotina que provocasse a validacao cruzada de varios
cenarios, cada um contendo diferentes valores dos diversos parametros, para que ao
fim fosse obtida a configuracao de melhores as taxas de precisao e recall.

A execucao desta rotina gerou muitos resultados, dentre eles os exibidos na Ta-
bela b1l onde sao vistas as taxas de precisao e recall 6timas encontradas, e seus
parametros associados. Como ja dito anteriormente, para sistemas de melhores mo-
mentos de transmissoes de futebol, é mais interessante que todos os bons momentos
existentes sejam listados pelo classificador do que todos os listados pelo classificador
estejam corretos. Por isso, optou-se por utilizar os parametros definidos pela melhor

taxa de recall.

Tabela 5.1: Medidas de desempenho e parametros 6timos encontrados apods a exe-
cugao da rotina.

TP Otima | TR Otima
Média 92.61% 91.92%
Desvio Padrao 1.78% 2.87T%
Tipo Gentle Gentle
It 31 33
PF 30 30
M 15 9
Recall Médio 91.82% -
Precisao Média - 92.59%

Os cenarios apontados pela TP 6tima e pela TR 6tima estao muito proximos,
mas, apesar da taxa de precisao, 92.59%, associada aos valores de pardmetros oriun-
dos da taxa de recall 6tima ser menor do que a taxa de precisao 6tima, 92.61%, os
valores sdo muito préoximos, estando dentro dos limites definidos pelo desvio padrao
da taxa de precisao 6tima, 1.78%. Portanto, supde-se que utilizar os pardmetros
definidos pela taxa de recall 6tima nao fard com que a taxa de precisao diminua
substancialmente.

Vale ressaltar que o fato da taxa de recall nao chegar aos 100% nao é considerado

critico neste momento, pois a validagao feita nesta etapa do desenvolvimento do
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sistema, considera como uma nao-marcacao adequada o caso em que classificador
comega a indicar temporalmente um bom momento anteriormente ou posteriormente
ao rotulo determinado durante a construcao da base de dados exibido na Segao [.3]
A Secao B4 trara as taxas praticas do sistema, em outras palavras, as taxas de
precisao e recall na visao do usuario do sistema.

Como forma de ilustragao, a Figura exibe graficos que mostram a varia¢ao
da taxa de recall para cada parametro quando os demais estao fixados em seus
valores 6timos. Em todos os casos, é facil perceber que Gentle e Real sdo os tipos de
classificador AdaBoost que atingem as melhores taxas, com o primeiro se destacando
ligeiramente, principalmente para a definicao do tamanho do filtro de medianas.

O gréfico da Figura [(B.2al mostra que o tamanho do filtro de mediana 6timo M
esta entre 5 e 10. Como a aplicacao do filtro de medianas nao é um processo custoso
computacionalmente, ndo hé necessidade de escolher o menor tamanho possivel,
o que torna o valor 6timo M = 9 interessante. O grafico também mostra que a
insercao do filtro de medianas provoca o aumento de aproximadamente 1% sobre os
91% na taxa de recall atingidos anteriormente.

Apesar do valor do nimero de iteragoes 6timo It ter sido definido como 33, o
grafico da Figura [0.2D] indica que a taxa de recall converge apds It = 30. Isto nos
faz crer que qualquer valor acima de It = 30 trara resposta similar ao sistema, mas
pelo fato do nimero de iteragoes influenciar diretamente no custo computacional
do sistema é interessante defini-lo com o menor valor possivel no caso, It = 30.
Este valor leva a uma taxa média de recall de 91.72% que é préxima a taxa étima
de 91.92%. E também possivel verificar no grafico que apés as 30 iteracdes no
treinamento do AdaBoost, a taxa de recall sofre um aumento de cerca de 6%.

Por 1ltimo, o grafico da Figura [(£.2d mostra a evolugdo da taxa de recall de
acordo com o numero de amostras passadas/futuras. Neste experimento, é facil
ver que o melhor valor para este parametro esta ao redor de PF = 30 amostras
passadas/futuras. Como a cada inser¢ao de amostra passada/futura, o conjunto de
treinamento é acrescido de duas caracteristicas para cada caracteristica ja existente,
o célculo do nimero 6timo PF' foi variado de um em um até o nimero 15 e de
cinco em cinco apos isso para reduzir o tempo de treinamento. No gréafico, nota-se
também que a introducdo de caracteristicas que representam amostras passadas e
futuras no AdaBoost ocasionou um aumento de aproximadamente 10% na taxa de
recall do classificador, o que pode ser considerado excelente dado que a taxa inicial
ja era maior do que 80%.

