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RESUMO

Movimento é uma das caracteristicas fundamentais que refletem a informacao semantica
em videos. Uma das técnicas de estimativa do movimento é o calculo do fluxo éptico.
Este é uma representacao 2D (bidimensional) das velocidades aparentes de uma sequéncia
de quadros (frames) adjacentes, ou seja, a projecao 2D do movimento 3D (tridimensional)
projetado na camera.

Neste trabalho é proposto um descritor global de movimento baseado no tensor de
orientacao. O mesmo é formado a partir dos coeficientes dos polinomios de Legendre
calculados para cada quadro de um video. Os coeficientes sao encontrados através da
projecao do fluxo 6ptico nos polinomios de Legendre, obtendo-se uma representagao po-
linomial do movimento.

O descritor tensorial criado é avaliado classificando-se a base de videos KTH com um
classificador SVM (méquina de vetor de suporte). E possivel concluir que a precisao da
abordagem deste trabalho supera as encontradas pelos descritores globais encontrados na

literatura.

Palavras-chave: Descritor de movimento.  Tensor de orientacao.  SVM. Fluxo

()ptico. Modelagem do movimento.



ABSTRACT

Motion is one of the main characteristics that describe the semantic information of videos.
One of the techniques of motion estimation is the extraction of optical flow. The optical
flow is a bidimensional representation of velocities in a sequence of adjacent frames, in
other words, is the 2D projection of the 3D motion projected on the camera.

In this work it is proposed a global video descriptor based on orientation tensor. This
descriptor is composed by coefficients of Legendre polynomials calculated for each video
frame. The coefficients are found though the projection of the optical flow on Legendre
polynomials, obtaining a polynomial representation of the motion.

The tensorial descriptor created is evaluated by a classification of the KTH video
database with a SVM (support vector machine) classifier. Results show that the precision

of our approach is greater than those obtained by global descriptors in the literature.

Keywords: Motion descriptor. Orientation tensor. SVM. Optical Flow. Motion

modeling.
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1 INTRODUCAO

A pesquisa em Visao Computacional define algoritmos permitindo a percepgao e a com-
preensao do mundo fisico a partir de informagoes visuais como imagens e sequéncias de
imagens (videos). Um sistema de visao completo pode ser dividido em trés etapas: ex-
tracao de atributos de baixo-nivel, tais como: cor, textura, forma, orientacao e movimento;
analise de atributos fornecendo informacoes de mais alto-nivel, tais como reconhecimento,
segmentacao e classificacao; e interpretagao da cena. Este trabalho trata das duas pri-
meiras etapas.

Movimento é uma das caracteristicas fundamentais que reflete a informacao semantica
em videos. A habilidade de detectar um objeto e/ou uma pessoa e rastred-lo é de grande
interesse em varias aplicagoes de seguranca, como por exemplo rastreamento de misseis e
deteccao de movimento em sistemas de vigilancia.

Uma das técnicas de estimativa do movimento é o célculo do fluxo éptico. O fluxo
optico é uma estimativa da representacao bidimensional das velocidades aparentes de
uma sequencia de quadros adjacentes, ou seja, a representagao do movimento projetado na
camera. O calculo do movimento entre imagens de uma sequéncia corresponde a estimagao
dos parametros de uma transformacao de todos os pontos da imagem: translagao, rotagao,
lineares e afins, e deformagoes diversas. Em uma cena real, as transformagoes de cada
ponto sao arbitrariamente complexas. O processo de inferéncia de movimento geralmente
lida com correlagoes que possuem natureza multivariada. Com isto, esse contexto se torna
propicio ao uso de tensores.

Uma das abordagens atuais para a extracao do fluxo éptico é utilizar o tensor de
estrutura. O mesmo descreve uma informagao média local das orientacoes dos vetores de
velocidade e preserva a estrutura do movimento [1]. Estes métodos baseados em tensores
geralmente estimam o movimento a partir de métodos diferenciais e de filtragem, ja que o
movimento pode ser caracterizado como a variagao instantanea da luminancia dos pizels
entre imagens adjacentes. O uso de tensores possibilita capturar a covariancia dos métodos
basicos descrevendo a estrutura espaco-temporal de uma dada vizinhanca. Além disso,
fornece informagao sobre a velocidade local e se o fluxo verdadeiro ou o fluxo normal esta

presente [2],[3].
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A partir da extragao do movimento do video, é possivel passar para a segunda etapa
do sistema de visao, a etapa de andlise dos atributos. Neste trabalho o tipo de andlise de

atributos tratado é o reconhecimento de acoes.

1.1 Definicao do problema e objetivos

A necessidade de reconhecimento de acoes surgiu dos sistemas de Extracao da Informacao
de Imagens e Videos Baseada em Contetido (CBIVR - do Inglés Content-Based Image and
Video Retrieval). Estes tipos de sistema consideram a extragdo de um conjunto de ca-
racteristicas associadas a cada tomada da sequéncia e a sua posterior representacao em
descritores. Estes descritores sao usados em ferramentas de busca, comparagao e classi-
ficacao das respectivas tomadas. Sistemas como estes tem sido usados em diversas outras
aplicagoes tais como: identificagao de digitais [4], aplicagoes médicas [5], reconstrucao de
fachadas [6], reconhecimento de gestos [7], sistemas de seguranga [8], entre outras.

O reconhecimento de agoes humanas em videos tem diversas aplicacoes na area de
seguranga, entretenimento, interface homem-méquina, entre outros dominios. Dado um
nimero pré-definido de acoes, o problema pode ser definido como classificar uma nova
acao dentre essas acoes. Geralmente, este conjunto de acoes possui relevancia para um
certo dominio. Por exemplo, na linguagem de sinais, um conjunto de agoes representa um
conjunto possivel de palavras e letras que podem ser produzidas.

Um método interessante para a analise do movimento é a modelagem por combinagoes
lineares de polinomios ortogonais. Este método permite obter uma expressao polinomial
do movimento [3], [9].

O objetivo deste trabalho é apresentar um novo descritor global baseado no tensor de
orientacao para o problema de reconhecimento de agoes em videos. Este tensor é composto
a partir dos coeficientes dos polinomios de Legendre calculados para cada tomada de um
video.

A principal contribuicao deste trabalho estd na aproximacao do fluxo 6ptico por base de
polinomios de Legendre, codifica-la em um tensor de orientacao e acumular estes tensores
para a criagao de um descritor global.

Para avaliar o descritor é utilizada a base de videos KTH [10] na qual existem seis

tipos de agoes humanas (walking, jogging, running, bozing, hand waving e hand clapping)
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executadas diversas vezes por 25 pessoas diferentes e em quatro cendrios: ambiente ex-
terno (s1), ambiente externo com variagao de escala (s2), ambiente externo com variagao
de velocidade (s3) e ambiente interno (s4) (Figura [LT)). Todas as 2391 sequéncias sao

realizadas com fundo homogéneo e uma camera estatica de 25 quadros por segundo. As

sequéncias tem uma resolucao de 160x120 pizels e duram em torno de quatro segundos.

Figura 1.1: Tipos de agdes da base de videos KTH [10]

Esta base é classificada utilizando um classificador SVM (méquina de vetor de suporte)

e a precisao encontrada é utilizada para qualificar o descritor proposto.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho estda dividido em cinco partes. No Capitulo 2, sao apresentados alguns
trabalhos relacionados a esta dissertacao e sao divididos em duas categorias principais:
calculo do fluxo 6ptico e analise do movimento.

No Capitulo 3, sao apresentados os fundamentos mais importantes para a compreensao
deste trabalho. Sao eles: o fluxo 6ptico, a modelagem de campos de deslocamento por base
de polinémios, o tensor de orientacao e os descritores globais utilizados para comparacao
com o descritor proposto (o descritor de Zelnik et al [I1] e o de Laptev et al [12]).

No Capitulo 4, é apresentada a proposta deste trabalho: a criacao de um descritor

global de movimento baseado no tensor de orientacao e algumas variagoes propostas. Os
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resultados obtidos aplicando o descritor global na classificagao de videos sao apresentados
e discutidos no Capitulo 5.
No 1ultimo capitulo, é apresentada uma conclusao geral do trabalho, destacando os

pontos fortes e fracos do descritor e sao propostos alguns trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao mostrados diferentes métodos que permitem a extragao do movimento
contido em uma sequéncia de imagens e sua analise.

A Secao 2.1 apresenta alguns métodos para a extracao do movimento. Na Secao 2.2 sao
apresentados diversos métodos para a analise do movimento bem como alguns métodos

baseados em tensores.

2.1 Calculo do Fluxo ()ptico

O artigo de Lauze et al [2] trata da estimativa do fluxo 6ptico a partir da anédlise do
campo de tensores de estrutura de uma sequéncia de imagens vista como um volume
espaco-temporal. A estrutura do volume reagrupa a informagcao espacial das imagens
por um tempo dado, bem como sua evolucao temporal. Um método para analisar esta
estrutura é calcular o tensor de estrutura. Os autores descrevem trés abordagens para
encontrar este tipo de tensor: o método de Lucas e Kanade [13], a andlise de autovalores
e autovetores e a utilizacao do fluxo normal e medidas de coeréncia.

O método de Lucas e Kanade é uma simples estimativa de médias ponderadas para o
sistema de restrigoes do fluxo éptico na vizinhanga de (x,t). Este método possui grande
utilizacao por ser de facil implementacao e ser numericamente estavel. A andlise dos
autovalores e autovetores é também uma estimativa de médias ponderadas para o sistema
de restricoes do fluxo 6ptico, porém menos estavel numericamente que a anterior. Ja a
utilizagao do fluxo normal pressupoe a extracao do fluxo normal em uma vizinhanca de
(z,t) e estima o fluxo 6ptico resolvendo o sistema de restri¢oes projetando o fluxo éptico
no fluxo normal. E um método melhor que a andalise de autovalores e autovetores, mas
nao melhor que o método de Lucas e Kanade.

Horn e Schunck [14] calculam o fluxo éptico a partir das derivadas espago-temporais
das intensidades na imagem. Para evitar variagoes no brilho devido a efeitos de sombras,
é assumido que a superficie a ser trabalhada é plana e também que a iluminacao incidente
sobre a superficie é uniforme. A grande diferenca deste método é que ele acrescenta ao

calculo do fluxo 6ptico uma restricao de coeréncia espacial do campo de deslocamento.
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O método de Augereau [I] calcula o fluxo éptico através de um método diferencial de
estimacao do movimento aparente. Este método é fundado na hipdtese da conservacao da
luminancia dos pizels de uma imagem e na utilizacao de equacoes de derivadas parciais
de filtragem direcional. Estas utilizam um operador diferencial chamado tensor de estru-
tura, permitindo determinar localmente, a partir de dados espago-temporais, a direcao
do movimento aparente. Assim, uma avaliacdo do campo denso e regularizado é obtida.
A diferenca entre este método e o de Lucas e Kanade estd no uso das caracteristicas es-
pectrais do tensor de estrutura. Além disso, esse método encontra um fluxo 6ptico mais
regular que o encontrado pelo método de Lucas e Kanade.

Os métodos de Lucas e Kanade, Horn e Schunck e Augereau sao considerados métodos
diferenciais de extracao de movimento e tem por principio estudar a variacao temporal
das intensidades luminosas na sequéncia de imagens [I5]. Para tal, estes assumem que a
quantidade total de intensidades luminosas nao varia entre quadros (frames) adjacentes
do video. Dessa forma, mesmo sendo considerado uma boa aproximacao do movimento

aparente, o calculo do fluxo éptico é sensivel a ruido e as mudancas de iluminacao.

2.2 Analise do Movimento

A abordagem de Hayko et al [16] considera a sequéncia de imagens como um volume
espago-temporal e detecta os Mazimally Stable Volumes (MSVs) nos campos de fluxo
optico, que sao volumes estaveis do fluxo éptico. O método para identificar as sequéncias
de imagens é composto de duas etapas: detecao e descricao dos pontos de interesse 3D
(feature vectors) e o modelo de bag-of-words que descreve as sequéncias de imagens em
termos de assinatura do volume do fluxo 6ptico.

