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Abstract

Due to the increasing amount of digital videos the segmentation and classification of videos is
manually no longer feasible. Hence there is a need for algorithms, which are able to filter out
relevant information from the video material by using suitable and significant descriptions.

This diploma thesis presents a system for classification of videos through analyses of audio-
visual features. This is a complex problem on arbitrary video material because the features
should be able to gather the semantic meaning of pictures and audio signals from the videos.
Therefore, this thesis is limited on the scope of the video classification using scenes of one par-
ticular type of video, the Muppet Show. First, the fundamental approaches and methods for
video analysis are explained in a detailed research. After a short overview over the develop-
ment of the Muppet Show, a subsequently analysis of video material shows the characteristic
attributes. Based on the gained knowledge significant audiovisual features and suitable classifi-
cation models are presented, which are employed for the development of the prototype. Finally
the quality of the classification results are evaluated using different tests. The intention is to
show that visual features such as the distribution of colours as well as the segmentation of audio
signals in speech, music and environmental sounds are able to capture the semantic meaning of
video scenes of the Muppet Show.
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Kurzfassung

Die Segmentierung und Klassifikation von Videos ist aufgrund der steigenden Anzahl von di-
gitalen Videos manuell nicht mehr zu beherrschen. Es werden Algorithmen bendtigt, die in der
Lage sind aus dem Videomaterial relevante Informationen zu extrahieren, welche fiir aussage-
kraftige Beschreibungen geeignet sind.

In der vorliegenden Diplomarbeit wird ein System zur Klassifikation von Videos durch Ana-
lyse audiovisueller Merkmale vorgestellt. Ein solches Vorhaben stellt auf beliebigem Videoma-
terial ein komplexes Problem dar, da diese Merkmale in der Lage sein sollen, die semantische
Bedeutung von Bildern und Audiosignalen aus Videos zu erfassen. Aus diesem Grund wird in
dieser Arbeit der Anwendungsbereich der Videoklassifikation auf Szenen der Muppet Show be-
schrinkt. Zunichst werden grundlegende Ansitze und Methoden zur Videoanalyse in einer um-
fassenden Literaturstudie erklirt. Nach einem kurzen Uberblick iiber die Entstehung der Muppet
Show, zeigt eine Analyse des Videomaterials die charakteristischen Eigenschaften auf. Basie-
rend auf den gewonnenen Erkenntnissen werden aussagekriftige audiovisuelle Merkmale und
geeignete Klassifikationsmodelle vorgestellt, die fiir die Entwicklung eines Prototyps herange-
zogen worden sind. Zuletzt wird die Qualitdt der Klassifikationsresultate mit Hilfe verschiede-
ner Evaluierungstests ausgewertet. Dabei wird aufgezeigt, dass sowohl visuelle Merkmale, wie
die Verteilung von Farbe, als auch die Segmentierung des Audiosignals in Musik, Sprache und
Umgebungsgerdusche in der Lage sind, die semantische Bedeutung von Videoszenen aus der
Muppet Show zu erfassen.
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KAPITEL

Einleitung

Diese Diplomarbeit behandelt die Klassifikation von Szenen aus einzelnen Videos, basierend
auf der Analyse von audiovisuellen Merkmalen. Ziel ist es aus einzelnen Szenen aussagekriftige
Beschreibungen zu extrahieren, die fiir eine inhaltsbasierte Suche herangezogen werden kénnen.

Eine solche Segmentierung stellt ein kaum losbares Problem dar, vor allem wenn beliebi-
ges Videomaterial vorliegt. In dieser Arbeit wird der Anwendungsbereich daher auf Videos der
Muppet Show festgelegt. Trotz dieser Einschrinkung liegt die Motivation in einer effizienten
Analyse von einzelnen Sequenzen und es stellen sich dabei die Herausforderungen, die in die-
sem Kapitel niher erldutert werden.

1.1 Motivation

Der signifikante Zuwachs von digitalen Videos und die Moglichkeit den Zugang dieser fiir jeder-
mann iiber Online-Plattformen oder anderen Medien zu gewihren, fithren zu einer uniibersehba-
ren Menge an Daten. Die Griinde der Zunahme liegen nicht nur in der Méglichkeit der schnellen
Verbreitung, sondern auch an den fortlaufenden Entwicklungen der Datenkomprimierung, stetig
sinkenden Preisen von digitalen Kameras und Speichermedien trotz steigender Speicherkapazi-
tdt, sowie an der hohen Verfiigbarkeit von Breitbandinternet [1]. In Abbildung 1.1 wird der An-
stieg von verdffentlichten Videos auf der Online-Plattform YouTube innerhalb der letzten sechs
Jahre visualisiert [2].

Aufgrund der rasch zunehmenden Menge an Videomaterial werden aussagekriftige Be-
schreibungen zur Reprisentation von Sequenzen bendtigt. Eine solche Reprisentation kann auf
unterschiedliche Arten realisiert werden, beispielsweise durch eine textuelle Beschreibung (7ag)
oder einzelne Bilder. Es wird damit eine schnelle Einsicht in den Inhalt von Videos gegeben,
sowie eine inhaltsbasierte Suche von einzelnen Sequenzen ermoglicht. YouTube gestattet das
Durchsuchen des Videomaterials durch Tags, welche von den Benutzern selbst eingetragen wer-
den konnen. Generell ist dieser Vorgang sowohl aufwendig als auch zeitintensiv und die Qualitiit
der Tags ist fiir eine inhaltsbasierte Suche oft nicht ausreichend [3]. Anhand eines Beispiels aus
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Abbildung 1.1: Hinzugefiigtes Videomaterial auf YouTube von 2007 bis 2012 (in Anlehnung an
[2]).

YouTube werden in Abbildung 1.2 manuell hinzugefiigte Tags eines Videos gezeigt und deren
Relevanz ausgewertet.

Aus diesem Grund werden Algorithmen benétigt, die in der Lage sind, aus dem Videomate-
rial relevante Informationen zu extrahieren, welche fiir eine aussagekriftige Beschreibung von
einzelnen Sequenzen geeignet sind. Im Allgemeinen konnen dazu sowohl visuelle (z.B. domi-
nante Farben, Formen von Objekten, Gesichtsdetektion etc.) als auch auditive Merkmale (z.B.
Zero Crossing Rate, Short Time Energy etc.) herangezogen und analysiert werden [5, 6, 7, 8].
Je nach Anwendung und Art des Videomaterials kann sich die Zusammensetzung der tatsédch-
lich relevanten Merkmale (Features) d@ndern, wobei diese Entscheidung Einfluss auf die Qualitét
des Ergebnisses und die Laufzeit der Videosegmentierung hat. Typische Einsatzgebiete von Vi-
deosegmentierung sind Video-Indexing, inhaltsbasierte Suche (Content-Based Video Retrieval -
CBVR), Datenkomprimierung durch Entfernen von irrelevanten Informationen, sowie das Fin-
den und Entfernen von sittenwidrigen oder moralisch bedenklichen Inhalten [9].

ich
relevante Tags & @ nicht
relevante Tags
The Big Bang Theory Raj
Sheldon Cooper Howard

Leonard mal vergessen

german lustig ausfiillen

Staffel Episode Folge cute

Abbildung 1.2: Manuell angelegte Tags eines Videos von YouTube und deren Relevanz [4].
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In weiterer Folge beschrinkt sich diese Diplomarbeit auf die inhaltsbasierte Suche in einzel-
nen Szenen. Eine solche Segmentierung auf uneingeschrianktem Material (z. B. YouTube) stellt
aufgrund der breiten inhaltlichen Variation ein komplexes Problem dar, weshalb der Anwen-
dungsbereich hier auf Videos der Muppet Show festgelegt wird. Diese Vereinfachung erlaubt
es, eine Analyse des Videomaterials durchzufithren, um basierend auf den charakteristischen
Eigenschaften (siehe Kapitel 3) geeignete audiovisuelle Merkmale zu wiéhlen. Trotz dieser Ein-
schrinkung konnen bei der Segmentierung und Klassifikation Probleme auftreten, die neue Lo-
sungsansitze oder eine Adaption von bereits bestehenden Methoden erfordern.

1.2 Herausforderungen

Neben den grundlegenden Problemen der Videoklassifikation, wie beispielsweise die Wahl von
geeigneten Merkmalen, ist eine Klassifikation von Muppet-Szenen mit besonderen Herausfor-
derungen verbunden, die im Folgenden niher erldutert werden:

(i) Variationsreiche Szenengestaltung:

Generell setzt sich die Muppet Show aus mehreren Sketchszenen zusammen. In insge-
samt /20 Episoden und 9 Kinofilmen sind mehr als 800 verschiedene Muppets zu sehen,
wobei die Relevanz und die Haufigkeit des Auftretens der einzelnen Charakteren sehr un-
terschiedlich sind [10]. Zwar besitzen in der Regel die einzelnen Figuren ein individuelles
Aussehen, jedoch sind aufgrund der hohen Anzahl und der wechselnden Kostiimierung
einzelner Muppets zur Erkennung vor allem geeignete visuelle Merkmale gefordert. Ab-
hingig von der Art der Szene ist nicht nur das Auftreten von spezifischen Charakteren
unterschiedlich, sondern auch die Gestaltung des Biihnenbildes ist in den meisten Fillen
sehr variationsreich. Diese Umstdnde sorgen dafiir, dass eine Klassifikation von Szenen
basierend auf visuellen Informationen erschwert wird.