Os graficos nos levaram a concluir que a escolha correta do niimero de amostras
passadas e futuras traz maiores ganhos do que as iteragoes do classificador e do filtro
de medianas, o que comprova a necessidade de incorporar a informacao temporal

que o AdaBoost inicialmente nao prevé.
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Figura 5.2: Tlustracoes graficas dos valores 6timos dos parametros tamanho do filtro
de medianas (a), nimero de iteragoes (b) e o nimero de amostras passadas/futuras
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5.3 Roteiro Experimental

Na secao anterior, ja foi possivel notar a importancia de algumas etapas do dimen-
sionamento do sistema. Esta secao também destacara a importancia das ja citadas
e de outras etapas mas aplicando o roteiro experimental descrito na Se¢do 43 A

influéncia de cada etapa para o sistema final é visto na Tabela [£.2].

Tabela 5.2: Taxas de precisao e recall resultantes do roteiro experimental. A =
Audio. V = Video. FM = Filtro de Medianas. PF = Amostras Passadas/Futuras.

Teste Resumo Taxa de Precisao Taxa de Recall
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
1 \% 61.21% 2.30% 63.69% 11.29%
2 V + FM 61.91% 2.45% 64.75% 11.99%
3 V + PF 65.70% 2.11% 66.40% 9.24%
4 V + FM + PF 66.34% 2.41% 67.23% 9.73%
5 A 83.58% 1.86% 80.24% 4.94%
6 A+ FM 86.56% 2.32% 82.27% 5.81%
7 A + PF 90.71% 2.30% 90.04% 4.02%
8 A+ FM + PF 91.78% 2.65% 90.61% 4.40%
9 A+V 83.37% 1.41% 80.88% 3.73%
10 A+V+FM 85.95% 1.96% 82.50% 4.66%
11 A+ V + PF 91.22% 1.60% 90.92% 2.90%
12 | A+ V +FM + PF | 92.55% 1.68% 91.74% 3.19%

A Tabela mostra os resultados do roteiro experimental, mas para uma visao
mais geral da importancia de cada estagio do sistema, a Tabela[5.3]é mais adequada.
Nela, os valores indicados sao as médias dos resultados referentes a cada etapa. Por
exemplo, os valores do sistema que somente contém caracteristicas de video sao as
médias dos experimentos 1-4 da Tabela B.2

A primeira avaliacdo que pode ser feita, é em relagdo as caracteristicas que
compoem o sistema. Ao utilizar somente caracteristicas de video, percebe-se que
as médias das taxas de precisao e de recall estao bem abaixo do que quando se
utiliza somente as caracteristicas de dudio. Isto era esperado, pois as caracteristicas
de audio descrevem a ocorréncia da aplicacdo de emocao na voz, o que aponta
diretamente que algo de interessante aconteceu. Enquanto isso, as caracteristicas de
video descrevem somente ocorréncias que nao estao diretamente associadas a bons
momentos, como a cor dominante da imagem e a troca de tipo de camera em uso.

Pelo mesmo motivo, ao utilizar tanto as caracteristicas de audio quanto as de
video, observa-se que as taxas TP e T'R sao pouco maiores do que quando somente
as caracteristicas de audio sdo utilizadas. Este fato indica que o objetivo inicial das

caracteristicas de video, que é auxiliar o classificador nos momentos em que somente
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Tabela 5.3: Resultados do roteiro experimental separado em etapas.

Caracteristicas

Experimentos | Taxa de Precisdao | Taxa de Recall
\Y 1-4 63.79% 65.51%
A 5-8 88.15% 85.65%
A+V 9-12 88.27% 86.51%

Filtro de Medianas

Experimentos | Taxa de Precisao | Taxa de Recall
Sem 1,3,5,7,9,11 79.31% 78.70%
Com | 2,4,6,8,10,12 80.85% 79.85%

Amostras Passadas/Futuras

Experimentos | Taxa de Precisao | Taxa de Recall
Sem 1,2,5,6,9,10 77.10% 75.73%
Com | 3,4,7,8,11,12 83.05% 82.83%

o audio nao é suficiente, esta sendo alcancado.

Em seguida, foi avaliada a importancia da adocao do filtro de medianas no
sistema. O objetivo do filtro de medianas era somente reduzir a ocorréncia de casos
onde somente um quadro é apontado como um roétulo enquanto os seus vizinhos
sao apontados com o rotulo contrario, o que considera-se impossivel devido ao fato
do quadro possuir somente 33.3 milissegundos de duracao. Por isso, o modesto
aumento nas médias das taxas TP e TR é considerado normal pelo fato de tratar
casos especiais e de curta duracao do sistema.