A deteccao e descricao de pontos de interesse se compoe principalmente de trés etapas:
estimagao do fluxo 6ptico (pelo método TV-L1 [17]), aplicacao do detector Mazimally
Stable Volume (MSV) para identificar os volumes estaveis do fluxo dptico e a descri¢ao
dos pontos de interesse situados na superficies do volume. As visual words sao identificadas
agrupando o conjunto de descritores para caracterizar suas propriedades semelhantes. A
partir do niimero de ocorréncias das visual words na sequéncia de imagens, uma assinatura
distinta é construida.

Em [I8], é apresentada uma comparacao entre vérias abordagens para o reconheci-
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mento de agdes humanas utilizando a técnica de bag-of-visual-features. Sao avaliadas a
taxa de reconhecimento e a complexidade de dois descritores 2D e um descritor 3D, res-
pectivamente, SIFT (Scale-Invariant Features Transform) [19], SURF (Speed-Up Robust
Features) [20] e STIP (Spatio-Temporal Interest Points) [21]. SIFT é um detector de pon-
tos de interesse e descritor que procura por pontos que apresentam invariancia em relagao
a posicao, escala e localizacao. O algoritmo SURF possui os mesmos objetivos do SIFT,
porém é modificado para uma melhor performance. STIP é uma extensao do detector de
Harris no espago 3D composto por quadros e a dimensao do tempo. As caracteristicas
procuradas por este detector maximizam a variacao dos gradientes em niveis de cinza.
Os resultados mostraram que os descritores SIF'T tiveram uma melhor performance em
relacao aos descritores SURF e os descritores 2D encontraram a mesma taxa de reconheci-
mento do descritor 3D, entretanto com uma maior complexidade. Uma comparagao mais
aprofundada entre SIFT e SURF pode ser encontrada em [22].

Em [3], o método apresentado propde caracterizar todo tipo de movimento como uma
combinacao linear de polindmios de uma base ortonormal. A partir da sequéncia origi-
nal, todos os campos de vetores do fluxo éptico sao extraidos pelo método de Augereau
[1]. Para cada um destes campos, sao calculados os polinémios caracteristicos através
de projecoes na base. Finalmente, o movimento é determinado estudando as varidveis
dos coeficientes destes polinomios no tempo. Neste trabalho, sao estudados movimentos
simples da cabega (verticais e horizontais).

Um estudo mais aprofundado da modelagem do movimento por base de polinomios
é proposto em [9]. Diferente de [3], o método é aplicado para o escoamento de fluidos
e permite modelar, de forma global, todo tipo de movimento através de combinagoes
lineares de polinomios ortogonais. Este permite obter uma expressao polinomial do mo-
vimento estudado, assim, analisando os coeficientes destes polinomios é possivel obter o
comportamento deste movimento e extrair diversas informacoes.

Os artigos de Hayko et al [16] e os de Lopes et al ([18] e [22]) tratam do reconhecimento
de agbes humanas da base de video Weizmann [23]. J4 os trabalhos de Druon et al [3] e
Druon [9] tratam da anélise do movimento da cabega [3] e do movimento de fluidos [9] a
partir do comportamento dos coeficientes dos polinémios no tempo. Os préximos artigos
tratam do reconhecimento de agoes e trabalham sobre a base de video KTH, introduzida

por [10].
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O método proposto por [10] utiliza o descritor Spatio-Temporal Interest Points (STIP).
A partir da extragao dos pontos de interesse, é utilizado um classificador SVM (méaquinas
de vetores de suporte - do inglés support vectors machines) para determinar a acdo de
cada video. A precisao encontrada por este método, isto é, a porcentagem de videos
classificados corretamente, foi de 71,7%.

Em [24], tem-se uma representacao compacta para o reconhecimento de agoes humanas
em videos utilizando histogramas de linha e histogramas de fluxo 6ptico. O descritor
contido nesse trabalho é baseado na distribuicao das linhas formadas pelo contorno da
figura humana combinado a uma representacao compacta do fluxo 6ptico. A partir da
extracao destas caracteristicas é utilizado um classificador SVM, tal como apresentado

m [I0]. A precisao apresentada neste artigo é de 94%.

Em [25], é proposto um método que combina um descritor 3D de gradiente com um
descritor de fluxo 6ptico, o qual representa pontos de interesse espago-temporais. Estes
pontos sao utilizados para representar as sequéncias de imagens com ajuda de visual words,
de forma similar a [16]. Os classificadores SVM s@o também utilizados para a classificacao
da base e encontram uma precisao de 91,2%.

Em contraste com os outros estudos de reconhecimento de agoes, Baysal et al [20]
nao utiliza a informacao temporal para criar seu descritor. O descritor é criado utilizando
posturas chaves dos humanos que representam cada tipo de agao. Para extrair as posturas
chaves cada quadro ¢ classificado pelo seu potencial em distinguir uma acao das outras.
Posterior a isto sao escolhidos os K melhores quadros que representam aquela acao e estes
serao as posturas chaves desta acao. Para classificar uma dada acao, cada quadro da
sequéncia é comparado com todas as posturas chaves de todas as acoes e é rotulado com
a agao cuja postura chave é mais similar. A rotulacao final é feita escolhendo entre os
rétulos atribuidos aquele que mais aparece. Esta abordagem alcanca a precisao de 91,5%.

Em geral, os descritores para o reconhecimento de acoes em videos que sao compostos
por mais de um tipo de caracteristica alcancam melhores resultados. Estes descritores
combinam caracteristicas locais com caracteristicas globais (como por exemplo o movi-
mento). Existem poucas referéncias para descritores puramente globais.

Zelnik et al [11] apresenta um descritor global baseado em histogramas de gradien-
tes. Esse descritor é aplicado a base de video Weizmann [23] e é obtido extraindo-se

caracteristicas em multiplas escalas temporais através da construcao de uma piramide
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temporal. O calculo da mesma se da por uma filtragem passa-baixa e amostragem da
sequéncia na direcao do tempo. Para cada uma das sequéncias obtidas, é calculado o
gradiente de intensidade de cada pizel. A partir dos gradientes, é criado um histograma
de gradientes para cada video e este é comparado com os outros histogramas para a
classificacao da base.

Para testar um descritor global na base de video KTH, Laptev et al [12] aplica o des-
critor de Zelnik [11] nessa base de duas maneiras diferentes: utilizando o multiplas escalas
temporais como o original e utilizando escalas temporais e espaciais. Ambos descritores
apresentaram uma taxa de reconhecimento abaixo da encontrada pelos descritores locais
testados no artigo, sendo que a segunda versao do descritor, quando aplicada a classi-
ficacao da base de videos KTH utilizando um classificador SVM, alcancou uma precisao

de aproximadamente 71%.

2.2.1 Andlise do movimento utilizando tensores

Os tensores sao robustas e poderosas ferramentas matematicas que vem sendo exploradas
com mais frequéncia na tltima década nas mais diversas aplicagoes. O tensor ja foi larga-
mente utilizado para o calculo do fluxo éptico, porém no campo da analise do movimento e
indexacao de video, as pesquisas ainda sao escassas. Pesquisas utilizando tensores podem
ser divididas em dois tipos: as que nao os usam como descritor, mas sim, usam operagoes
tensoriais no auxilio da andlise e reconhecimento, como pode ser visto em [27] e [28]; e
as que fazem uso das propriedades do tensor utilizando, assim, o tensor como descritor,
como visto em [29] e [30].

E interessante notar que métodos de andlise baseados em tensores geralmente nao

fazem uso do fluxo 6ptico como caracteristica da sequéncia de imagens.

2.2.1.1 Abordagens utilizando operacoes tensoriais

Em [27] é introduzido um novo método para o reconhecimento de gestos e agoes cha-
mado Andlise Candnica de Correlagdo Tensorial (do inglés - Tensor Canonical Correla-
tion Analysis) que é uma extensdo da classica Analise Canonica de Correlacao (CCA)
para vetores multidimensionais. Esse método extrai caracteristicas de correlacao entre
dois videos de maneira flexivel e descritiva. Para a classificacao, tanto da base de videos

KTH quanto da base de gestos, é utilizado um classificador de vizinhos mais préoximos
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(do inglés - Nearest Neighbor). Esta classificagdo encontra uma precisao de 95,33% para
a base de video KTH.

Para Krausz e Bauckhage [28)], uma acao é considerada como uma sequéncia de posigoes
do corpo as quais sao consideradas combinacoes lineares de partes do corpo. O processo é
baseado em uma fatoragao tensorial nao-negativa que extrai imagens base que representam
partes do corpo. Os pesos dos coeficientes sao obtidos filtrando-se um quadro com esse
conjunto de imagens base. Como essas imagens sao obtidas através de uma fatoragao
tensorial nao-negativa, elas sao separaveis e podem ser eficientemente implementadas.
Esse método ¢é aplicado no reconhecimento de agoes da base de videos Weizmann. Para
reconhecer uma agao, cada quadro de um video ¢é filtrado com cada uma dessas imagens
base e formam-se vetores de caracteristicas. Para cada um desses vetores é determinado
o conjunto de vizinhos mais préximos. O resultado final é obtido usando um método de

votacao.

2.2.1.2 Abordagens utilizando o tensor como descritor

Através do uso das caracteristicas espectrais do tensor, Jia et al [29] propoe um método
para reconhecimento de acoes baseado em caracteristicas em multiresolugao. Uma série
de silhuetas sao transformadas em uma imagem denominada Serials-Frame da qual sao
extraidas caracteristicas para a construcao do espaco de autovetores e autovalores de um
tensor chamado Serials-Frame Tensor. Um andlise desse espaco é aplicada para separar
as informacoes necessarias para o reconhecimento de diferentes acoes. A base de video
usada para testar esse descritor foi criada pelos préprios autores.

Também utilizando a idéia de silhuetas, Khadem e Rajan [30] criam um conjunto
das mesmas para formar um tensor de terceira ordem. Desta forma, o tensor formado
compreende trés modos: pizels, acoes e pessoas. O tensor é projetado em diferentes
espagos correspondendo a estes modos a partir da decomposi¢ao em valores singulares
n-modal, a qual encontra as bases e os coeficientes do espaco de acoes. Para uma dada
sequéncia, os coeficientes resultantes sao comparados com os coeficientes aprendidos para
encontrar a classe da acao. Este método se mostrou mais eficiente que o classico método

de andlise de componentes principais na classificagdo da base de videos Weizmann [23].
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3 FUNDAMENTOS

Este capitulo trata dos fundamentos mais importantes para a compreensao deste trabalho.

Sao eles:

e Fluxo éptico: uma forma de se extrair o movimento de uma sequéncia de imagens
é através do calculo do fluxo 6ptico. Na Secao 3.1 sao apresentados o fluxo éptico

e métodos para o seu calculo.

e Modelagem de campos de deslocamento por base de polinémios: na Secao 3.2 é
mostrada uma abordagem para se aproximar o fluxo 6ptico. A partir da modelagem
de campos de deslocamento por base de polinomios é possivel obter uma expressao
polinomial do fluxo 6ptico, diminuindo assim a quantidade de informagao necessaria

para a representacao do movimento.

e Tensor de orientagao: algumas propriedades e a interpretagao geométrica deste tipo

de tensor sao apresentadas na Secao 3.3.

e Descritor global de movimento: na Secao 3.4 sao mostradas algumas propriedades
de descritores e apresentados dois descritores globais presentes na literatura, os

descritores de Zelnik et al [I1] e de Laptev et al [12].

3.1 Fluxo ()ptico

A estimativa do movimento consiste em medir a proje¢ao 2D no plano da imagem de um
movimento real 3D. O movimento 2D é também chamado fluxo éptico e pode ser definido
como o campo de velocidades descrevendo o movimento aparente das intensidades da
imagem sob a hipdtese de conservagao da luminancia. O fluxo 6ptico também pode ser
chamado de campo de deslocamento.

