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Resumo

Neste trabalho é proposta uma abordagem simples e efi-
ciente para a sumarização automática de vídeos. O mé-
todo é baseado na extração das características de baixo-
nível das imagens e no algoritmo de agrupamento k-means.
Os testes foram realizados em vídeos extraídos do repositó-
rio The Open Video Project. Os resumos produzidos foram
avaliados através de usuários e também foram compara-
dos com os resumos da base de vídeos utilizada. Os resul-
tados mostraram que o método proposto é uma solução al-
ternativa para o problema da sumarização automática de
vídeos.

1. Introdução

Os avanços em técnicas de compressão, a diminuição no
custo de equipamentos para aquisição e armazenamento ví-
deo e, ainda, a disponibilidade de meios de transmissão de
dados em alta velocidade, têm facilitado a forma como os
vídeos são criados, armazenados e distribuídos. Como con-
seqüência, os vídeos passaram a ser utilizados em várias
aplicações. Devido ao aumento na quantidade de vídeos dis-
tribuídos e utilizados em aplicações atuais, a pesquisa e o
desenvolvimento de novas tecnologias são necessários para
um gerenciamento mais eficiente destes dados. Entre as di-
versas áreas possíveis de pesquisa, a sumarização automá-
tica de vídeos é uma etapa essencial para inúmeras aplica-
ções de vídeos, tais como indexação, navegação e recupera-
ção por conteúdo [28].

Sumarização de vídeo é o processo de extração de um re-
sumo do conteúdo original do vídeo, cujo objetivo é forne-
cer rapidamente a informação concisa do conteúdo do ví-
deo, preservando a mensagem do vídeo original [25]. Re-
centemente, o resumo automático de vídeos tem atraído o
interesse dos pesquisadores devido ao seu potencial comer-

cial em diversas aplicações. Como conseqüência, novos mo-
delos e algoritmos têm sido propostos na literatura da área.

Segundo [19, 28], os tipos de resumos gerados, a par-
tir das técnicas de sumarização automática de vídeos, po-
dem ser classificados em duas categorias principais: key-
frames ou video skim. A primeira categoria, também co-
nhecida como representative frames, still-image abstracts
ou static storyboard, consiste na extração de um conjunto
de quadros-chave do vídeo original, resultando em resumos
estáticos. Já a segunda categoria, também conhecida como
moving-image abstract, moving storyboard ou summary se-
quence, coleta um conjunto de tomadas1 através de análise
da similaridade ou da relação temporal entre os quadros, re-
sultando em resumos dinâmicos. Uma vantagem do uso de
resumos dinâmicos é a possibilidade de incluir elementos
de áudio e movimentos realçando assim, tanto a expressi-
vidade quanto a informação presente no vídeo. Além disso,
segundo [19], geralmente é mais interessante para o usuário
assistir a um resumo em vídeo, resumo dinâmico, do que ver
um conjunto de imagens, resumo estático. Por outro lado, os
resumos estáticos permitem ao usuário acessar o conteúdo
do vídeo de forma não-linear, pois uma vez que os quadros-
chave tenham sido extraídos, existem diversas maneiras de
visualizá-los além da seqüência restrita observada nos resu-
mos dinâmicos, como demonstrado em [2, 10, 11, 22]. Es-
tas formas podem permitir ao usuário obter uma compre-
ensão mais rápida do conteúdo do vídeo. Neste trabalho, o
método proposto para a sumarização de vídeo está voltado
para a produção de resumos estáticos.

Na literatura, diferentes técnicas para gerar resumos es-
táticos têm sido propostas [3, 7, 12, 13, 15, 24, 32], sendo
que a maioria delas baseiam-se em técnicas de agrupa-
mento (clustering). Para esta técnica, a idéia é produzir re-
sumos através do agrupamento de quadros/tomadas simila-

1 Uma tomada pode ser definida como uma seqüência de imagens que
apresenta uma ação contínua no tempo e no espaço que foi capturada
por uma única câmera.



res e apresentar um número limitado de quadros por agrupa-
mento (na maioria dos casos, é selecionado um quadro por
agrupamento). Nesta abordagem, é importante selecionar o
tipo das características que serão utilizadas para represen-
tar os quadros (por exemplo, distribuição de cores, vetores
de movimento, textura, forma) e medir a similaridade en-
tre eles.