Por fim, foi avaliado o ganho que as amostras passadas e futuras inseridas no
classificador causariam no sistema. Como normalmente dados extraidos de sinais de
audio e video contém forte relagdo temporal, ja era esperado, e havia sido indicado
na secao anterior, que este estagio causasse um aumento significativo nas taxas TP
e TR.

Pelos resultados mostrados, pode-se concluir, entao, que o uso das caracteris-
ticas de dudio aliada as caracteristicas de video, somada as etapas de pré- e pds-
processamento constituem o melhor sistema de classificacdo de melhores momentos

que poderia se obter com os recursos apresentados neste trabalho.

5.4 Validacao Operacional

Até o momento, pelo fato de serem necessarios uma quantidade massiva de testes,
foi utilizada a validacdo automatica da base de dados por nao ser necessaria a
intervengdo humana para verificar se a saida do classificador estd correta. Porém,

pelo fato deste tipo de sistema ter uma dose de subjetividade tanto para considerar
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lances como bom momento, quanto para delimitar inicio e fim dos lances, validar
o resultado automaticamente nao é adequado para se obter resultados de operacgao
do sistema. Isto porque para o usuario alguns erros da validacao automatica sao
aceitaveis.

A Figura ilustra como a validagao operacional trata alguns casos de erro da

validagdo automatica.
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Figura 5.3: Exemplos de casos de erros relevados e nao relevados na validagao ope-
racional.

Por exemplo, no primeiro caso do Exemplo 1 contido na Figura [5.3] alguns qua-
dros isolados foram classificados como bom momento em uma regiao onde o rétulo
indica lances normais; esta classificacdo também é considerada um erro para a vali-
dacao operacional, pois naquela regiao realmente nao héa indicio de bom momento.
Porém, este nao é um erro de recall pois ele ndo deixou de classificar um bom
momento ocorrido. Nos exemplos seguintes a classificacado parou de indicar bom
momento antes do rotulo fazé-lo, o que para a validacao operacional nao é um caso
de erro, pois o bom momento ocorrido naquele trecho ja foi sinalizado anteriormente,
e, desta forma, o usudrio o vera. O primeiro caso do Exemplo 2 exibido na Figura[5.3|

também nao é considerado erro, pelo mesmo motivo dos casos anteriores.
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Ja no segundo caso do Exemplo 2 ocorre uma classifica¢ao de lance normal onde
o réotulo indica que se trata de um bom momento. Porém, como a sua volta os
demais quadros foram classificados corretamente, estes quadros mal classificados
sdo tolerados pelo operador, mesmo sabendo que ele transforma um tnico bom
momento em dois. Entretanto, o tltimo caso mostra um erro até para a validacao
operacional, pois nenhum quadro indicou bom momento. Neste caso, além de erro
de precisao do sistema, ha também o erro de recall pois o usuario nao sabera da
existéncia deste lance de interesse ja que nao ira analisar nenhum dos seus quadros
de video.

De posse da validagao operacional comentada e ilustrada na FiguraB.3], é possivel
realizar a validacdo cruzada nos folds definidos na Tabela aplicando tanto a

abordagem automatica quanto a operacional.

Tabela 5.4: Resultados das validagoes automatica e operacional feitas nos folds da
base de dados.

Automatica Operacional
Fold TP (%) | TR (%) | TP (%) | TR (%)
1 92.32 91.98 83.52 100
2 95.39 94.83 89.28 100
3 90.24 86.07 86.66 95.78
4 92.30 93.07 79.72 100
5 92.37 89.91 86.74 97.29
6 93.89 90.88 84.37 94.18
7 91.26 95.43 67.24 100
Média 92.55 91.74 82.50 98.17
Desvio Padrao 1.68 3.19 7.37 2.44

Os resultados das validagoes vistos na Tabela [5.4l mostram que as taxas de pre-
cisao T'P sao maiores na validacao automatica do que na operacional. Mas, por
outro lado, as taxas de recall TR chegam bem mais proximo dos 100% no caso da
validacao operacional, e isto é muito mais desejavel para um sistema que nao quer
perder lances de interesse do que uma taxa de precisao alta.