A Figura [3.J] mostra um exemplo de calculo do fluxo 6ptico entre dois quadros adja-
centes. As duas imagens superiores representam dois quadros adjacentes de um video do
movimento de um passo realizado por um homem, a imagem inferior esquerda mostra o

fluxo optico calculado entre esses dois quadros. Finalmente, a tltima imagem representa
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um detalhe do fluxo éptico no qual é apresentado o campo de direcoes do movimento da

g
A

Figura 3.1: Exemplo do fluxo 6ptico calculado entre dois quadros adjacentes

perna.

Uma sequéncia de imagens pode ser representada por sua fungao de luminancia [ (z1, s, t).
A hipdtese de conservacao da luminancia significa que a luminancia de um ponto fisico

da sequéncia de imagens nao varia durante o tempo, isto é:
[(l’l,IQ,t):[<.§L’1+dxl,l’2+dx2,t+1) (31)

Dado D o dominio espago-temporal correspondendo a sequéncia I(x,zo,t) : D — R,
Q o dominio espacial de (1, x2) e v(xy, T2, t) : D — R? 0 campo de velocidade instantanea
no tempo t. O problema é encontrar v no tempo ¢. Levando em consideracao a hipdtese

citada acima, tem-se o problema de Restricao do Fluxo ()ptico (RFO) representado por:

VI.G+1 =0 (3.2)

onde T = (g, , Uy, 1)T

Esta equacao s6 permite obter a componente v, paralela a n = %. Isto é conhecido
como Problema de Abertura. Sé6 é possivel encontrar o movimento aparente de um ponto
efetuando o calculo em uma vizinhaga limitada deste ponto. So6 se consegue calcular a
componente do movimento na dire¢do do gradiente (isto é, perpendicular ao contorno).
Além disso, a estimativa é impossivel no caso de VI = 0.

Admitindo uma superficie em movimento (o retangulo) sendo olhada através de pe-

quenas janelas (simbolizadas por circulos), tem-se trés casos possiveis (Figura [3.2]):

e se o gradiente de intensidade é nulo, o movimento nao é percebido (Figura B.2h).
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e se o gradiente de intensidade na janela é orientado em uma tunica direcao, o movi-

mento é percebido como normal ao contorno (Figura B3.2b).

e a combinacao de informacoes de diferentes orientacoes dos gradientes permite en-

contrar o movimento real do objeto (Figura 3.2k).

Figura 3.2: Ilustragao do problema de abertura

Figura 3.3: Sinal do barbeiro

Um exemplo classico da manifestacao do problema de abertura é o “sinal do bar-
beiro” (tradugao livre do francés - enseigne du barbier) mostrado na Figura 3.3, no qual
tem-se a impressao que as linhas se deslocam para cima, enquanto, na verdade, elas se
deslocam para a direita.

A estimativa local do movimento é apenas possivel pela adicao de restricoes a par-
tir da vizinhanca espacial ou espaco-temporal; a solugao obtida é entao uma média do
movimento nesta vizinhanga. A mesma deve ser suficientemente grande para restringir a

solucao, sem cobrir as regioes contendo os diferentes movimentos. Assim, além da con-
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servacao da luminancia, uma hipétese de continuidade espacial do fluxo 6ptico é necessaria
para determinar o movimento.

Os métodos para a computacao do fluxo 6ptico podem ser divididos em quatro cate-
gorias [15]: os métodos por correlacao, os métodos diferenciais, os métodos baseados em
energia e os métodos baseados em fase. Alguns métodos diferenciais para a computacao
do fluxo éptico sao: método de Lucas e Kanade [I3], método de Horn e Shunck [14] e

método de Augereau [I].

3.1.1 Método de Lucas e Kanade

Uma abordagem diferencial local para fazer a extracao do fluxo éptico é o método de
Lucas e Kanade [13]. Este método resolve a RFO a partir de médias quadradas de uma
vizinhanga em uma janela W (z) (Equagao B.3). O fluxo v é obtido como o minimo desta
energia.

/ (Vaoel . 0)%da’ = / (Vo D) (Voo ) G (3.3)

No lugar de ter uma simples média na vizinhanga x, pondera-se a RFO por uma fungao

h(z) que é normalmente um ntcleo gaussiano de média nula e desvio padrao s, (Equagao

B.4):

e 2% (3.4)

Assumindo

() (2,) = /W( e =) ) (3.5)

S = <<vm,tl><vx,tl>T> (36)

que ¢é a definicao do tensor de estrutura, entao o problema pode ser reescrito como:

Argming—(, 1)17TSU (3.7)

Vzq ,

A minimizacao da energia é um problema de médias quadradas ponderadas e a solucao

se torna considerar o sistema de equacoes dado pela equacao 3.8



25

I? I, I, 1, I
onde A — <a:1> < 1 1> o b — < 1t>

<[:L“1[$2> <[§2> <[$2[t>

Se o problema de abertura persistir, os autores recomendam o uso de uma janela de

vizinhanga maior.

3.1.2 Método de Horn e Schunck

Uma abordagem diferencial global para a extragdo do movimento é método de Horn
e Schunck [14]. Para a resolugdo da RFO, Horn e Schunck adicionam uma restrigao
de coeréncia espacial do campo de deslocamentos. Eles procuram, entao, o campo de
deslocamento que resolve a equacao de tal forma que as derivadas espaciais Vv sejam

as mais fracas possiveis. Assim, deve-se minimizar a seguinte funcao:

[ 154 1 4 220 [ + [Tl B, 39)
Q

onde A é um coeficiente que permite ponderar a influéncia da restricao de coeréncia.
O algoritmo proposto pelos autores € iterativo, de facil implementacao e converge para

a solucao. Para cada iteracao n, o fluxo éptico é calculado da seguinte forma:

Loy (Lo, 02, + 1oy + 1)

n+l _ sn __
Uml — ’le a—l—[%l—f—I%Q (3 10)
Un+1 — o — Ix2(1x117£1+1x217g2+lt) .

T2 ) a+[%1+132

o m . - . . -
onde v}, e v, sao respectivamente a média dos vizinhos de v, e v, na iteragao n, I,
e I,, as derivadas espaciais em x; e x9 de I e & uma constante real.
Esta nova restricao permite resolver o problema de abertura mas nao permite obter

campos de deslocamento que apresentam descontinuidades [14].

3.1.3 Meétodo de Augereau

Um método pouco utilizado, porém muito interessante, é o método de Augereau [I]. Este
método diferencial também utiliza o tensor de estrutura, como o método de Lucas e
Kanade, mas utiliza as caracteristicas espectrais do tensor. Este método extrai um fluxo
Optico mais regular que o encontrado pelo método de Lucas e Kanade e por isso foi o
escolhido para ser implementado neste trabalho.

Seja VI = (I, I,,, ;)T o gradiente de intensidades luminosas de um pizel. O tensor



26

de estrutura S deste pizel é entdo uma matriz simétrica definida positiva S = VIVIT

dada por:
2 I, 1.1
S=vIvI'=| 1.1, 2 I.I (3.11)

2

LI L,I; I?

Os elementos espectrais do tensor S sao os seguintes autovalores [;:
B =12 + 12+ 12, B =5 =0 (3.12)

. ~ . < a9
Levando em consideracao os autovetores de S, o autovetor associado a 65 ) ¢ o vetor

gradiente v%s) = VI. Além disso, o subespaco gerado pelos dois outros autovetores

s 5 . . . .
vé ) e vé ), associados aos autovalores nulos, é ortogonal a VI. Assim, qualquer vetor

pertencente ao nicleo de .S é uma possivel solucao para a hipotese de iluminacao constante.

(5) S) )y

De fato, véS) e vés) podem ser escolhidos tal que (v;”’, vy forme uma base ortogonal:

I, I, I, I
=1, [, =5, o= 1,5 (3.13)
I 0 —[I£1+I§2]

Uma abordagem local representativa do fluxo 6ptico pode ser obtida através do terceiro

5 ) . . . . ,
autovetor vé ). Para o caso de videos multicanais, existe uma extensao deste método que
pode ser feita de modo simples na qual o fluxo 6ptico encontrado é uma combinagao dos

fluxos de cada canal.

3.2 Modelagem de Campos de Deslocamento por Base
de Polinémios

Segundo Druon [9], pode-se definir um campo de deslocamento (ou fluxo 6ptico) F' da

seguinte forma:
Q CcR? —» R?

(3.14)
(ZL‘l, l‘g) — (Vl(ZL'l, l‘g), VQ(l‘l, ZL‘Q))

com VI1:QCR? - ReV?:QcCR?— R duas aplicacoes correspondendo respectiva-

mente ao deslocamento horizontal e vertical dos pontos de coordenadas (z1,z3) € €.
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Deseja-se aproximar fungoes reais de duas variaveis por funcoes polinomiais. Utiliza-se

entao polinémios definidos em R[z1, 5] da seguinte forma:
K L
=D cralwn) (w2)' (3.15)
k=0 1=0

onde K € N ¢é o grau maximo de x;, L € N* é o grau méximo de x3 e c;; ¢ o conjunto de

coeficientes reais do polinomio. O grau do polindémio é entao K + L [9].

3.2.1 Geragcao de uma base ortogonal bidimensional

Pode-se gerar uma familia de funcoes ortogonais a partir da férmula de recorréncia a trés

termos: .
P,Lj = O
Py=0
Pop=1 (3.16)

Piirj = (airy + b)) Pij — ciPiy
P = (a1 +b;) Py — ;P i

\

Esta féormula representa a ortogonalizacao de Gram-Schmidt.

A partir dos valores de a,, b, e ¢,, pode-se gerar diferentes familias de polindmios
ortogonais conhecidos apresentados na Tabela 3.1l Estes polinomios sao ortogonais dois
a dois no dominio €2 em relagao ao produto escalar definido por B.I7 relativo a funcao de
pesos w(xy, Ta).

(fi(@)| fo(x /f1f2w (3.17)

Familia Q w(wy, T2) ay, by, Cn
Legendre [—1;1]? 1 mEl 0|
Tchebychev 1| [~1;1]* | [, (1 —22)(=1/2) | 2 0 1
Tchebychev 2 | [—1;1]? [T, (1 —22)1/2) 2 0 1
Laguerre [0; 0o]? exp”(#1+e2) —L | 2H |
Hermite [—o00; 00)? expw 2 0 2n

Tabela 3.1: Parametros utilizados na férmula de recorréncia [3.16] para a geragao de algu-
mas familias de polindmios ortogonais conhecidos [9)

A base bidimensional B = {P, ;} é entdo composta de polinomios ortonormais. Nota-
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se g o grau mais elevado dos polinomios que compoe a base. Uma base bidimensional de

grau g ¢ constituida pelo conjunto de polinomios P; ; com i +j < g :
By ={Poo, Pop, -, Pog, Pro, Prg—1, s Py—10, Py—1,1, Pyo} (3.18)

Assim, o nimero de polinémios que compde uma base de grau g é :

n, = WD +2) 1)2(9 *2) (3.19)

Uma representagao tabular de uma base de polinomios B, é dada na Figura [3.4]

(x2)° | (%' | . (x2)®Y | (x2)8

(x4)° Poo Poi | . Po. Py
Be = (x1)? P10 P11

()& | Pgio
[1[1]5 Pgo

Figura 3.4: Representacao tabular de uma base bidimensional de grau g.