Apesar das técnicas existentes produzirem resumos com
qualidade aceitável, elas geralmente utilizam técnicas de
agrupamento complicadas que são computacionalmente ca-
ras e requerem um alto consumo de tempo [8]. Por exem-
plo, em [24] o tempo necessário para a produção de um re-
sumo leva cerca de 10 vezes a duração do vídeo. De fato,
não é aceitável que um usuário tenha que esperar 20 minu-
tos para ter uma representação concisa de um vídeo que ele
poderia ter assistido em apenas dois minutos.

Neste trabalho é proposta uma abordagem simples e efi-
ciente para a sumarização automática de vídeos. O método
é baseado na extração das características de baixo-nível das
imagens (utilizando o espaço de cor RGB) e no algoritmo
de agrupamento k-means [23]. Os testes foram realizados
em uma amostra de 20 vídeos extraídos do repositório The
Open Video Project [1]. Os resumos produzidos foram ava-
liados através de usuários e também foram comparados com
os resumos do Open Video. Os resultados mostraram que o
método proposto é uma solução alternativa para o problema
da sumarização automática de vídeos.

O artigo está organizado como se segue. Na Seção 2 são
apresentados os trabalhos relacionados. A metodologia pro-
posta é descrita na Seção 3. Na Seção 4, os resultados expe-
rimentais são discutidos. E por fim, as conclusões e os tra-
balhos futuros são apresentados na Seção 5.

2. Trabalhos Relacionados

Tipicamente, as soluções encontradas na literatura para o
problema de sumarização são divididas em duas fases: ini-
cialmente, o vídeo é segmentado (freqüentemente em to-
madas) e em seguida os quadros-chave são extraídos, de
acordo com algum critério. As primeiras soluções propos-
tas para o problema selecionava para cada tomada um (o
primeiro) [27] ou dois (o primeiro e o último) [29] quadros-
chave. Uma clara desvantagem desta abordagem é que, se a
tomada apresentar uma dinâmica intensa, o primeiro (ou úl-
timo) quadro pode não ser o mais representativo. Diante de
problemas como este, diferentes abordagens, como méto-
dos que baseiam-se em técnicas de agrupamento, têm sido
propostas.

Zhuang et al. [32] propõem uma técnica de agrupamento
não-supervisionada para a produção de resumos. O vídeo é
segmentado em tomadas e os agrupamentos são obtidos uti-
lizando as características extraídas através do histograma de
cor, para o espaço de cor HSV. O algoritmo utiliza um li-

miar δ para controlar a densidade da classificação. Antes
de um quadro ser classificado em um determinado agrupa-
mento, a similaridade entre o quadro e o centróide é com-
putada. Caso este valor seja menor que δ, então o quadro
não está próximo o suficiente para ser inserido neste agru-
pamento. Para cada agrupamento, o quadro mais próximo
do centróide é selecionado como quadro-chave. Segundo os
autores, o método proposto é eficiente e eficaz. Entretanto,
não foram realizadas avaliações do método e dos resumos
gerados que possam validar estas afirmações.

Hanjalic e Zhang [15] desenvolvem um procedimento
automático para sumarização de vídeo através da valida-
ção da análise de agrupamentos [16]. O método proposto
está dividido em três etapas. Primeiro, um algoritmo par-
ticional de agrupamento é aplicado n vezes para todos os
quadros do vídeo, os quais são representados através do his-
tograma de cor para o espaço YUV. O número de agrupa-
mentos inicialmente é igual a um e é incrementado de um
em um a cada aplicação do algoritmo. Desta maneira, dife-
rentes possibilidades de agrupamentos são obtidas. Na se-
gunda etapa, a combinação ótima de agrupamentos é deter-
minada automaticamente através da validação da análise de
agrupamentos. E por último, para cada agrupamento, o qua-
dro mais próximo do centróide representa o quadro-chave.

Gong e Liu [12] propõem um técnica para sumariza-
ção de vídeo baseada na decomposição em valores singu-
lares (do inglês Singular Value Decomposition (SVD)). Ini-
cialmente, o vídeo é segmentado em quadros. Para reduzir
o número de quadros a serem analisados, os autores utili-
zam uma sub-amostragem dos quadros (um quadro a cada
10 quadros). A extração de características destes é realizada
através do histograma de cor para o espaço RGB. Cada qua-
dro é divido em blocos de dimensão 3 x 3 e para cada bloco
é calculado o histograma, gerando assim nove histogramas
para cada quadro. Para reduzir a dimensão do vetor de ca-
racterísticas é aplicado o algoritmo SVD. A partir dos veto-
res redimensionados, as distâncias entre os vetores são cal-
culadas. O menor valor representar o limiar utilizado para
gerar os agrupamentos. Para cada agrupamento, o quadro
mais próximo do centróide representa o quadro-chave.