Apesar da validacao operacional atingir cerca de 98% de taxa de recall, este
resultado nao poderia ser considerado idealmente bom, pois, ainda assim, alguns
bons momentos estariam sendo perdidos pelo classificador. Porém, ao analisar os
trechos que o classificador perdeu, reparou-se que nenhum deles foi um lance que
decididamente seria indicado como lance de perigo por todos usuarios, ou seja, foi
considerado bom momento durante a definicao dos rétulos na base de dados, mas se
nao fosse nao haveria problema devido a subjetividade atribuida a esta tarefa. Além

disso, houve lances em que o locutor nao deu muita atencao para o que ocorria em
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campo, e, por consequéncia, nao aplicou emocao na voz como em outras situagoes.
Entretanto, apesar de alguns lances perdidos, nenhum deles tratava-se de um gol ou
de um lance de extremo perigo.

Estas validacoes foram aplicadas somente em trechos selecionados de cada trans-
missao contida na base de dados. Com o intuito de avaliar o desempenho do sistema
no mundo real, o tltimo experimento consistiu em aplicar ao sistema todos os vi-
deos completos, inclusive os videos 7 e 28 que nao participaram do treinamento. A
Tabela mostra os todos os resultados desse experimento.

Apesar de gols nao terem sido perdidos, taxas de recall altas, pode-se pensar
que os resultados nao sao satisfatorios devido a baixa taxa de precisao alcancada.
Entretanto, ao observar as taxas T'S vé-se que mesmo com uma taxa de precisao em
torno de 17% em média, o usuério sé precisara checar cerca de 12% do video total,
o que demonstra uma importante diminuicao do montante de video a ser analisado.

Ao analisar os diversos lances normais apontados como bom momento pelo clas-
sificador, notou-se que em muitos deles ha uma variacdo na emoc¢ao da voz, mesmo
que discreta, e como nesses casos a camera panoramica com visao do campo de jogo
era utilizada, o sistema se confundiu. Isto ocorreu devido ao fato das caracteristi-
cas de video nao serem tao conclusivas quanto as de audio, fazendo com que nao
ajudassem o classificador a identificar estes momentos como lance normal.

Entretanto, como o sistema se apresentou confidvel, pois em média 97% dos bons
momentos estao inclusos no resumo, onde os que nao foram inclusos certamente nao
sdo os lances mais importantes da partida, o trabalho do usudrio se resumird a
observar somente uma parte do video, em média quase 11 minutos, ao invés dos 90
tradicionais e rapidamente podera descartar todos os trechos de lance normal que o
sistema indicou. Assim, os resultados deste trabalho podem ser considerados bons,
pois o objetivo de resumir significativamente a transmissao contendo os lances mais
importantes da partida foi alcangado.

Outro ponto interessante, foi o fato de que os videos 7 e 28, mesmo nao tendo
participado do treinamento e contendo um locutor diferente dos demais, tiveram re-
sultados proximos ao da média de todos os outros que participaram do treinamento.
Isto mostra que o sistema atingiu também o objetivo de ser genérico, principalmente
na questao do locutor, pois temia-se que ele ficasse dependente aos narradores que

participaram do treinamento do sistema.

5.5 Comparacao com Outros Trabalhos

Apesar dos algoritmos propostos na literatura variarem bastante de caso para caso,
tornando dificil uma comparacao justa, a seguir faremos uma comparacao do mé-

todo proposto com outros algoritmos. Entretanto, deve ser levado em conta que
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Tabela 5.5: Resultados da validacdo operacional feita nos videos completos da base
de dados. Em negrito os videos que nao participaram do treinamento do sistema.
LP = Numero de lances de perigo perdidos na classificacdo. G = Numero de gols
perdidos na classificacao.

Partida | LP | G | TP (%) | TR (%) | TS (tempo) | TS (%)
1 1 0 20.21 95.00 10:39 13.62
2 0 0 13.38 100 15:37 16.42
3 1 0 13.38 94.40 10:24 10.94
4 1 0 14.58 93.33 11:34 12.42
5) 0 0 6.39 100 14:42 15.77
6 1 0 11.29 93.33 12:37 13.37
7 0 0| 12.29 100 10:15 10.77
8 1 0 18.55 94.73 9:16 9.64
9 0 0 14.73 100 5:39 6.01
10 0 0 25.00 100 12:23 13.30
11 2 0 28.20 84.60 2:16 2.40
12 0 0 19.14 100 11:06 11.77
13 0 0 17.89 100 11:39 11.92
14 0 0 15.00 100 6:24 6.80
15 0 0 26.08 100 1:45 5.81
16 1 0 22.58 95.45 6:58 12.69
17 3 0 35.71 83.33 2:34 2.70
18 1 0 13.17 94.44 12:48 13.57
19 0 0 21.68 100 7:35 8.10
20 2 0 19.73 88.23 12:27 12.85
21 0 0| 22.58 100 10:09 10.79
22 0 0 17.98 100 10:54 11.57
23 0 0 10.65 100 18:53 20.59
24 0 0 17.82 100 7:46 8.30
25 1 0 15.38 93.33 7:37 8.08
26 0 0 12.71 100 11:15 12.10
27 0 0 5.8 100 23:35 28.32
28 0 0| 12.31 100 17:14 18.25
29 0 0 8.96 100 12:27 13.05
30 0 0 12.50 100 20:22 21.93