3.2.2 Aproximacao de um campo de deslocamento

Para expressar o campo de deslocamento F' por combinacoes lineares de diferentes po-
linomios P; ; da base ortonormal By, a idéia de Druon [9] é projetar as fungoes V*(zy, z5) e
V2(x1, 22) sobre cada polinémio P ; da base. Pode-se expressar F = (V(z1, 22), V2(21, 13))

como sendo:

‘71(1‘1,3}2) = g:O Z;’ é ~Zl7jP com 171” = <V1(.7}1,SL’2) | Pm‘)

(3.20)
Va1, 0) = Y0 (S0 02, Py com 5 = (V(x1,22) | Py)
Os coeficientes 1721 ;e 1722 ; sao calculados a partir do produto escalar:
fo l‘hl’z zgw($17$2)d$1dl’2
(3.21)

fo $1,IE2 lDi,jw($1,$2)d!E1d!E2
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comi+7<g.

2
2,57

Conhecendo os coeficientes de projecao 7711 ; € U;;, pode-se determinar a expressao
analitica do modelo através da equacao [B.20. Finalmente, a partir desta expressao
analitica, pode-se reconstruir a aproximacgao do campo original analisando os polinémios
V! e V2 em todos os pontos desejados. Quanto maior o grau da base, melhor é a apro-
ximagao do campo de deslocamento.

O processo de modelagem e reconstrucao é dado pela FiguraB.5l Este processo pode
ser dividido em trés partes principais: a fase de proje¢ao de um campo em uma base
permitindo calcular os coeficientes de projecao; a fase de analise que permite determinar
a expressao analitica do movimento a partir dos coeficientes de projecao e da base; e a

fase de reconstrucao na qual é calculado o campo de deslocamento modelado a partir da

expressao analitica, ou seja, é calculado o fluxo optico aproximado.

s1 ol s
{85,0: B2 B 0 -}

’{ﬁg.m ﬁg‘ls ﬁfo- }

Figura 3.6: Exemplo de combinagoes lineares de polinomios permitindo modelar um
campo sintético [9
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Um exemplo de combinacoes lineares de polinomios permitindo modelar um campo
sintético é apresentado na Figura
Neste trabalho utiliza-se os polinomios de Legendre. A partir dos parametros dados

na Tabela Bl a férmula de recorréncia [3.16 se torna:

(
P,;=0
P_1=0
Pop=1 (3.22)
Py =28 P — 5Py
L Pi,jJrl = %pri,j - jjﬁpi,jq

A escolha dos polinomios de Legendre se justifica por diversas razoes. A principal
delas é que deseja-se efetuar uma modelagem global dos campos de deslocamento. A
fungao de pesos w(x1,z2) = 1 permite dar a mesma importancia a todos os vetores do
campo. Além disso, esta funcao de pesos simplifica consideravelmente as equacoes que

permitem calcular os coeficientes de projegao, o que diminui o tempo de célculo [9)].

3.3 Tensor de Orientacao

Tensores estendem o conceito de vetores e matrizes para ordens maiores. Na terminologia
tensorial, vetores sao tensores de primeira ordem e matrizes sao tensores de segunda
ordem.

Pela definigdo de [31], o tensor de orientagao é uma matriz real e simétrica, desta

forma pode ser decomposta utilizando o teorema espectral da seguinte forma:
T=> AT (3.23)
i=1

onde \; sao os autovalores do tensor T

Projetando T; sobre um espaco de dimensao m, tem-se a seguinte decomposi¢ao:
T, = Z esez (3.24)

s=1

onde {ey,...,.e;,} é uma base de R™. Uma decomposigao interessante do tensor de ori-
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entacao 1" é dada por
n—1

T=MTo+ > (A= Ai)Th (3.25)

i=1
onde \; sao os autovalores correspondentes a cada autovetor e;. Esta decomposicao é
int t d int taga Strica.  De fat R% ot d
interessante por causa de sua interpretacao geométrica. De fato, em R’ o tensor de
orientacao 1" decomposto utilizando a equacao 3.25 pode ser representado por uma lanca,

um prato e uma esfera (Figura B.7).

T = ()\1 — )\Q)Tl + ()\2 — )\3)T2 + )\3T3. (326)

e / s d
| ’/'.' ;
-

Lanca Prato Esfera

Figura 3.7: Decomposicao de um tensor em R?® em suas componentes lanca, prato e
esfera.

O tensor de R3 decomposto como na equacao B.26] com os autovalores A\;>A\o>)\s3,

pode ser interpretado como:

e )\ >>)\ )3 corresponde aproximadamente ao tensor linear, com a componente

lanca dominante.

e M\ =)\y>>)\3 corresponde aproximadamente ao tensor prato, com a componente

prato dominante.

e )\ =)y~ )\3 corresponde aproximadamente ao tensor isotropico, com a componente

esfera dominante e nenhuma orientacao dominante.

Pode-se criar um tensor de orientacao a partir de um vetor utilizando seu transposto
da seguinte forma:

T = v’ (3.27)

onde T é o tensor criado a partir do produto entre o vetor ¥ e seu transposto . Entao, o

tensor T' é uma matriz n x n, com n sendo o tamanho do vetor ¥. Deste modo, é possivel
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considerar o tensor de orientacao como sendo uma medida de covariancia dos elementos

do vetor.

3.4 Descritor Global de Movimento

Nesta segao serdo apresentados os descritores globais de Zelnik [11] e de Laptev [12].
Foi necessario implementar estes descritores para que eles fossem avaliados nas mesmas

condicoes do descritor proposto.

3.4.1 Algumas propriedades de descritores

Um descritor é um par - vetor de caracteristicas extraidas e funcao de distancia - usado
para indexacao por similaridade de videos e/ou imagens. O vetor de caracteristicas contém
as propriedades da imagem ou do video e a funcao de distancia mede a similaridade entre
duas imagens ou dois videos. Na maioria das vezes, a similaridade é definida como inversa
a fungao de distancia (por exemplo, distancia Euclidiana), assim, quanto menor a distancia
entre as imagens ou videos, maior é a similaridade entre eles [32].

Os descritores de videos e imagens podem ser divididos em duas grandes categorias:
descritores locais, que visam focar em certos pontos ou areas da imagem; e descritores
globais, que visam descrever todo o contetido da imagem. O uso de cada um destes tipos
de descritores depende da aplicacao, por exemplo, no caso do reconhecimento de agoes
nota-se uma maior preferéncia pelos descritores locais aos globais, uma vez que, o primeiro
alcanga precisoes mais altas que as alcangadas pelo segundo. Isso nao impede o uso de
descritores globais e nao significa que estes também nao alcancem boas precisoes.

Os descritores geralmente utilizados em imagens sao baseados em cor, textura e forma.
Estas informacoes podem ser utilizadas individualmente ou combinadas. A cor e a textura
podem ser utilizadas tanto de maneira global quanto para partes da imagem, dividindo-a
em regioes de interesse para a extracao de caracteristicas locais. A combinacao de cor e
textura pode ser ainda utilizada para detec¢ao de formas na imagem [33].

Em se tratando de sequéncias de imagens, uma das caracteristicas mais utilizadas ¢é
o movimento. Este constitui uma fonte de informacao visual de extrema importancia e
oferece informagoes sobre a estrutura tridimensional da cena, a trajetéria de um objeto e

a atividade que esta acontecendo.
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Alguns exemplos de descritores de video sao: SIFT, que é um detector de pontos de
interesse e descritor local que procura por pontos que apresentam invariacia em relagao a
posicao, escala e localizagao; e o histograma de gradientes, um descritor global que conta
o numero de ocorréncias das orientagoes dos gradientes presentes em uma imagem.

Outra forma de se montar um descritor é o uso de um pacote de caracteristicas (do
Inglés - bag-of-features). Assim, cada video ou imagem é representado por um conjunto

de descritores.

3.4.2 Os descritores de Zelnik e de Laptev

Zelnik et al [I1] apresentam um descritor global de movimento baseado em histogramas
de gradientes. A idéia do método é extrair caracteristicas em multiescala de um video e
construir uma distribui¢do empirica associada a acao que acontece na cena. Segundo os
autores, duas agoes serao consideradas similares caso elas possam gerar 0 mesmo processo
estocastico, isto é, se suas distribuicoes empiricas, em uma mesma escala, sao similares.
No caso, a distribui¢ao empirica escolhida é o histograma de gradientes.

Primeiramente é construida uma piramide temporal de todo o video a partir de uma
filtragem passa-baixa e de uma amostragem da sequéncia de imagens na direcao do tempo.
A piramide temporal de uma sequéncia S é entao uma piramide de sequéncias S'(=
S), 52, ..., ST, na qual os quadros das sequéncias possuem a mesma dimensdao e cada
sequéncia S! possui a metade do niimero de quadros da sequéncia de resolucao mais alta
S=1. Geralmente, sao utilizadas 3 ou 4 escalas temporais.

Para cada sequéncia da escala [ da piramide temporal, é estimado o gradiente de
Sl

x2)

intensidade (S

. SH de cada ponto (z1,r2,t). Assim, serdao calculados os gradientes

de intensidade de cada quadro de cada sequéncia da escala [. A partir destes, constréi-se
um histograma de gradientes para cada escala, isto é, conta-se o niimero de ocorréncias
das orientagoes dos gradientes de cada escala. Sao utilizados 256 elementos para cada
histograma de cada escala, desta forma, o tamanho do descritor é L - k - 256, onde L é o
ntimero de escalas e k o nimero de dimensdes (no caso de videos tem-se 3 dimensoes - X,
yet).

A distancia utilizada para medir a similaridade entre os histogramas ¢ a distancia 2

dada por:

Clry) = Y IO (329)
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De acordo com Zelnik et al [I1], a avaliacao deste descritor é feita através de um
método de agrupamento (clustering) de ac¢oes de videos da base Weizmann.

Em Laptev et al [12] é apresentado uma comparacao entre diversos descritores locais e
dois descritores globais. O primeiro deles é o descritor de Zelnik et al utilizando 3 escalas
temporais. O segundo deles é uma extensao do descritor de Zelnik et al no qual é levado
em consideragao os gradientes de muiltiplas escalas espaciais. No caso, sao utilizadas 3
escalas temporais e 3 espaciais.

As escalas espaciais formam uma piramide de sequéncias S}, 5%, ..., S, S1, ..., SE, cujas
sequéncias de uma mesma escala espacial tem quadros de mesma dimensao e metade do
nimero de quadros da sequéncia de resolucao temporal mais alta. Ja as sequéncias de
escalas espaciais diferentes possuem o mesmo niimero de quadros da sequéncia de resolucao
espacial mais alta, porém com metade da dimensao.

Para reconhecer as ac¢oes da base de video KTH [10] usando os dois tipos de descritores
globais, foi feita a classificacao desta base através do método de vizinhos mais proximos.
No caso do descritor estendido (com escalas temporais e espaciais), a classificacdo também

foi feita utilizando um classificador SVM de niticleo x2.
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4 PROPOSICAO DE UM
DESCRITOR TENSORIAL

Neste capitulo apresenta-se o descritor global de movimento proposto neste trabalho.
Este descritor é baseado no tensor de orientacao formado a partir dos coeficientes dos
polinémios de Legendre calculados para cada quadro de um video. Os coeficientes sao
encontrados através da projecao do fluxo 6ptico nos polinomios de Legendre, obtendo-se
uma representacao polinomial do movimento.

Na Secgao 4.1, apresenta-se este descritor e um exemplo de sua aplicacao na classi-
ficacao de videos. O uso de polinomios de Legendre que representam o fluxo 6ptico, sua
codificacao na forma de tensores e a proposta de acumula-los para a criacao do descritor
é a principal contribuicao deste trabalho.