(i) Ubergangseffekte zwischen Szenen:

Eine weitere charakteristische Eigenschaft der Muppet Show ist das Auftreten von ver-
schiedenen Ubergangseffekten zwischen Szenen. Bereits bestehende Algorithmen zur zeit-
lichen Segmentierung eines Videos sind in der Lage, einfache fortlaufende Uberginge, wie
Ein-, Aus- und Uberblendungen, zu detektieren. In der Muppet Show treten neben diesen
auch komplexe Szenenwechsel auf. Beispiele dafiir sind der aufgehende Biithnenvorhang
nach Ankiindigung des nédchsten Sketches oder das Fokussieren einer raumlich begrenzten
Szeneneinblendung durch einen Zoomeffekt (siche Abbildung 1.3).

(iii) Gastauftritte:
Zusitzlich zu den einzelnen Sketchszenen enthélt jede Episode der Muppet Show einen
Gastauftritt. In mehreren unabhiingigen Szenen unterhélt der Gast entweder personlich das
Publikum oder er interagiert mit Mupptes, die ebenfalls Teil des Auftritts sind. Aufgrund
dieser Verschmelzung von menschlicher Darbietung und Puppenspiel ist eine eindeutige
Klassifikation der entsprechenden Szenen schwierig (siche Abbildung 1.4). Eine weite-
re Herausforderung bei Gastauftritten ist, dass jeder dieser Darsteller nur innerhalb einer
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(b) Szeneniibergang durch Zoomeffekt

Abbildung 1.3: Spezielle Ubergangseffekte zwischen Szenen in der Muppet Show.

10

Abbildung 1.4: Beispiele von Gastauftritten aus der Muppet Show.

Episode zu sehen ist. Zudem sind diese speziellen Szenen jeweils durch eine individuelle
Biihnengestaltung gekennzeichnet. Diese Umstinde sorgen dafiir, dass nur begrenztes Ma-
terial fiir eine Analyse zur Verfiigung steht und somit die Klassifikationen solcher Szenen
erschwert werden.

(iv) Charakteristische Eigenschaften von Muppets:

Da es sich bei Muppets um einfache Handpuppen handelt, unterliegt der Aufbau einer
Szene speziellen Einschrinkungen. Diese beziehen sich nicht nur auf die beinahe starre
Gesichtsmimik und der eingeschrinkten Bewegungsfreiheit ihrer Extremititen, sondern
auch auf die begrenzten Positionierungsmoglichkeiten innerhalb des Biithnenbildes (siehe
Kapitel 3). Basierend auf diesen charakteristischen Eigenschaften konnen neu entwickel-
te oder angepasste Verfahren zur Merkmalsextraktion hilfreich fiir die Klassifikation von
Szenen sein.

Zusammenfassend enthilt die Muppet Show als Material fiir Videoklassifikation spezielle Ei-
genschaften, die nicht nur fiir die Merkmalsextraktion, sondern fiir den gesamten Ablauf der
Klassifikation entscheidend sein konnen. Aus diesem Grund gilt es neue Losungsansétze zu ent-
wickeln und bereits bestehende Methode entsprechend zu adaptieren.
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1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 wird der grundlegende Ablauf einer Videoklassifikation erklart. Dabei werden zu-
ndchst Methoden zur zeitlichen Segmentierung und der Extraktion von aussagekriftigen Frames
erldutert. AnschlieBend werden audiovisuelle Merkmale und entsprechende Klassifikationsmo-
delle vorgestellt, die fiir die Videoklassifikation geeignet sind. Das dritte Kapitel beschéftigt sich
mit der Analyse des Videomaterials. Es wird die Entwicklungsgeschichte der Muppet Show auf-
gezeigt und die besonderen charakteristischen Eigenschaften beschrieben. Aulerdem wird ein
Uberblick iiber jene Szenenkategorien gegeben, die fiir die angestrebte Videoklassifikation re-
levant sind. In Kapitel 4 wird ein entwickelter Prototyp zur Klassifikation von Muppet-Szenen
vorgestellt, wobei die einzelnen Phasen und die Funktionsweise erklirt werden. Das fiinfte Ka-
pitel beschreibt die Qualitdt der Klassifikationsresultate. Es werden dabei verschiedene Eva-
luierungen mit mehreren Testvideos durchgefiihrt und analysiert. Im letzten Kapitel wird eine
Schlussfolgerung, sowie ein kurzer Ausblick iiber weiterfithrende Forschungsmoglichkeiten préa-
sentiert.






KAPITEL

Hintergrund

In diesem Kapitel wird der grundsétzliche Ablauf der Videoklassifikation behandelt. Dabei wer-
den die einzelnen Schritte erkldrt und auf die einzelnen Methoden niher eingegangen, die spe-
ziell fiir den gewihlten Anwendungsbereich von Bedeutung sind.
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2.1 Aufbau der Videoklassifikation

Das Ziel der automatischen Videoklassifikation ist es einzelne Szenen aufgrund ihrer Inhalte
in vordefinierte Kategorien zu unterteilen. Die grundlegende Vorgangsweise basiert auf einer
Abfolge einzelner Schritte (siche Abbildung 2.1), wo hauptséchlich eine Datenreduktion vorge-
nommen wird, ohne dabei relevante Informationen zu verlieren.

l U l |j l |j Zeitliche

Segmentierung

Shot 1 Shot 2 Shot 3 l
Keyframes *
Keyframe-
Extraktion
A Y
Visuelle Auditive 'H‘m
—‘D Merkmalsextraktion Merkmalsextraktion
[ ] Analyse des

>
Audiosignals

Klassifikation

Szene 1 Szene 2 Szene 3

Abbildung 2.1: Grundlegende Vorgangsweise bei der Videoklassifikation.

Fiir gewohnlich liegt der erste Schritt eines CBVR-Systems in der Durchfiithrung einer zeit-
lichen Segmentierung (femporal segmentation) [11, 12, 13]. Basierend auf dem hierarchischen
Aufbau von Videos, werden diese in kleine Bestandteile, sogenannte Shots, unterteilt, wobei sich
ein Shot aus mehreren Bildern (Frames) aus einer Kameraperspektive zusammensetzt [14]. An-
schlieBend gilt es, aus den einzelnen Sequenzen aussagekriftige Merkmale zu extrahieren, die
in der Lage sind den Inhalt zu représentieren. Dabei kénnen sowohl auditive als auch visuelle
Informationen herangezogen werden.



2.2. ZEITLICHE SEGMENTIERUNG 9

Fiir die visuelle Merkmalsextraktion ist es nicht notwendig alle Frames eines Shots zu be-
trachten, sondern eine Analyse auf wenigen Keyframes ist ausreichend [15]. Videos setzen sich
aus mehreren Frames pro Sekunde zusammen, wodurch in kurzer Zeit nur wenige inhaltliche
Verdnderungen auftreten konnen und somit viel Redundanz vorhanden ist. Sowohl globale Fea-
tures, wie beispielsweise die Verteilung von Farbe, als auch die Auswertung von kleinen loka-
len Bereichen sind in der Lage den visuellen Inhalt zu erfassen [16, 17]. Ergédnzend sei noch
zu erwihnen, dass abhidngig vom Anwendungsbereich auch textuelle Informationen wichtige
Hinweise auf den Inhalt eines Videos liefern kénnen [18, 19]. Aufgrund der Einschrinkung
auf Episoden der Muppet Show und einer Analyse des Videomaterials, ist bereits im Vorhinein
bekannt, dass die textuelle Merkmalsextraktion fiir die vorhandenen Videodaten aber nicht ge-
eignet ist und wird somit in dieser Arbeit nicht weiter behandelt. Neben visuellen Merkmalen
liefert die Analyse des Audiosignals eines Shots zusitzliche Informationen. Durch den Einsatz
von auditiven Merkmalen ist eine Segmentierung von Sprache, Musik, Stille und Umgebungs-
gerdusche innerhalb eines Videos moglich [20, 21], die fiir die Beschreibung des Inhaltes von
Bedeutung sein kénnen.

Im nidchsten Schritt werden die gesammelten Informationen aus den unterschiedlichen Be-
reichen ausgewertet und einer Klassifikation unterzogen. Mit Hilfe der extrahierten Merkmale
und einer zuvor vollzogenen Trainingsphase sind geeignete Klassifikationsmodelle in der La-
ge, einzelne Shots in vordefinierte Kategorien zu segmentieren. AbschlieBend gilt es mehrere
klassifizierte Shots zu einer gemeinsamen Szene zusammenzufiigen. Dieser Vorgang wird als
Shot Grouping bezeichnet [22]. Bei diesem Gruppierungsvorgang wird nicht nur die semanti-
sche Bedeutung der betroffenen Shots herangezogen, sondern auch deren zeitliches Auftreten
beachtet.

Zusammenfassend setzt sich die Videoklassifikation aus mehreren Schritten zusammen. Aus-
gehend von einem Video wird zundchst eine zeitliche Segmentierung vorgenommen, um an-
schlieBend aus einzelnen Sequenzen audiovisuelle Merkmale zu extrahieren. Anhand dieser In-
formationen und geeigneter Klassifikationsmodelle erfolgt eine Klassifikation von Shots, die
abschlieend zu Szenen gruppiert werden. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte der Vi-
deoklassifikation und Methoden zur Evaluierung von Klassifikationsresultaten ausfiihrlich be-
schrieben.