Mundur et al. [24] apresentam um método baseado na
triangulação de Delaunay para agrupar os quadros simila-
res do vídeo. Inicialmente, o vídeo é segmentado em qua-
dros e é feita uma sub-amostragem dos quadros (um qua-
dro a cada 30 quadros). Para a extração de características é
aplicado o histograma de cor no espaço HSV. Cada quadro
é representado por um vetor de características com 256 di-
mensões e a seqüência do vídeo é representada por uma ma-
triz A. Para reduzir a dimensão da matriz é aplicada a téc-
nica de análise dos componentes principais (do inglês Prin-
cipal Component Analysis (PCA)), que gera uma matriz B
de dimensão n x d, onde n é número total de quadros sele-
cionados (sub-amostragem) e d é o número de componentes



principais. Assim, cada quadro é representado por um vetor
d-dimensional ou por um ponto no espaço d-dimensional.
Em seguida, o diagrama de Delaunay é construído para n
pontos em d-dimensões. Os agrupamentos são obtidos de
acordo com as arestas de separação no diagrama de Delau-
nay. A remoção destas arestas identificam os agrupamentos
no diagrama. Para cada agrupamento, o quadro-chave é re-
presentado pelo quadro mais próximo do centróide. Apesar
do método proposto ser inteiramente automático (não exige
que o número de agrupamentos seja pré-definido e não uti-
liza limiares), ele consome muito tempo para gerar um re-
sumo, cerca de 10 vezes a duração do vídeo.

Furini et al. [7] propõem uma abordagem, denominada
VISTO (VIsual STOryboard), que aplica um algoritmo de
agrupamento para selecionar os quadros mais representati-
vos. VISTO está divido em três etapas. Primeiro, os quadros
do vídeo são descritos através do histograma de cor no es-
paço HSV. Cada quadro é representado por um vetor de ca-
racterísticas com 256 dimensões. Na segunda etapa, os au-
tores utilizam uma versão melhorada do algoritmo Furthest-
Point-First (FPF) [9] para obter os agrupamentos. Para de-
terminar o número de agrupamentos é calculada a distância
par-a-par entre os quadros. Se a distância for maior que um
limiar Γ, então o número de agrupamentos é incrementado.
A última etapa consiste em eliminar quadros redundantes
e inexpressivos (por exemplo, um quadro todo preto). Para
avaliar a qualidade dos resumos, os autores propõem uma
avaliação subjetiva. Um conjunto de 20 pessoas são ques-
tionadas, de acordo com uma escala que varia entre um e
cinco, se o resumo gerado representa bem o conteúdo do ví-
deo original. A média da opinião das pessoas indica a quali-
dade do resumo. Os resumos gerados pelo método proposto
são comparados com os resumos gerados em [24] e os resu-
mos do Open Video.

De acordo com a análise das abordagens pesquisadas na
literatura, pôde-se observar que na seleção dos quadros-
chave são utilizadas diversas características visuais e es-
tatísticas. Estes atributos podem influenciar consideravel-
mente no aumento do custo computacional e principalmente
na qualidade do resumo resultante. Outro ponto identificado
é que a extração de características pode produzir matrizes
com dimensões elevadas. Conseqüentemente, técnicas ma-
temáticas são utilizadas para tentar reduzir o tamanho da
matriz, como visto em [12, 24], o que requer mais tempo
de processamento. Uma deficiência evidente nos trabalhos
analisados é a falta da avaliação dos resultados e da compa-
ração com outras abordagens.