Afim de melhorar o desempenho do descritor em aplicacoes de classificacao, sao pro-

postas as seguintes variacoes:

e Inserindo coeréncia temporal: Nesta variacao adiciona-se a derivada de primeira
ordem na criacao do tensor, como consequeéncia o descritor aumenta de tamanho,
porém se torna capaz de capturar variagoes no tempo. Esta variacao é apresentada

na Secao 4.2.

e Agrupamento de tensores no tempo: Nesta variacao explora-se a idéia de pacote
de caracteristicas. O descritor é formado por um conjunto de tensores calculados
entre intervalos de quadros do video, assim cada um destes tensores representara o
movimento médio de uma porcao menor do video. Esta variacao é apresentada na

Secao 4.3.

e Agrupamento de tensores no espaco: Esta variacao também explora a idéia de pacote
de caracteristicas. O descritor é formado pelo conjunto de tensores calculados a
partir de divisoes dos quadros do video, assim cada um destes tensores representa

uma porg¢ao do movimento presente na cena. Esta variacao é apresentada na Segao

4.4.
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e Descritor obtido em janela deslizante: Nesta variacao, no lugar de se aproximar
todo o fluxo dptico presente nos quadros, aproxima-se uma regiao de interesse.
Desta maneira, apenas o campo de deslocamentos da regiao com os movimentos
mais representativos do video é usado para calcular o descritor. Esta variacao é

apresentada na Secao 4.5.

A avaliagdo e comparagao de todos estes descritores é encontrada no Capitulo 5.

4.1 Descritor tensorial baseado em polinémios de Le-
gendre que representam o fluxo optico

A proposta deste trabalho é criar um novo descritor global de movimento baseado no
tensor de orientacao. Este tensor é criado a partir dos coeficientes 17}7 ;e 17127 ;i (Eq. B2T)
encontrados pela modelagem do fluxo éptico por base de polinomios.

A partir da aproximagao do campo de deslocamentos ¢é criado um vetor ¥y para cada
quadro f do video:

gf = [6(%707 "'76;,0768707 ~-~76§,0] e R™ (41)

onde v} ;e @‘2]‘ sao os coeficientes encontrados a partir de uma projecao do campo de
deslocamentos do quadro f em uma base de grau g.
Em seguida, utilizando o vetor de coeficientes U, cria-se um tensor de orientacao para

cada quadro f de acordo com a Equagao B.27:
Ty = vy U} (4.2)

Desta forma, o tensor de orientacao 7 captura a informacao de covariancia entre os
coeficientes 17}7]» e 63] O tensor Ty ¢ uma matriz 2-n, X 2-ny, com 2-ny4 sendo o tamanho
do vetor de coeficientes. A Figura [4.1]l mostra um exemplo de como um tensor é formado
a partir dos coeficientes de uma base de grau 1. Para esta base, tem-se 6 coeficientes para
cada quadro do video (3 para o polinomio em x; e 3 para o polindomio em xs), assim o
tensor formado é uma matriz 6 x 6.

Esse tensor (Eq. [2]) é classificado como do tipo langa e carrega informagao do po-
linomio do quadro f m-dimensional. Este tipo de tensor captura a informacao direcional

do vetor de coeficientes U e nao captura as incertezas do movimento. Entao, do ponto
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de vista de classificacao, isoladamente este tensor nao é um bom representante do mo-
vimento. Porém combinando esses tensores utilizando uma soma simples como em [31],
existe a possibilidade de haver uma variacao dos coeficientes dos polimonios e, assim, o

tensor formado por varios quadros tende a capturar a variagdo do movimento da cena.

ué‘n =—0,46 v}, =-0,36 v}, =—0,06
v3,=0,27 v};=0,22 v}, =-0,06

V1= —0,46 — 0, 36z, — 0, 06z,
Vi=0,27+0,22z, — 0,06z,

7y = {—0,46; -0, 36; -0, 06; 0, 27; 0, 22; —0, 06}
021 017 002 -013 -010 003
017 0,13 0,02 -0,10 -0,08 002
002 002 0003 -0,01 -D,01 0,004
-0,13 -0,10 -0,01 007 006 -001
-0,10 -0,08 -0,01 006 005 -001
003 002 0004 -001 -001 004

2

Figura 4.1: Criagao de um tensor 7" a partir dos coeficientes 7, ; e 97

Desta forma, para expressar o movimento médio de diversos quadros consecutivos, o

descritor é formado pela soma dos tensores dos quadros de um video:

D=1, (4.3)

onde [a, b] é o intervalo dos quadros que contém o movimento mais representativo do video.
Assim, é feita uma combinagao m-dimensional que captura a dispersao dos tensores neste
espago. E possivel utilizar somente um trecho do video para compor o descritor, isto é,
pode-se escolher a parte mais representativa do movimento.

O espaco de autovetores e autovalores do tensor final captura informacgoes importantes
como, por exemplo, as anisotropias que devem ser exploradas. Seja {A1, Ao, -+, Ay},
AL > Ay > - > A\, 0s valores proprios de um tensor 7. Quanto maior o valor de A\; — Ag,

melhor o tensor expressa o movimento médio dado pelo autovetor principal. Ou seja, o
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tensor € um bom representante do movimento acumulado a medida que é anisotrépico.
Caso seja isotrépico, o tensor nao consegue representar o movimento acumulado.

Uma medida da anisotropia a do tensor 7' em R? é dada por:

(A1 4+ A2)2 4+ (Ag + A3)?
2()\1 + Xy + )\3)2

(4.4)

onde A\, Ay e A3 sao os autovalores do tensor 7. Quanto mais préxima de zero é a
anisotropia a, mais isotropico é o tensor T

A anisotropia ar é utilizada para calcular o quao representativo é o tensor calculado
para o quadro 7. No caso, quanto mais préxima de 1, mais o tensor ¢é anisotrépico e
assim nao deve entrar na criacdo do descritor (Equagao [4.3). Porém, testes feitos com
o descritor criado desta forma nao apresentaram diferencas significantes nos resultados,
assim, nao utiliza-se a anisotropia para a criacao do descritor.

Devido a essas propriedades do tensor de orientacao, o descritor proposto possui certas
limitagoes. Quando o movimento da cena possui descontinuidades, o tensor se tornara
isotrépico, ou seja, nao terd uma direcao principal, o que nao é interessante para a des-
cricao do movimento. Um exemplo de descontinuidade é quando cada quadro do video
contém o movimento em uma direcao diferente, como por exemplo, tem-se um quadro
com movimento para cima, em seguida um quadro com movimento para baixo, outro com
movimento para a esquerda e por fim um para a direita. E necessério, portanto, que o
movimento presente na cena seja suave e nao tenha mudancas bruscas.

Outra limitacao do descritor proposto é o tamanho do video a ser descrito. Quanto
maior o nimero de quadros, melhor sera a média do movimento, porém, o tensor tende a
se tornar isotrépico. Assim, este descritor nao é interessante para descrever videos muito
longos, em média, videos com mais de 2000 quadros (1 minuto e 20 segundos para o caso
de videos com 25 quadros por segundo).

Como tensores podem ser combinados linearmente, a funcao de distancia associada a
este descritor pode ser definida utilizando a norma l;. Logo, dado dois tensores A e B,

pode-se definir a distancia entre eles da seguinte forma:

1A= Bl = [ D> |4, — Byl (4.5)

i=1 j=1
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E interessante destacar que a norma [; também foi testada, porém nao apresentou

bons resultados.

4.1.1 FExemplo de aplicacao do descritor para a classificacao

de videos

Para cada video é calculado o fluxo 6ptico utilizando o método de Augereau [1]. Este
método ¢ utilizado por apresentar campos de descolamentos mais regulares que os encon-
trados pelo método de Lucas e Kanade.

A partir destes campos de deslocamento, é feita a modelagem por base de polinémios
de Legendre e encontra-se n, coeficientes para o polinomio em z; e para o polinémio em
Ty. Assim, tem-se 2 - ny coeficientes para cada quadro do video. Com estes coeficientes
é criado o vetor vy (Eq. A1) para cada quadro o qual é transformado em um tensor de
orientagao, como mostra a Equacgao [4.2]

Devido a sua natureza simétrica, nao é necessario utilizar todos os coeficientes da
matriz no descritor, ele se torna entdo uma matriz triangular com ng-(2-n,+1) elementos.

Por fim, o descritor é composto pela soma dos tensores dos quadros mais representati-
vos do video. Para que se possa comparar os descritores de diferentes videos, é necessério
normaliza-los pela norma [y, j& que nao é possivel saber quantos quadros foram utilizados
para os compor. A comparacao entre os descritores pode ser feita utilizando a distancia
ly (Eq. H]). Assim, quanto menor a distancia entre dois videos, mais similares eles sao.

Para utilizar este descritor para o reconhecimento de acoes de uma base de videos, é
calculado o descritor para cada video pertencente a base. Por conseguinte, é aplicado um
método de classificacao que indicara quais videos pertencem a quais tipos de acao. Para
que a classificacao atinja uma boa precisao, isto é, consiga classificar um bom nimero de
videos corretamente, é necessario que a fungao de distancia utilizada seja a ls.

A Figura apresenta um exemplo da aplicacao do descritor para a classificacao de
videos. Esta aplicagao possui duas etapas principais: a criacao do descritor (Figura [4.1])
e a comparagao entre eles. Na Figura sao mostrados trés videos da base de video
KTH [10] que representam duas acoes do tipo walking e uma do tipo boxing. O video
representado pela primeira imagem é comparado aos outros dois videos.

Para cada um dos videos é calculado o descritor D (Equacao A3), somando-se os

tensores de todos os quadros do video. Para comparar os descritores é utilizado a distancia



40

Criagdo do descritor Comparacgao

1 Al o N o T
M —> D' =370 Tp = 3 5Lo Uslf —

R
= n? nZ _
L n'f, > DQ:EfiDTf:Zfiﬂvfﬁ? 7
0

_ - nd
' —>D3:Efion:Zfiovf?7f—
3
e
0

—>|| D' - D?|

—>||D' - D7

Figura 4.2: Exemplo de uso do descritor na classificacao de videos

Iy (Equagao [AH]).
Todas as variacoes do descritor apresentadas a seguir podem ser utilizadas da mesma

forma na classificacao de videos.

4.2 Inserindo coeréncia temporal ao descritor

Com o objetivo de adicionar informacao de velocidade ao descritor, foi incluido na criagao
do mesmo a derivada de primeira ordem em relagao ao tempo do vetor de coeficientes ¥y
(Equacao A.1]).

Dado o vetor de coeficientes ¥, sua primeira derivada em relacao ao tempo ¢ dada
por:

ol — ok (f = 02(f)—02.(f —
8ﬂ7f _ [Ui,j(f) Av:j(f 1)’ 'Uz,](f) Av;,j(f 1)]i+j<g

(4.6)

onde 0} ;(f) e 07;(f) representam os coeficientes calculados para o quadro f. Esta abor-
dagem so6 é vélida porque o tempo entre os quadros nao varia, assim, pode-se considerar
At =1.

O mnovo vetor de coeficientes serd entao v'°"” = {vy, 9,0y }. A partir deste novo vetor
é calculado o tensor de orientacao para cada quadro f e o descritor é formado pela soma

dos tensores dos quadros do video, como explicado na Segao 4.1. Desta forma, o descritor



41

passa a ter 2-ng, - (4-n, + 1) coeficientes.

4.3 Agrupamento de tensores no tempo

Outra forma de se montar um descritor é através do uso de pacotes de caracteristicas.
Considerando o video como um volume espaco-temporal, é possivel montar um tensor
para cada trecho do video dividindo-o no tempo ou, ainda, no espago. Entao, o descritor
serd formado por um conjunto de tensores calculados para cada porcao do video.
Quando se tem pacotes de caracteristicas formados por tensores construidos a partir
da divisao no tempo, cada um destes tensores captura a informacao do movimento médio
entre o intervalo de quadros [a,b] como visto da Equagao 3l Desta forma, o tensor

representara o movimento médio de uma por¢ao menor do video.

) )

(a) ()

2

Figura 4.3: Tipos de divisao do video no tempo.

A Figura apresenta dois tipos de divisao no tempo. Sendo n; o ntmero total de
quadros de um video, a divisao presente na FiguraL3|(a) representa uma divisao de [0, %]
e de [4 +1,ny]. Ja a divisdo presente na Figura@3|(b) representa a divisao de [0, ], de
(4 +1,ng] e de [£, ?’tle] Para cada um desses intervalos serd criado um tensor (Equacao
1.3) e o descritor serd o conjunto desses tensores.