2.2 Zeitliche Segmentierung

Der grundsitzliche Aufbau eines Videos lisst sich als eine Reihe von einzelnen Sequenzen
(Shots) erkldren, die anhand der semantischen Bedeutung zu einzelnen Szenen zusammenge-
fasst werden (siche Abbildung 2.2). Die Beschreibung eines Videos ist aufgrund des variie-
renden Inhaltes schwierig. Aus diesem Grund wird, basierend auf dem hierarchischen Aufbau,
eine zeitliche Segmentierung vorgenommen. Ein Video wird in mehrere Shots unterteilt, wobei
eine solche Sequenz aus mehrere aufeinander folgende Frames aus einer Kameraperspektive be-
steht [23]. Es wird angenommen, dass innerhalb dieser Shots wenige inhaltliche Verdnderungen
auftreten, wodurch die Beschreibung erleichtert wird [14, 24]. Abhingig von der semantischen
Bedeutung bilden mehrere benachbarte Shots eine Szene. Um die benétigten Shots zu bestim-
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Szene 3 o o e
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Video
Szene 1 Szene 2
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<—— Keyframes

< Frames

Abbildung 2.2: Hierarchischer Aufbau eines Videos.

men, gilt es die Grenzen zwischen den einzelnen Sequenzen zu detektieren, wobei verschiedene
Arten von Ubergingen auftreten konnen [25].

2.2.1 Ubergangsarten zwischen Shots

Im Allgemeinen handelt es sich bei diesen Ubergingen (shot transitions) nicht nur um visuelle
Effekte, sondern es wird zusétzlicher Einfluss auf Interpretation und Verstindnis von Szenen
erreicht. Dabei sind folgende Ubergangsarten am hiufigsten in Videos vertreten:

e Abrupter Schnitt:
Die meist vorkommende und einfachste Ubergangsart ist ein Schnitt (direct cut), der in
Form eines abrupten Wechsels von Shots auftritt (siche Abbildung 2.3a). Es handelt sich
hierbei um einen Ubergang, wo zu jedem Zeitpunkt Frames aus einem einzigen Shot zu
sehen sind und es somit zu keiner Uberblendung kommt. Erst nachdem eine Sequenz
vollstiandig beendet ist, wird der ndchste Shot durch dessen ersten Frame eingeleitet [26].

¢ Ein- und Ausblendung:

Im Gegensatz zu Schnitten verlaufen Ein- und Ausblendungen (Fade-In / Fade-Out) iiber
mehrere Frames, wobei eine Uberblendung zwischen einem Shot und einem Bild einge-
setzt wird. Beispielsweise wird bei einer Ausblendung ein Shot allm#hlich durch einen
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schwarzen Frame ersetzt. Ublicherweise werden solche Ubergiinge am Ende einer Sze-
ne eingesetzt, um die Bedeutung einer abgeschlossenen Szene zu unterstreichen (siehe
Abbildung 2.3b). Einblendungen basieren auf dem gleichen Prinzip, jedoch verlduft der
Ubergang in entgegengesetzter Weise und besitzt einen einleitenden Effekt [27].

e Uberblendung von Shots:
Neben der Ein- und Ausblendung ist die Uberblendung von Shots ein weiterer fortlaufen-
der Ubergang, der als Dissolve bezeichnet wird. Dabei wird wiihrend der Ausblendung ei-
ner Sequenz bereits die nachfolgende Sequenz eingeblendet (siehe Abbildung 2.3c) [23].
Dieser Ubergang wird eingesetzt, um beispielsweise das Verstreichen von Zeit auszu-
driicken [27].

¢ Uberblendung von Shots:
Wipes sind ebenfalls Uberblendungen von Shots. Im Gegensatz zu Fades und Dissolves
werden spezielle geometrische Transformationen eingesetzt (siehe Abbildung 2.3d). Sol-
che Ubergangseffekte werden durch das Verwenden einer biniiren Maske erzielt, wo fest-
gelegt wird welche Pixel von welchem Shot zu sehen sind. Typische Formen von solchen
Masken sind Linien, Blocke, ein einzelner Kreis oder komplexe Muster [28].

Basierend auf den Eigenschaften der einzelnen Ubergangseffekte existiert bereits eine Vielzahl
an Algorithmen zur Detektion von Shots, wobei entweder pixel-, regionen- oder bewegungsba-
sierte Informationen herangezogen werden [29, 30, 31]. Ein weit verbreiteter Ansatz zur zeitli-
chen Segmentierung ist Twin Comparison.

2.2.2 Twin Comparison

Im Allgemeinen wird bei der Twin-Comparison-Methode zwischen der Detektion von abrupten
Schnitten und fortlaufenden Ubergingen (Ein-, Aus- und Uberblendung) unterschieden. Wiih-
rend Schnitte aufgrund bedeutender inhaltlicher Verdnderungen zwischen zwei Frames einfach
zu detektieren sind, treten bei fortlaufenden Ubergiingen iiber mehrere Frames nur geringe An-
derungen auf, wodurch eine Detektion erschwert wird [14]. In Abbildung 2.4 ist das grundle-
gende Prinzip von Twin Comparison ersichtlich. Die Detektion der verschiedenen Uberginge er-
folgt durch die Analyse von benachbarten Frames und deren Differenzen. Fiir diese Auswertung
konnen sowohl einzelne Pixel, beschrinkte Regionen oder globale Histogramme herangezogen
werden, wobei histogrammbasierte Methoden aufgrund des guten Kompromisses zwischen Be-
rechnungsaufwand und Genauigkeit am hiufigsten verwendet werden [31].

Ausgehend von einzelnen Frames wird zunichst fiir jedes Bild ein Histogramm gebildet, in-
dem die Intensitdtswerte der Farbkanile einer Quantisierung unterzogen werden. AnschlieBend
gilt es, die Differenz von benachbarten Frames zu berechnen. In [32] sind fiir die Differenzbil-
dung verschiedene Metriken getestet worden. Die sogenannte Histogram Intersection hat dabei
am besten abgeschnitten:

Z min(hu, th)

Intersection(Hy, Hy) = — ~ (2.1)
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(a) Abrupter Schnitt (cut)

(b) Ausblendung (fade-out)

(d) Uberblendung durch komplexe Transformation (wipe)

Abbildung 2.3: Beispiele fiir verschiedene Ubergangsarten zwischen Shots.

wobei h1; den Farbwert ¢ des Histogramms H; reprisentiert. Je gro3er die Histogramm-Differenz
von benachbarten Frames ausfillt, desto groBer ist die inhaltliche Verdnderung. Basierend auf
den Eigenschaften von abrupten Schnitten (siehe Abschnitt 2.2.1) und der Annahme, dass zwei
verschiedene Shots unterschiedlichen Inhalt aufweisen, wird ein Schnitt detektiert, sobald die
Differenz einen Schwellwert T}, iibersteigt (siche Abbildung 2.4a) [14].

Fortlaufende Ubergiinge konnen auf dhnliche Weise bestimmt werden. Aufgrund der Uber-
lagerung von zwei benachbarten Shots fillt der inhaltliche Unterschied wihrend des Ubergan-
ges geringer aus als im Falle eines direkten Schnitts. Jedoch ist die Histogramm-Differenz von
Framepaaren innerhalb eines Shots am geringsten. Deshalb wird ein zweiter Schwellwert 1;
eingefiihrt, mit dessen Hilfe Fades, Dissolves und Wipes detektiert werden konnen (siehe Abbil-
dung 2.4b). Ubersteigt die Differenz von benachbarten Frames den Schwellwert 7}, so handelt
es sich dabei um den moglichen Beginn eines fortlaufenden Uberganges. AnschlieBend werden
die Differenzen von nachfolgenden Framepaaren betrachtet, bis 7; unterschritten wird und das
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(a) Histogramm-Differenzen von benachbarten Frames (b) Detektion eines fortlaufenden Uberganges

zur Detektion von Schnitten und Ubergiingen

Abbildung 2.4: Prinzipielle Funktionsweise von Twin Comparison.

Ende des Ubergangseffekts eintritt. Die einzelnen Differenzwerte innerhalb dieses Bereichs wer-
den aufsummiert. Uberschreitet die Summe den Schwellwert zur Schnitterkennung T}, so wird
angenommen, dass es sich dabei tatséichlich um einen fortlaufenden Ubergang handelt [33].

Diese Methode zur Detektion von Shot-Grenzen wird aufgrund der beiden eingesetzten
Schwellwerte als Twin Comparison bezeichnet und ist in der Lage sowohl Schnitte als auch
spezielle Ubergangseffekte zu detektieren. Jedoch ist die Qualitit der Resultate abhingig von
der Wahl von T}, und 7 [14]. In [34] werden die beiden Schwellwerte basierend auf der Ver-
teilung der Differenzwerte von Framepaaren aus einem gesamten Video bestimmt (siche Ab-
bildung 2.5). Niedrige Differenzen sind am haufigsten vertreten und repridsentieren Framepaare
innerhalb eines Shots, wo kaum inhaltlichen Verinderungen auftreten. Shot-Ubergiinge (Schnitt,
Ein-, Aus- oder Uberblendung) weisen hohere Differenzwerte auf und sind seltener innerhalb ei-
nes Videos vertreten. Basierend auf diesen Erkenntnissen konnen mit Hilfe von Mittelwert p und

Mittelwert
Verteilung der

I
I
I —_—
: Differenzwerte

Approximation durch
Gaufs-Funktion

Héaufigkeit

>

Differenzwerte

Abbildung 2.5: Verteilung von Histogramm-Differenzen zur Bestimmung der Schwellwerte (in
Anlehnung an [34]).
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Standardabweichung o die beiden Schwellwerte ermittelt werden:

Ty =p+axo

2.2)
Li=p+Bx0  (a>p)

wobei « und [ abhingig vom Inhalt des Videomaterials gewihlt werden und zur Bestimmung
der Hohe der Schwellwerte dienen [34].