3. Metodologia Proposta

Na Figura 1 é ilustrado o diagrama do metodologia pro-
posta para a sumarização de vídeo. Inicialmente, o vídeo é
segmentado em quadros (passo 1). Em seguida (passo 2),
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Figura 1. Diagrama do método proposto para
a sumarização de vídeo.

são extraídas as características dos quadros. Nesta etapa, é
utilizada uma sub-amostra dos quadros que compõem o ví-
deo. No passo 3, os quadros são agrupados através de um
algoritmo de agrupamento. No passo 4, o quadro mais re-
presentativo (quadro-chave) de cada agrupamento é seleci-
onado. Para gerar o resumo estático (passo 5), os quadros-
chave semelhantes são eliminados com o propósito de man-
ter a qualidade do resumo. E por fim, os quadros-chave são
dispostos em ordem cronológica para facilitar o entendi-
mento visual do resultado. Os passos da metodologia pro-
posta são detalhados a seguir.

3.1. Segmentação do Vídeo

A segmentação temporal do vídeo é, geralmente, o pri-
meiro passo para a sumarização de vídeos. Esta tem como
objetivo separar o vídeo em seus componentes básicos (to-
madas, quadros, por exemplo) [18]. Na literatura, a segmen-
tação do vídeo em tomadas, mais conhecida como detecção
de tomadas (shot boundary detection) [4], é largamente uti-
lizada como etapa inicial na geração de resumos em diver-
sos trabalhos, tais como [3, 6, 13, 15, 20, 21, 26, 32].

Para identificar os limites de uma tomada, é necessário
detectar a transição entre duas tomadas consecutivas. Os ti-
pos de transições são divididos em transições abruptas e
transições graduais. Atualmente, a detecção de transições
abruptas têm sido realizada com sucesso, diferentemente
da detecção de transições graduais que continua sendo um
problema, haja visto a quantidade de soluções propostas
na literatura. A maioria das abordagens geralmente falham
quando a ação acontece durante a transição gradual, o que
pode resultar em resumos que não representam o conteúdo
original do vídeo. Além disso, a abordagem baseada em to-
madas pode apresentar redundâncias, uma vez que diferen-



tes tomadas podem conter conteúdo similar. Por exemplo,
em vídeos de notícias, o apresentador pode aparacer várias
vezes em diferentes tomadas e conseqüentemente quadros
semelhantes podem compor o resumo.

Outro tipo de segmentação é a separação do vídeo em
quadros. Neste tipo de segmentação, não há uma análise
temporal do vídeo. Cada quadro é tratado separadamente,
o vídeo é decomposto em um conjunto de imagens. Este
tipo de segmentação é aplicada em [7, 12, 24, 30] e tam-
bém é utilizada neste trabalho. Para a realização desta etapa
foi utilizado o aplicativo FFmpeg2.

3.2. Pré-amostragem

Um vídeo é composto por uma seqüência de quadros.
Para assegurar que os seres humanos não percebam qual-
quer descontinuidade no fluxo de quadros, é necessária uma
taxa de quadros por segundo de pelo menos 25 fps (frame
per second) [14], isto é, 90.000 imagens em uma hora de ví-
deo. É intuitivamente óbvio que, para uma taxa de quadros
de 25 fps, os 25 quadros mostrados a cada segundo con-
têm informação redundante. Diante disso, em vez de consi-
derar todos os quadros do vídeo, o método proposto analisa
apenas um subconjunto de quadros (uma pré-amostragem).

Pré-amostragem é uma técnica amplamente utilizada
para reduzir o número de quadros do vídeo a serem ana-
lisados, como utilizada em [24], por exemplo. Conseqüen-
temente, quanto maior for a taxa de amostragem, menor
será o tempo de execução para criar os resumos. No en-
tanto, dependendo das características do vídeo, a qualidade
dos resultados pode ser comprometida. Vídeos com toma-
das muito longas tendem a ter vantagem com a técnica de
pré-amostragem. Por outro lado, vídeos com tomadas muito
curtas podem vir a sofrer com a não representação de parte
importante de seu conteúdo. Esta relação de perda de infor-
mação versus tamanho da tomada está diretamente associ-
ada ao parâmetro utilizado para selecionar as amostras a se-
rem consideradas durante a etapa de sumarização.

Neste trabalho foram experimentadas diferentes taxas de
amostragem.

3.3. Extração de Características

Imagens podem ser descritas por características como
cor, forma e textura. Diferentes imagens apresentam dife-
rentes cores, formas e/ou texturas. Estas propriedades po-
dem ser mensuradas e a medida é denominada caracterís-
tica da imagem. Estas características são normalmente des-
critas por um vetor de características, que é uma represen-
tação numérica de uma imagem. O vetor de características
é um vetor d-dimensional contendo esses valores, que pode

2 http://ffmpeg.mplayerhq.hu/

ser usado para discriminar as imagens entre si. Neste traba-
lho são utilizadas as características de cor da imagem. Para
gerar o vetor de características são utilizadas ferramentas
simples para análise de imagens: histograma de cor ou per-
fil de linha (vertical, horizontal e diagonal).