A divisao de 3[(b) mostra uma redundéancia na criacado do descritor, isto é, alguns
quadros sao usados novamente para a criacao do descritor. Esta redundancia representa
um reforgo de um trecho da acao contida no video, o qual é suposto ser mais representativo
entre os quadros [, %] da cena.

O uso de pacote de caracteristicas com divisdes no tempo nao muda o processo de

criacao do tensor, apenas sera alterado o intervalo de quadros para qual ele serd calculado

e o numero de tensores que representa um video.
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4.4 Agrupamento de tensores no espaco

Quando o pacote de caracteristicas é formado por tensores construidos a partir da divisao
no espaco, cada um destes tensores representa uma porcao do movimento presente na
cena.

A Figura [4.4] apresenta trés tipos de divisao no tempo. Sendo n,, X n,, a dimensao
dos quadros do video, a divisdo presente na Figura 4] (a) representa uma divisao de
0.m,] % 072210, 7] ¢ (%2 4+ 1,222 e [0.m,,] x |

(b) a divisao ¢ de [0, 53] x [0, 2], [ + 1,m,,] x [0, %52], [0, %54] x [%52 + 1,ng,] e

27;’”2 + 1,n,,]. J4 na Figura @4

[22 4+ 1,n,,] x [%22 4+ 1,n,,]. Na Figural4] (c) estd presente a mesma divisao da Figura

. e~ n 3n n 3n C e~
4.4 (b) mais uma divisao de [+, =] x [2, =2 . Da mesma forma como na divisao no
tempo, para cada um desses intervalos sera criado um tensor e o descritor sera o conjunto

desses tensores.

% TUF'

(c)

Figura 4.4: Tipos de divisao do video no espago.

De forma similar a divisao de L3[(b), a divisao de L4c) mostra uma redundancia na
criacao do descritor. Neste caso, a redundancia representa o reforco da regiao central dos
quadros da cena, supondo ser esta a regiao de movimento mais representativo do video.

O uso de pacote de caracteristicas com divisoes no espaco altera o calculo dos coefici-
entes ﬁi ;e 172 ; € o numero de tensores que representa um video, mas nao altera o processo

de criacao do tensor.
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4.5 Descritor obtido em janela deslizante

No lugar de se aproximar todo o fluxo éptico contido em um quadro do video, é possivel
aproximar apenas uma regiao de interesse (Figura [4.0]). Desta maneira, apenas o campo

de deslocamentos da regiao com os movimentos mais representativos do video é usado

2
55"

para o céalculo dos coeficientes 17}7 ;ev

Para separar a regiao com os movimentos mais importantes ¢ utilizada uma janela
deslizante de tamanho fixo em torno da regiao de interesse. No caso do reconhecimento
de agbes, esta janela é colocada em volta do ser humano presente na sequéncia (Figura
[4.5)). Para calcular a posigao da janela encontra-se o centréide do fluxo éptico, o qual vai

sempre acompanhar o centro da regiao de movimento mais significativo. Logo, a janela

sera colocada em volta deste centroéide.

Figura 4.5: Representacao da regiao com movimentos mais representativos de um video
da base KTH.

Esta abordagem nao muda o processo de criagao do descritor, apenas altera o cédlculo

1

dos coeficientes 7} ; e 97 ;. Assim, pode-se criar o tensor final tanto com derivada quanto

Sem.
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5 RESULTADOS E ANALISE
COMPARATIVA

Neste capitulo serd apresentada a avaliacao dos cinco descritores criados e sua comparacao
com o descritor de Zelnik [11] e o de Laptev [12].

A Secao 5.1 apresenta os primeiros estudos feitos com o descritor global proposto
apresentado na Secao 4.1. Estes estudos foram realizados para descobrir se o descritor
¢é viavel para ser utilizado em um classificador SVM para o problema de reconhecimento
de agoes da base de videos KTH [10]. Como o resultado foi positivo, se tornou possivel
avaliar este descritor e suas variagoes.

Desta forma, a classificacao da base foi feita utilizando um classificador SVM com
validagao cruzada. Esta avaliacao é apresentada na Secao 5.2. Como nao é objetivo
deste trabalho, nao se aprofundara no estudo do classificador SVM. Porém este assunto
se mostra importante em futuros estudos sobre a influéncia das func¢oes ntcleo neste
classificador.

O método de classificagdo faz parte do sistema RETIN (REcherche et Traque INte-
ractive d’images) do laboratério ETIS (Equipes Traitement de I’Information et Systémes)
da ENSEA (Ecole Nationale Supérieure de UElectronique et de ses Applications) [33].

A Segao 5.3 apresenta a comparacao entre os descritores propostos e os descritores de
Zelnik [11] e de Laptev [12].

Todos os videos mostrados nos resultados pertencem a base de video KTH [10]. Esta

base de video é composta por seis tipos de acoes humanas:
o Walking: movimento no qual a pessoa anda para a direita ou para a esquerda;

Jogging: movimento no qual a pessoa faz jogging para a direita ou para a esquerda;

Running: movimento no qual a pessoa corre para a direita ou para a esquerda;

e Boxing: movimento no qual a pessoa da socos no ar continuamente;

e Hand waving: movimento no qual a pessoa acena com ambas as maos continua-

mente;
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e Hand clapping: movimento no qual a pessoa bate palmas continuamente.

Cada uma dessas acoes é realizada diversas vezes por 25 pessoas diferentes e em quatro
cendrios: ambiente externo (s1), ambiente externo com variacao de escala (s2), ambiente
externo com variacao de velocidade (s3) e ambiente interno (s4) (Figura[L1]). No total, a
base possui 2391 videos.

Para facilitar a apresentacao dos resultados, nas Tabelas os movimentos sao referen-
ciados pelas seguintes abreviacoes: walking passa a ser Walk, jogging passa a ser Jog,
running passa a ser Run, boxing passa a ser Box, hand waving passa a ser HWav e hand

clapping passa a ser HClap.

5.1 Estudo de viabilidade de uso

Estes estudos foram feitos para descobrir se o descritor proposto é viavel para ser utilizado
em um classificador SVM para o problema de reconhecimento de acoes da base de videos
KTH [10].

Em um primeiro momento foi criado um descritor D (apresentado na Secao 4.1) utili-
zando todos os quadros de um video do movimento walking. Este descritor foi comparado
a descritores formados por blocos de quadros de trés tipos de videos: seu proprio video,
um video diferente do movimento walking e um video do movimento boxing. Os descri-
tores sao formados a cada bloco de 16 quadros do video e sdo comparados calculando a
distancia [? (Eq. EE5) entre cada um destes blocos e o descritor D.

A Figurab.dlapresenta o comportamento encontrado das distancias calculadas quando
os descritores sao formados pelos coeficientes dos polinomios de uma base de grau 1.

E possivel perceber que para o mesmo tipo de acao, o comportamento das distancias
entre os descritores sao similares. Ja entre videos de agoes diferentes, o comportamento se
mostra diferente. Este mesmo resultado aparece quando tem-se uma base de grau maior.
A Figura apresenta o comportamento das distancias para uma base de grau 9.

E interessante destacar que existe uma pequena diferenca entre o comportamento das
distancias quando aumenta-se o grau da base. De fato, quanto maior o grau da base,
mais precisa é a modelagem do movimento e assim € possivel detectar exatamente aonde
ocorre o movimento de passo na cena. Assim, na Figura[5.2], observa-se, entre os quadros

30 e 60, que as distancias dos videos do movimento walking oscilam, o que representa
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Distancia entre os descritores do movimento walking ao
descritor do movimento walking - mesmo video (Base de grau 1)

Distancia
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descritor do movimento walking (Base de grau 1)
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Figura 5.1: Descritor D de base de grau 1 comparado parte por parte com seu préprio
video, outro video do movimento walking e um video do movimento boxing



Distancia entre os descritores do movimento walking ao
descritor do movimento walking - mesmo video (Base de grau 9)
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Figura 5.2: Descritor D de base de grau 9 comparado parte por parte com seu préprio

video, outro video do movimento walking e um video do movimento boxing
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onde esta acontecendo o movimento do tipo passo.

A partir deste resultado é possivel perceber que o descritor criado é capaz de descrever
movimentos diferentes. Porém, ainda nao é possivel concluir se o descritor é viavel para
ser utilizado em um classificador SVM. Para tal, foi montado um conjunto de teste com
192 videos da base KTH. A partir destes videos foram criados descritores para cada um
deles e foi calculada a distancia média I, (Eq. [43]) e a variancia entre os conjuntos da
base. Para cada tipo de acao tem-se o mesmo numero de videos.

A Tabela B.1] mostra as distancias médias e a Tabela mostra as variancias encon-

tradas entre os conjuntos de videos utilizando uma base de grau 1.

Walk Box HWav HClap Jog Run

Walk | 0,509 1,139 1,228 1,032 0,499 0,523
Box 0,696 0,737 0,832 1,121 1,106
HWav 0,524 0,835 1,216 1,195
HClap 0,733 1,011 0,982
Jog 0,476 0,510
Run 0,503

Tabela 5.1: Distancias médias entre os conjuntos utilizando uma base de grau 1.

Walk Box HWav HClap Jog Run

Walk | 0,062 0,030 0,008 0,029 0,053 0,046
Box 0,079 0,050 0,050 0,031 0,029
HWav 0,058 0,051 0,009 0,010
HClap 0,068 0,029 0,027
Jog 0,056 0,048
Run 0,052

Tabela 5.2: Variancias entre os conjuntos utilizando uma base de grau 1.

Estas distancias e variancias mostram que o descritor consegue separar os movimentos
boring, hand waving e hand clapping, porém, os movimentos walking, jogging e running
sao considerados muito proximos. De fato, estes movimentos geram fluxos épticos muito
similares e uma base de grau 1 nao é suficiente para descrevé-los. Uma forma de se resolver
este problema é aumentar o grau da base, assim, os mesmos testes foram realizados para
uma base de grau 9 (Tabelas 5.3 e [5.4]).

As distancias e variancias das Tabelas[5.3 e [b.4 mostram que os resultados melhoraram
e uma distancia maior entre os conjuntos dos movimentos walking, jogging e running foi

encontrada.
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Walk Box HWav HClap Jog Run

Walk | 1,067 1,307 1,313 1,283 1,165 1,225
Box 0,955 1,223 1,225 1,311 1,328
HWav 1,008 1,193 1,309 1,320
HClap 1,063 1,292 1,307
Jog 1,159 1,219
Run 1,198

Tabela 5.3: Distancias médias entre os conjuntos utilizando uma base de grau 9

Walk Box HWav HClap Jog Run

Walk | 0,067 0,008 0,005 0,011 0,024 0,016
Box 0,083 0,011 0,023 0,006 0,005
HWav 0,066 0,020 0,004 0,003
HClap 0,079 0,006 0,005
Jog 0,059 0,017
Run 0,059

Tabela 5.4: Variancias entre os conjuntos utilizando uma base de grau 9

Desta forma, os resultados mostram que as distancias médias entre conjuntos sao

separaveis, logo é possivel utilizar o descritor tensorial proposto em um classificador SVM.

5.2 Aplicacao na classificacao de videos

Com os resultados obtidos pelos estudos iniciais, foi possivel concluir que o descritor
proposto é viavel para a aplicacao na classificacao de videos utilizando um classificador
SVM. Nesta secao serao apresentados os resultados da classificacao da base KTH para

cada uma das variacoes do descritor proposto apresentadas no Capitulo 4.

