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Resumo

Com a grande proliferacdo de videos compartilhados na internet e o crescimento na sua
utilizacdo, cada vez mais torna-se indispensdvel a utilizacao de métodos automatizados para
agrupar, analisar, indexar e buscar esses videos. Um dos tipos de andlise de grande interesse
atualmente € a analise semantica de videos de esportes devido as grandes possibilidades de
aplicagdo comercial. Devido a grande diferenca entre as regras e dindmica de jogo, a abordagem
mais comumente utilizada € primeiro realizar a identificacdo do género esportivo do video para
sO entdo realizar uma andlise semantica. Este processo € conhecido como categoriza¢do ou
classificacdo de videos de esportes. A maior parte dos bancos de videos de esportes disponiveis
para andlise sdo compostos apenas por videos produzidos e transmitidos pela televisao. Neste
trabalho, analisamos diversas técnicas para a classificacdo de videos de esportes e propomos uma
combinacio de caracteristicas de cor (Autocorrelogramas) e de textura (Local Binary Patterns -
LBP) para realizar a classificacdo do género esportivo em frames extraidos das sequéncias de
videos. Nossa base de videos gerada para testes € composta por videos de trés diferentes esportes,
obtidos de fontes de diferente natureza: Videos capturados com equipamento profissional e
transmitidos pela TV e sequéncias de videos geradas por usudrios comuns através de smartphones.
Esse tipo de tarefa representa um desafio porque videos amadores ndo sdo editados, as cameras
quase sempre se movem de maneira nao-controlada e o ponto de visualiza¢ao raramente € ideal.
Nossa abordagem mostra uma taxa de classificagdo comparavel com as técnicas do estado da
arte quando as caracteristicas sao utilizadas separadas e um aprimoramento significativo quando

sdo utilizadas de forma conjunta.

Palavras-chave: Autocorrelogramas. Padrdes Binarios Locais. Classificacdo de Videos de
Esportes. Videos de Dispositivos Méveis. Classificador Multi-Classe. Mdaquina de Vetores

Suporte. Fusdo de Caracteristicas.



Abstract

Due to the wide proliferation of videos shared on the internet and the increase in their
use, automated methods to group, analyze, index and search these videos becomes indispensable.
Currently, one type of analysis of great interest is the semantic analysis of sports videos due to
the great potential for commercial application. Due to the big variance between the rules and
game dynamics, one of the most commonly used solution is to first perform the identification
of the genre of a sport video and only then perform a semantic analysis. This process is known
as sports videos categorization or classification. Most sports videos databases available for
analysis are composed only of videos produced and broadcasted by television. In this work we
analyze several techniques for sports videos classification and propose combining features of
color (Autocorrelograms) and texture (Local Binary Patterns - LBP) to perform classification of
the sports genre within the frames extracted from video sequences. Our generate video database
for testing consists of three different sports videos obtained from sources of different nature:
Profissional produced videos from TV broadcast and video sequences generated by smartphone
users. This kind of task is challenging because amateur videos are not edited, the cameras almost
always move in uncontrolled manner and the point of view is rarely optimal. Our approach shows
a correct classification rate comparable to the state of the art when features are used separated

and significant improvement when the features combination is performed.

Keywords: Autocorrelograms. Local Binary Patterns. Sports Videos Classification. Mobile

Videos. Multiclass Classifier. Support Vector Machine. Feature Fusion.
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Introducao

Atualmente vivendo na era da informacgdo, estamos cercados por uma escala enorme
de conteudo digital. A estimativa € que o trafego global de dados na internet ultrapassem 1
zettabyte por ano ao final de 2016 e que ainda em 2015 o compartilhamento de videos na internet
correspondam a 61% de todos os dados trafegados (HESSELDAHL, 2014). Em termos de
conteddo de imagem e video, o YouTube, o mais popular engenho de busca e compartilhamento
de videos da atualidade, hospeda cerca 14 bilhdes de videos, e novos uploads de videos sao
feitos a uma taxa de 100 horas por minuto (YOUTUBE, 2014).

Com esse volume de dados € impossivel encontrar um video de interesse vasculhando
toda a base disponivel o que torna indispensavel o afunilamento de opcdes através da associa¢io
dos videos com categorias ou géneros. A classificacdo automatica de videos € uma érea de
pequisa que vem crescendo rapidamente nos ultimos anos, especialmente devido a populariza¢io
do compartilhamento de contetdo digital de programas de TV e a producao de videos pessoais
com utiliza¢do de cadmeras de baixo custo e smartphones.

E importante distinguir a classificacio de videos do processo de indexacio de videos,
embora as escolhas de caracteristicas e abordagens adotadas por ambas sejam similares. Muito
da pesquisa de indexacdo € abordada da perspectiva de um banco de dados ser capaz de recuperar
videos com eficiéncia e precisdo, correspondendo a uma consulta realizada pelo usuario (HU
et al., 2011). Por sua vez, algoritmos de classificacdo de videos colocam todos os videos em
categorias, tipicamente um rétulo ou classe significativa (e.g., "video de esporte"ou "video de

comédia"). Em geral, um sistema de classificagdo é composto das trés etapas seguintes:

» Extracio de caracteristicas: Caracteristicas sdo extraidos dos videos com técnicas

de processamento de imagem e dudio.

s Treinamento de um modelo de aprendizagem supervisionado: Os vetores de
caracteristicas dos videos sdo utilizados para extrair conhecimento, para que um

classificador possa "reconhecer similaridades"entre videos de uma mesma categoria.

» Classificacio: Esta etapa consiste na aplicacdo do conhecimento extraido na etapa

anterior. O classificador alimentado com os vetores de treinamento classifica vetores
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extraidos de dados de teste ndo categorizados.

Categorizacao ou classificacdo de videos quanto ao género foi um dos primeiros topi-
cos em andlise de videos a atrair o interesse dos pesquisadores. A principal atividade dessa
categorizacao de género iniciou-se em grande grupos de videos, tais como esportes, musica,
noticias, filmes, etc., e gradualmente caminha para uma categoriza¢do mais refinada, tal qual a
identificacdo de tipos de esportes.

A classificagdo de videos de esportes vém mostrando uma série de aplicacdes comerciais
(WANG et al., 2004), algumas sumarizadas na Figura 1.1. Grande parte da pesquisa na area
trabalha na andlise semantica desses tipos de videos em diferentes aplicacoes, tais como a
combinagdo de videos de um mesmo evento esportivo obtido de diferentes usudrios para produzir
resumos de uma partida (melhores momentos) de forma automética. Os videos podem ser
analisados para detectar highlights de um evento baseado em caracteristicas de dudio ou visuais
(XIONG, 2005).

Deteccdo de placar

Organizacdo de
colecBes de midia

Classificacdo de
Esportes

Montagem de
Melhores momentos
de um evento

Busca de Videos

Figura 1.1: Aplicacdes da classificagdo de video de esportes.

WANG et al. (2004) indica que a anélise genérica baseada em conteudo de videos de
esportes é um desafio por conta da diversidade de regras nos esportes. A tarefa preliminar
para tentar driblar a dificuldade de uma anélise multimodal € primeiro categorizar os videos de
acordo com o tipo de esporte analisado. Algumas aplica¢des da categorizacdo ou classificacdo
de esportes incluem a organizacao de colec¢Oes pessoais de midia e busca de videos.

Segundo WU et al. (2009) videos considerados profissionais como 0 nome sugere sao
bem produzidos. Tais clipes s@o geralmente filmados em um ambiente controlado de estidio

com bons equipamentos de camera, e sdo editados dependendo do género e contetido da historia.
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Por outro lado, videos amadores sdo filmados por hobby ou de maneira casual para capturar
momentos interessantes. Tais clipes tem pouca ou nenhuma edic¢ao.

Neste trabalho , propomos uma abordagem robusta para categorizar de forma automatica
o género esportivo de uma base de dados misturando videos gravados de smartphones e videos
de esportes produzidos de forma profissional para transmissido na TV. A base de videos utilizada
€ composta por videos de trés diferentes esportes: futebol, volei e ténis.

Em particular nossa abordagem foca em distinguir os esportes uns dos outros utilizando
apenas caracteristicas visuais. As caracteristicas utilizadas estio relacionadas a cor (Autocorre-
logramas) e textura (Local Binary Patterns - LBP) das imagens. Mdquinas de vetores suportes
(Support Vector Machines - SVM) sdo utilizadas para classificar as caracteristicas dos videos de
forma individual, e posteriormente realizamos uma andlise com duas abordagens de combinagdo
de caracteristicas. Esquemas de early fusion e late fusion sdo utilizados para avaliar se as
caracteristicas trabalham melhores juntas ou separadas.

Até entdo, este trabalho € o primeiro a tentar classificar o género esportivo em videos
obtidos da transmissdo de TV e gravados por usudrios de smartphones a0 mesmo tempo em
uma base misturada. O desafio em classificar esse tipo de video € trabalhar sem conhecimento
a priori de caracteristicas da natureza de producao dos videos tais como continuidade visual,
comprimento da gravacido e movimentagdo da camera como levantadas em (NIU; LIU, 2012).
Analisamos esse problemas avaliando as vantagens e inconvenientes de utilizar caracteristicas

visuais de processamento de sinal de baixo nivel para a classificacdo de esportes.

1.1 Objetivos

Este trabalho define o seguinte conjunto de objetivos (ndo sendo a ordem um fator de

importancia):

= Realizar um estudo sobre o estado da arte da classificacdo de géneros esportivos em

videos de diferentes naturezas de produgdo.

= Propor e implementar uma abordagem para classificacdo de videos de esportes

utilizando uma base de dados com videos amadores e profissionais.

» Realizar experimentos e validar a abordagem proposta de forma individual e completa
(utilizando o sistema implementado), fazendo uma comparagdo com resultados de

outras técnicas do estado da arte.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira:
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= No Capitulo 2 € feito um levantamento do estado da arte de classificagdo de videos
de esportes com foco na escolha das caracteristicas utilizadas para a realizagdo dessa

tarefa.

= O Capitulo 3 apresenta a técnica implementada para nossa abordagem de classificacdo
utilizando um extrator de caracteristicas de autocorrelogramas, o extrator LBP e o
classificador SVM.

= No Capitulo 4 sao descritos os experimentos realizados com a abordagem de com-
binacdo de caracteristicas e o sistema proposto, bem como apresenta uma andlise e
discussao dos resultados. Também € descrita a construcao da base de videos utilizada

nos experimentos.

= No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, contribui¢des e recomen-

dacoes de trabalhos futuros.
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Estado da Arte

Muitas abordagens j4 foram utilizadas para realizar classificacdo de videos em geral.
BREZEALE; COOK (2008) dividiu essas abordagens em quatro grupos: abordagens baseadas
em texto, abordagens baseadas em dudio, abordagens baseadas em video e aquelas que utilizam
alguma combinacao de caracteristicas visuais, de dudio ou textuais.

Classificacdo de videos pode ser realizada considerando varios aspectos, tais como
cena "dentro de ambiente fechado"(indoor) ou "ao ar livre"(outdoor), "paisagem urbana'vs.
"natureza", género, etc. G€neros tipicos sdo filmes, comerciais, noticias, esportes, musica. Indo
além, cada gé€nero pode ser ainda mais classificado em sub-géneros (YUAN et al., 2006). O
género filme por exemplo, pode ser subdividido em "a¢@o", "drama", "comédia", etc., e o género
esporte em "futebol", "basquete”, etc. Nossa pesquisa foca em sub-géneros de esportes e por
questdes de simplicidade nos referimos a eles apenas como "géneros de esportes". Este capitulo
apresenta uma revisao do estado da arte das principais caracteristicas e modelos de aprendizagem
utilizadas em classificacdo de géneros de esportes.

Na primeira secao descrevemos trabalhos que abordam a classificacdo de videos de
esportes mas consideram apenas contetido gravado por producdes profissionais de TV. Muitos
desses métodos obtém excelentes taxas de classificacdo aplicando suas abordagens sobre videos
de producao profissional, mas devido a natureza das caracteristicas utilizadas apresentariam uma
queda de desempenho quando aplicados em videos amadores.

Na segunda se¢do, consideramos contetido ndo proveniente da TV, o qual é diferenciado
por duas razdes principais: € espontdneo e em sua maior parte nao editado (consistindo de
sequéncias cruas de video), como apontado por GUO et al. (2012). Essa diferenca possui um
impacto direto no tipo de andlise que pode ser realizada. Em videos amadores as cAmeras sdo
movidas de maneira descontrolada por usudrios nao profissionais. Em videos ndo editados nao é
possivel explorar a presenca de certos padroes de edi¢do (como replays, placares, sequéncias de
tamanho especifico, duracdo de sequéncias antes da mudanga de camera, tipos de transi¢ao de
camera).