Zusammenfassend konnen durch den Einsatz einer zeitlichen Segmentierung sowohl einzel-
ne Shots aus Videos, als auch deren Ubergangsgrenzen bestimmt werden. AnschlieBend gilt es
aus den einzelnen Sequenzen audiovisuelle Merkmale zu extrahieren, wobei im Falle der vi-
suellen Merkmalsextraktion zundchst aussagekriftige Frames, sogenannte Keyframes, ermittelt
werden.

2.3 Keyframe-Extraktion

Einzelne Shots aus einem Video setzen sich aus einer Reihe von Frames zusammen, die haufig
aus derselben Kameraperspektive aufgenommen worden sind (siche Abschnitt 2.2) und abhin-
gig vom Videomaterial Redundanz enthalten kénnen. Visuelle Merkmalsextraktion auf all die-
sen Frames ist aufgrund der hohen Datenmenge mit einem enormen Rechenaufwand verbunden.
Ziel der Keyframe-Extraktion ist es, wenige aussagekriftige Frames zu bestimmen. Dadurch
wird sowohl eine Datenreduktion vorgenommen, ohne dabei wichtige visuelle Informationen zu
verlieren, als auch eine strukturelle und inhaltliche Abstraktion des Videos geschaffen, die fiir ei-
ne inhaltsbasierte Suche verwendet werden kann [12, 35, 36]. Die einzelnen Keyframes miissen
dabei gewisse Anforderungen erfiillen, die im néchsten Abschnitt ndher erldutert werden.

2.3.1 Anforderungen an Keyframes

Die Qualitit der extrahierten Keyframes aus einem Shot ist fiir visuelle Merkmalsextraktion und
die anschlieende Klassifikation entscheidend. Die Frames sollen in der Lage sein, sowohl Inhalt
(z.B. Biithnenbild, Personen, Objekte etc.) als auch die Reihenfolge von auftretenden Ereignissen
(z.B. ausgelost durch eine Kamerabewegung) zu erfassen und zu reprisentieren [37]. Aus diesem
Grund miissen bei der Extrahierung von Keyframes folgende Punkte beachtet werden:

e Maoglichst hohe Aussagekraft bei minimaler Redundanz:

Die wichtigste Anforderung bei der Wahl von Keyframes bezieht sich auf die Représen-
tation des visuellen Inhaltes innerhalb eines gesamten Shots. Jeder einzelne Frame soll
dabei sowohl moglichst aussagekriftig, als auch variationsreich sein, um eine Klassifi-
kation der Sequenz basierend auf wenigen Bildern zu ermdglichen [38]. Zudem sollen
Keyframes aus einem Shot moglichst wenig Ahnlichkeit zueinander aufweisen. Eine vi-
suelle Merkmalsextraktion von dhnlichen Bildern liefert kaum zusitzliche entscheidende
Informationen fiir eine erfolgreiche Klassifikation, sondern die redundanten Daten fithren
zu erhohtem Rechenaufwand.



2.3. KEYFRAME-EXTRAKTION 15

e Anzahl der Keyframes:

Neben der bisherigen Anforderung, die sich vor allem auf den visuellen Inhalt bezieht, ist
die Anzahl der Keyframes entscheidend, um eine geeignete Reprisentation zu erreichen.
Finden innerhalb eines Shots keine signifikanten Anderungen oder Bewegungen statt, so
ist ein einziger Keyframe ausreichend. Durch den Einsatz von Kamera- oder Objektbewe-
gungen konnen inhaltliche Verdnderungen auftreten, wie beispielsweise das Erscheinen
oder Verschwinden von Objekten. Es ist erforderlich eine angepasste Anzahl von Keyfra-
mes zu extrahieren, um Situationen mit unterschiedlichen Inhalten festzuhalten [35, 38].
Jedoch sei zu beachten, dass bei einer zu grolen Anzahl an Keyframes wiederum Redun-
danz erzeugt wird.

Zusammenfassend soll eine geeignete Menge an aussagekriftigen Keyframes in der Lage sein,
den Inhalt innerhalb eines Shots zu reprédsentieren und zugleich die Redundanz der visuellen
Daten zu minimieren [37].

2.3.2 Methoden zur Extraktion von Keyframes

Es existiert eine Vielzahl von Algorithmen zur Extraktion von Keyframes, die sich vor allem
in ihrer Komplexitidt und der Qualitéit der Resultate unterscheiden. Simple Methoden, wie bei-
spielsweise die Verwendung des ersten oder mittleren Frames eines Shots als Keyframes [12],
sind einfach zu realisieren. Jedoch besteht die Moglichkeit, dass die ermittelten Frames nur we-
nige visuelle Informationen enthalten und somit keine inhaltliche Représentation gegeben ist.
Aus diesem Grund ist die Detektion von Keyframes basierend auf der Analyse von vorhandener
Bewegung oder Farbverteilung von einzelnen Bildern innerhalb eines Shots sinnvoll [13, 39].
In [38] wird zunéchst der mittlere Frame einer Sequenz als erster Keyframe angenommen.
AnschlieBend werden, dhnlich wie bei der zeitlichen Segmentierung (siehe Abschnitt 2.2.2), mit
Hilfe der Farbverteilung und Berechnung der Histogram Intersection die Ahnlichkeit der restli-
chen Bildern zum bereits festgelegtem Keyframe berechnet. Unterschreitet das Ahnlichkeitsmaf
einen zuvor bestimmten Schwellwert, so handelt es sich dabei um eine auftretende inhaltliche
Verdnderung und ein neuer Keyframe wird an dieser Stelle hinzugefiigt.
Porter u. a. beschreiben eine weitere Moglichkeit zur Bestimmung, an welchen Stellen zusétz-
liche Keyframes sinnvoll sind [37]. Ahnlich wie bereits zuvor beschrieben, wird zunichst fiir
alle Framepaare innerhalb eines Shots iiberpriift, ob eine inhaltliche Veridnderung vorliegt. Dazu
wird anstelle einzelner Farbverteilungen eine Analyse von Bewegungsinformationen herangezo-
gen. Je groBer die auftretende Bewegung ausfillt, desto wahrscheinlicher dndert sich der Inhalt
und ein weiterer Keyframe wird benétigt. Um diese Entscheidung zu erleichtern wird fiir jeden
Shot ein gerichteter Graph G = (V, E) konstruiert (siche Abbildung 2.6), der sich aus den ein-
zelnen Frames als Knoten V und deren normierten Ahnlichkeitswerten als zugehorige Gewichte
der Kanten E' zusammensetzt [37]. Werden zwei identische Frames betrachtet, so weisen diese
eine hohe Ahnlichkeit und eine entsprechende Kantengewichtung von / auf. Im Gegensatz dazu
bewirken zwei Frames mit unterschiedlichem Inhalt ein niedriges Kantengewicht (siche Abbil-
dung 2.6b). Die gesuchten Keyframes werden durch jene Knoten v; im Graph G représentiert,
die Teil des kiirzesten Pfades P(1,n)min = {v1,..., v} sind, der sich vom ersten (v;) bis zum
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Frame 1 Frame 2 Frame 3 Frame 4 Frame 5

(a) Einzelne Frames aus einem Shot

Frames

Kiirzester Pfad

Ahnlichkeitsmaf
-

(b) Resultierender Graph basierend auf Ahnlichkeit von Frames

Abbildung 2.6: Graphenbasierter Ansatz zur Detektion von Keyframes.

letzten Frame (v,,) eines Shots erstreckt:

dlvi,vn) = > wliyit1)
1<i<n—1 (2.3)

P(1,n)min = min{d(vi,v,)}

Es gilt also jenen Pfad von Knoten v; zu bestimmen, dessen Summe der zugehdrigen Kanten-
gewichte w(i, 7 4+ 1) minimal ist und somit moglichst unterschiedliche Keyframes enthélt [37].
Basierend auf den Eigenschaften des Graphen, dass dieser nur positive Kantengewichte und kei-
ne Zyklen enthilt, existieren bereits einige effiziente Verfahren zur Ermittlung des kiirzesten
Pfades [40], wie beispielsweise der Algorithmus von Dijkstra [41].

Die Detektion von Keyframes ist entscheidend fiir die visuelle Merkmalsextraktion. Grund-
sétzlich gilt es eine entsprechende Anzahl an Frames zu bestimmen, die in der Lage sind, die
semantische Bedeutung eines Shots visuell festzuhalten ohne dabei Redundanz zu erzeugen. An-
schlieend werden aus diesen Frames verschiedene visuelle Merkmale berechnet, die fiir eine
Klassifikation geeignet sind.
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2.4 Visuelle Merkmalsextraktion

In diesem Abschnitt werden verschiedene Methoden zur Extraktion von visuellen Merkmalen
vorgestellt, die vor allem fiir die Analyse unseres Videomaterials geeignet sind. Ziel ist es, ba-
sierend auf visuellen Informationen eine aussagekriftige Beschreibung von einzelnen Keyfra-
mes zu erhalten. Sowohl globale Features, wie die Analyse von Farbverteilungen, als auch die
Auswertung von kleinen lokalen Bereichen ermdglichen eine solche Erfassung. Im Folgenden
werden zunédchst mogliche Vorverarbeitungsschritte von visuellen Signalen aufgezeigt und an-
schlieBend einzelne visuelle Features niher erklirt.