5.2.1 Descritor tensorial baseado em polinéomios de Legendre

que representam o fluxo optico

O descritor apresentado na Segao 4.1 foi avaliado classificando a base KTH com um
classificador SVM de funcao niicleo gaussiano L?. A Figural5.3lmostra a taxa de reconhe-
cimento (ou precisdo) encontrada para as bases de grau 1 & 9. Os valores exatos dessas
precisoes podem ser vistos na Tabela [5.5l

E interessante destacar que quanto maior o grau da base, melhor é a aproximagao do

fluxo 6ptico, porém se torna mais dificil a classificacao, como vemos na Tabela e na
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Grau da Base Taxas de reconhecimento
1 70%
77, 7%
76%
77,5%
78,2%
5%
73,8%
72,6%
9 68,2%
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Tabela 5.5: Taxas de reconhecimento

Figura (.3l

O melhor resultado obtido foi para uma base de grau 5 (78,2%). Para tentar aumentar
esta precisao, os parametros do classificador foram trocados. Assim, com a mudanca da
funcao ntcleo gaussiano para uma funcao ntcleo triangular, a precisao encontrada foi de
79,96%. A matriz de confusao para este resultado é dada pela Tabela 5.6. Este tipo de
matriz mostra a porcentagem que cada conjunto foi classificado em cada um dos tipos de
conjunto. A direcao de leitura desta matriz é a vertical.

A matriz de confusao (Tabela 5.6) mostra que a maior confusao de classificagao é
entre os conjuntos walking, jogging e running, sendo que o pior entre eles é o jogging com
apenas 59,02% dos videos desse movimento sendo classificados corretamente, 19, 44%

classificados como running e 21,52% classificados como walking.
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Box HWav HClap Jog Run Walk
Box | 93,00% 5,55%  16,66% 0,0% 0,0% 0,0%
HWav | 0,69% 82,63% 2,08% 0,0% 0,0% 0,0%
HClap | 1,89%  11,80% 81,25%  0,0% 0,0% 0,0%
Jog 0,69% 0,0% 0,0%  59,02% 17,36%  9,72%
Run 4,19% 0,0% 0,0% 19,44% 700 T%  4,16%
Walk 0,0% 0,0% 0,0% 21,52%  4,86%  86,11%

Tabela 5.6: Matriz de confusao para uma base de grau 5

5.2.2 Inserindo coeréncia temporal ao descritor

O descritor apresentado na Secao 4.2 foi avaliado classificando a base KTH com um classi-
ficador SVM de funcao ntcleo triangular. A Figura [5.4l mostra a taxa de reconhecimento
encontrada para as bases de grau 1 a 8. Os valores exatos dessas precisoes podem ser

vistos na Tabela (.71

Taxas de reconhecimento para bases de graula 8
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Figura 5.4: Taxas de Reconhecimento

Assim como os resultados apresentados na secao anterior, a partir de um certo grau
da base, o descritor se torna cada vez mais especifico e a precisao comeca a decrescer. A
melhor precisao encontrada por este descritor foi de 83,56% para uma base de grau 4. A
matriz de confusao para este resultado é dada pela Tabela 5.8

A matriz de confusado (Tabela [5.8) mostra que os movimentos com as maos possuem
menos problemas de classificagao do que os movimentos do tipo passo. No caso, o pior pro-
blema de classificacao estd no movimento jogging com 64, 58% videos sendo classificados

corretamente, 15,97% sendo classificados como running e 19, 44% como walking.
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Grau da Base Taxas de reconhecimento
1 75,92%

82,17%

82,75%

83,56%

82,51%

83,09%

82,28%

8 81,82%

N OO R W N

Tabela 5.7: Taxas de reconhecimento

Box HWav HClap Jog Run Walk
Box | 97,90% 12,50%  1,38% 0,0% 0,0% 0,0%
HWav | 0,0%  87,50% 13,38% 0,0% 0,0% 0,0%
HClap | 0,0% 0,0%  84,72%  0,0% 0,0% 0,0%
Jog 0,0% 0,0% 0,0%  64,58% 1527% 11,11%
Run 1,39% 0,0% 0,0% 15,97% 79,86%  2,08%
Walk | 0,69% 0,0% 0,0% 19.44%  4,86%  86,80%

Tabela 5.8: Matriz de confusao para uma base de grau 4

Por ter apresentado uma melhor taxa de reconhecimento do que o descritor apresen-

tado na Secao 4.1, os proximos testes utilizam o descritor com derivada.

5.2.3 Agrupamento de tensores no tempo

O descritor apresentado na Segao 4.3 foi avaliado classificando a base KTH com um
classificador SVM de func¢ao nucleo triangular. Foram utilizadas as duas formas de divisao
no tempo apresentadas na Figura L3 A Figura mostra a taxa de reconhecimento
encontrada para as bases de grau 1 a 7. Os valores exatos dessas precisoes podem ser
vistos na Tabela 5.9 O conjunto de descritores, com e sem redundancia, é formado por
tensores com informagcao de derivada.

Pode-se perceber que da mesma forma que nos testes anteriores, a partir de um certo
grau da base a taxa de reconhecimento comega a decrescer. A melhor precisao encontrada
por este descritor foi de 81,82% para uma base de grau 4 com 3 divisdes no tempo. A
matriz de confusao para este resultado é dada pela Tabela B.10

O principal problema de classificacdo estd no movimento jogging com 63,19% dos
videos sendo classificados corretamente, 18, 75% como running e 18,05% como walking.

A partir destes resultados é possivel perceber que nao houveram grandes diferengas
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Sem redundancia Com redundancia
Grau da Base | Taxas de reconhecimento Taxas de reconhecimento
1 73,94% 72,79%
2 75,80% 76,38%
3 79,27% 79,16%
4 81,59% 81,82%
5 81,82% 81,59%
6 76,26% 78,58%
7 76,26% 76,61%

Tabela 5.9: Taxas de reconhecimento

entre as divisoes com e sem redundancia. Isso mostra que o refor¢o no intervalo de quadros

w

n n ~ ’ s ~ . . . ~ .
[, =%] nao ¢é valido e nao introduz muita informagao ao descritor.

5.2.4 Agrupamento de tensores no espaco

O descritor apresentado na Secao 4.4 foi avaliado classificando a base KTH com um
classificador SVM de fungao ntcleo triangular. Foram utilizadas as trés formas de divisao
no espago apresentadas na Figura 44l A Figura mostra a taxa de reconhecimento
encontrada para as bases de grau 1 a 7. Os valores exatos dessas precisoes podem ser
vistos na Tabela [5.TTl O conjunto de descritores é formado por tensores com informagao
de derivada.

E possivel perceber que o comportamento da taxa de reconhecimento ¢ o mesmo

encontrado nos testes anteriores, isto é, a partir de um certo grau da base, a taxa de



Box HWav HClap Jog Run Walk

Box |97,10% 11,80%  1,38% 0,0% 0,0% 0,0%

HWav | 0,69% 84,72% 1597% 0,0% 0,0% 0,0%

HClap | 0,0% 0,0% 82,63% 0,0% 0,0% 0,0%
Jog 1,39% 0,0% 0,0% 63,19% 13,19% 11,11%

Run 2,09% 3,47% 0,0% 18,75% 81,94%  5,55%
Walk | 0,69% 0,0% 0,0% 18,05%  4,86%  83,33%
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Tabela 5.10: Matriz de confusao para uma base de grau 4
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Figura 5.6: Taxas de Reconhecimento

reconhecimento comega a cair. Percebe-se também que o conjunto de descritores formado
a partir da divisao no espago com redundancia (5 divisdes no espago) se mostrou mais
eficiente do que o conjunto formado por 4 divisdes no tempo, porém, a melhor precisao
ficou abaixo da obtida com 3 divisoes no tempo. Isso mostra que o reforco na regiao
central dos quadros do video é vélido se comparado com 4 divisoes no tempo, mas nao
supera as 3 divisoes no tempo.

O melhor resultado obtido foi de 82,86% com 3 divisdes no tempo e base de grau 6.
A matriz de confusao para este resultado é dada pela Tabela

O principal problema de classificacdo estd no movimento jogging com 63,19% dos

videos sendo classificados corretamente, 15,97% como running e 20,93% como walking.
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Divisoes
3 4 5
Grau da Base | Taxas Taxas Taxas
1 68,84%  68,39% 69,32%

76,03%  74,28%  78,35%
7927%  79,50%  81,13%
80,43%  79,39%  82,51%
82,28%  80,43%  82,63%
82,86% 80,08% 82,16%
82,44%  78,57%  81,93%

N O U i~ W N

Tabela 5.11: Taxas de reconhecimento

Box HWav HClap Jog Run Walk
Box |97,10% 11,80%  1,38% 0,0% 0,0% 0,0%
HWav | 0,0%  87,50% 13,88% 0,0% 0,0% 0,69%

HClap | 2,09% 0,0%  84,72%  0,0% 0,0% 0,0%
Jog 1,38% 0,0% 0,0% 63,19% 18,05%  7,63%
Run 1,39% 0,69% 0,0% 1597% 70 T%  2,77%

Walk 0,0% 0,0% 0,0% 20,93%  4,16%  88,88%

Tabela 5.12: Matriz de confusao para uma base de grau 6

5.2.5 Descritor obtido em janela deslizante

O descritor apresentado na Secao 4.5 foi avaliado classificando a base KTH com um classi-
ficador SVM de funcao ntcleo triangular. A Figura [5.7] mostra a taxa de reconhecimento
encontrada para as bases de grau 1 a 8 com uma janela deslizante de dimensao 60 x 100.
Os valores exatos dessas precisoes podem ser vistos na Tabela[5.13l O descritor é formado

com informacao de derivada.

Grau da Base Taxa de Reconhecimento
1 76,95%

84,94%

84,95%

84,25%

85,52%

83,67%

83,67%

8 82,74%

N O O = W

Tabela 5.13: Taxas de reconhecimento

Da mesma forma como encontrado nos testes anteriores, a partir de um certo grau
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Figura 5.7: Taxas de Reconhecimento

da base a taxa de reconhecimento comeca a diminuir. Para tentar aumentar a taxa de
reconhecimento foram testados outros tamanhos de janela. As melhores precisoes e o

tamanho da janela usada sdo apresentados na Tabela [5.14]

Tamanho da Janela | Grau da Base Taxa de Reconhecimento
30 x 60 3 79,62%
40 x 90 3 83,79%
50 x 90 3 85,29%
40 x 100 3 84,25%
50 x 100 3 86,80%

Tabela 5.14: Taxas de reconhecimento para diferentes tamanhos de janela

O melhor resultado obtido com o descritor proposto foi de 86,80% para o descritor
obtido com uma janela deslizante de dimensao 50 x 100 e base de grau 3. A matriz de
confusao para esse resultado é dada pela Tabela

A maior confusao de classificacao é com o movimento running. Para este movimento,
77,77% dos videos foram classificados corretamente, 0,69% foram classificados como bo-

zing, 14,58% como jogging e 6,94% como walking.
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Box HClap HWav Jog Run Walk
Box | 95,80% 6,94% 0,0% 1,38% 0,69% 0,0%
HClap | 0,0%  90,27% 16,66% 0,0% 0,0% 0,0%
HWav | 0,0% 2,08% 83,33%  0,0% 0,0% 0,0%
Jog 0,69% 0,0% 0,0%  79,86% 14,58%  2,08%
Run 0,0% 0,0% 0,0% 347% TTTT%  4,16%
Walk | 8,49% 0,69% 0,0% 15,27%  6,94%  93,75%

Tabela 5.15: Matriz de confusao encontrada pelo descritor proposto obtido em janela
deslizante

5.2.6 Consideracoes

A FiguraB.8 mostra as melhores precisoes encontradas por cada um dos descritores criados
neste trabalho. Na Figura, o termo original representa o descritor apresentado na Secao
4.1, com derivada o descritor apresentado na Secao 4.2, divisoes no tempo o descritor
apresentado na Secao 4.3, divisoes no espago o descritor apresentado na Secao 4.4 e em
janela o descritor apresentado na Secao 4.5. Os valores exatos dessas precisoes podem ser

vistos na Tabela [5.16l

Comparacgdo entre as melhores precisdes encontradas para os cinco
descritores propostos

88

86

Taxa de reconhecimento
I o
IS kS

%
3

78 . . .