O histograma de cor representa a distribuição da freqüên-
cia de ocorrência dos valores cromáticos em uma imagem.
Além de ser uma técnica computacionalmente simples, o
histograma de cor é robusto a pequenas mudanças do mo-
vimento da câmera. Ele pode ser descrito computacional-
mente através de uma estrutura de dados unidimensional. O
tamanho desta estrutura deve ser igual ao número de cores
possíveis no espaço de cor utilizado para representar a ima-
gem. Considerando que imagens coloridas tipicamente têm
as cores representadas em um espaço de cor com 256 ní-
veis para cada canal de cor, uma redução se faz necessária
para viabilizar a aplicação do algoritmo de agrupamento.
Para isto, optou-se por fazer a quantização das cores uti-
lizadas na representação das imagens durante a formação
dos histogramas de cores. A quantidade de cores quantiza-
das para representar cada canal no espaço RGB é determi-
nada pelo parâmetro número de cores quantizadas.

O perfil de linha representa os valores cromáticos pre-
sentes em uma determinada linha da imagem. Como uma
linha da imagem não é suficiente para identificar a simila-
ridade entre as imagens, é analisado mais de um perfil de
linha para cada imagem. O número de perfis de linha anali-
sado é determinado pelo parâmetro intervalo entre perfis de
linha. Por exemplo, se o valor do parâmetro for igual a 10,
então será gerado o perfil de linha da imagem a cada 10 li-
nhas.

3.4. Técnica de Agrupamento

A técnica de agrupamento (clustering) consiste na clas-
sificação não-supervisionada de padrões em agrupamen-
tos (clusters) [16]. Esta abordagem consiste na organização
de um conjunto de padrões (usualmente representados na
forma de vetores de características ou pontos em um espaço
multidimensional) em agrupamentos, de acordo com al-
guma medida de similaridade. Intuitivamente, padrões per-
tencentes a um dado agrupamento devem ser mais “simila-
res” entre si do que em relação a padrões pertencentes a ou-
tros agrupamentos. Neste trabalho foi utilizado o método de
agrupamento k-means [23] e a distância euclidiana, como
medida de similaridade. O k-means foi adotado por ser uma
abordagem simples, bastante difundida e por fornecer bons
resultados no processo de classificação não-supervisionada
de dados [5].

O método k-means requer a definição prévia do número
de agrupamentos (k). A idéia central desta técnica é a ma-
ximização da distância entre os agrupamentos, de mesmo



modo que minimiza as distâncias entre os elementos de cada
agrupamento. O algoritmo consiste nos seguintes passos:

1. Padronize todos os dados, descrevendo cada variá-
vel (xi) conforme a fórmula a seguir:

xi =
xi − µ

σ

2. Divida os casos em k agrupamentos;

3. Calcule o centróide de cada agrupamento, isto é, o
ponto médio do agrupamento;

4. Para cada caso, calcule a distância euclidiana em rela-
ção ao centróide de cada agrupamento;

5. Transfira o caso para o agrupamento cuja distância ao
centróide é mínima;

6. Repita os passos 3, 4 e 5 até que nenhum caso seja mais
transferido.

Para cada agrupamento obtido, o quadro mais próximo
do centróide é selecionado como quadro-chave.

3.5. Eliminação dos Quadros-chave Semelhantes

O objetivo desta etapa consiste em eliminar possíveis
quadros-chave semelhantes. Para isto, os quadros-chave são
comparados entre si de acordo com a característica extraída
(histograma ou perfil de linha). A semelhança é baseada
em um limiar δ, determinado através de experimentação vi-
sual. Caso o valor medido seja menor que δ, então o quadro-
chave é eliminado. Em seguida, os quadros-chave resultan-
tes são dispostos em ordem cronológica para facilitar o en-
tendimento visual do resumo.