2.4.1 Analyse visueller Signale

Bevor die einzelnen Bilder fiir die visuelle Merkmalsextraktion herangezogen werden, kann
der Einsatz von Vorverarbeitungsschritten entscheidend fiir die effiziente Analyse sein [42, 43].
Diese Vorgangsweise ist sowohl fiir Videos als auch fiir einzelne Bilder sinnvoll, wobei abhéngig
vom Inhalt folgende Punkte zu beriicksichtigen sind:

e Riumliche Quantisierung:
Als rdumliche Quantisierung wird die Verwendung einer geringeren Auflosung des Video-
oder Bildmaterials bezeichnet [43]. Durch die Verringerung der Bildgr6Be werden weni-
ger Ressourcen (Speicherplatz, Rechenzeit etc.) benotig. Die damit verbundene Datenre-
duktion muss nicht zwingend ein Nachteil sein. Beispielsweise ermdglicht die rdumliche
Quantisierung eine schnellere Berechnung der Farbverteilung [44].

o Wabhl eines geeigneten Farbraums:

Abhingig von der Art der Anwendung und dem Ziel der Bildanalyse kann eine Trans-
formation in einen anderen Farbraum hilfreich sein. Neben RGB existieren verschiedene
Farbmodelle (HSV, YCbCr, L*a*b etc.), die aufgrund unterschiedlichen charakteristischer
Eigenschaften fiir gewisse Anwendungsbereiche hilfreich sein konnen [45]. Die Wahl des
Farbraumes hat keinen Einfluss auf die Funktionsweise der Methoden zur visuellen Merk-
malsextraktion. Jedoch wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass in den folgenden
Abschnitten immer der RGB-Farbraum verwendet wird.

e Entfernen von Bildrauschen:

Als Bildrauschen werden Stérungen innerhalb eines Bildes bezeichnet, die nicht Teil des
tatsdchlichen Inhaltes sind. Davon konnen gréBere Regionen oder vereinzelte Pixel be-
troffen sein. Eine visuelle Auswertung des Bildinhaltes wird durch dieses Rauschen er-
schwert. Aus diesem Grund ist es iiblich, vor der visuellen Analyse das Bild zu filtern und
zu glitten, um das Rauschen moglichst zu entfernen [46]. Jedoch sei zu beachten, dass bei
einem solchen Filtervorgang nicht nur Rauschunterdriickung erreicht wird, sondern auch
Details verloren gehen, wie zum Beispiel die Schirfe von Kanten [45].

e Segmentieren von einzelnen Objekten:
Ein weiterer Vorverarbeitungsschritt ist die Segmentierung einzelner Objekte oder Re-
gionen aus einem Bild, die fiir die anschlieBende visuelle Merkmalsextraktion geeignet
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Abbildung 2.7: Die Verteilung von Farbe innerhalb eines Bildes dargestellt durch ein Farbhisto-
gramm.

sind [43]. Jedoch kénnen vor allem bei Videos aufgrund des dynamischen Geschehens
immer wieder perspektivische Verzerrungen und Verdeckungen auftreten, wodurch sich
ein Informationsverlust ergeben kann.

Nachdem die einzelnen Frames einer Vorverarbeitung unterzogen worden sind, gilt es geeignete
visuelle Merkmale zu extrahieren, um eine Beschreibung des Inhaltes zu erlangen.

2.4.2 Farbhistogramme und Farbmomente

Die Wahrnehmung von Farbe erleichtert uns Menschen das Erkennen von Objekten in Bildern
und das Verstehen von Videoszenen. Es ist daher naheliegend, dass in der Praxis fiir eine in-
haltsbasierte Beschreibung die Analyse und Auswertung von Farbe essenziel ist. Ein hiufig
verwendetes Farbfeature ist das Farbhistogramm (color histogram), welches zur Représentation
der Farbverteilung dient [11, 47]. Fiir die Bildung eines solchen Histogramms wird zunédchst
der dreidimensionale RGB-Farbraum in kleine Blocke unterteilt, wobei jeder Block einem so-
genannten Bin im Farbhistogramm entspricht. Anschlieend wird jeder Pixel eines Frames auf-
grund des Farbwertes dem entsprechenden Block im Farbraum zugeordnet und ausgewertet (sie-
he Abbildung 2.7). Das resultierende Farbhistogramm H (I) ist ein N-dimensionaler Vektor und
jeder Eintrag reprisentiert die Anzahl der Pixel eines Farbwertes [44]:

H(I) = {h(I,j);i=1,2,...,N} 2.4)

wobei N die Anzahl der Farben (Bins) und h(, j) die Anzahl der Pixel aus dem Frame I mit
Farbe j entsprechen.

Die Vorteile des Farbhistogramms liegen in der Invarianz beziiglich Rotationen und Trans-
lationen des Ausgangsbildes [42]. Jedoch fiihren auftretende Beleuchtungsinderungen und die
Unterteilung des Farbraumes zu Quantisierungsfehlern. Einzelne Pixel werden aufgrund mini-
maler Anderung des Farbwertes einem angrenzenden Bin zugeordnet, wodurch eine signifikante
Anderung des Farbhistogramms entstehen kann. Somit ist eine optimale Quantisierung entschei-
dend fiir die Qualitédt dieses Farbfeatures [48]. Eine Alternative zu Farbhistogrammen und dem
damit verbundenen Quantisierungsproblem liegt in der Verwendung von Farbmomenten (color
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Abbildung 2.8: Aufteilung des Bildes in lokale Bereiche um Verteilung von Farbe mit rdumli-
chen Informationen zu kombinieren.

moments — CM). Die ersten drei Momente, Mittelwert y, Varianz o2 und Schiefe s, sind eben-
falls in der Lage die Verteilung von Farbwerten zu reprisentieren, wie bereits aus der Statistik
bekannt ist. Fiir die simple Berechnung dieser Farbfeatures werden die Intensititswerte p; ; der
Pixel ¢ und der einzelnen Farbkanéile j betrachtet:

1
Hj = — Pi.j
i
1 n
oF = ~ 2 (pig — 15)° (2.5)
=1
1 n
S5 = " (pij — Mj)g
=1

wobei n der Anzahl der Pixel des Bildes entspricht [11, 48].

Ein weiterer Nachteil von Farbhistogrammen, aber auch von Farbmomenten, ist der Verlust
von rdumlichen Informationen aufgrund der globalen Betrachtung des Ausgangsbildes. Durch
verschiedene Erweiterungen von Farbhistogrammen ist es moglich zusitzliche Informationen in
die Verteilung von Farbe einflieBen zu lassen. Beispielsweise ermoglicht eine Unterteilung des
Bildes in mehrere Regionen und deren Analyse eine lokale Auswertung von Farbinformatio-
nen (sieche Abbildung 2.8) [11, 49]. Neben Farbhistogrammen und Farbmomente werden héu-
fig weitere Features wie Color Coherence Vectors (CCV) und Color Auto-Correlograms (CAC)
eingesetzt, die ebenfalls in der Lage sind, Farbe und rdumliche Informationen kombiniert zu
reprasentieren.
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2.4.3 Color Coherence Vector

Wie bereits erldutert, beschreiben globale Farbhistogramme zwar die Verteilung von Farbe, je-
doch werden rdumliche Informationen nicht beachtet. Ohne diese rdumlichen Informationen ist
eine inhaltliche Analyse eines Bildes nicht immer eindeutig, da zwei Bilder mit unterschiedli-
chem Inhalt leicht dhnliche Farbverteilungen aufweisen konnen. In Abbildung 2.9 ist ein einfa-
ches Beispiel zu sehen. Beide Bilder werden durch dasselbe Farbhistogramm reprisentiert. Der
prozentuale Anteil von Rot ist identisch. jedoch sind im rechten Bild die entsprechenden Regio-
nen verstreut, wihrend im linken Bild die roten Pixel ein zusammenhingendes Objekt bilden.

Durch eine Verfeinerungen des Histogramms (histogram refinement) konnen weitere Infor-
mationen hinzugefiigt werden, wie zum Beispiel Orientierung, relative Helligkeit oder die Di-
stanz zur néchsten Kante [50]. Im Falle von CCV wird ausgehend von einem Farbhistogramm
fiir jeden Bin iiberpriift, wie viele Pixel eines bestimmten Farbwerts Teil einer zusammenhén-
genden (kohidrenten) Region sind. Eine Menge von Pixeln wird als zusammenhingende Kom-
ponente C' bezeichnet, wenn zwischen zwei beliebigen Pixel p und p* (p,p* € C') ein Pfad
p = p1,P2,P3,--.,Pn = P° existiert, der ebenfalls vollstandig Teil der Komponente C' ist [51].
Ausgehend von einem Pixel p; werden fiir die Bildung des Pfades alle Nachbarpixel betrachtet.
Zusitzlich wird eine Region erst dann als zusammenhidngend bezeichnet, wenn sie eine Min-
destgroBBe aufweist und somit eine gewisse Anzahl an Pixeln enthilt (siehe Abbildung 2.10).
Der daraus resultierende Color Coherence Vector liegt in folgender Form vor:

cev = {(a1, 1), .., (a5,65)} (2.6)

wobei fiir jeden der j Farbwerte des Histogramms der Anteil von kohérenten Pixel ; und nicht-
kohirenten Pixel 3; bestimmt wird [50]. Durch diese Erweiterung des simplen Farbhistogramms
werden zusétzlich rdaumliche Informationen hinzugefiigt, wodurch eine bessere Reprisentation
der Farbverteilung erreicht wird [52]. Jedoch ist CCV als Farbfeature nicht immer ausreichend.
Wie in Abbildung 2.11 zu sehen ist, konnen zwei Bilder mit unterschiedlichem Inhalt sowohl
identische Farbhistogramme als auch die gleiche Anzahl kohirenter Pixel aufweisen. In beiden
Bildern sind alle Farbwerte gleich oft vertreten und alle Pixel werden als kohérent eingestuft
(siehe Abbildung 2.11). Aus diesem Grund werden weitere Erweiterungen des Farbhistogramms
benotigt, wie unten anhand des Color Auto-Correlograms erklart wird.