Média | 0.46 | O 16.85 97.00 10:57 12.12
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os resultados destas comparacoes, apesar de servirem como uma referéncia, devem
ser interpretados com cautela. Em EKIN et al. |[101], os autores propdem diver-
sos métodos de detecgao de caracteristicas de baixo nivel do video para resumir de
trés maneiras o video de futebol, sendo elas: todos os segmentos em camera lenta,
todos os gols, e todos os segmentos de camera lenta relacionados a algum objeto
especifico. EKIN et al. [101] foram capazes de resumir o tempo total da partida em
4.68% com uma taxa de precisao de 45%, mas por outro lado, diferentemente deste
trabalho, nao foram capazes encontrar todos os gols existentes na base de dados, o
que é extremamente nao desejavel para este tipo de algoritmo.

De maneira similar a este trabalho, COLDEFY e BOUTHEMY [17] combinam
caracteristicas de audio e video para encontrar os melhores momentos da transmissao
esportiva. Eles conseguem resumir a partida em 4.5% do tempo total com uma
excelente taxa de precisdao de 97.50%, mas da mesma forma que EKIN et al. [101],
gols sao perdidos durante a classificacao, atingindo uma taxa de recall de 88.23%
para os gols. A vantagem do algoritmo apresentado por COLDEFY e BOUTHEMY
[17] é que ele é um sistema nao-supervisionado, ou seja, nao necessita de nenhuma
etapa de aprendizado.

J& YANG et al. [57] apresentam um algoritmo que combina detec¢ao das traves,
transicao de corte de cena e tipo de cena para encontrar os melhores momentos da
partida. Ao retornar somente gols, o sistema atinge 100% de recall, e, ao retornar
melhores momentos, atinge 88.93% de recall.

Por tdltimo, ELDIB et al. [27] utilizam um inovador detector de replay aliado a
detectores de traves e grafismos exibindo o placar do jogo para criar um algoritmo
capaz de identificar além dos melhores momentos, faltas, cartoes entre outros. Eles
atingiram 100% de taxa de precisao e recall para os gols, mas ao incluir os melhores
momentos a taxa de precisao caiu para 86.7% enquanto a de recall caiu para 91.7%.

Apesar dos trabalhos citados atingirem taxas de precisao muito maiores e taxas
de resumo menores que a deste trabalho, nenhum deles atingiu taxas de recall para os
melhores momentos da transmissao tao altas quanto as desta dissertacao (97.00%).
Possivelmente, as taxas de precisao podem melhoradas se mais técnicas de retirada
de informacao do video, incluindo informagao de mais alto nivel, comuns nos demais

trabalhos, forem aplicadas.

5.6 Conclusoes

Este capitulo teve como objetivo aplicar a metodologia proposta no Capitulo [ para
definir o sistema e seus avaliar seus desempenho.
Em primeiro lugar, a Secao .1l definiu as medidas que foram usadas ao longo do

capitulo para avaliar o desempenho do sistema.
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Em seguida, a Secao realizou uma validacao cruzada de diversos valores dos
parametros envolvidos no classificador, a fim de obter os seus valores 6timos. Como
referéncia para o valor 6timo, foi visto que a taxa de recall é mais interessante do
que a taxa de precisao uma vez que o sistema tem como objetivo que a sua saida
inclua todos os bons momentos, mesmo que a taxa de precisao seja menor.

Apos isto, a Secao B3] realizou testes que tinham o intuito de entender qual seria
a melhor configuracao do sistema de melhores momentos. Para isso, foram feitos
testes onde as caracteristicas de dudio e video, o filtro de medianas, e a informa-
¢ao temporal no classificador eram validados separadamente. Estes testes tornaram
possivel verificar que estava correta a proposta deste trabalho de combinar caracte-
risticas de audio e video, e adicionar as etapas de pré- e pés-processamento.