4. Resultados Experimentais

Os experimentos foram realizados nos vídeos extraídos
do repositório The Open Video Project [1]. Para analisar o
método proposto, uma amostra de 20 vídeos foi escolhida
aleatoriamente. Todos os vídeos estão no formato MPEG1,
com resolução 320 x 240 pixels a 30 quadros por segundo e
categorizados como documentários. A duração total do con-
junto de teste é aproximadamente 45 minutos, sendo que a
duração de cada vídeo varia entre 1 e 4 minutos. Na Ta-
bela 1 são listadas algumas informações dos vídeos usados.
Para implementação computacional, foi utilizada a lingua-
gem de programação C++. Os resultados foram conduzi-
dos em uma máquina com processador Intelr CoreTM Duo
1.83 GHz e 2GB de memória RAM.

Nome #Quadros Duração
video1 2.494 1:23
video2 2.775 1:32
video3 3.269 1:49
video4 3.302 1:50
video5 3.458 1:55
video6 3.534 1:58
video7 3.537 1:58
video8 3.609 2:01
video9 3.620 2:00
video10 3.630 2:01
video11 3.895 2:10
video12 4.267 2:22
video13 4.273 2:22
video14 4.306 2:23
video15 4.662 2:35
video16 5.874 3:16
video17 6.019 3:20
video18 6.099 3:23
video19 6.449 3:35
video20 6.902 3:50

Total 85.974 44:23

Tabela 1. Vídeos utilizados nos experimen-
tos.

4.1. Análise da Taxa de Amostragem

Para analisar a taxa de amostragem, os testes foram rea-
lizados em oito vídeos escolhidos aleatoriamente da amos-
tra de 20 vídeos. Para cada taxa utilizada, a qualidade do re-
sumo e o tempo necessário para produzi-lo foram medidos
com a finalidade de determinar quantos quadros do vídeo
devem ser analisados. As taxas foram definidas de acordo
com o gênero do vídeo utilizado neste trabalho (documen-
tários), os quais são compostos por tomadas longas.

O tempo de execução para a geração dos resumos foi
computado utilizando todos os quadros do vídeo, um qua-
dro a cada 30, 45, 60, 75 e 90 quadros (veja a Tabela 2).
A partir dos testes realizados, foi observado que a quali-
dade dos resumos produzidos não apresentou nenhuma di-
ferença significativa, exceto para a taxa de um quadro a cada
90 quadros. Para comparar o desempenho do método pro-
posto para as diferentes taxas de amostragem (um quadro a
cada 75 quadros com as outras taxas), foi aplicado o teste-
t (student) com 95% de confiança [17], o qual demonstrou
que, em média, as alternativas são estatisticamente diferen-
tes, exceto para as taxas um quadro a cada 60 quadros e um
quadro a cada 75 quadros. Como esta taxa de amostragem
apresentou um desempenho ligeiramente melhor, então os
próximos experimentos foram realizados utilizando-a.



Vídeos Tempo de Execução (s)
Todos 30 45 60 75 90

video2 59,11 2,07 1,43 1,12 0,90 0,79
video8 85,76 2,92 1,43 1,62 1,26 1,09
video9 87,34 2,95 2,00 1,55 1,27 1,13
video11 83,86 2,93 1,98 1,53 1,20 1,08
video12 96,39 3,15 2,17 1,68 1,28 1,21
video17 162,08 4,71 3,47 2,51 2,04 1,72
video18 160,53 4,87 3,44 2,58 2,09 1,81
video20 172,85 5,43 3,80 3,01 2,26 2,00

média 113,49 3,63 2,59 1,95 1,54 1,35

Tabela 2. Tempo de execução para a sumari-
zação de vídeos utilizando todos os quadros
do vídeo, um quadro a cada 30, 45, 60, 75 e
90 quadros.

4.2. Análise das Características e Avaliação dos
Resultados através de Usuários

Para analisar as técnicas de extração de característi-
cas descritas na Seção 3.3 foi aplicado um projeto fato-
rial 2k [17], com k = 2 ou k = 3 se a técnica utilizada
foi histograma ou perfil de linha, respectivamente. Para sim-
plificar o modelo experimental, os fatores que afetam o de-
sempenho do processo de sumarização de vídeo foram re-
presentados em dois níveis, como mostrado a seguir:

1. Número de agrupamentos: 15 ou 35 agrupamentos.

2. Número de cores quantizadas: 16 ou 256 cores.

3. Intervalo entre perfis de linha: 10 ou 40 linhas.

Para estes experimentos, são utilizados os mesmos ví-
deos do experimento anterior. Os resultados são mostrados
na Tabela 3 e na Tabela 4, onde a configuração do 5o expe-
rimento da Tabela 4 apresentou o melhor desempenho para
a sumarização. Com 95% de confiança, os resultados obti-
dos através da utilização do histograma e dos perfis de li-

A B Tempo de
Execução (s)

15 16 1,50
35 16 1,56
15 256 1,68
35 256 1,91

Tabela 3. Média do tempo de execução para
a sumarização de vídeos utilizando histo-
grama. A indica o número de agrupamentos
e B o número de cores quantizadas.