Abbildung 2.9: Zwei Bilder mit unterschiedlichem Inhalt kdnnen identische Farbverteilungen
aufweisen.
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Abbildung 2.10: Bilden von zusammenhingenden Regionen basierend auf Farbwerten.

2.44 Color Auto-Correlogram

Ahnlich wie bei CCV werden bei der Bildung des Color Auto-Correlograms (CAC) die Ver-
teilung von Farbe und rdumliche Informationen miteinander kombiniert. Das CAC beschreibt
die rdumliche Korrelation der Farbwerte abhiingig von der Distanz [53]. Ausgehend von einem
Bild I wird zundchst der Farbraum quantisiert und ein Farbhistogramm mit m Bins by, ..., by,
berechnet. AnschlieBend wird jeder Pixel eines jeden Farbwertes b; herangezogen und dessen
Umfeld analysiert. In Abbildung 2.12 wird dieser Vorgang illustriert. Startend von einem Pixel
(rot) wird dessen Umfeld (griin) betrachtet, welches sich aus jenen Pixeln zusammensetzt, die
eine gewisse Entfernung d aufweisen [54]. Zuletzt wir der prozentuale Anteil al()d) der Uberein-
stimmung zwischen den Bins b; der umliegenden Pixel und des zentralen Pixels ermittelt:

(d) _ _
o = pllgbi [p2 €b; | [p1—p2|=d] (2.7)

Fiir die Berechnung der Entfernung d zwischen zwei Pixeln p; und p2 wird die L1-Norm heran-
gezogen:
d=[p1—p2| (2.8)

Die Ergebnisse der Analyse aller Pixel werden in einem Vektor abgespeichert, dessen Linge

Abbildung 2.11: Zwei Bilder mit unterschiedlichem Inhalt kénnen identische Farbhistogramme
und Color Coherence Vectors aufweisen.



22 KAPITEL 2. HINTERGRUND

2121212121212 121212]2]| Farbindex
215(2)2(2(2(2|2(2|2]|2
25252222222/
2(515]5(2|1212[2[5]|2]2

—_— 2(5([5]|5]|5[2(2]|2]|5[2]2
2|5]9|5]9|2|2]2|5]2|2 [[] Aktueller Pixel
2|5(5|5(5(2(2(2(2]2]2
2(5(5]2(5(2]2]2]|2|2]|2 Umliegende Pixel
21212(212)12]2(2(2]|2]|2 ] mit Distanz 2

Ausgangsbild Histogramm-Bild

Abbildung 2.12: Analysieren der umliegenden Pixel mit der Entfernung 2 zur Bildung eines
CAGCs.

gleich der Anzahl der Bins ist. Jeder Eintrag in diesem CAC-Vektor reprisentiert die Wahr-
scheinlichkeit, dass ausgehend von einem Pixel, ein umliegender Pixel mit einer gewissen Ent-
fernung erreicht werden kann und diese dem gleichem Bin angehoren. Entscheidend fiir die
Aussagekraft des CACs ist die Wahl der Distanz. So wird bei der Analyse von Bildern ein nied-
riger Distanzwert bevorzugt, da eine lokale Korrelation von Farbwerten signifikanter ist, als eine
globale Auswertung [54].

2.4.5 SIFT-Features

Neben globalen Farbfeatures, wo der gesamte Frame ausgewertet wird, haben sich in den letz-
ten Jahren lokale Features etabliert. Aufgrund der bereits aufgezeigten Probleme bei der De-
tektion von Objekten (sieche Abschnitt 2.4.1) werden Methoden bendtigt, die eine translations-,
rotations- und skalierungsinvariante Beschreibung erzeugen konnen. Im Allgemeinen werden
dabei kleine informationsreiche Bereiche gesucht und mit Hilfe von Deskriptoren analysiert
[55, 56]. In der Praxis werden hiufig sogenannte SIFT-Features (Scale Invariant Feature Trans-
form) eigensetzt, die im Vergleich zu anderen Deskriptoren eine hohe Effektivitdt aufweisen
[57]. Die Berechnung dieser lokalen Merkmale setzt sich aus zwei grundlegenden Schritten zu-
sammen, die anschlieBend naher erkldrt werden [14, 58]:

1. Detektieren von interessanten Punkten:

e Detektieren von Extremwerten in einem Skalierungsraum (Scale Space)

e [okalisieren von interessanten Punkten (Keypoints)
2. Beschreibung der interessanten Punkten:

e Ermitteln der Hauptorientierung der lokalen Umgebung eines Keypoints

e Beschreiben der Nachbarschaft von interessanten Punkten

Fiir die Berechnung der SIFT-Features werden aussagekriftige Punkte in einem Bild ge-
sucht. Eine solche Detektion soll moglichst unabhingig von der Skalierung sein. Aus diesem
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Abbildung 2.13: Aufbau von Difference of Gaussian (DoG) und Detektion von Keypoints (in
Anlehnung an [60]).

Grund wird im ersten Schritt ein Skalierungsraum L(x,y, o) aufgebaut, dessen einzelnen Ska-
lierungsstufen sich durch eine wiederholte Faltung von Ausgangsbild I(z,y) und einer GauB3-
Funktion G(x, y, o) mit variierender Groe definieren lasst [58]:

L($7 Y, J) - G(JJ, Y, U) * I(.’L‘, y)
@4y 2.9)
— 2

G(l’ayva)—me 20
wobei es sich bei * um den Faltungsoperator handelt und o die GroBe des Gaullfilters bestimmt.
Innerhalb dieses Skalierungsraums gilt es aussagekriftige Punkte zu finden. Fiir diesen Lokali-
sierungsprozess konnen verschiedene Methoden eingesetzt werden, wie beispielsweise Laplaci-
an of Gaussian oder Harris Detector. In [59] betrachtet Lowe benachbarte Schichten aus dem
Skalierungsraum und berechnet deren Differenzen (siehe Abbildung 2.13a). Dieser Vorgang
wird als Difference of Gaussian (DoG) bezeichnet und ist folgendermafien definiert:

D(l‘,y,d) - (G(xvya kU) - G(l’,y,d)) * I(.’B,y)
= L(x,y, ko) — L(z,y,0)

D(z,y, o) entspricht der Differenz von zwei benachbarten Schichten aus dem Skalierungsraum
und k reprisentiert die wiederholte Faltung von Ausgangsbild /(z,y) mit der GauB-Funktion
G(z,y,0). AnschlieBend werden in den Schichten des DoGs lokale Extremwerte gesucht, die
als mogliche Keypoints in Frage kommen. Dabei wird fiir jeden Pixel das Umfeld analysiert,
welches sich aus den acht umliegenden Pixel und den jeweils neun Nachbarpixel aus der iiber-
und untergeordneten Schicht zusammensetzt (siche Abbildung 2.13b) [60]. Die detektierten lo-
kalen Extremwerte représentieren die gesuchten Keypoints, nachdem ihre Qualitdt ausgewertet
worden ist. Es werden jene Punkte verworfen, die entweder einen geringen Kontrast aufwei-
sen oder sich entlang einer Kante befinden. Durch diesen Vorgang werden schlielich moglichst

(2.10)
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Abbildung 2.14: Berechnen der Hauptorientierung eines Keypoints basierend auf der Ausrich-
tung der umliegenden Gradienten.

aussagekriftige Punkte detektiert [14], deren lokale Umfelder im nichsten Schritt analysiert
werden.

Jeder Keypoint p = (z,y, o) wird nicht nur durch seine Lokalisierung (z,y) sondern auch

durch jene Skalierungsstufe o definiert, wo der entsprechende Extremwert mit Hilfe von DoG
detektiert worden ist. Ziel ist es, eine rotations- und skalierungsinvariante Beschreibung des
lokalen Bereichs eines Keypoints zu ermitteln:

e Skalierungsinvarianz:

Fiir eine skalierungsinvariante Analyse des Umfeldes wird nicht das Ausgangsbild be-
trachtet, sondern abhingig von der Skalierungsstufe o das ndchstgelegene Bild aus dem
Skalierungsraum herangezogen [58].

Rotationsinvarianz:

Um eine rotationsunabhéngige Analyse des Umfeldes zu ermoglichen, wird die Haupt-
orientierung von einzelnen Keypoints berechnet. Dazu werden die Orientierungen von
Gradienten aus der umliegenden Region eines Keypoints ausgewertet und in einem Hi-
stogramm erfasst (siche Abbildung 2.14). Die Berechnung des Gradienten fiir einen Pixel
P(i,j) erfolgt durch Pixeldifferenzen [59]:

M ) :\/(p(i,j) = PG+1,5)* + (Paj) — Plij+1))?
Riijy = atan2(p ) = Pl+1) 3 Plig+1) = Plig)

(2.11)

wobei M(; ;) der Ldnge und Ry; ;) der Orientierung des Gradienten entspricht. Das Ori-
entierungshistogramm besteht insgesamt aus 36 Quantisierungsschritten, wobei ein Ab-
schnitt (Bin) jeweils /0 Grad entspricht. Abhéingig von der Orientierung werden die ein-
zelnen Gradienten dem entsprechenden Bin zugeordnet. Ein Bin reprisentiert dabei nicht
die Anzahl der zugeordneten Gradienten, sondern es wird deren Linge aufsummiert, die
zusitzlich mit einer GauB3-Funktion gewichtet werden. Je weiter ein Gradient vom Zen-
trum, also dem aktuellen Keypoint, entfernt ist, desto geringer fillt die Gewichtung und
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Abbildung 2.15: Die lokale Umgebung eines SIFT-Keypoints wird durch Orientierungshisto-
gramme beschrieben.

somit sein Einfluss auf die Hauptorientierung aus [60]. Fiir die Bestimmung der Orien-
tierung des Keypoints werden alle Bins betrachtet, die grofler als 80% des globalen Ma-
ximums sind. Aus diesem Grund ist es moglich, dass ein Keypoint mehrere Hauptori-
entierungen besitzen kann [14], die fiir die weiteren Schritte unabhiingig von einander
betrachtet werden.