Vérios métodos de fusdo de informacao foram propostos para agregar as predi¢cdes de

multiplas fontes de informac¢do em uma decisao global aperfeicoada. As duas abordagens mais
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comuns de combinar informagdes em tarefas de classificacdo sdo chamadas early fusion e late
Sfusion (SNOEK; WORRING; SMEULDERS, 2005), as quais objetivam realizar a fusdo nas
etapa de pré-classificacdo e pds-classificagdo, respectivamente.

Finalmente na terceira se¢do, seguindo a metodologia de BREZEALE; COOK (2008)
para realizar a revisdo de literatura, fornecemos um panorama geral dos trabalhos publicados

nessa area.

2.1 Classificacao de Esportes em Videos Profissionais

Agrupamos os trabalhos de acordo com a utilizacdo de caracteristicas predominantes e
diferenciadora da pesquisa. As imagens utilizadas para realizar os experimentos nesses trabalhos

foram todas obtidas de transmissdes de TV.

2.1.1 Caracteristicas Baseadas em Cor

MUTCHIMA; SANGUANSAT (2012) propde um esquema de ponderagdo de termos
(Term Weighting) utilizado em pesquisas relacionadas a classificacdo de documentos para re-
alizar categorizacdo de videos de esportes. A ponderacdo de termos ¢é aplicada para medir a
importancia de uma palavra para a classificacdo de conteido. A funcdo que realiza tal tarefa
depende da frequéncia de termos e da colecdo de frequéncia das caracteristicas. A abordagem
proposta representa cada sequéncia de video com frames que sdo extraidos de maneira uniforme.
Cada frame de amostra € representado pelo seu histograma de cor para reduzir o tamanho da
caracteristica. Além disso, para incorporar alguma informacao espacial o frame é particionado
em quadrantes que possuirdo seu proprios histogramas. A abordagem busca aplicar a técnica
de projecdo randémica (Random Projection - RP) para reduzir as dimensdes de arquivos de
video com tamanho muito grande e propdem uma técnica chamada ponderacao TF-RNF (7Term
Frequency - Relevance and Non-relevance Frequency weighting) cujo objetivo € filtrar e excluir
os conteudos ndo relevantes de forma a reduzir de maneira eficiente os erros de classificacao.

Em WATCHARAPINCHALI et al. (2007) € introduzido uma caracteristica de cor derivada
dos correlogramas chamada autocorrelogramas que representa a correlagao espacial entre cores
idénticas da imagem para a classificacdo de videos de esportes. Essa caracteristica é muito utiliza
em problemas de indexagdo e busca de imagens. Os autores propdem a utilizacdo dessa tnica
caracteristicas para discriminar seis esportes: boxe tailandés, futebol, golfe, salto ornamental
e ténis. Os experimentos enfatizam a classificacdo de video a nivel de frames utilizando dois
modelos de aprendizagem: Redes Neurais Artificiais com pré-processamento da técnica de
reducdao PCA e SVM. Nesse estudo € utilizado um conjunto de dados de teste maior que o de

dados de treinamento.
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2.1.2 Caracteristicas Baseadas em Movimento

Em GIBERT; LI; DOERMANN (2003) movimento e cor sdo utilizados para classificar
videos de esportes em quatro tipos de classes: hoquei no gelo, basquete, futebol americano e
futebol. Vetores de movimento de video clipes MPEG sao utilizados para associar um simbolo
de direcdao de movimento para cada frame do video. Simbolos de cores também sdo associados a
cada pixel de cada frame. Uma representacio da cor mais presente € associado ao frame.

Ao contrédrio da maioria da aplicagdes que utilizam modelos ocultos de Markov (Hidden
Markov Model - HMM) para classificar videos, os autores treinam dois HMMs para cada classe
de video: Um para as representacOes de cores dos frames e outro para as representacoes de
direcao do movimento. A probabilidade de saida para cada classe é calculada pelo produto da
probabilidade de saida de cor e movimento para aquela classe.

Em WANG et al. (2004) sdo propostos dois tipos de caracteristicas. O primeiro tipo €
a taxa de cor do campo ou quadra, mapeando as cores dos pixels para niveis pré-conhecidos
de amarelo, verde e branco que por conhecimento de dominio dos autores sdao as cores mais
comuns no campo de jogo dos esportes avaliados. A segunda é o movimento do plano de fundo
(background motion) e taxa de movimento consistente (consistency motion rate). Esse Gltimo
¢ a taxa de macroblocos internos cujo movimento € consistente com o plano de fundo. Essas
caracteristicas sao computadas uma vez a cada quatro frames. Baseado nelas, um vetor de
caracteristicas 11-dimensional é calculado para cada sequéncia. Uma drvore de decisdo C4.5 é
entdo utilizada para classificar os esportes.

WANG:; XU; CHNG (2006) tenta aumentar a performance da classifica¢ao utilizando
caracteristicas do dominio visual e de dudio assim como técnicas de andlise multimodal de-
monstrando a efetividade do movimento global da camera, cor dominante e caracteristicas de
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), utilizando uma framework de Pseudo-2D-HMM
(P2DHMM) para modelar os padrdes temporais em videos para o problema de classificacdo de
videos de esportes. Esse modelo utiliza HMM, SVM e modelos de misturas Gaussiano (Gaussian
Mixture Model - GMM) simultaneamente. O trabalho foca na utilizacdo de campo de vetores de
movimento (Motion Vector Field) disponivel nos videos compactados para calcular a magnitude
média do movimento (R1), entropia do movimento (R D a dire¢do dominante do movimento (RY
e os fatores de pan/tilt/zoom (R*) da cAmera. pan e tilt referem-se a movimentos horizontais e de
inclinagdo vertical da cAmera respectivamente. TAN et al. (2000) descrevem bem o processo
para obtencdo dessas caracteristicas. Além dessa caracteristica a cor dominante € extraida com
abordagens locais e global. A informacao de dudio também estd presente nessa abordagem por
conta de certos sons especificos presentes nos esportes, e.g., 0 som do impacto da raquete com a
bola no ténis, o atrito dos sapatos com a quadra no basquete, o apito em uma partida de futebol,
etc. Como o som consiste principalmente de fala e som ambiente ou ruido, os MFCC utilizados
em aplicacdes de reconhecimento de voz sdo extraidos. MFCCs de décima terceira ordem sdo
extraido (R'3).
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TAKAGI et al. (2003) buscou explorar a correlagdo entre o movimento da cidmera e
acoes realizadas nos esportes, videos sdo categorizados com base em uma anélise estatistica dos
parametros de movimento da camera. Nesse método parametros do movimento da cAmera sao
extraidos, vetores de movimento sdo classificados em oito direcdes e um histograma é calculado
para cada categoria. Analisando as caracteristicas do histograma, quatro tipos de movimentos
de camera sdo extraidos (fix, pan, zoom, shake) para cada grupo de imagens. No trabalho sdo

introduzidas duas caracteristicas:

» Taxa de extracdo do movimento da cdmera (Camera Motion Extraction Ratio):
representa a probabilidade de aparicdo de um dos pardmetros de movimento de

camera na sequéncia de video. E definido como:

o N UMaparigdo
o= — P

x 100(%) x € fix, pan,zoom,shake
N UMyotal

onde Numy,, € 0 ndmero total de Grupos de imagens incluidas na sequéncia de
video € Numgparicio € 0 nimero total de vezes que um pardmetro de movimento de

camera aparece.

s Transicdo de movimento de camera (Camera Motion Transition): representa uma

maquina de estados das transi¢des dos parametros de movimentagdo de camera:

N
Ty = Mab _ 100(%) a,b € x

N UNotal-transicdes

onde Num,, € o nimero de transicOes de movimento de cdmera entre o parametro A
e B, € Numyotal-transicses T€presenta o total de transi¢des de movimento de camera na

sequéncia de video.

2.1.3 Caracteristicas Baseadas em Borda

MOHAN; YEGNANARAYANA (2010) propde a utilizacdo de duas caracteristicas
baseadas em bordas: Edge Direction Histogram - EDH e Edge Intensity Histogram - EIH, as
quais fornecem informac¢ao complementar para a classificacao de videos de esportes. HMM
e SVM sdo combinados nessa abordagem para classificar esportes em 5 categorias: basquete,

criquete, futebol, ténis e volei.

» Histograma de direcdo de borda (Edge Direction Histogram - EDH) é um dos
descritores visuais padroes de imagem e video definidos no MPEG-7, e fornece
uma boa representacdo de imagens com texturas nao homogéneas. Esse descritor
captura a distribuicdo espacial de bordas. A abordagem utilizada em MOHAN;
YEGNANARAYANA (2010) € primeiro segmentar uma dada imagem em quatro
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sub-imagens. A informacdo de borda € calculada para cada sub-imagem utilizando o
algoritmo de Canny CANNY (1986). O intervalo de dire¢cdes de borda (0° — 180°) é
quantizado em 5 bins. Assim, uma imagem particionada em 4 sub-imagens resulta

em um vetor de caracteristicas EDH com 20 dimensdes.

= O histograma de intensidade de borda Edge Intensity Histogram - EIH € derivado da
informagdo de magnitude dos pixels de borda. O intervalo de magnitude (0 — 255) é
quantizado em 16 pedagos, e um EIH com 16 dimensdes € entdo derivado de cada
frame de um video. Por fim a classificacdo € realizada utilizando Redes Neurais
Auto-Associativas (Autoassociative Neural Networks - ANN!), HMM e SVM.

YUAN; WAN (2004) apresenta outra caracteristica baseada em bordas, a percentagem
de pixels nas bordas, que € extraida de cada frame representativo para classificar um dado video
de esporte e uma de cinco categorias: badminton, futebol, basquete, t€nis e patinacao artistica.
Para cada frame representativo a imagem de bordas é obtida com detector de bordas de Canny.
As imagens sdo entdo transformadas em imagens dilatadas. Para uma imagem de altura H e
comprimento W a imagem € dividida em blocos de tamanho NxN. Para cada bloco, se mais de
M pixels de borda forem encontrados, o bloco ¢ identificado como bloco de borda e todos os seus
pixels passam a ter valor 1, caso contrdrio o bloco é considerado um bloco de nao-borda e seus

pixels passam a ter valor zero. A taxa de borda (edge ratio) de uma imagem € definida como:

S
taxa de borda = ?b

onde Sj, é a soma da quantidade de pixels de borda e S a quantidade de pixels. Posterior-
mente a taxa de borda média é calculada para uma sequéncia de video, realizando a média dos
frames amostrados nessa sequéncia. O algoritmo KNN foi utilizado para a classificagdo desses

videos.

2.1.4 Caracteristicas em Técnicas de Producao do Género

Nos referimos a "técnicas de producao de género"como elementos de filmagem utilizadas
em esportes. A transmissdo de jogos pela TV alterna entre sequéncias, filmados por diferentes
cameras para dar maior dinamismo aquela partida.

O método proposto em SIGARI; SURESHJANI; SOLTANIAN-ZADEH (2011) utiliza
seis caracteristicas: trés cores dominantes (dominant color) , o nivel de cinza dominante (do-
minant grey level), a taxa de corte (cut rate) e taxa de movimento (motion rate). As cores
dominantes sdo obtidas no espaco HSV através de histogramas com 32 bins. A média dos
histogramas de todos os frames é calculada e entdo as trés cores dominantes sio extraidas do
histograma médio. O nivel dominante de cinza € utilizado para discriminar esportes cuja cor
dominante € cinza como esqui € hoquei no gelo. A transicdo entre sequéncias de gravagao €

dividida em duas categorias: abrupta ou transicao com corte e transicao gradual. Segundo
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os autores a taxa de corte que € obtida pelo método em AMIRI; FATHY (2009) fornece uma
medida do excitamento no video e pode ser utilizado porque diferentes esportes possuem dife-
rentes padrdes de excitamento. A taxa de movimento € obtida através da média das diferencgas
bit a bit em frames consecutivos de cada video. Essas caracteristicas sdo fornecidas para um
classificadores em um comité (ensemble): Nearest Neighbor (NN), Linear Discriminant Analysis
(LDA), Arvore de Decisdo e uma Rede Neural Probabilistica (Probabilistic Neural Network -
PNN). O voto de cada um ponderado pela taxa de classificagdo fornece a decisdo final.