Por fim, na Secao [5.4] foi proposta a validagao operacional que observa os resul-
tados do sistema de maneira mais adequada para o usuario. Os resultados desta
validagao indicaram que para o usudrio, o sistema atingia desejaveis 98% de taxa
de recall mesmo com a taxa de precisdo mais baixa em torno de 82% para os folds
do conjunto de treinamento. Apesar de nao chegar aos 100%, todos os lances mais
importantes da partida, como gols e lance de extremo perigo, estavam contidos no
resumo.

Posteriormente, foram aplicados ao sistema todos os videos completos da base de
dados, e foi visto que a taxa de precisao baixou consideravelmente para a média de
cerca de 17%. Entretanto, também foi visto que o sistema se mostrou confidvel ao
conter em seu resumo todos os lances mais importantes da partida, e que este resumo
obteve cerca de 12% do tempo total da partida, tornando a tarefa do usudrio muito
mais simples do que assistir todos os noventa minutos de partida. Além disso, o
sistema se mostrou robusto a videos que nao fizeram parte do treinamento, inclusive

validando de maneira similar videos de locutores diferentes.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou um sistema capaz de resumir automaticamente uma
partida de futebol transmitida por um emissora de TV em seus melhores momentos
para cerca de 12% do tempo total a uma taxa de recall de 97%. A proposta do
sistema foi encontrar somente os gols e tentativas de gols sem levar em considera-
¢ao lances como cartoes vermelhos, dribles que nao resultem em conclusao, entre
outros eventos nao relacionados ao gol. Com esta finalidade, foram propostos algo-
ritmos para extracao de caracteristicas audiovisuais 1teis para a construcao de um
classificador genérico para transmissoes televisivas de futebol.

O Capitulo [ introduziu algoritmos de extracao de caracteristicas baseados na
voz do locutor presente no adudio contido na transmissao de TV, ja que é notério
que durante momentos de interesse da partida o locutor aplica emog¢ao em sua voz.
Para isso, foi proposto um método de estimacao da frequéncia fundamental da voz
baseado em cédlculos de auto-correlagao, e um método baseado na energia de tempo-
curto aliado a aplicacdo de um filtro Comb no dominio da frequéncia para gerar as
caracteristicas de audio do sistema. Como o dudio da transmissao ¢ uma mistura
da voz do locutor com a de comentaristas, repérteres, manifestacoes da audiéncia e
de todos os participantes da partida, ambos os métodos foram construidos de modo
reduzir a interferéncia de fontes sonoras diferentes da voz. Além disso, para evitar
que as variacoes naturais entre locutores e equipamentos de captura influenciassem
nos valores resultantes dos algoritmos, foi proposta uma abordagem que identifica
crescimentos locais nos resultados dos métodos ja comentados.

Da mesma forma, o Capitulo B demonstrou algoritmos de extracao de caracte-
risticas baseados no video produzido por emissoras de TV. O primeiro algoritmo
valeu-se do fato dos campos de futebol serem predominantemente verdes para ge-
rar caracteristicas que pudessem indicar quando o campo de jogo era ou nao o
foco da transmissao. O segundo algoritmo, através da analise do movimento de
camera, gerou caracteristicas que, além da propria informacao para onde a camera

estd se movendo, contém informacao de que tipo de imagem esta sendo exibida em
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determinado instante da transmissdo, por exemplo, panoramica. Apesar dessas ca-
racteristicas nao estarem diretamente atreladas aos melhores momentos da partida,
elas sdo uteis para contribuir com o classificador em situag¢oes que somente o audio
nao é capaz de determinar se dado instante é parte ou nao de um bom momento.

Em seguida, o Capitulo @l apresentou o classificador AdaBoost como solu¢ao para
combinar as caracteristicas de audio e video, e, assim, obter os melhores momentos
da transmissao. A vantagem decisiva para utilizacao do AdaBoost foi o fato de este
ser adequado para casos em que as caracteristicas que fazem parte do classificador
nao serem consideradas fortes, como as caracteristicas de video para o sistema pro-
posto. Por outro lado, o classificador AdaBoost nao se apresentava suficientemente
eficaz para tratar sinais temporais por tratar cada amostra isoladamente. Isto foi
facilmente resolvido com uma etapa de pré-processamento que tem o objetivo de
adicionar caracteristicas das amostras passadas e futuras a cada instante de tempo.
Além disso, viu-se que seria interessante inserir uma etapa de pods-processamento
onde um filtro de medianas é aplicado no resultado da classificacao efetuada pelo
AdaBoost com o intuito de diminuir a incidéncia de rétulos espiirios em meio a gru-
pos rotulados de outra maneira. Apods a definicdo do classificador, foi apresentado o
método de validagao cruzada, que ao utilizar todos os videos da base de dados tanto
para o treinamento quanto para a validacdo, trouxe resultados mais confidveis. O
Capitulo @] ainda demonstrou como foi feita a construcao da base de dados utilizada
para definicdo de parametros, treinamento e valida¢oes do sistema.