76
QOriginal Com derivada Divisdes no tempo  Divisdes no espago Em janela

Figura 5.8: Comparacao entre os cinco descritores propostos.

Observando as precisoes dos dois primeiros descritores, é possivel afirmar que a veloci-
dade (derivada de primeira ordem dos coeficientes) adiciona muita informacao ao descritor,
uma vez que a taxa de reconhecimento encontrada utilizando o descritor com derivada
se mostrou bastante superior a encontrada pelo descritor original. Desta forma, todos os

outros testes foram feitos com tensores com informagao de derivada.
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Tipo do descritor Taxa de Reconhecimento
Original 79,96%

Com derivada 83,56%
Divisoes no tempo 81,82 %
Divistes no espaco 82,86 %

Em janela 86,80 %

Tabela 5.16: Comparacao entre os cinco descritores propostos.

O uso de pacote de caracteristicas com divisdes no espaco apresentou uma precisao
melhor do que a encontrada pelo descritor com divisdes no tempo.

E importante destacar que a taxa de reconhecimento encontrada pelos descritores que
usam pacote de caracteristicas é inferior a do descritor com derivada. Isso mostra que é
necessario estudar outras formas de criacao de descritores usando essa abordagem.

Obtendo o descritor a partir de uma janela deslizante, em vez de se aproximar todo
o fluxo éptico presente no quadro, aproxima-se apenas a regiao de interesse que contém
o movimento mais representativo do quadro. Com efeito, observa-se na Figura (5.8 que
a precisao encontrada pelo descritor obtido em janela deslizante é bastante superior as
outras precisoes encontradas. Isso pode ser explicado porque ao se escolher uma regiao de
interesse com os movimentos mais representativos, diminui-se o ruido presente no quadro,
melhorando a aproximacao do fluxo dptico e, por consequéncia, o descritor tensorial passa
a representar melhor o movimento da cena.

De maneira geral, a partir de um certo grau da base, a precisao tende a diminuir. De
fato, quanto maior o grau da base, maior é o tamanho do descritor, o que pode atrapalhar
a classificacao. A Figura mostra o comportamento de crescimento exponencial do
tamanho do descritor a medida que se aumenta o grau da base. Em fungao disto, quanto
mais se aumenta o grau da base, mais o descritor se torna especifico e muito diferente de
todos os outros descritores.

Em todos os casos, as agoes com maiores problemas de classificacao foram walking,
jogging e running. Isto se explica por estes movimentos terem fluxo 6ptico semelhante
nas imagens projetadas, o que complica a classificacao. E importante destacar que este
tipo de confusao é encontrado em diversos trabalhos presentes na literatura.

Dentre estes movimentos, o que apresentou uma menor taxa de reconhecimento e uma
maior confusao na maioria dos descritores propostos foi o movimento jogging. De fato, este

tipo de acao é um movimento de velocidade intermediaria entre walking e running, assim,
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Figura 5.9: Comportamento do niimero de elementos do descritor com derivada a medida
que se aumenta o grau da base.

se uma pessoa anda mais rapido, seu movimento jogging pode ser considerado rapido
demais e ser classificado como running. Da mesma forma, se uma pessoa anda muito
devagar, seu movimento jogging pode ser considerado devagar demais e ser classificado

como walking.

5.3 Comparacao com descritores globais da litera-
tura

A implementacao dos descritores de Zelnik et al [11] e de Laptev et al [12] se mostrou
necessaria para que eles sejam avaliados nas mesmas condigoes dos descritores propostos.

Em seu trabalho, Laptev et al [I2] apresenta apenas a precisao encontrada para a
classificacao da base KTH utilizando um classificador SVM para o seu descritor estendido
(3 escalas temporais e 3 escalas espaciais). Esta precisdo pode ser vista em destaque na
Figura 510 e é aproximadamente 71%.

A versao do descritor de Zelnik et al [I1] implementada neste trabalho alcangou uma
taxa de reconhecimento de 63,85%. Ja a versao implementada do descritor de Laptev et
al [12] alcangou 70,66%, o que estd préximo da precisao apresentada em seu artigo.

Como pode se perceber, o descritor proposto nesta dissertacao e suas variagoes al-

cancam todos precisoes superiores as encontradas pelos descritores globais presentes na

literatura (Figura [B.1T]).
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Estes resultados mostram que um descritor baseado no tensor de orientagao consegue
capturar e descrever melhor o movimento presente na cena quando comparado a um
descritor baseado em histograma de gradientes. De fato, o histograma de gradientes s
leva em consideracao a quantidade de direcoes presente na cena, enquanto o descritor
proposto se baseia no fluxo 6ptico e sua variacao no tempo.

A matriz de confusao para o resultado obtido pelo descritor de Zelnik et al [11] é dada

pela Tabela 517 e pelo descritor de Laptev et al [12] é dada pela Tabela 518

Box HClap HWav Jog Run Walk

Box | 68,53% 44,44% 27.,77%  1,38% 0,69% 3.47%

HClap | 19,58% 49,30% 14,58% 0,0% 3,47% 0,0%
HWav | 9,79% 3,47% 54,86%  2,08% 0,0% 2,08%
Jog 0,0% 1,38% 0,69% 54,16% 11,80%  22,22%

Run 0,0% 0,69% 0,0% 31,94% 81,94%  0,69%
Walk | 2,09% 0,69% 2,08%  10,41%  2,08% 71,52%

Tabela 5.17: Matriz de confusao encontrada pelo descritor de Zelnik et al [11]

Box HClap HWayv Jog Run Walk

Box | 58,04% 11,11% 14,58% 1,38%  0,0%  0,0%

HClap | 20,27% 72,91% 16,66% 0,0% 0,0% 0,0%
HWav | 17,48%  15,27% 65,97%  2,08%  1,38%  2,77%
Jog 0,0% 0,0% 0,0%  52,77% 10,41% 10,41%

Run 2,09% 0,69% 0,0% 29,86% 87,5% 0,0%
Walk | 2,09% 0,69% 271%  13,88%  0,69% 86,80%

Tabela 5.18: Matriz de confusdo encontrada pelo descritor de Laptev et al [12]

A matriz de confusao encontrada pelo descritor de Zelnik et al [11] mostra que o maior
problema de classificacdo estd no movimento handclapping, no qual 49,30% dos videos
deste tipo de movimento foram classificados corretamente, 44,44% foram classificados
como sendo do movimento boxing, 3,47% como sendo do movimento hand waving, 1,38%
como sendo do movimento jogging, 0,69% como sendo do movimento running e 0,69%
como sendo do movimento walking.

A insercao das escalas espaciais de Laptev et al [12] melhoraram a precisao encontrada
e diminuiram consideravelmente a confusao de classificagdo do movimento handclapping.
Neste caso, a pior classificacdo estd no movimento jogging, com 52,77% dos videos sendo

classificados corretamente, 29,86% como sendo do movimento running, 13,88% como
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sendo do movimento walking, 2,08% como sendo do movimento hand waving e 1,38%
como sendo do movimento bozing. De maneira geral, mesmo como o movimento jog-
ging tendo a pior classificacao, os movimentos de brago apresentam maiores confusoes de
classificacao.

E possivel concluir que ambos os descritores baseados em histogramas de gradiente
possuem maior problema de classificacao entre movimentos de braco.

O melhor resultado obtido com o descritor proposto foi de 86,80% para o descritor
obtido com uma janela deslizante de dimensao 50 x 100 e base de grau 3. A matriz de
confusao para esse resultado é dada pela Tabela 5.5 apresentada na Secao 5.2.5.

E possivel concluir que o descritor tensorial tem menos problemas de classificacao
e se confunde mais entre os movimentos do tipo passo, no caso, a maior confusao é
com o movimento running. Para este movimento, 77,77% dos videos foi classificado
corretamente, 0,69% foi classificado como boxing, 14,58% como jogging e 6,94% como

walking.
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6 CONCLUSOES E
PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi apresentado um novo descritor global de movimento. Este descritor é
baseado no tensor de orientacao formado a partir dos coeficientes dos polinomios de Le-
gendre calculados para cada quadro de um video. Os coeficientes sao encontrados através
da projecao do fluxo éptico nos polinomios de Legendre, obtendo-se uma representagao
polinomial do movimento.

O uso de polinomios de Legendre que representam o fluxo 6ptico, sua codificacao na
forma de tensores e a proposta de acumuléd-los para a criacao do descritor é a principal
contribuicao deste trabalho.

Com o objetivo de se melhorar o desempenho do descritor em aplicacoes de clas-
sificagao, foram propostas quatro variacoes do descritor: adicionando a informagao de
velocidade (derivada de primeira ordem em relagdo ao tempo), usando pacote de carac-
teristicas dividindo o video no tempo e dividindo o video no espaco, e obtendo o descritor
em uma janela deslizante.

Pelo fato de o descritor ser uma acumulacao de tensores, as principais limitagoes
do descritor sao a descontinuidade do movimento e um nimero elevado de quadros do
video. Havendo um desses casos, o descritor tensorial tende a se tornar isotrépico, nao
representando corretamente a informacao de direcao do movimento.

O descritor tensorial criado foi avaliado classificando-se a base de videos KTH [10] com
um classificador SVM (mdquina de vetor de suporte). A melhor taxa de reconhecimento
encontrada foi de 86, 80% com o descritor obtido em janela deslizante utilizando uma base
de grau 3.

Os maiores problemas de classificacao, para todas as variacoes do descritor proposto,
sao entre os videos dos movimentos walking, jogging e running. Isto se explica por estes
movimentos terem fluxo éptico semelhante nas imagens projetadas. Este tipo de problema
¢é recorrente em diversos trabalhos da literatura.

O tipo de agao jogging é o movimento que apresenta mais problemas de classificacao,

ja que este tipo de agao é um movimento de velocidade intermediaria entre walking e
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running, assim, se uma pessoa anda mais rapido, seu movimento jogging pode ser consi-
derado rapido demais e ser classificado como running. Da mesma forma, se uma pessoa
anda muito devagar, seu movimento jogging pode ser considerado devagar demais e ser
classificado como walking.

Comparando o descritor proposto com dois descritores globais, baseados em histo-
grama de gradientes (os descritores de Zelnik et al [11] e de Laptev et al [12]), foi possivel
concluir que a precisao da abordagem deste trabalho superou as encontradas por estes
descritores globais. De fato, o histograma de gradientes sé leva em consideracao a quanti-
dade de diregoes presente na cena, enquanto o descritor proposto se baseia no fluxo 6ptico
e em sua variacao no tempo, carregando assim mais informacao.

Quando comparado a descritores locais, presentes na literatura, o descritor proposto

ainda nao supera a melhor taxa de reconhecimento encontrada (Tabela [6.7]).

Abordagem Taxa de Reconhecimento
Kim et al [27] 95,33%
Ikizler et al [24] 94%
Baysal et al [20] 91,5%
Ballan et al [25] 91,2%
Descritor tensorial proposto 86,80%
Shuldt et al [10] 71,7%

Tabela 6.1: Comparacao entre descritores locais da literatura e o descritor tensorial pro-
posto.

Dessa forma, se faz necesséario estudos sobre como aumentar a precisao do descritor.
Uma idéia para tal, mantendo o descritor global, é estudar as caracteristicas espectrais
do tensor, uma vez que as informacoes contidas nos autovalores e autovetores do tensor
podem revelar caracteristicas importantes do movimento. Outra idéia é estudar outras
formas de se criar um descritor utilizando pacote de caracteristicas. Caso ainda assim
nao ultrapasse as precisoes encontradas pelos descritores locais, é possivel combinar o
descritor proposto com outros descritores, como por exemplo descritores locais, perdendo
assim sua propriedade global.

No entanto, enquanto descritor puramente global, o descritor tensorial proposto se
mostrou muito eficiente e promissor.

Pretende-se, ainda, avaliar o descritor em bases de videos mais complexas, como por

exemplo, bases com videos que tenham mais de um movimento na cena.
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