2.1.5 Caracteristicas Implementadas no Padrao MPEG-7

A pesquisa em XU et al. (2008) utiliza quatro algoritmos da drea de aprendizagem
de méaquina: Arvores de Decisdo, Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbor e
Naive Bayesian, para avaliar o impacto em performance de técnicas de reducdo de dados na
categorizacao de videos de esportes. As técnicas de reducao utilizadas sao Correlation-based
Feature Selection (CFS), Principal Component Analysis (PCA) e Relief. As caracteristica

utilizadas fazem parte do padraio MPEG-7 e sdo brevemente descritos a seguir:

n Color-Structure Descriptor € uma caracteristica que captura contetido de cor (similar

a um histograma) e informagao sobre a estrutura desse conteudo.
n Color Layout especifica a distribuicao espacial de cores.

» Edge Histogram o histograma de borda representa a distribui¢do espacial de cinco

tipos de bordas: quatro bordas direcionais e uma borda nao direcional.

» Region-Based Shape faz uso de todos os pixels que constituem uma forma dentro de

um frame, para descrever uma regiao ou conjunto de regides.

n Homogenous Texture Descriptors uma imagem pode ser considerada como um
mosaico de texturas homogéneas entdo essas caracteristicas de texturas s@o utilizadas

para indexar dados de imagens.

n Texture Browsing requer apenas 12 bits e fornece uma caracterizacdo de percepgao

semelhante a humana, em termos de regularidade, rudeza e direcionalidade.

2.1.6 Outros Tipos de Caracteristicas

LI et al. (2009) utilizam uma base de videos de larga escala e realizam a classificagdo
utilizando caracteristicas SURF (Speeded-up Robust Features) de imagens amostradas de maneira
uniforme de sequéncia decodificadas de frames. Apds obter as caracteristicas SURF do video
de treinamento, um codebook é gerado utilizando o algoritmo de clusterizacdo k-means e cada
valor de codeword € definido pelo vetor de exemplo de cada cluster. Mapeando cada descritor

SUREF individual de uma frame para um codebook, cada frame pode ser representado por um
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histograma que mostra a frequéncia de aparicdo de cada codeword no codebook. Um esquema de
categorizac¢do hierdrquica € utilizado, separando os esportes em categorias semanticas, agrupando
por exemplo futebol, basquete e volei num grupo de esportes maior: esportes com bola. A
divergéncia de Kullback-Leibler (KL) proveniente da teoria da informacao e mostrada na equagao
2.4, é utilizada pelos autores para medir a distancia entre a distribuicdo Q que representa um
video de teste e a distribuicdo 7 de uma categoria de treino. Apds isso o algoritmo KNN ¢é

utilizado para categorizar o género do esporte baseado na divergéncia KL.

Dxr(Q||T) - Z[Qi -log(qi/t))

Em YUAN et al. (2006) é apresentado uma esquema de categoriza¢ao de videos baseado
em uma ontologia de géneros hierdrquica. Dez caracteristicas espago-temporais sao extraidas
para distinguir diferentes gé€neros utilizando um SVM hierdrquico que consiste de uma série
de SVMs unidos na forma de uma arvore bindria. O trabalho primeiro classifica os géneros em
filme, comercial, noticias, esportes e videos de musica e em seguida classifica filmes e esportes
em sub-géneros. No entanto o nosso interesse € na classificacao de videos de esportes e as
categorias classificadas sdo: futebol, basebol, basquete, futebol americano, t€nis e volei. As

caracteristicas estao divididas em dois grupos:

n Temporais: incluem tempo médio de gravacdo de uma sequéncia, taxa de corte (cut
percentage), diferenca de cor média e movimento de camera. A diferenca de cor
média € calculada realizando a média entre todos os histogramas de cor de todo o

video. A diferenca de dois histogramas de cor consecutivos € dada por:

- Yy min(H; (i), Hj—1(i)
Yol Hj (i)
onde N € numero de bins do histograma de cor, € H; e H; | sdo os histogramas de

cor do frame j e j — 1, respectivamente.

» Espaciais: Sdo a taxa de frames de face (frames face ratio), brilho médio (average

brightness) e entropia de cor média (average color entropy).

Dois tipos de formas de drvores bindrias com SVM sio aplicadas: Otimo local que busca
a separagdo de cada género/n6 da hierarquia de forma local e o 6timo global que busca a melhor
separacao de todos os nds da drvores de uma s6 vez.

Finalmente em DONG et al. (2012) é apresentada uma abordagem baseada em extracao
de sequéncias representativas e frases visuais de geometria (Geometry-preserving Visual Phrase
- GVP) para categorizacdo de esportes. Frames representativos sao mesclados em vdrios clusters
utilizando um método de clusterizacdo aglomerativa hierarquica (Agglomerative Hierarchical

Clustering - AHC) para que através de regras pré-definidas o mais representativo seja escolhido.
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GVPs, descritas em ZHANG; JIA; CHEN (2011), s@o buscada nas sequéncias de video seleci-
onadas e frames sdo representados como um histograma de palavras visuais (visual words) e
frases visuais (visual phrases). Classificadores SVM utilizando multiplos tipos de kernels sao

entdo utilizados para classificar os géneros dos esportes.

2.2 Classificacao em Videos Amadores

Dividimos essa secao em duas partes: pesquisas que classificam videos produzidos
por "usudrios comuns'e uma outra secao para agrupar imagens que nao sao transmitidas pela
televisdo mas foram geradas de maneira controlada. Videos produzidos por usudrios sdo aqueles
gravados por cameras de baixo custo ou celulares sem o intuito especifico de ser utilizado para

fins de pesquisa.

2.2.1 Classificacao de Videos Gerados Por Usuarios

CRICRI et al. (2013) apresentam uma abordagem para classificar de forma automatica
videos de seis esportes gerados por usudrios, gravados no mesmo evento esportivo utilizando
dispositivos moveis. O trabalho analisa multiplas modalidades de dados capturadas por diferentes

usudrios. divididas em trés categorias:

» Caracteristicas Visuais: utilizam os descritores do padrao MPEG-7, dominant color,
color layout, color structure, edge histogram, textithomogenous texture. O vetor de

caracteristica visuais € formado concatenando cada uma dessas caracteristicas.

a Caracteristicas de Audio: sdo extraidas as caracteristicas de coeficientes MFCC de
dudio monofonico com taxa de amostragem de 44,1 KHz. Vetores de caracteristicas

com 12 coeficientes MFCC sao obtidos de janelas de 40ms sem sobreposicao.

» Caracteristicas de sensores auxiliares: Os sensores auxiliares sdo uma bussola eletrod-
nica e um acelerdmetro (dispositivos encontrados na maioria dos smartphones) e sao

utilizados através de software dedicado para modelar o movimento da camera.

Os autores propdem adaptar dinamicamente a fusio de diferentes modalidades baseadas
na qualidade apresentada para cada video de entrada, utilizando as caracteristicas visuais e de
sensores auxiliares para treinar SVMs e as caracteristicas de dudio para treinar Modelos de
Mistura Gaussiana (GMM).

O trabalho € estendido em CRICRI et al. (2014) para analisar a extracdo de caracteristicas
espaco-temporais que sdo menos afetadas pela movimentacdo da camera e utilizacdo de modelos
Bag-of-Visual-Words (BoW) para representar os aspectos espago-temporais dessas caracteristicas
e realizam uma extensiva andlise de adaptacao de fus@o de caracteristicas seguindo diferentes
abordagens de early fusion, intermediate fusion e late fusion. Um modelo para late fusion

chamado 2D majority voting também € proposto.
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2.2.2 Classificacao de Videos Controlados

A ideia principal no método apresentado por LEE; HOFF (2007) € se uma trajetdria
€ discretizada e representada como uma sequéncia de simbolos, cada um deles representando
um tipo de comportamento atdbmico, o comportamento coletivo de um tipo de atividade, ou a
assinatura do tipo de atividade, pode ser modelada por uma cadeia de Markov no tempo discreto.
Para n atividades de interesse sdo coletadas trajetdrias dessas atividades que sdo posteriormente
segmentadas e discretizadas e n modelos de Markov sdo criados, 1 para cada tipo de atividade. A
trajetdria pertencerd para o tipo de atividade que resultar na maior probabilidade. As trajetorias
sdo extraidas rastreando os objetos que se movem no video e sdo divididas em conjuntos de teste
e treinamento. Essa técnica € utilizada para classificar videos quanto a trajetoria detectada de
jogadores separando-os em duas classe: frisbee e volei.

Em GADE; MOESLUND (2013) € apresentado um foco diferente dos demais trabalhos
na drea, realizando a classificagdo de video para identificar dentro de uma mesma quadra, quais
esportes estdo sendo jogados a fim de fornecer informacgdes para otimizac¢ao de uso da quadra e
suas dependéncias. Para realizar a categorizacdo de esportes sdo utilizadas apenas informacgdes
baseadas em posicdo, através de mapas de ocupacao de calor (heatmaps) obtidos com uma
camera especial que produz imagens térmicas. Os jogadores na quadra e suas posicdes sao
detectados utilizando homografia. Os mapas de calor sdo produzidos pela sumarizacdo de
distribui¢des gaussianas e antes da classificacdo sdo projetados para um espaco discriminativo de
dimensdes reduzidas pelo principio de Fischerfaces BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN
(1997), uma combinagdo da utilizacdo de PCA e Discriminante Linear de Fischer, utilizado em

reconhecimento de face.

2.3 Panorama de Classificacio de Videos de Esportes

A Tabela 2.1 apresenta um sumadrio das principais técnicas de classificagao de videos
de esportes apresentadas neste capitulo. A primeira coluna apresenta as principais referéncias
apresentadas durante a revisdo de literatura, embora algumas tenham sido omitidas por nao
estarem diretamente relacionadas ao nosso objetivo de classificacao em videos de esportes
profissionais e amadores. A segunda coluna da tabela descreve os esportes discriminados pelas
técnicas informando também a quantidade. Na terceira coluna e quarta coluna sdo apresentadas
as caracteristicas e modelos de aprendizagem utilizados. No capitulo 4 € apresentado um
complemento dessa tabela informando o tamanho das bases de video e taxas de classificacdo
obtidas.
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Tabela 2.1: Resumo das informagdes sobre pesquisas da revisdo de literatura.
.. . Modelos para
Referéncia Esportes Caracteristicas L
Categorizacao
shot length, cut percentage,
basebol, basquete, ]
average color difference,
YUAN et al. futebol, futebol ) ) )
. . camera motion, face frames | SVM hierdrquico
(2006) americano, ténis e ) )
. ratio, average brightness e
volei (6)
average color entropy
basquete, ciclismo,
boxe, atletismo,
DONG et al. handebol,
oo GVPs SVM
(2012) formula-1, ragbi ,
patinacao, futebol
e ténis (10)
basquete, futebol,
GIBERT; LI; . : .
futebol americano dominant color, motion
DOERMANN o . HMMs
e hoquei no gelo direction
(2003)
(4)
MOHAN; YEG- | basquete, criquete, o )
) edge direction histogram, AANN, HMM,
NANARAYANA | futebol americano, _ o
. . edge intensity histogram SVM
(2010) ténis e volei (5)
LEE; HOFF . . ) ) Modelos de
frisbee e volei (2) short trajectories
(2007) Markov
basquete,
motociclismo,
boxe, natagdo,
mergulho, judo,
formula-1,
LI et al. (2009) patinacado artistica, | BoW de descritores SURF SVM, PLSA
patinacao de
velocidade,
futebol, sinuca,
ténis, té€nis de
mesa e volei (14)
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histograma de cor

KNN

color ratio, background
motion, consistency motion

ratio

Arvore de Decisdo
C4.5

average motion magnitude,
motion entropy, dominant
motion direction, camera
pan/tile/zoom factors,
local/global dominant
colors, MFCC

Pseudo-2D-HMM

3 dominant colors, dominant
gray level, cut rate and

motion rate

comité de
classificadores:
NN, LDA, Arvore
de Decisiao, PNN

basquete, volei de
praia, corrida de
bicicletas, lawn
bowls, boliche,
boxe, corrida de
carros, futebol
MUTCHIMA; americano, héquei,
SANGUANSAT corrida de
(2012) motocicletas,
rugbi, esqui,
sinuca, squash,
natacdo, ténis de
mesa, ténis, volei,
walkathon e luta
livre (20)
basebol, basquete,
WANG et al. i
héquei no gelo e
(2004)
golfe (4)
WANG:; XU; basquete, futebol e
CHNG (2006) ténis (3)
SIGARI; futebol americano,
SURESHIJANI; basquete, ténis,
SOLTANIAN- natacao, futebol de
ZADEH saldo, esqui e boxe
(2011) (7)
basquete, boxe
WATCHARAPINCHAtIaﬂan,déS’ futebol
americano, golfe,
et al. (2007) )
mergulho, ténis e
volei (7)

autocorrelogramas

RNA, SVM
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XU et al. (2008)

basquete, futebol,

ténis de mesa e

color-structure descriptor,
color layout, edge histogram,

region-based shape,

Arvore de Decisao,
KNN, SVM, Navie

natacdo (4) homogenous texture Bayes
descriptors, texture browsing
badminton,
YUAN; WAN basquete, .
L average edge ratio KNN
(2004) patinagdo, futebol
e ténis (5)
dominant color, color layout,
futebol, futebol
i color structure, scalable SVM com
americano,
CRICRI et al. . color, edge histogram, esquemas de early,
basquete, ténis, ) )
(2013) o homogeneous texture, intermediate late
hoquei no gelo e . _
. MFCC, auxiliary sensor fusion
volei (6)
features
dominant color, color layout,
futebol, futebol color structure, scalable )
. } SVM com ainda
americano, color, edge histogram, .
CRICRI et al. . mais esquemas de
basquete, ténis, homogeneous texture, i i
(2014) early, intermediate

hoquei no gelo e
volei (6)

MFCC, auxiliary sensor
features, Bag of Words de

caracteristicas STIP

late fusion
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Combinacao de Caracteristicas e Classifica-

¢ao de Esportes

Para o problema de classificacdo de videos de esportes como mostrado no capitulo
anterior uma série de caracteristicas ja foi utilizada para realizar o treinamento e teste de
diferentes modelos de aprendizagem. Especificamente para nossa abordagem classificando
videos amadores e profissionais optamos por utilizar apenas caracteristicas visuais para evitar
possiveis problemas gerados por ruido e a grande variacao no dudio das gravacdes de esportes.