Finalmente, o Capitulo [l aplicou a metodologia do capitulo anterior para definir
os parametros, destacar a importancia de cada etapa do sistema, e valida-lo. Para
a definicdo de parametros, foram feitas validagoes cruzadas utilizando-se diversos
valores dos parametros que compoem o sistema a fim de obter os seus valores 6timos.
Ap0s isto, o sistema foi treinado e validado em diversas situagoes diferentes, onde foi
possivel verificar que a utilizagao de todas as caracteristicas de dudio e video mais as
etapas de pré- e pos-processamento resultam no melhor sistema de sumarizacao de
melhores momentos de transmissoes televisivas de futebol, como esperado. Também
foi visto, que as caracteristicas de audio contribuem muito mais para a eficacia do
sistema do que as caracteristicas de video, como era previsto.

Posteriormente, em contraste a validagao automatica aplicada anteriormente, foi
realizada uma validacao operacional com o objetivo de obter as taxas de precisao e
de recall praticas do sistema, ou seja, taxas onde os erros provocados por impreci-
soes provenientes de marcacoes de inicio e fim dos lances de interesse e marcagoes
espurias fossem descartados. Viu-se que a taxa de recall aumentou enquanto a de
precisao diminuiu, o que era esperado para um sistema que nao deseja perder ne-
nhum lance de interesse. Além disso, foi feita uma validagao operacional com todos

os videos completos da base de dados. Este teste final comprovou que o objetivo
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de generalizar o sistema para qualquer transmissao, como as que tém locutores que
nao participaram do treinamento, foi bem sucedido. Este teste também mostrou
que ao utilizar o sistema em videos completos, muitos trechos de lance normal eram
marcados, reduzindo substancialmente a taxa de precisao para cerca de 17% em
média, mas as taxas de recall permaneceram altas, em torno de 97% em média, e
as taxas de resumo ficaram baixas, préximas a 12% em médida, como desejado.

O sistema se mostrou muito dependente do dudio, pois em alguns casos onde o
locutor nao aplica emocao, os lances foram perdidos. Em outros, onde o locutor
aplica um pouco de emocao e as caracteristicas de video sao favoraveis, lances nor-
mais foram apontados como bom momento, provocando uma reducao significativa
da taxa de precisao.

Alguns outros trabalhos, que possuem objetivos muito proximos ao deste, geram
resumos menores com taxas de precisao muito maiores, mas, por outro lado, tém
taxas de recall menores, por vezes, perdendo lances importantes como gol.

Além disso, os resultados em geral, mostram um sistema genérico que aponta
muitos lances que nao interessam, porém todos os lances mais importantes estdao
contidos no resumo que atingiu cerca de 12% do tempo total da partida. Com
estes resultados, o sistema traz vantagens operacionais para os seus usuarios, pois ¢
muito mais eficiente assistir cerca de 11 minutos de jogo e descartar os lances que

nao interessam do que assistir todos os 90 minutos de uma partida de futebol.

6.1 Proximos Passos

Apesar dos bons resultados apresentados para a sumarizacao de transmissoes de
futebol, o sistema ainda pode evoluir bastante ao aplicar futuras modifica¢oes, prin-
cipalmente com o objetivo de diminuir o niimero de lances normais indicados erro-

neamente pelo sistema. Dentre as propostas, podemos citar:

e Aplicar uma andlise individual dos erros de classificagado para determinar pos-

siveis fontes de problemas e, em consequéncia, suas respectivas solugoes.