A B C Tempo de Execução (s)
Horizontal Vertical Diagonal

15 16 10 0,87 0,99 1,10
35 16 10 1,26 1,27 1,29
15 256 10 0,81 0,95 1,12
35 256 10 0,96 1,13 1,45
15 16 40 0,65 0,90 0,82
35 16 40 0,67 1,05 1,05
15 256 40 0,86 0,72 0,79
35 256 40 1,11 0,78 0,90

Tabela 4. Média do tempo de execução para a
sumarização de vídeos utilizando perfis de li-
nha. A indica o número de agrupamentos, B
o número de cores quantizadas e C o inter-
valo entre os perfis de linha.

nha apresentaram diferenças estatisticamente significantes.
No entanto, para o mesmo valor de confiança, não houve di-
ferença entre os perfis de linha.

Entretanto, como a qualidade do resumo é mais impor-
tante do que o tempo necessário para produzi-lo, então os
resumos gerados para os experimentos que apresentaram o
melhor desempenho, utilizando histograma e perfil de li-
nha, foram avaliados por 10 pessoas objetivando-se medir
a qualidade destes. Antes de avaliar o resumo, as pessoas
podem assistir o vídeo quantas vezes acharem necessário.
Em seguida, de acordo com uma escala que varia de 1 a
5 (1 = ruim, 2 = pobre, 3 = satisfatório, 4 = bom, 5 = ex-
celente), as pessoas devem responder a seguinte pergunta:
qual a relevância de cada imagem (quadro-chave) do re-
sumo de acordo com o conteúdo do vídeo? Na Tabela 5 é
apresentada a média da opinião das pessoas, a qual mede a

Vídeos
Pontuação

Histog. Perfil de Linha
Horiz. Vert. Diag.

video2 3,6 3,7 3,5 3,7
video8 2,9 3,4 3,1 2,8
video9 2,8 3,3 2,9 2,9
video11 3,3 3,7 3,5 3,3
video12 3,3 3,4 3,5 3,3
video17 3,7 3,4 3,3 3,1
video18 3,4 3,5 3,4 3,3
video20 3,3 3,3 3,2 3,1

média 3,3 3,5 3,3 3,2

Tabela 5. Resultado da avaliação dos usuá-
rios.



qualidade do resumo.
O resultado da avaliação dos usuários mostrou que o uso

do perfil horizontal para a sumarização de vídeo fornece re-
sultados com qualidade superior em relação às demais téc-
nicas utilizadas. Assim, para a melhor configuração expe-
rimental obtida – 16 cores, intervalo de 40 linhas entre os
perfis (ou seja, 6 perfis horizontais) e diferentes número de
agrupamentos (15, 20, 25, 30 e 35 agrupamentos) – são ge-
rados os resumos dos 20 vídeos do conjunto de teste (veja a
Tabela 1). A média do tempo de execução (em segundos) do
algoritmo para cada agrupamento foi 0,59, 0,64, 0,63, 0,64 e
0,65, respectivamente. Os resumos também foram avaliados
pelos mesmos 10 usuários. O melhor resultado (25 agrupa-
mentos) apresentou uma pontuação média de 4,3 e o pior
resultado (15 agrupamentos) 3,6 pontos.

4.3. Comparação com os Resumos do Open Video

Para os 20 vídeos do conjunto de teste, foi realizada uma
comparação3 dos resumos produzidos neste trabalho e os re-
sumos do Open Video. Para não favorecer/prejudicar o mé-
todo proposto, o número de quadros-chave do resumo ge-
rado foi baseado no número de quadros-chave dos resumos
do Open Video (ou seja, se o resumo do Open Video con-
tém cinco quadros-chave, então o número de quadros-chave
para o método proposto também é fixado em cinco quadros-
chave). Assim, o número máximo de quadros-chave será o
mesmo para ambas abordagens.