O trabalho apresentado em SUGANO et al. (2009) discute que devido a baixa qualidade
de produgdo de videos amadores, as carateristicas extraidas sdo menos confidveis que aquelas
extraidas de videos profissionais. Dessa forma caracteristicas robustas ao movimento inconsis-
tente da camera precisam ser incorporadas na anélise. Evitamos a utilizacdo de caracteristicas
ja implementadas no padrao MPEG porque isso restringe o formato dos videos passiveis de
classificacdo pela técnica implementada e optamos por caracteristicas comuns ao contexto de
videos amadores e profissionais.

Este capitulo descreve a abordagem utilizando apenas caracteristicas visuais para classifi-
car corretamente videos amadores e profissionais de esportes, combinando as caracteristicas a

fim de obter uma melhor classifica¢do utilizando SVM.

3.1 Autocorrelogramas

Videos de esportes gravados por amadores geralmente apresentam abruptos movimentos
da camera quando estdo gravando um esporte com movimenta¢do dindmica como o futebol
e estdo fortemente relacionados com o posicionamento do espectador no estddio, campo ou
quadra (CRICRI et al., 2013). Logo, a utilizacdo de autocorrelogramas como caracteristica
para classificar esses tipos de videos € uma escolha apropriada porque tolera grandes mudancas
causadas na aparéncia e forma causadas pela alteracao do ponto de visualiza¢do da cena, zoom
da camera, etc. Além disso autocorrelogramas sdo caracteristicas facilmente computaveis e o

tamanho final da caracteristica é consideravelmente pequeno (HUANG et al., 1997).
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P2 (Cj)

pr(c) Imagem /

Figura 3.1: A figura ilustra o conceito de correlograma de um pixel p; de cor ¢; e um
pixel p, a uma distancia k de p;. O correlograma de cor é definido como a probabilidade
de que o pixel p, seja da cor ¢;. Adaptado de SKULSUJIRAPA; ARAMVITH;
SIDDHICHALI (2004)

Um correlograma de cor expressa como a correlagdo espacial dos pares de cores muda
com a distancia, diferentemente de um histograma que captura apenas a distribui¢cdo de cor em
uma imagem e ndo inclui qualquer informacao espacial.

O conceito de correlograma de cor € ilustrado na Figura 3.1. Na imagem /, escolhendo
qualquer pixel p; de cor c¢; e outro pixel p; a uma distancia k de p1, o correlograma de cor €
definido como a probabilidade de que o pixel p, seja da cor c;.

Seja I uma imagem de tamanho n; X ny. As cores em [ sdo quantizadas em m cores
Cl, C2,...,Cp. Para os pixels p; = (x1,y1) € p2 = (x2,y2), usamos a medida L.-norm para
medir a distincia entre os pixels. A distincia Le-norm ¢é definida como |p; — p»| = max
{|x1 —x2|,|y1 —y2|} e k € {1,2,...,n} é o conjunto de distdncias. Essa distincia é utilizada
em HUANG et al. (1997) com a justificativa de por conveniéncia ser um célculo simples para
medir distancia entre pixels. A Figura 3.2 demarca os pixels para uma determinada distancia k

utilizando a medida L..-norm.

K=2 B Pixel Central
[ Pixels a uma distanciak =1

Pixels a uma distanciak =2

Figura 3.2: Pixels a uma distincia L.-norm especificada. Repara-se que o nimero de
pixels a uma distancia k é sempre 8 X k.

Logo, para uma distancia k fixa, o correlograma de cor dos pixels da imagem / € definido
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como:

(k) &
i€ plelcif;ne][Pz CJH1 1 . 2’ ] .

Onde 1., representa o subconjunto de pixels de I que sdo da cor ¢;. Assim sendo, o
autocorrelograma de / captura a correlag@o espacial apenas entre cores idénticas e € definido

como:

ol £ 4

Essa informacdo € um subconjunto do correlograma e requer apenas m X k dimensdes. A
complexidade do método de autocorrelogramas € diretamente relacionada a escolha da distancia
entre pixels (k) e o tamanho da imagem n; X ny. A escolha do parAmetro k para definir o
correlograma estd sujeita a seguinte questdo: Um valor grande para k pode resultar em aumento
em complexidade e custo computacional enquanto que um valor pequeno pode comprometer a

qualidade da caracteristica.

3.1.1 Computando Correlogramas

Para computar o correlograma, € suficiente realizar a contagem mostrada na Equacgdo 3.3
(similar a matriz de co-ocorréncia definida em HARALICK (1979) para anélise de texturas de
imagens em nivel de cinza).

k
Tk (1) 2 [{p1 € Ioup2 € Iy Ip1 = p2| = K}

Para %(lkz () = Fﬁ’f{ (1) /(he;(I) x 8k), onde o termo h,(I) representa o histograma h de

I e é definido na Equacio 3.4:

he(I) & n* - Pryeq[p € 1]

Para qualquer pixel na imagem, A, (I)/n? retorna a probabilidade que a cor do pixel seja
Ci.
O denominador (h,(I) x 8k) é o nimero total de pixels a uma distancia k de qualquer

pixel de cor ¢; (O fator 8k € devido as propriedades da L.-norm como mostrado na Figura 3.2).

3.2 Local Binary Patterns

O Local Binary Patterns é um operador de imagem que transforma uma imagem em uma
matriz ou imagem de rétulos com valores inteiros. Esses rétulos ou as estatisticas relacionadas
a eles, mais comumente o histograma, sdo entio utilizados para anélise de textura da imagem.

As versdes mais amplamente utilizadas do operador sdo voltadas para imagens monocromaéticas
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(em nivel de cinza) mas ele foi estendido também para imagens coloridas, assim como videos e

dados volumétricos. No nosso trabalho utilizamos o LBP apenas no dominio espacial.

3.2.1 LBP Basico

O operador LBP basico original, introduzido por OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD
(1996) foi baseado na ideia de que textura pode ser descrita por dois aspectos complementares:
padrdes espaciais locais e contraste do nivel de cinza (intensidade do pixel). A versao original do
operador LBP foi projetada para trabalhar com uma mascara de tamanho 3x3 pixels. Os pixels
nessa mascara sao limiarizados pelo valor do pixel no centro da médscara (o valor 1 € assinalado
para valores intensidade maior ou igual ao do pixel central, caso contrario o valor 0 € assinalado),
multiplicados por poténcias de dois e entdo somados para obter um rétulo para o pixel central. A

Figura 3.3 exemplifica o processo.

Exemplo Limiarizado Pesos
6 5 2 1 0 0 1 2 4
7 6 1 1 0 128 8
9 8 7 1 1 1 64 32 16

Padrao =11110001

LBP = 1x128 + 1x64 +1x32 + 1x16 + Ox8 + Ox4 +0x2 + 1x1 =241

Figura 3.3: Célculo do cédigo LBP de uma vizinhanga 3x3.

Como a vizinhanca consiste de 8 pixels, um total de 28 = 256 rétulos (c6digos LBP
bindrios) diferentes podem ser obtidos dependendo da relacdo entre os niveis de cinza do pixel
central e os niveis de cinza da vizinhanca.

A Figura 3.4 mostra um exemplo de uma imagem LBP obtida a partir de um frame da

nossa base de teste, juntamente com o seu histograma.

3.2.2 Operador LBP Genérico

Anos ap0s a publicacdo de sua versdo original, o operador LBP foi apresentado em uma
forma revisada mais genérica em OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA (2002). Em contraste

com o LBP original que utiliza 8 pixels em uma mdscara 3x3, essa formulacdo genérica do
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(a) Imagem original. (b) Imagem LBP.

x10°

o
n

. ‘ l||..||.. J|.
o 100 150

a0 200 250

(c) Histograma LBP.

Figura 3.4: Exemplo de uma imagem de entrada, a imagem LBP correspondente e seu
histograma.

operador nao impde limite para o tamanho da vizinhanca ou para o nimero de pontos de
amostragem. A derivacdo do LBP genérico € apresentada a seguir.

Considere uma imagem monocromadtica / , a matriz de niveis de cinza dessa imagem
I(x,y) e seja g. o nivel de cinza de um ponto (pixel) arbitrario de I com coordenadas (x,y),
i.e. gc =I(x,y). Além disso, g, denota o nivel de cinza de um ponto de amostragem em uma
vizinhanga circular com P amostras igualmente espacadas em um raio R ao redor do ponto com

coordenadas (x,y):

gp:I(xp7yp)7 p:077P_1
xp, =x+Rcos(2rmp/P),
Yp =y—Rsin(27p/P).

A Figura 3.5 mostra exemplo de vizinhancas circulares. Assumindo que a textura local
da imagem I(x,y) é caracterizada pela distribui¢do conjunta de niveis de cinza P+ 1(P > 0)

pixels:
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—@ —@

Figura 3.5: As vizinhangas circulares (8,1), (16,2) e (8,2). Os valores dos pixels sdo
interpolados de forma bilinear sempre que um ponto de amostragem nao estiver no centro
de um pixel. Adaptado de PIETIKAINEN et al. (2011).

T:t(gcag()agla"'?ngl)

Sem perda de informacao, o valor do pixel central pode ser subtraido da vizinhanca:

T =1(8c,80 — 8y 81 — 8-+ &P—1 — &c)

No préximo passo a distribuicao conjunta é aproximada assumindo-se que o pixel central

¢ estatisticamente independente das diferengas, o que permite a fatoracdo da distribuicao:

T ~1(gc)1(80 — 8c:81 — &e»--»8P—1 — &c)

Agora o primeiro fator #(g.) € a distribuigdo de intensidade sobre /(x,y). Do ponto de
vista da andlise de padrdes de textura locais, essa distribuicdo ndo contém informacdo ttil. Ao

invés disso a distribui¢do conjunta de diferencas

(80— 8c:81— 8cs---,8P—1 — &c) 3.11

pode ser utilizada para modelar a textura local. No entanto, uma estimativa confidvel
dessa distribui¢do multidimensional de dados da imagem pode ser complicada. Uma solugdo
para esse problema, proposta por OJALA et al. (2001), € aplicar quantizacao de vetores. Eles
utilizaram a quantizagdo de vetores com um codebook de 384 cédigos para reduzir a dimensi-
onalidade do espacgo de caracteristicas. Os indices dos 384 codigos correspondem a 384 bins
(c6digos LBP) no histograma. Assim, esse poderoso operador baseado em diferencgas entre niveis
de cinza pode ser considerado um operador texton. A abordagem baseada em LVQ (Learning
Vector Quantization) ainda possui certas propriedades indesejdveis que tornam sua utilizagdo
dificil. Primeiramente, as diferengas g, — g sdo invariantes a mudangas do nivel de cinza médio
da imagem mas nao sao invariantes em relacao a outras mudancas no nivel de cinza. Para ser

utilizado para classificacdo de textura o codebook deve ser treinado de forma similar aos outros
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métodos baseados em textons. Para suavizar esses desafios, apenas os sinais das diferencas sao

considerados:

t(s(go_gc)7s<gl_gC)7"'7S(gP—1_gc))a

onde s(z) é a funcdo de limiar definida como:

1 z>0
s(z) =
0 z<0

O operador LBP genérico € derivado dessa distribui¢do conjunta. Como no caso do LBP
original, ele € obtido somando as diferencas limiarizadas ponderadas por poténcias de dois. O

operador LBPpy, € definido como:

P—1
LBPP,R(xcayC> = Z S(gp _gC)Zp-
p=0

Na pratica a Equacao 3.13 significa que os sinais das diferencas em uma vizinhanca
sdo interpretados como um niimero bindrio de P bits, resultando em 2 valores distintos para o
codigo LBP. A distribui¢do local de nivel de cinza, i.e. textura, pode ser entdo aproximadamente

descrita com uma distribuico discreta com 2° de c6digos LBP:

T ~1(LBPpR(xc;Yc))-

No cdlculo da distribui¢do LBPpg (vetor de caracteristicas) para uma imagem de teste
N xM com x. € {0,...,N—1},y. € {0,...,M — 1}, a parte central é considerada somente
porque uma vizinhanga suficientemente grande nao pode ser utilizada nas bordas. O c6digo LBP
¢ calculado para cada pixel na por¢do cortada da imagem, e a distribuicao dos codigos € utilizada

como um vetor de caracteristicas, denotado por S:

S =t(LBPpg(x,y)),x € {[R],...,N—1—[R]},y € {[R],...,.M—1—[R]}.