e Para reduzir a forte influéncia do audio no sistema, pode-se adicionar caracte-
risticas de video que sejam mais determinantes para os bons momentos que as
atuais, tais como deteccao de camera lenta, replay, grande area, traves, entre

outros;

e O sistema atual somente classifica os lances como bom momento ou nao, por-
tanto, uma melhoria clara seria criar mais classes. Uma proposta imediata
seria criar uma classe para o gol, outra para bom momento nao-gol e outra

para lances normais;
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e Mais a frente, podem ser estudados sistemas baseados neste que contemplem
a classificacao de lances que possivelmente possam ser de interesse, mas que
nao foram abordados neste sistema, tais como cartoes vermelhos e dribles que

merecam destaque;

e Melhorias no desempenho do sistema podem ser atingidas ao analisar o video
no dominio da compressao, pois os codificadores modernos costumam enviar
informagoes resultantes de analises do video, como, por exemplo, os vetores
de movimento entre um quadro e outro de video. Isto poderia substituir ou
contribuir com o método desenvolvido no Capitulo [3] que aplica correlagao por
fase, uma operacao computacionalmente custosa, para analisar o movimento

de camera durante a partida.
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Apéndice A
Formulacao AdaBoost

Pode-se entender os classificadores AdaBoost utilizados neste trabalho através de sua
formulagao original denominada como Discrete AdaBoost que pode ser encontrada
em [96].

Sejam N amostras de um conjunto de treinamento formadas pelo par (x,,y,),
onde x,, ¢ uma matriz d-dimensional contendo as caracteristicas a serem treinadas
e y, um vetor pertencente a {—1,1} que representa seus respectivos rétulos.

As caracteristicas e os rétulos (x,,y,) de cada amostra em cada iteracao t do
treinamento estao associados a uma distribuicao de probabilidade D;(n) que corres-
ponde a chance da amostra ser classificada como 1. A distribuicao D; é uniforme
no inicio do treinamento e vai sendo atualizada a cada iteragao.

Em cada iteracao feita ao longo do treinamento, um classificador h; é constituido
com o intuito de atingir-se a melhor taxa de acerto para as caracteristicas x,. O

erro de classificacdo em cada iteracao é dado por

e = Z Di(m) (A.1)

m‘ht(xmﬁéyn
onde vé-se que as probabilidades definidas em D; sao consideradas para calculo do
erro associado a classificacao incorreta de determinada amostra.
De posse do erro de classificagdo e;, é possivel atualizar a distribuicao Dy, da

iteragao seguinte de acordo com as equagoes

1 1-— €
= -1 A2
i 2 . < €t ) ’ ( )
Dt(n>6_atynht(xn)
Dt+1 = 5 ) (A3>

onde z; é um fator de normalizagao util para manter sempre verdadeira a condi¢ao

75



e

1
Dessa forma, um conjunto de caracteristicas x,, qualquer pode ser classificado

de acordo com

H(zp) = sign (f: ozl-hz-(xm)) , (A.4)

=0
onde 7" é o nimero total de iteracoes e sign é o operador sinal.

A partir da definicdo do Discrete AdaBoost, é também possivel definir suas va-
riagoes Real (SCHAPIRE e SINGER [98]), Gentle (FRIEDMAN et al. [99]) e Mo-
dest (VEZHNEVETS e VEZHNEVETS [100]) de forma simples, pois a principal
diferenga entre os algoritmos é a forma como a atualizacdo da distribuicao é feita.

No classificador Real, os pesos necessarios a atualizacao da distribuicao Dy, €

atingida de acordo com

Wia = > Dy(m) (A.5)
m|ymht($m):+1
W, = S Dm) . (A.6)
mlymhe(xm)=—1
1 W-
ap = Eln (Wi) : (A.7)
(A.8)

Além disso, no Real AdaBoost, diferentemente do Discrete AdaBoost, os classi-
ficadores retornam valores reais fazendo com que sign(h;(x,)) represente o rétulo
resultante da classificagao e |hi(z,)| a confiabilidade desta classificagao.

O classificador Gentle AdaBoost é uma evolucao do Real AdaBoost, onde uma
maior robustez e estabilidade foram atingidas através da regra de atualizacao dos

pesos de acordo com

1 Wi =Wy
=—-In|l——"---—— ) A9
o=y () (4.9)

Por fim, o Modest AdaBoost aborda a atualizacao de seus pesos de forma distinta.

Chega-se a esta nova forma de atualizacao da seguinte maneira:

76



Wy = > Di(m) (A.11)
mlymht(zm)=+1

W, = S Dim) . (A.12)
mlymht(zm)=—1

ay = W+1(1+W+1)—W_1<1—W_1) . (Al?))

(A.14)

O fator z; também tem o objetivo de normalizar a distribui¢do para que esta
totalize 1. Esta nova maneira de atualizar os pesos da distribuigoes contribuem
para generalizar o classificador, mas, por outro lado, o taxa de erro provavelmente

sofrerd um aumento.
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