Na Tabela 6 são apresentados a qualidade e o número de
quadros-chave de cada resumo. De acordo com os resulta-
dos experimentais obtidos, os resumos produzidos pelo mé-
todo proposto apresentaram qualidade superior para nove
vídeos dentre os 20 vídeos; Cinco resumos obtiveram a
mesma pontuação; E para seis vídeos, os resumos gerados
pelo Open Video apresentaram qualidade superior. Pode-se
notar ainda que o melhor resultado alcançado pelo método
proposto apresentou uma pontuação igual a 4,4 em contraste
ao melhor resultado do Open Video que foi igual a 4,0. As
piores pontuações das duas abordagens foi igual a 3,3. Além
disso, o método proposto apresentou cinco resumos com
pontuação maior ou igual a 4,0, enquanto que o Open Vi-
deo obteve apenas uma pontuação igual a 4,0.

Para ilustrar esta comparação são mostrados os resulta-
dos para três vídeos. Na Figura 2, o resumo gerado pelo mé-
todo proposto apresentou qualidade superior em relação ao
resumo do Open Video. Por outro lado, na Figura 3 o re-
sumo do Open Video mostrou um resultado melhor. E, na
Figura 4 os resumos apresentam a mesma pontuação.

3 http://www.dcc.ufmg.br/ sandra/videosummarization

Pontuação #Quadros-chave
Videos Open Método Open Método

Video Proposto Video Proposto
video1 4,0 4,4 20 10
video2 3,8 3,8 14 9
video3 3,5 3,5 18 10
video4 3,8 4,1 12 9
video5 3,9 3,5 7 7
video6 3,3 3,3 12 10
video7 3,0 3,6 12 8
video8 3,8 3,7 12 7
video9 3,4 3,3 6 6
video10 3,4 3,7 12 8
video11 3,8 3,8 29 15
video12 3,6 3,8 26 10
video13 3,7 4,0 8 6
video14 3,8 3,5 10 6
video15 3,7 3,6 12 10
video16 3,7 4,0 6 5
video17 3,7 4,0 19 9
video18 3,8 3,8 22 13
video19 3,3 3,6 13 8
video20 3,8 3,6 19 11

Tabela 6. Comparação da qualidade entre os
resumos gerados pelo método proposto e
pelo Open Video.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposta uma abordagem simples e
eficiente para a sumarização de vídeo. Para produzir os re-
sumos foi utilizada características de baixo-nível das ima-
gens, extraídas através do histograma de cor e perfil de
linha. O método também utiliza o algoritmo de agrupa-
mento k-means. Os resultados gerados apresentaram qua-
lidade com baixo consumo de tempo. Os resumos produ-
zidos pelo método proposto foram comparados com os re-
sumos do Open Video, sendo que na maioria dos casos, os
resumos do método proposto apresentaram qualidade supe-
rior em relação aos resumos do Open Video.

Com a elaboração deste trabalho observou-se a neces-
sidade da melhoria de algumas etapas e a inclusão de ou-
tras. O desenvolvimento destas idéias provavelmente con-
tribuirá positivamente para o processo de sumarização pro-
posto neste trabalho.

• Pré-processamento dos quadros: Eliminar quadros
inexpressivos, como um quadro completamente preto
(ou outra cor).

• Espaço de cor: Utilizar um espaço mais robusto à



(a) Método proposto

(b) Open Video

Figura 2. Resumos produzidos para o video1.

variação de cor, como por exemplo o HSV, aplicado
em [7, 24, 32].

• Características: Usar outras características, como por
exemplo forma, textura.

• Número de agrupamentos: Definir uma métrica para
estimar o número de agrupamentos “ideal” para cada
vídeo, conforme suas características.

• Refinamento dos agrupamentos: Selecionar os agru-
pamentos significativos. Por exemplo, em [31] são se-
lecionados apenas os agrupamentos que são grandes
o suficiente para ser um agrupamento-chave (key clus-
ter). Um agrupamento é grande o suficiente se o seu ta-
manho é maior que N/G, onde N representa o número
de quadros do agrupamento e G o número de agrupa-
mentos.

• Diferentes gêneros de vídeos: Aplicar o método pro-
posto para diferentes gêneros de vídeos.
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