O LBP original € muito similar ao LBFg j, com duas diferencas. A primeira € que
a vizinhanca na defini¢do geral é indexada de forma circular, tornando mais fécil de obter
descritores de texturas invariantes a rota¢do. A segunda, que os pixels da diagonal na vizinhanca

3x3 sdo interpolados no LBF ;.

3.2.3 Padroes Uniformes

Em muitas aplicacOes de anélise de textura € desejavel ter caracteristicas que sdo inva-
riantes ou ao menos robustas a rotagdes da imagem processada. Como os padroes LBPp g sdo

obtidos por amostragem circular ao redor do pixel central, a rotacdo da imagem de entrada tem
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(a) Imagens originais. (b) Imagens destacando pixels (c) Imagens destacando pixels
com padrdes uniformes. com padrdes nao-uniformes.

Figura 3.6: Imagens mostrando a grande maioria de pixels com padrdes uniformes. A
cor dos pixels ndo destacados é substituida pela cor branca para facilitar a visualizag3o.

dois efeitos: cada vizinhanga local € rotacionada para outra localizacdo de pixel, e dentro de
cada vizinhanca, os pontos de amostragem no circulo ao redor do ponto central sao rotacionado
numa orientagao diferente.

Outra extensao do LBP original utiliza os chamados padrées uniformes (OJALA; PI-
ETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Para essa tarefa, uma métrica de uniformidade de padrao
¢ utilizada: U € o nimero de transicdes bit a bit de 0 para 1 ou vice versa quando o padrao
do bit € percorrido de maneira circular. Um cédigo LBP € considerado uniforme se a medida
de uniformidade U € no maximo 2. Para exemplificar, os padroes 00000000 (zero transi¢des),
01110000 (duas transi¢des) e 11001111 (duas transi¢des) sdo uniformes enquanto os padrdes
11001001 (quatro transi¢des)e 01010010 (seis transi¢des) ndao sdo. No mapeamento uniforme
LBP ¢ utilizado um rétulo bindrio cada padrdo uniforme e todos os padrdes nao-uniformes sao
mapeados para um unico rétulo. Assim, o nimero de rétulos diferentes para mapear os padroes
de P bits é P(P — 1) + 3. Por exemplo, o0 mapeamento uniforme produz 59 rétulos de saida para
as vizinhangas com oito pontos de amostragem e 243 rétulos para vizinhancas de 16 pontos
de amostragem. Temos duas razdes para omitir os padrdes ndo-uniformes. A primeira € que
a grande maioria dos padrdes em imagens naturais sao uniformes. OJALA; PIETIKAINEN;
MAENPAA (2002) notaram em seus experimentos com imagens de texturas, padrdes uniformes
representam cerca de 90% de todos os padrdes quando utilizamos a vizinhanga (8,1) e cerca de
70% na vizinhanca (16,2).

A Figura 3.6 mostra imagens retiradas da nossa base de dados divididas em imagens
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destacando apenas os pixels com padrdes uniformes (os pixels com padrdes nao-uniformes sdao
preenchidos com a a cor branca) e imagens destacando somente pixels de padrdes ndo-uniformes
(os pixels com padrdes uniformes sao preenchidos com a a cor branca). Essas imagens sao
criadas utilizando o LBP8”721. A imagem com somente padrdes uniformes contém uma quantidade
consideravelmente maior de pixels. Outro fato impactante € que considerando apenas os pixels
com padrdes uniformes o plano de fundo € preservado. Isso acontece porque os pixels do plano
de fundo t€m todos a mesma cor (mesmo nivel de cinza) e logo os padrdes contém pouca ou
nenhuma transi¢do. A segunda razdo para considerar a utilizacdo de padrdes uniformes é a
robustez estatistica. A utilizacdo de padrdes uniformes ao invés de todos os padrdes possiveis
produziu melhores resultados de reconhecimento em diversas aplicacdes. H4 indicacdes de que
padrdes uniformes sdo mais estaveis, i.e. menos suscetiveis a ruido, e além disso, considerar
apenas padrdes uniformes torna o nimero de rétulos LBP possiveis significativamente menor,
fazendo com que uma estimativa confidvel de suas distribuicdes requeira menos amostras. Os
padrdes uniformes permitem enxergar o método LBP como uma abordagem unificadora para os
tradicionais e divergentes modelos estatistico e estrutural para anélise de texturas (MAENPAA;
PIETIKAINEN, 2005). Cada pixel € rotulado com o c6digo da textura primitiva que mais se
assemelha com a vizinhanga local. Dessa forma, cada c6digo LBP pode ser considerado como um
micro-texton. Primitivos locais detectados pelo LBP incluem pontos, dreas planas, arestas, fim
de arestas, curvas, etc. A combinacdo das abordagens estatistica e estrutural apoia-se no fato de
que a distribuicao de micro-textons pode ser vista como regras de posicionamento estatistico. A
distribui¢cdo LBP portanto, tem ambas as propriedades do método de andlise estrutural: primitivos
de textura e regras de posicionamento. Por outro lado, a distribuicdo € apenas uma estatistica de
imagem nao linearmente filtrada, claramente tornando o método um método estatistico. Por essas
razdes, a distribuicdo LBP pode ser utilizada com sucesso para reconhecer uma vasta variedade
de diferentes texturas, para as quais métodos estatisticos e estruturais normalmente sio aplicados

separadamente.

3.2.4 LBP Invariante a Rotacao

Seja U, (n,r) uma representagdo que denota um padrdo uniforme LBP especifico. O par
(n,r) especifica um padrdo uniforme de forma que n é nimero de bits "1"no padrio (corresponde
ao ndmero da linha na Figura 3.7) e r € a rotacdo do padrdao (nimero da coluna na Figura 3.7)
Agora se a vizinhanca tem P pontos de amostragem, n recebe valores de 0 até P+ 1, onde
n = P+ 1 € o rétulo especial que marca todos os padrdes nao-uniformes. Além disso, quando
1 <n < P—1,arotagio do padrio estd no intervalo 0 < r < P— 1. [* (x,y) denota a rotacdo de
imagem I(x,y) por & graus. Sob essa rota¢do, o ponto (x,y) é rotacionado para a localizacdo
(x',y'). Uma vizinhanga circular de amostras nos pontos /(x,y) e I* (x,y’) também rotaciona por

a°. Se as rotagdes sao limitadas para multiplos inteiros do angulo entre dois pontos de amostra,

360°

iLe.o=a>-,a=0,1,...,P—1, isso rotaciona a vizinhanga de amostragem por exatamente
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Figura 3.7: Os 58 padrdes uniformes diferentes em uma vizinhanga (8,R). Adaptado de
PIETIKAINEN et al. (2011)

o passos discretos.No entanto o padrdo uniforme Up(n,r) no ponto (x,y) é substituido pelos
padrdes uniformes Up(n,r + amodP) no ponto (x’,y’) da imagem rotacionada. A partir dessa
observacdo o LBP invariante a rotacdo foi introduzido em OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA
(2002).

Rotacdes de uma imagem texturizada fazem com que os padrdoes LBP sejam transla-
dados para uma localizacdo diferente e rotacionados em relagdo a sua origem. Computando o
histograma de cédigos LBP o problema de translada¢@o é normalizado. A normalizagdo para a
rotacao € alcancada por um mapeamento invariante a rotacao. Neste mapeamento, cada c6digo

binario LBP é rotacionado de forma circular par obter seu valor minimo

LBPf = minROR(LBPp )
1

onde ROR(x,i) representa a rotagdo circular bit a bit para a direita da sequéncias de
bits x com i passos. Para exemplificar, os cédigos LBP de 8 bits 10000010b, 00101000b e
00000101b sdo todo mapeados para o cddigo minimo 00000101b. Omitindo artefatos de amostra,
o histograma dos cédigos LBP1§ » € invariante apenas para rotagdes de uma imagem por angulos

de ¢ = =5~ 360 ,aa=0,1,...,P—1. No entanto experimentos de classificacio mostram que este
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descritor é muito robusto para rotagdes no mesmo plano de imagens em qualquer angulo.

3.2.5 Variacoes do LBP e Aplicacoes

O sucesso dos métodos LBP em varios problemas de visdao computacional e aplicacdes
inspiraram uma grande quantidade de novas pesquisas em diferentes variagdes. Devido a
sua flexibilidade o método LBP pode ser facilmente modificado para tornéd-lo adequado as
necessidade de diferentes tipos de problemas. O LBP bésico tem também alguns problemas que
precisam ser levantados. Sendo assim, muitas extensdes e modificacdes do LBP foram propostas
como o objetivo de aumentar a robustez e poder discriminativo. Essas aplicagdes incluem
principalmente reconhecimento de face (ZHANG; GAO, 2009), classificagao de textura (LIAO;
LAW; CHUNG, 2009), anélise de imagens médicas (NANNI; LUMINI; BRAHNAM, 2010),
busca de imagens (G. et al., 2010), reconhecimento de objetos (ZHU; BICHOT; CHEN, 2010)
entre outras. Aparentemente o LBP ainda ndo foi utilizado para o problema de classificacao de
videos.

A escolha de um método apropriado para uma dada aplicacdo depende de muitos fatores,
tais como poder de discriminagdo, eficiéncia computacional, robustez a variagdes de iluminagao,
e o sistema de obtencdo de imagens utilizado. PIETIKAINEN et al. (2011) sugere que o LBP
invariante a rotacdo oferece um bom ponto de partida quando se procura uma variante 6tima para

uma aplicagdo especifica.

3.3 Combinacao de Caracteristicas

Fusdo ou combinagdo de caracteristicas € um método para combinar diferentes caracte-
risticas extraidas de uma instancia em uma base de dados, como por exemplo, cor e textura, no
processo de classificagdo de imagens de esportes.

No nosso trabalho consideramos dois tipos de esquemas de combinagdo de caracteristicas:
Early Fusion e Late Fusion. Early Fusion realiza a combinagdo no espago de caracteristicas e
possui um desempenho melhor para categorias que exibem constancia em ambas cor e forma,
enquanto que late Fusion realiza essa tarefa no espaco semantico e possui uma performance
melhor quando uma das caracteristicas se mantém constante e a outra varia de forma significativa
(SNOEK; WORRING; SMEULDERS, 2005). Detalhes da nossa implementacao sdo fornecidos

no préximo capitulo.

3.3.1 Early Fusion

O método de (Early Fusion) é sensivel em relagdo a dimensionalidade dos vetores
de caracteristicas. E apresenta como vantagem possuir apenas uma etapa de treinamento do
modelo de aprendizagem. A combinacdo de caracteristica € realizada concatenando o vetor de

caracteristicas normalizados representado pelo autocorrelograma e o vetor de caracteristicas



3.3. COMBINACAO DE CARACTERISTICAS 40

representado pelo histograma de saida do LBP. Uma vez que obtemos essa nova representacio
multimodal das caracteristicas, um classificador SVM € treinado para cada classe com esse novo

conjunto de dados. A Figura 3.8 mostra uma visao geral do nosso esquema de early fusion

Extrator
7| Autocorrelograma

Classe do
Classificago Esporte
Multiclasse —
Frame o SV

=] Extrator LBP =

Figura 3.8: Visdo geral da abordagem early fusion.