Nachdem die Skalierung und die Hauptorientierung fiir einen Keypoint bestimmt worden sind,
kann ein entsprechend skaliertes und rotiertes Umfeld fiir eine aussagekriftige Beschreibung
herangezogen werden (siehe Abbildung 2.15) [59]. Ahnlich wie bei der Berechnung der Haupt-
orientierung von Keypoints werden die Gradienten des transformierten Umfeldes betrachtet.
Nach der Unterteilung des Umfeldes in 4x4 Zellen, wird fiir jede Zelle ein Orientierungshisto-
gramm berechnet. Jedoch werden nur acht Orientierungsrichtungen unterschieden. Insgesamt
ergibt sich fiir jeden Keypoint ein /28-dimensionaler Feature-Vektor, der sich aus 4x4 Zellen und
je acht Orientierungsrichtungen zusammensetzt [14]. AbschlieBend werden Auswirkungen von
moglichen Beleuchtungsinderungen verringert, indem der Einfluss von Gradienten mit grofer
Linge durch einen Schwellwert reduziert und der Feature-Vektor einer Normalisierung unterzo-
gen wird [57].

Einfache Low-Level Features, wie die Verteilung von Farbe, als auch Features mit einer ho-
heren semantischen Bedeutung, beispielsweise die Extraktion von lokalen Merkmalen, dienen
der aussagekriftigen Beschreibung einzelner Frames aus einem Shot. Fiir eine erfolgreiche Seg-
mentierung von Szenen sind visuelle Merkmale nicht immer ausreichend. Aus diesem Grund
wird in dieser Arbeit zusitzlich eine Analyse des Audiosignals einer Videosequenz vorgenom-
men.

2.5 Auditive Merkmalsextraktion

Neben der Extraktion visueller Merkmale sind auch aussagekriftige auditive Informationen fiir
eine effektive Videoklassifikation wichtig. Eine Analyse des Audiosignals kann sowohl fiir die
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Detektion von Shot-Ubergﬁngen [61, 21] und die Identifikation sprechender Personen [62, 63],
als auch zur Segmentierung von Musik, Sprache, Stille und Umgebungsgeriduschen innerhalb
eines Videos eingesetzt werden [64, 65]. In diesem Abschnitt wird zundchst die Analyse von
Audiosignalen erldutert und anschlieBend typische auditive Features vorgestellt, die zur Klassi-
fikation von Musik, Sprache und Umgebungsgerduschen hiufig eingesetzt werden.

2.5.1 Analysieren von Audiosignalen

Im Allgemeinen dient eine auditive Merkmalsextraktion zur Berechnung von aussagekriftigen
Features, die in der Lage sind, das Audiosignal zu repréisentieren. Generell werden dabei nicht
alle Daten (Samples) des Signals als Ganzes betrachtet, sondern es wird zunéchst eine Untertei-
lung in Fenster (Windows) vorgenommen. Wie diese Unterteilung vorgenommen wird ist abhén-
gig von den folgenden Parametern [44]:

o GrofBe der Fenster:
Die GroBe des Fensters wird durch die Anzahl der Samples definiert, die sich innerhalb ei-
ner solchen Unterteilung befinden. Typische Fenstergroflen variieren zwischen 20ms und
1s, abhiingig welches Ziel mit der anschlieBenden Analyse verfolgt wird (sieche Abbil-
dung 2.16) [66, 67].

e Abstand zwischen den Fenstern:
Der Abstand wird als Hop Size (HS) bezeichnet und beschreibt die Anzahl der Samp-
les, welche zwischen zwei Fenstern liegen. Je nachdem wie der Abstand gewihlt wird,
werden fiir eine anschlieBende Analyse entweder alle Samples (HS=0) betrachtet oder ge-
wisse Samples verworfen (HS>0). Im Fall von HS<O0 treten bei der Aufteilung der Fenster
Uberlappungen auf, wodurch Samples 6fters ausgewertet werden (siehe Abbildung 2.16)
[44].

Die Wahl dieser Parameter ist abhéngig vom Anwendungsbereich. Jedoch sind diese entschei-
dend fiir eine effiziente Analyse des Audiosignals.

Amplitude
A Fenster
/

Hop Size
(HS > 0)

Abbildung 2.16: Unterteilung eines Audiosignals in Fenster.
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Zusitzlich ist speziell im Fall von Videos zu beachten, dass mehrere Audiokanile vorhanden
sein konnen. Es existieren unterschiedliche Strategien wie eine Analyse auf mehreren Signalen
durchgefiihrt wird [66]. Die einfachste Methode ist, nur einen Kanal zu betrachten und die rest-
lichen zu verwerfen. Dies ist sinnvoll wenn alle vorhandenen Audiokanile nahezu identisch
sind. Unterscheiden sich die Signale aus den einzelnen Audiokanélen signifikant, so besteht
die Moglichkeit eine unabhiingige Analyse fiir jeden einzelnen Kanal durchzufiihren oder die
resultierenden Werte des Feature-Vektors statistisch zu kombinieren (z.B. Mittelwert) [44].Im
Anschluss werden verschieden auditive Features vorgestellt, die hdufig bei einer Segmentierung
von Musik, Sprache, Stille und Umgebungsgerduschen zum Einsatz kommen. Welche Merkmale
tatsichlich geeignet sind, ist abhiingig vom Anwendungsbereich [68].

2.5.2 Short Time Energy

Die Short Time Energy (STE) ist in der Lage die Variation der Amplitude eines Audiosignals zu
représentieren und ist folgendermafen definiert:

STE = % > lz(m) x w(m))? (2.12)

m

wobei z(m) dem Amplitudenwert zum Zeitpunkt m entspricht. Die Funktion w(m) wird heran-
gezogen um das Signal in Fenster mit einer Grofle von N Samples zu unterteilen [69]:

1, 1<m<N

w(m) = { (2.13)

0, sonst

In anderen Worten, bei der STE handelt es sich um den Mittelwert der quadrierten Amplitu-
denwerte innerhalb eines gewissen Fensters. Dieses Audiofeature wird beispielsweise bei der
Detektion von Stille eingesetzt, wo die STE einen geringen Wert aufweist.

2.5.3 Zero Crossing Rate

Ein weiteres typisches auditives Merkmal wird als Zero Crossing Rate (ZCR) bezeichnet. Dieses
Feature ist in der Lage die grundlegende Frequenz eines Audiosignals zu reprisentiert, indem
die Anzahl der Nulldurchgénge innerhalb eines Fensters gezdhlt werden:

o 1, a>0
ZCR =3 Y | sign(a(m)) - sign(e(m = 1)) | mit sign(a) = 0, a=0 (2.14)
m=2 —1, a < O

wobei z(m) dem Amplitudenwert zum Zeitpunkt m entspricht [66]. In Abbildung 2.17 wird der
Zusammenhang zwischen Frequenz eines Audiosignals und der ZCR aufgezeigt. Je hoher die
Anzahl der Nulldurchginge ist, desto grofer wird auch die grundlegende Frequenz angenommen
[70]. Dieses Feature wird aufgrund der simplen Berechnung hiufig in verschieden Anwendun-
gen der Audioanalyse genutzt [68].
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Abbildung 2.17: Zusammenhang zwischen Zero Crossing Rate und grundlegender Frequenz
eines Audiosignals.

2.5.4 Root Mean Square

Die Lautstirke eines Audiosignals ist ebenfalls ein auditives Merkmal, welches vor allem fiir
die Segmentierung von Sprache und Musik eingesetzt wird. Der sogenannte Root Mean Square
(RMS) dient zur Approximation der Lautstirke und ist der STE dhnlich [66, 68]:

RMS = /% ; x(m)2 (2.15)

wobei z(m) dem Amplitudenwert zum Zeitpunkt m entspricht und die Anzahl der Samples
durch NNV reprisentiert wird.

2.5.5 Mel-Frequency Cepstral Coefficients

Eines der bekanntesten auditiven Merkmale sind die sogenannten Mel-Frequency Cepstral Coef-
ficients (MFCC), welche haufig in den verschiedensten Anwendungsbereichen der Audioanalyse
zu finden sind. Im Allgemeinen sind MFCCs in der Lage das Frequenzspektrum eines Audio-
signals zu beschreiben. Die Berechnung dieser Koeffizienten erfolgt in mehreren Schritten (sie-
he Abbildung 2.18). Fiir jedes Fenster eines Audiosignals wird zuerst mit Hilfe einer diskreten

Aud | Unterteilung in diskrete Fourier-
10si —> >
udiosigha Fenster Transformation
\4
MFCC.F diskrete Cosinus- Logarithmusfunktion
- — i
cature Transformation & Mel-Scale

Abbildung 2.18: Struktureller Ablauf zur Berechnung der Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(in Anlehnung an [14]).
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Abbildung 2.19: Menschliche Wahrnehmung der Tonhdhe abhingig von der Frequenz.