3.3.2 Late Fusion

O método de late fusion também € iniciado com a extra¢do unimodal de caracteristicas.
Contrastando com o early fusion as predi¢des dos classificadores sdo combinadas para determinar
um score final de saida. Foi apresentada utilizando diferentes formalismos, tais como meta-
classificacdo que busca reclassificar as classificacdes produzidas por outros classificadores (LIN;
JIN; HAUPTMANN, 2002).

Extrator SVM Multi-classe
— ] » >
Autocorrelograma 1

Classe do
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Frame — Fusdo —

L Extrator LBP =I o 3VM Mugl_tl-classe

Figura 3.9: Visao geral da abordagem late fusion.

A teoria mais proxima de ilustrar uma late fusion sdo os métodos de empilhamento (stac-
king) que fazem parte dos métodos de comités de classificadores ou ensemble (DIETTERICH,
2000). A ideia por trds de métodos de aprendizado ensemble (e.g. bagging, boosting, stacking)
€ melhorar a generalizacio treinando mais de um modelo em cada problema e combinar suas
predigdes realizando a média, por votacdo ou por qualquer outro método (KITTLER et al., 1998).

Uma grande desvantagem dos esquemas de late fusion € o seu custo em termos de esforco de
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treinamento, pois cada caracteristica requer uma etapa de aprendizado separada. Outra desvanta-
gem dessa abordagem € potencial perda de correlacdo no espago de caracteristicas misturados,
uma vez que os classificadores que estdo mais alto na hierarquia trabalham com caracteristicas

de dimensdo reduzida. Um esquema geral para late fusion ¢ ilustrado na Figura 3.9.
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Experimentos e Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados para comparar o desempenho de
diferentes abordagens para a classificacdo de videos de esportes: a utilizacdo de apenas uma das
caracteristicas descritas no capitulo anterior por vez, e utilizando a abordagem de combinacdo
de caracteristicas. Dois tipos de combinacao sdo utilizadas (early fusion e late fusion) para a
avaliacdo de resultados.

Na secao 4.1 detalhamos a construcdo das base de videos contendo produgdes profissi-
onais e gravacdes amadoras de esportes e justificamos a necessidade de criagdo de uma base
propria ao invés da utilizacao de alguma base de videos da revisdo de literatura.

Na sec@o 4.2 o processo de escolha de parametros € descrito para a técnica de classificacio
utilizando apenas autocorrelogramas, apenas o LBP e a combinacio de caracteristicas para
treinamento e teste.

Na secdo 4.3 a configuragao do classificador SVM multi-classe € descrita e sao fornecidos
detalhes de sua implementacao.

Na secdo 4.4 descrevemos os experimentos realizados para avaliar o desempenho e
construcdo da nossa abordagem.

Na dltima se¢do , é apresentada uma discussao a cerca dos resultados obtidos abordando
as vantagens da técnica utilizada e a comparacdo com resultados de pesquisas semelhantes do

estado da arte.

4.1 Base de Videos Amadores e Profissionais

Uma vez que ndo hd uma base de videos publica de sequéncias de esportes gravadas por
amadores, criamos nossa propria base de videos de esportes. A revisao dos estado da arte indica
que todos os trabalhos produzem sua prépria base de videos, e que muito provavelmente por
questdes legais ndo as disponibilizam, descrevendo apenas a natureza de producdo das sequéncias
(TV) e o meio de obtencdo das mesmas (Internet). Avaliamos dois aspectos do processo de
classificagdo. Primeiro classificando apenas os videos de esportes transmitidos pela televisao

para analisar a performance e precisao do classificador. Em seguida realizamos uma segunda
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andlise utilizando videos amadores e profissionais de forma misturada para testar como isso afeta

a taxa de classificagdo. Os experimentos foram realizados utilizando /0-fold cross validation
para o processo de classificacao.
Neste trabalho dois tipos de bases de videos foram utilizados como mencionado anterior-

mente e descrito nas proximas subsegdes.

4.1.1 Base de Videos de TV

Uma base de videos balanceada (propor¢do quase idéntica entre as classes) com sequén-
cias de futebol, volei e ténis foram utilizados para os experimentos. A maior parte dos trabalhos
analisados utiliza diferentes géneros esportivos que podem ser classificados utilizando simples
caracteristicas de cor, tais como mergulho, ténis com quadra de saibro ou héquei no gelo. Os
videos de ténis utilizados em nossa base foram obtidos de jogos realizados em quadras de grama
aumentando assim a dificuldade de discriminé-las das sequéncias de futebol mostrando o campo
aberto. No total 20 horas de videos de esportes foram utilizadas das quais 70000 frames foram
extraidos de maneira randomica. As 20 horas de videos foram compostas de 6 videoclipes de

futebol, 6 videoclipes de voleibol e 6 videoclipes de ténis.

4.1.2 Base de Videos Gravados por Usuarios

A base de video amadores é composta por videos gravados por usudrios de smartphones
em partidas de futebol realizadas no mesmo estddio (Arena das Dunas, Natal-RN). Nenhuma
orientacao especifica foi dada para os usudrios amadores que foram instruidos apenas a gravar
as partidas. Smartphones de diferentes fabricantes foram utilizados para coletar os videos de
diferentes pontos de visualizacdo marcados na Figura 4.1. O trabalho CRICRI et al. (2014) avalia
a utilizagao de videos de diferentes angulos na classificacdo de forma positiva, contribuindo para
melhoras na taxa de acerto. No total, 20000 frames foram extraidos de 6 sequéncias de videos

diferentes para a classificacao.

4.2 Parametros e Configuracoes Para a Combinaciao de Ca-

racteristicas

Para realizar a classificagdo dos frames extraidos € necessario configurar alguns parame-

tros das caracteristicas utilizadas.

4.2.1 Parametro K do Autocorrelograma

Para diminuir a complexidade computacional do problema devido as dimensdes das ima-

gens, as sequéncias de videos sdo processadas para extrair frames redimensionados, diminuindo
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Figura 4.1: Esquema grafico da Arena das Dunas mostrando os ponto de visualiza¢io
onde os videos foram gravados.

a resolug¢do da imagem para 112x96 pixels e em seguida quantizamos a imagem para apenas 64
cores no conjunto de distancias, i.e., k € {1,3,5,7,9}. Cada valor de k gera um autocorrelograma
para um frame que ird representar um vetor de caracteristicas com 64 valores. Entdo os vetores de
caracteristicas para cada valor de k sdo concatenados para formar um vetor de caracteristica maior
com 320 (64 x 5 = 320) caracteristicas. A escolha dos valores de k em WATCHARAPINCHAI
et al. (2007) é feita de forma aparentemente arbitrdria, mas uma andlise exploratoria mostrada
para os nossos experimentos de classificacdo mostrou que a utilizacdo combinada de todos os
vetores de caracteristicas concatenados para os valores de k prové resultados melhores do que
a utilizacdo individual dos mesmos. A Figura 4.2 descreve os resultado de uma validacdo da
utilizagdo dos vetores de caracteristicas para os diferentes valores de k de forma separada ou
concatenados, realizando a classificagdo dos autocorrelogramas na base de videos contendo
sequéncias profissionais e amadoras.

Consideramos também na nossa andlise a utiliza¢do de técnicas de selecdo e redugido de
atributos para o pré-processamento dos autocorrelogramas utilizadas em XU et al. (2008), como
forma de diminuir a complexidade de classificagdo. Conforme os experimentos realizados em
WATCHARAPINCHALI et al. (2007), a utilizagdo do PCA para reducido de caracteristicas reduziu
a taxa de acerto da classificacdo e optamos por nao considera-lo em nossos experimentos.
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Parametro K do Autocorrelograma
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Figura 4.2: Resultado de classificacdo para vetores de caracteristicas para cada valor do
parametro k. A dltima entrada do gréfico, 1...9, representa a taxa de classificacdo para o
vetor proveniente da concatenag¢do dos demais.

4.2.2 Reducao do Espaco de Cores para Autocorrelogramas

A quantizacdo de cores € um dos recursos utilizados para reduzir o nimero de cores efeti-
vamente utilizados no espaco de cores RGB e define os intervalos de cores que sio representados
por apenas uma cor escolhida de acordo com um critério especifico. Para os autocorrelogramas,
utilizamos uma quantiza¢@o uniforme no cubo RGB, dividindo cada eixo em 4 partes e mapeando
todas as cores dentro de um dos 64 sub-cubos formados nesse processo para a cor que estd no
centro deste sub-cubo. Tal processamento é chamado de quantizacao uniforme e permite que

em todos os frames avaliados utilizemos as mesmas cores apds a redugao.

4.2.3 Configuracao do LBP

Para a utilizagdo do LBP € necessdrio primeiramente transformar os frames de entrada
para imagens em nivel de cinza. A conversao € realizada com uma transformacgao do espaco de
cores RGB para o HSV, onde o canal de luminancia V € considerado a imagem de saida em nivel
de cinza.

Nossa implementacdo do LBP como mencionado no capitulo 3 € representado por
LBPS’ff significando que € invariante a rotacdo e utiliza uma vizinhanga de raio 1 com 8 pontos
de amostragem, considerando o mapeamento de padrdes ndo-uniformes para um mesmo rétulo.

O LBP ¢ extraido do mesmo frame que é redimensionado para 112x96 e utilizado

para a extracdo do autocorrelograma, diminuindo também a complexidade computacional. O
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histograma normalizado da imagem com os cédigo LBP é o nosso vetor de saida com 59
caracteristicas (58 provenientes de padroes uniformes e 1 para representar todos os padroes

ndo-uniformes).

4.3 Classificacio com SVM

Para o processo de classificagdo multi-classe, utilizamos Support Vector Machines
(SVM), um reconhecido modelo de aprendizagem supervisionada para classificacdo bindria
que busca maximizar a margem de separacdo entre as instancias de treinamento e a fronteira de
decisao (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). Dado um conjunto de treinamento com vetores de
caracteristicas (x;,y;) i=1,.../,ondex; € R" e y € {0, 1}’ , 0 SVM requer a solucdo do problema

de otimizag¢do apresentado na equagdo 4.1:

Si

l
=1

1
minimiza EWTW +C

Wabaé i

.4.1
sujeitoa  yi(w! ¢ (x;) +b) > 1-&;,
& >0.

Dessa forma vetores de treinamento x; sao mapeados para um espaco de dimensionalidade
maior (alguma vezes a dimensionalidade € infinita) pela funcdo ¢. O SVM encontra um
hiperplano linear separatério com margem maxima nesse espaco de dimensionalidade maior.
C > O é o parametro de custo que regula o trade-off entre generalizacdo e minimizagdo de erro.
Além disso, K (x;,x;) = ¢(x] )9 (x;) é chamada fungdo de kernel. Existem 4 tipos bésicos de

funcgdes de kernel:
n linear: K(x;,x;) = x!x;
= polinomial: K (x;,x;) = (yxlx;+7)4,y>0.
» radial basis function (RBF): K (x;,x;) = exp(—7||x; — x;||*),7 > 0.
» sigmoide: K (x;,x;) = tanh(yxI'x;+r).

Onde, v, r, e d sdo parametros do kernel.

Para os nossos experimentos escolhemos SVMs com kernel RBF que segundo HSU;
CHANG:; LIN (2010), sao indicados para problemas em que a quantidade de instancias disponi-
veis para treinamento € muito maior que o nimero de caracteristicas (no nosso caso da ordem de
100 vezes). Além disso uma grande quantidades de pesquisa na area de classificagdo de videos
de esportes optam pela utilizacao de kernel RBF (WATCHARAPINCHALI et al., 2007; MOHAN;
YEGNANARAYANA, 2010; WANG et al., 2004).

Para escolha de parametros do kernel utilizamos uma abordagem de grid-search para

escolher os pardmetros C e y. Os valores de C variaram em {1, 10, 100} enquanto variamos o
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valor de yem {0.01,0.1, 1, 10}. Utilizando validacdo cruzada com uma estratégia de 10 — fold

os valores escolhidos com a melhor taxa de classificacdo foram C =10e y=0.1.

4.3.1 Classificacao Multiclasse com SVM

Para realizar a classificacio multi-classe com SVM utilizamos a abordagem de um-
contra-todos. A estratégia € treinar um modelo SVM para cada classe presente na base de
treinamento (3 esportes + 1 uma classe de imagens de ndo-jogo), na tentativa de separar uma
classe das restantes. Dessa forma passamos a ter 4 classificadores bindrios.

Cada classificador bindrio € construido com as seguintes especificacoes:
= A funcdo de kernel escolhida para é a RBF (Gaussian Radial Basis).
» O pardmetro de custo C =10e y=0.1.
» O classificador fornece como saida uma estimativa de probabilidade e ndo uma classe.

Utilizamos o software LIBSVM (CHANG:; LIN (2011)) para realizar a classificacao
fornecendo a saida como uma estimativa de probabilidade para predizer a classe das instancias

de teste. A classe assinalada € a do modelo que fornecer a maior probabilidade de predigao.

4.3.2 Fusao de Classificadores

Em nossa implementagdo para realizar a abordagem de late fusion sao treinados para
cada conjunto de caracteristicas n(n — 1) /2 classificadores, onde n é o niimero de classes. Logo
para nossa andlise envolvendo 4 classes foram construidos 6 classificadores binérios para cada
conjunto de caracteristicas (no nosso problemas sao dois conjuntos: autocorrelogramas e LBP),
totalizando doze classificadores.

Os classificadores sdo treinados para separar dados de cada classe a fim de que produzam
um rétulo para uma instancia de teste de uma classe ou da outra. A fusao € feita utilizando o
voto da maioria e em caso de empate a saida dada pelos classificadores SVM treinados com os
autocorrelogramas sdo fornecidos como saida porque apresentaram um resultado ligeiramente

melhor nos experimentos, considerando as caracteristicas de forma individual.

4.4 Avaliacao da Classificacao

Realizamos seis tipos de experimentos e avaliamos seus resultados para justificar a
combinacdo de caracteristicas realizadas. Cada experimento foi realizado 10 vezes com seeds
diferentes e a métrica utilizada para avaliacdo de desempenho € a taxa de classificacdo, mas
dispomos as matrizes de confusdo para realizar uma andlise mais detalhada. Os valores da taxa
de classificagao média sdo destacados em negrito juntamente com o desvio padrdo e os resultados

sdo sumarizados na Figura 4.4.
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Figura 4.3: Ilustracdo do treinamento de classificadores SVM bindrios para posterior
classificacdo com base no voto da maioria. Cada conjunto de caracteristicas produz
n(n—1)/2 classificadores, onde n é o nimero de classes.

4.4.1 Experimento 1 - Autocorrelogramas - 3 classes - TV

Nosso primeiro experimento realizado busca validar nossa implementacao do extrator
de autocorrelogramas implementado. Utilizamos para a classificacdo o SVM multiclasse com
o intuito de classificar 3 tipos de esportes (Futebol, Voleibol e Té€nis) mencionado na secao
4.3. A base de videos utilizada para esse experimento contém apenas videos provenientes
de transmissoes de televisdo. A Tabela 4.1 mostra a matriz de confusdo para esse primeiro
experimento. A utiliza¢do dos autocorrelogramas como tnica caracteristicas extraida apresenta
bons resultados na classificacdo de videos de esportes como mostrado em WATCHARAPINCHAI
et al. (2007). A taxa dos frames corretamente classificados é de 90,58 + 0,71 %.
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Tabela 4.1: Resultados da classificacdo da caracteristica autocorrelograma utilizando a
base de videos com imagens de TV e considerando trés esportes.

Esportes Futebol Voleibol Ténis

Futebol | 90,93 £ 1,47 % | 6,62 £ 1,41 % | 2,45+ 0,43 %

Voleibol | 94+0,75% |873+£156% | 33+1,74%
Ténis 43+£245% | 2,6 £1,64% | 93,1 1,64 %

4.4.2 Experimento 2 - Autocorrelogramas - 3 classes - TV + Amador

Para o segundo experimento realizamos novamente a classificagdo utilizando apenas
autocorrelogramas e a mesma implementacdo do SVM multi-classe. No entanto, para esse
experimento utilizamos a base de videos com esportes gravados de forma profissional (TV) e
amadora (usudrios de smartphones). A Tabela 4.2 mostra que ndo hd uma mudancga considerdvel
quando utilizamos autocorrelogramas extraidos de videos de naturezas tao diferentes. A taxa de

frames corretamente classificados € 90,35 4+ 1,79 %.

Tabela 4.2: Resultados da classificagdo da caracteristica autocorrelograma utilizando a
base de videos com imagens de TV e gravadas de smartphones, considerando trés

esportes.
Esportes Futebol Voleibol Ténis
Futebol | 90,58 + 1,24 % | 6,72+ 0,88 % | 2,7+ 041 %
Voleibol | 9,27 £ 0,88 % | 87,23 + 1,24 % | 3,5+ 0,47 %
Ténis 4,62+ 1,11% | 247+1,03% | 9291 £0,38 %

4.4.3 Experimento 3 - Autocorrelogramas - 4 classes - TV + Amador

Para esse experimento passamos a considerar uma quarta classe para treinamento e teste
do SVM. A quarta classe representa frames de ndo-jogo que em sua grande maioria sdo close-ups
no rosto de atletas, frames que mostram os espectadores, vinhetas do patrocinador mostrando
logomarcas, etc. A Figura 4.5 exemplifica frames de ndo jogo. A ideia € que realizando
o treinamento de mais um modelo SVM para separar essas imagens tenhamos uma taxa de
classificagao global maior. A Tabela 4.3 mostra a matriz de confusio para a classificacdo. A taxa

de frames corretamente classificados é 85,9 + 2,49 %.

Tabela 4.3: Resultados da classificacdo da caracteristica autocorrelograma utilizando
uma quarta classe para agrupar imagens de nao-jogo. A base de videos utilizada € a de
TV + imagens amadoras.

Esportes Futebol Voleibol Ténis Nao Jogo
Futebol | 88,52+ 1,69% | 7,44+ 1,01 % | 236+ 124% | 1,68 + 0,65 %
Voleibol | 15,33 2,16 % | 81,21 £ 0,64 % | 2,76 £ 0,28 % | 0,7+ 0,15 %
Ténis 6,9 + 0,39 % 23+ 1,1 % |903+£035% | 0,540,004 %
Nao Jogo | 17,7 +£3,68% | 3,1 £1,15% 54+£085% | 74,16 £ 1,92 %
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4.4.4 Experimento 4 - LBP - 4 classes - TV + Amador

Replicamos o experimento 3 utilizando o extrator de caracteristicas LBP. A Tabela 4.4
mostra que o LBP também € uma boa caracteristica para classificacio e aparentemente consegue
representar bem as texturas dos campos e cena de jogo para os esportes, discriminando-os entre
si e separando-os dos frames de ndo-jogo. No entanto, o contrdrio ndo acontece porque as cenas
de ndo-jogo possuem grande variabilidade de cores mas pouca variacao de textura (rostos e
multidao), fazendo com que grande parte dos frames de nao-jogo sejam classificados como
esportes. A taxa de frames corretamente classificados para esse experimento é de 87,01 + 0,6
%.

Tabela 4.4: Resultados da classifica¢do da caracteristica LBP utilizando uma quarta
classe para agrupar imagens de ndo-jogo. A base de videos utilizada é a de TV + imagens

amadoras.
Esportes Futebol Voleibol Ténis Nao Jogo
Futebol | 97,81 £0,89 % | 0,55+ 0,16 % | 1,64 £ 0,73 % 0£0%
Voleibol | 5,56 £0,23 % | 87+041 % | 744 +£043% 0+0%
Ténis 69+028% | 23+0,17% |90,8+0,18% 0£0%
Nao Jogo | 11,8 £398% | 17,4 £3,75% | 37,5+ 3,14 % | 333 £5,41 %

4.4.5 Experimento S - Autocorrelogramas + LBP (Eearly Fusion) - 4 clas-

ses - TV + Amador

Avaliamos nesse experimento a combinacdo de caracteristicas através da técnica de
early fusion apresentada no capitulo 3. Podemos perceber uma melhora significativa quando
combinamos os autocorrelogramas com o histograma LBP normalizado a nivel de caracteristica
como podemos observar na Tabela 4.5. A taxa de frames corretamente classificados € 98,53 +
0,83 %.

Tabela 4.5: Resultados da classificagdo da caracteristicas utilizando técnica de early
fusion (Autocorrelograma + LBP) e utilizando uma quarta classe para agrupar imagens de
ndo-jogo. A base de videos utilizada é a de TV + imagens amadoras.

Esportes Futebol Voleibol Ténis Nao Jogo
Futebol | 99,1 +£0,61% | 033+0,18% | 0,14 +0,05% | 043+ 0,32 %
Voleibol | 1,3+0,33% | 98,14 +0,44 % | 0,34 +0,04 % | 0,224+ 0,26 %
Ténis | 0,37 £0,15% | 0,76 £ 0,39 % | 98,87 + 0,81 % 0£0%
Nio Jogo | 2,42+ 0,41 % | 0,7 +0,42 % 0+0% 96,88 + 0,82 %
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4.4.6 Experimento 6 - Autocorrelogramas + LBP (Late Fusion) - 4 classes
- TV + Amador

Por fim o ultimo experimento busca realizar a classificacdo com a estratégia de late
fusion descrita na secao 4.3 deste capitulo. Embora a estratégia de late fusion apresente uma
melhora quando comparada com a utilizagdo de apenas uma das caracteristicas para classificacio
o resultado € ligeiramente inferior ao da estratégia de early fusion e adiciona mais complexidade
ao modelo, como mostra a Tabela 4.6. A taxa de frames corretamente classificados ¢ 95,8 + 0,4
% .

Tabela 4.6: Resultados da classificacio da caracteristicas utilizando técnica de late fusion
(Autocorrelograma + LBP) e utilizando uma quarta classe para agrupar imagens de
nao-jogo. A base de videos utilizada é a de TV + imagens amadoras.

Esportes Futebol Voleibol Ténis Nao Jogo
Futebol | 99,63 £0,21 % | 0,04 £0,02% | 0,16 £0,08% | 0,17 £0,12 %
Voleibol | 7,24 +£0,82 % | 92,64 £0,94% | 0,1 £0,07% | 0,02 £ 0,01 %
Ténis 258+0,19% | 248 £0,61 % | 94,94 £ 0,92 % 0+0%
Nao Jogo | 6,58 +0.41 % 14+£083% | 0,05+£0,02% |91,97+1,42%

Sumario dos Resultados de Classificacao
100

98,53

Q4 M (1) Autocorrelogramas - 3 classes - TV

M (2) Autocorrelogramas - 3 classes - TV +
Amador

M (3) Autocorrelogramas - 4 classes - TV +
Amador

M (4) LBP - 4 classes- TV + Amador

88

Taxa de Acerto %

M (5) Autocorrelogramas + LBP (Eearly Fusion)

22 -4 classes - TV + Amador
M (6) Autocorrelogramas + LBP (Late Fusion) -

4 classes - TV + Amador

76

Experimentos

Figura 4.4: Resumo dos resultados de classificagdo dos experimentos realizados.

4.5 Discussao

Os resultados mostram que a abordagem de combinagdo dos autocorrelogramas com
LBP proposta, realizando o early fusion, apresentam uma boa performance quando comparado
com trabalhos do estado da arte em classificacdo de videos de esportes como mostrado na Tabela

4.7. Essa tabela € um complemento da Tabela 2.1 apresentando na terceira coluna o tamanhos
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das bases de videos utilizadas e na quarta coluna a taxa de acerto da classificagdo. A diferenca
de representacdo na terceira coluna quanto ao tamanho da base videos é referente ao tipo de
abordagens utilizadas na classificacdo. Pode-se classificar sequéncias de videos inteiros ou
apenas frames extraidos dessas sequéncias. No nosso trabalho utilizamos aproximadamente 21
horas de videos das quais 90000 frames foram extraidos para realizar treinamento e teste. Alguns
autores nao informam o tamanho das bases utilizadas (N/A).

O resultado do método proposto nao € o melhor para classificar a base de dados composta
somente por videos transmitidos pela TV, mas € importante relembrar que nossa pesquisa realiza
a classificacdo em uma base de videos profissionais e amadores. O unico trabalho que realiza a
classificacdo em videos gravados por usudrios € apresentado em CRICRI et al. (2013) e obtém
esses resultados utilizando uma combinacgdo de caracteristicas de video, dudio e sensores de
movimento auxiliares, enquanto que o trabalho proposto utiliza apenas caracteristicas visuais. O
trabalho apresentado em CRICRI et al. (2013) possui uma taxa de classificacdo de 81.82% sem
a utilizacdo dos dados dos sensores auxiliares.

Devido a dificuldade de disponibilizacdo das bases de treinamento e teste utilizadas
na revisdo de literatura, a comparacao indireta € o indicativo mais vidvel do desempenho da
técnica implementada. Comparagdes semelhantes sao apresentadas em ZHANG et al. (2012),
LI et al. (2009) e WANG et al. (2004). Nosso objetivo ndo € superar o desempenho de outras
técnicas, mas mostrar as vantagens de nossa implementacao quando videos de natureza amadora
e profissional sdo classificados.

Os frames dos videos transmitidos pela TV mostrados na Figura 4.5 sdo dificeis de
classificar utilizando apenas autocorrelogramas porque diferem muito das sequéncias de jogo
corrido (sendo dificil até para um ser humano identificar um esporte através de imagens dos
espectadores). Close-ups e sequéncias mostrando os espectadores ndo estio correlacionadas com
as regras do jogo. No experimento 3 tentamos adicionar uma quarta classe para agrupar esses
Jframes dificeis de classificar, mas os resultados ndo foram satisfatorios, provavelmente porque
os frames de nao-jogo dos trés esportes utilizados apresentam uma variabilidade muito grande.

Por outro lado os autocorrelogramas mostram sua robustez em casos como os mostrados
na Figura 4.6, com refletores de luz e oclusio parcial ocasionada por pessoas passando em
frente a camera, classificando corretamente esses frames. Até mesmo frames distorcidos por
movimentos bruscos da camera sdo corretamente classificados porque mantém a correlagdo
espacial entre as cores da imagem.

O LBP no experimento 4, utilizado sozinho possui uma boa taxa de classificacdo, mas
tem ainda mais dificuldade de separar os frames de nao-jogo. A combinacdo das caracteristicas
mostradas nos experimentos 5 e 6 mostraram o aumento significativo na taxa de classificagdo

quando utilizamos um modelo simples de combinacdo de caracteristicas.
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Tabela 4.7: Tamanho das bases de videos e resultados dos trabalhos relacionados.

Referéncia Esportes Tamanho Resultado

YUAN et al. (2006) 6 60 horas 94.71%
DONG et al. (2012) 10 Aprox. 171 horas 87.3%

GIBERT; LI; DOERMANN (2003) 4 220 min. 93%
MOHAN; YEGNANARAYANA 5 Sh. 30 min. 94 4%

(2010)

LEE; HOFF (2007) 2 Aprox. 1 hora 94.2%

LI et al. (2009) 14 114 horas 88.8%
MUTCHIMA; SANGUANSAT 20 200 min. 96.65%

(2012)
SIGARI; SURESHJANTI; . )

SOLTANIAN-ZADEH (2011) 7 (104 video clips) 78.8%

WANG et al. (2004) 4 (173 clipes de 88%

teste)

WANG:; XU; CHNG (2006) 3 16 horas 100%
WATCHARAPINCHALI et al. (2007) 7 233 min. 91.1%

XU et al. (2008) 4 1200 frames N/A
YUAN; WAN (2004) 5 N/A 97.1%
CRICRI et al. (2013) 6 Aprox. 73 horas 90.91%
CRICRI et al. (2014) 6 Aprox. 73 horas 95.45%
Método Proposto 3 90000 frames 98.53%
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Figura 4.5: Close-ups, espectadores, multidao e vinhetas do patrocinador: sequéncias de
nio-jogo produzem frames que dificultam a classificagdo.

(a) Oclusdo parcial. (b) Refletores na imagem.

(c) Distor¢do causada por movimenta-
¢d0 brusca da camera.

Figura 4.6: Frames corretamente classificados pela abordagem utilizando
autocorrelogramas.
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Conclusao

Este trabalho apresenta uma revis@o dos principais estudos do estado da arte para a tarefa
de classificacdo de videos de esportes com o intuito de propor uma técnica que possa lidar
como a classificacdo simultanea de videos profissionais e amadores, uma vez que estes possuem
diferentes caracteristicas. Nesta revisdo descrevemos as principais abordagens e as caracteristicas
visuais e acusticas ja extraidas para a realizacdo dessa tarefa, mas optamos por desenvolver uma
técnica que ndo utilizasse dudio dos videos devido a grande variabilidade introduzida pelo ruido
em gravagdes amadoras.

Nossa abordagem utiliza principalmente duas caracteristicas:

» Uma caracteristica visual de cor, os autocorrelogramas, que adicionam informagao
espacial a distribui¢cdo de cores, sendo portanto mais eficazes que histogramas uti-
lizados em outras abordagens. Autocorrelogramas ja foram utilizados em outros
trabalho para o problema de classificacdo de videos de esportes em bases de videos
profissionais e obtiveram bons resultados na classificagdo através da extracdo de

frames.

» E uma caracteristica de textura, os local binary patterns (LBP) uma técnica que
descreve a textura através de diferencas de contraste de padrdes espaciais locais. O
LBP é muito utilizado em diversos areas da visdo computacional, mas até o presente
momento nossa pesquisa nao encontrou trabalhos relacionados a sua utilizag¢do para

classificacdo de videos de esportes.

Dessa forma propomos um método robusto ante as diferencgas de produgdo entre videos
amadores e profissionais para discriminar entre trés esportes (futebol, volei e t€nis). Uma
quarta classe que engloba imagens que ndo representam cenas de jogo (close-ups, imagens dos
espectadores, vinhetas do patrocinador) também € utilizada como forma de facilitar o processo
de classificacdo. Nossa base de video € composta por 6 sequéncias de videos profissionais de
cada esporte num total de 70000 frames extraidos de videos profissionais e 6 sequéncias de
videos amadores de futebol totalizando 20000 frames extraidos de videos amadores gravados na

Arena da Dunas (Natal-RN). Como métrica de avaliacao dos experimentos utilizamos a taxa de
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acerto de classificacio de frames por ser a mesma métrica utilizadas nas pesquisas do estado da
arte.

Antes da realizacdo do experimentos buscamos ajustar parametros para ambas as técnicas.
Para o autocorrelograma utilizamos diferentes valores para o pardmetro k para formar vetores de
caracteristicas de maior dimensao que sao mais robustos a ruido, o que implica numa melhor
taxa de classificacdo. Dentre as inimeras versdes do LBP utilizamos a que considera os padroes
uniformes e € invariante a rota¢do por ser tratar de uma versao robusta e indicada pela revisao de
literatura como ponto de partida na utilizagdo do LBP.

O modelo de classificagdo utilizado foi 0 SVM com func¢io de kernel RBF, um modelo
bastante utilizado em classificacdo de videos de esportes na revisao de literatura. Os parametros
para esse modelos foram escolhidos como sendo C = 10 e Y= 0.1 através de uma abordagem de
grid-search. Alguns trabalhos avaliaram a utilizagdo de técnicas de reducao de dados como o
PCA para pré-processamento dos vetores de caracteristicas mas chegaram a conclusdes que a
reducdo impacta negativamente na taxa de acerto.

Os experimentos foram realizados em seis etapas descritas brevemente a seguir para

validar a nossa abordagem:

s A classificac@o das 3 classes de esportes utilizando apenas os autocorrelogramas
extraidos de videos profissionais, resultando em uma taxa de acerto de 90,58%. Esse
resultado mostrou que os autocorrelogramas utilizados sozinhos j4 apresentam boas

taxas de classificacdo quando videos profissionais sao utilizados.

» A classificagdo das 3 classes de esportes utilizando apenas os autocorrelogramas
extraidos de videos amadores e profissionais, resultando em uma taxa de acerto de
90,35%. Com essa taxa de classificagdo percebemos que a introdugdo dos videos

amadores nao afetou drasticamente os resultados obtidos.

» A classificacio das 3 classes de esportes mais a classe de cenas de ndo-jogo utilizando
apenas os autocorrelogramas extraidos de videos amadores e profissionais, resultando
em uma taxa de acerto de 85,9%, diminuindo assim a taxa de classificacao porque

mais frames extraidos dos videos foram classificados como frames de ndo-jogo.

» A classificacdo das 3 classes de esportes mais a classe de cenas de ndo-jogo utilizando
apenas os padroes LBP extraidos de videos amadores e profissionais, resultando em
uma taxa de acerto de 87,01%. Esse experimento foi necessario para avaliar o desem-
penho do LBP utilizado sozinho na classificacdo e mostrar que o autocorrelograma e

o LBP classificam os frames de maneira diferente.

» A classificacdo das 3 classes de esportes mais a classe de cenas de nao-jogo utilizando
autocorrelograma e LBP extraidos de videos amadores e profissionais utilizando a
abordagem de early fusion, resultando em uma taxa de acerto de 98,53%. Notavel-

mente a taxa de acerto aumentou nesse experimento mostrando que a combinacdo de
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cor e textura melhoram os resultados de classificagdo como uma combinagdo simples

de juncdo de caracteristicas.

» A classificacdo das 3 classes de esportes mais a classe de cenas de ndo-jogo utilizando
Autocorrelograma e LBP extraidos de videos amadores e profissionais utilizando a
abordagem de late fusion, resultando em uma taxa de acerto de 95,8%. A combinacdo
late fusion também obteve bons resultados combinando a saida de classificagdo de

varios classificadores SVM.

Os resultados obtidos mostraram que ambas as técnicas apresentam bons resultados
quando realizam a classificacao utilizando modelos SVM multi-classe em uma base de videos
misturados, demonstrando sua robustez em relacdo a variacdo de movimento de camera e cor de
diferentes dispositivos em gravagdes amadoras e profissionais. Ocorre uma melhora significativa
quando as caracteristica sao combinadas por métodos de early fusion e late fusion, tendo a

primeira apresentado resultados melhores e menor complexidade que a segunda.

5.1 Limitacoes

Uma das grandes limitac¢Ges do trabalho desenvolvido € a indisponibilidade de bases de
videos das pesquisas do estado da arte para a comparacio de desempenho da nossa abordagem.
Esses videos sdo apenas descritos de maneira superficial como sendo videos de transmissdes de
esportes pela televisao e obtidos na internet. Essa limitacdo torna dificil realizar comparagdes
com outras abordagens, mas nosso objetivo desde o inicio do trabalho era desenvolver uma
maneira robusta de classificar esportes em uma base de videos misturada. Comparando nosso
resultado com pesquisas do estado da arte que realizam a classificacdo de esportes em videos
amadores, quando utilizam apenas caracteristicas visuais e de dudio, a melhor taxa de acerto
de outras técnicas € cerca de 81,82%. Dessa forma percebemos melhoras que sugerem que tais
caracteristicas podem se incorporadas em outras abordagens para obtencdo de ganhos na taxa de

acerto.

5.2 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

O desenvolvimento de uma técnica robusta para classificagdo de videos de esportes
amadores e profissionais € tido como a principal das contribui¢des. Essa abordagem aumenta
o leque de aplicacdes que podem ser desenvolvidas em cima de informac¢ao misturadas sem
conhecimento prévio de dominio. O trabalho também introduz a utilizacdo do LBP como uma
boa caracteristica a ser utilizada em classificagao de videos de esportes. Vérios trabalhos da
revisdo de literatura utilizam caracteristicas de cor que podem ser combinadas com o LBP para
aumentar a taxa de acerto. Outra contribuicdo € a formacao inicial de uma base de videos

que pode ser disponibilizada publicamente e posteriormente estendida uma vez que nenhuma
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pesquisa na drea disponibiliza a base utilizada, descrevendo apenas a sua natureza e meio de
obtencao.

Como trabalhos futuros, incluimos a adi¢ao de novos esportes com mais videos amadores
a nossa base de dados. Uma base maior deve atrair pesquisadores para construcao de técnicas e
abordagens revelando novos aspectos a serem explorados na classificagdo de videos de esportes.
Destacamos também como uma linha de pesquisa a ser avaliada, o estudo da realizacio da
classificacdo em duas etapas distintas, primeiramente classificando os videos em amadores e
profissionais através da extragdo de caracteristicas adequadas, para s6 entdo classificar o género
esportivo.

Ainda como trabalho futuro existem pontos que podem ser otimizados na técnica im-
plementada. A revisdo de literatura mostra que o cédlculo de distancia entre pixels utilizado
nos autocorrelogramas considera apenas a distancia L..-norm quando outros tipos de distincias,
como por exemplo a euclidiana, poderiam ser utilizadas para avaliar o impacto no desempenho
da técnica. Além disso, existem diferentes versdes e adaptacdes do LBP a fim de otimizar
seu uso para um dominio especifico. Novos experimentos podem ser realizados para avaliar o
desempenho de alguma dessas variagdes. A combinacao de caracteristicas late fusion pode ser
mais explorada com técnicas dos estado da arte como random forests e utilizando comités de

classificadores variados.
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