Fourier-Transformation (DFT) das Frequenzspektrum des Signals berechnet [14]. Das Spektrum
setzt sich aus Real- und Imaginérteil zusammen, wobei es in der Signalanalyse iiblich ist, nur
einen der beiden Teile weiter zu betrachten [71].

Im nichsten Schritt gilt es, mit Hilfe einer logarithmischen Analyse aussagekriftige Fre-
quenzen aus dem Spektrum hervorzuheben. Dabei wird ein sogenannter Mel-Scale eingesetzt,
der den in Mel gemessenen Zusammenhang zwischen wahrgenommener TonhShe und tatséch-
licher Frequenz reprisentiert (sieche Abbildung 2.19). Unter einer Frequenz von /kHz wirkt
sich eine Veridnderung der Frequenz iiberproportional auf die wahrgenommen Tonhohe aus.
Bei Frequenzen iiber /kHz hat eine Frequenzinderung abnehmenden Einfluss auf die wahrge-
nommene Tonhohe [44]. Nachdem die aussagekriftigen Frequenzen aus dem Spektrum aus-
gewertet worden sind, werden im letzten Schritt einzelnen Koeffizienten berechnet. Mit Hilfe
einer diskreten Cosinus-Transformation (DCT), wird der Grofteil der Informationen durch we-
nige Koeffizienten représentiert. Abhingig vom Anwendungsbereich werden die ersten 8 — 13
MFCC-Koeffizienten fiir eine Beschreibung des Audiosignals herangezogen [68].

Die letzten beiden Abschnitte zeigen, wie aus Videos sowohl visuelle als auch auditive Merk-
male extrahiert werden konnen. In Form eines Vektors werden diese Features anschlieBend fiir
eine Klassifikation herangezogen.

2.6 Klassifikationsmodelle

Im letzten Schritt einer Videoklassifizierung werden die extrahierten Merkmale herangezogen
und analysiert, um eine semantische Zuordnung einzelner Objekte (z.B. Shots aus einem Video)
zu erlangen. Ziel ist es, mit geeigneten Klassifikationsmodellen unbekannte Objekte gewissen
Klassen oder Kategorien zuzuordnen. Abhingig vom Anwendungsbereich unterscheiden sich
sowohl die Wahl der Modelle, als auch die Bedeutung der einzelnen Klassen, die oft durch
sogenannte Labels in nummerischer Form dargestellt werden.

In den meisten Fillen ist fiir die Klassifikation eine Trainingsphase erforderlich, um eine ge-
eignete Parametrisierung der gewihlten Klassifikationsmodelle zu bestimmen. Dazu wird eine
sogenannte Ground Truth (GT) benétigt, die sich aus Informationen iiber Klassenzugehdrigkeit
und extrahierten Merkmalen von bereits bekannten Objekten zusammensetzt [44]. Die Bildung
der GT-Daten kann mit enormem Aufwand verbunden sein. In einem meist manuellen Verfahren
werden von einer oder mehreren Personen einzelne Objekte den vorgegebenen Klassen zuge-
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Abbildung 2.20: Funktionsweise der Nearest Neighbour-Klassifikation.

ordnet, aus denen anschlieBend automatisch aussagekriftige Merkmale extrahiert werden. Diese
Informationen werden fiir den eigentlichen Trainingsprozess herangezogen, um die Klassifikati-
onsmodelle speziell fiir den Anwendungsbereich zu parametrisieren. Welche Modelle am besten
geeignet sind, ist sowohl abhingig von der Anwendung der Klassifikation, als auch von der
Verteilung der extrahierten Merkmale. AuBlerdem spielt bei der Entscheidung die Generalisie-
rungsfihigkeit der verschiedenen Modelle eine wichtige Rolle. Diese Fiahigkeit beschreibt, ob
ein gewdhltes Modell nach dem Trainingsprozess in der Lage ist, unbekannte Objekte korrekt
zu Kklassifizieren [72, 73].In den nichsten Abschnitten werden die verschiedenen Klassifikati-
onsmodelle vorgestellt, die in dieser Arbeit Anwendung finden und ihre Einsatzmoglichkeiten
erliutert.

2.6.1 Nearest Neighbour

Eine simple Methode zur Bestimmung der Klasse eines unbekannten Objektes ist das Nearest
Neighbour-Klassifikationsmodell (NN). Das Besondere an diesem Klassifikationsmodell ist,
dass kein Trainingsprozess notwendig ist. Die einzelnen Feature-Vektoren der Trainingsdaten
werden in einem mehrdimensionalen Raum (Feature-Space) dargestellt (siche Abbildung 2.20)
[74], wobei die Dimensionszahl der Linge des Feature-Vektors entspricht. Jeder Punkt im Feature-
Space reprisentiert ein Objekt aus dem Trainings-Set und dessen Klassenzugehorigkeit. In wei-
terer Folge werden diese Punkte als Trainingsobjekte bezeichnet.

Um ein unbekanntes Objekt zu klassifizieren wird der entsprechende Feature-Vektor eben-
falls im Raum betrachtet und es werden die Abstinde (z.B. euklidische Distanz) zu allen vor-
handenen Trainingsobjekten berechnet. Das unbekannte Objekt wird jener Klasse zugewiesen,
die das Objekt mit dem geringsten Distanzwert aus dem Training-Set aufweist [44]. Der Vorteil
dieses Klassifikationsmodells ist, dass kein Trainingsprozess durchgefiihrt werden muss. Jedoch
hat die Reprisentation aller Trainingsdaten im Feature-Space einen erhohten Speicherbedarf zur
Folge. AuBlerdem hat die Berechnung der Distanzen vom unbekannten Objekt zu allen Training-
sobjekten einen Einfluss auf die Rechenzeit.

Eine weitere Einschrinkung von Nearest Neighbour ist aufgrund der Verteilung von den
Trainingsobjekten im Feature-Space gegeben, die Auswirkungen auf die Qualitit der Resultate
haben. Es konnen Uberlappungen der Trainingsobjekte mit verschiedenen Klassen auftreten,
wodurch geringe Abweichungen der Positionierung des unbekannten Objekts im Feature-Space
unterschiedliche Klassifikationsresultate zur Folge haben konnen. Eine Klassifikation mittels
NN ist dann sinnvoll, wenn in lokalen Bereichen jeweils nur eine Klasse vertreten ist [74].
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Abbildung 2.21: K-Nearest Neighbour.

2.6.2 K-Nearest Neighbour

Bei K-Nearest Neighbour (K-NN) handelt es sich um eine Erweiterung des NN-Klassifikations-
modells. Die grundlegende Vorgangsweise bleibt erhalten, jedoch werden bei der Klassifikation
eines unbekannten Objektes die K geringsten Distanzwerte zu den Objekten aus dem Training-
Set betrachtet. Dem unbekannten Objekt wird jene Klasse zugewiesen, die bei den K néchstge-
legenen Objekten am hiufigsten auftritt (siehe Abbildung 2.20) [46].

Die Vor- und Nachteile sind dhnlich wie beim NN-Klassifikationsmodell. Zusitzlich ist die
Wahl des Parameters K entscheidend fiir die Qualitit der Klassifikationsresultate. Jedoch kon-
nen fiir diese Entscheidung keine bestimmten Kriterien festgelegt werden, da K abhiingig vom
Anwendungsbereich und der Verteilung der vorliegenden Daten ist.

2.6.3 K-Means

Eine weitere Methode zur Klassifikation ist der K-Means-Algorithmus. Im Gegensatz zu NN
und K-NN werden hierbei nicht die einzelnen Objekte aus den Trainingsdaten betrachtet (sieche
Abbildung 2.22). Sondern es wird fiir jede Klasse ein Referenzobjekt bestimmt, welches die
gesamte Klasse reprisentiert. Die Klassifikation eines unbekannten Objektes verlduft nach dem
gleichen Prinzip wie bei NN und K-NN.

Jedoch werden bei K-Means nur die Distanzen zwischen unbekanntem Objekt und den Re-
ferenzobjekten im Feature-Space betrachtet. Das unbekannte Objekt wird jener Klasse zuge-
wiesen, die das nichstgelegene Referenzobjekt aufweist [44]. Auch bei K-Means kénnen un-
terschiedliche Differenzmetriken zum Einsatz kommen. Entscheidend fiir die Klassifikation ist

A oo
o %o - . . .
o©° .~ O Trainingsobjekte aus verschiedenen Klassen
s O
- -O— C o gﬁro ¢ Referenzobjekt
@)
© % O ‘0 © o ¢ unbekanntes Objekt
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Abbildung 2.22: Klassifikation mittels K-Means.
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der Parameter K, der die Anzahl der Referenzobjekte bestimmt. Auflerdem hat die Verteilung
der Objekte aus den Trainingsdaten und die damit verbundene Lage der Referenzobjekte im
Feature-Space Einfluss auf die Qualitit der Klassifikationsresultate.

2.6.4 KD-Baum

Wie bereits in Abschnitt 2.6.1 erldutert, ist das Finden des nichstgelegenen Objektes aus den
Trainingsdaten ein simples aber auch effektives Klassifikationsmodell. Jedoch ist das NN-Modell
aufgrund der Abstandsberechnung zwischen dem unbekannten Objekt und den Trainingsobjek-
ten mit einem enormen Rechenaufwand verbunden, abhéngig von der GroBe des Trainings-Sets.
Eine Alternative zur Bestimmung des nichstgelegenen Objektes ist die Verwendung eines soge-
nannten KD-Baums [75].

In Abbildung 2.23 wird der Aufbau eines solchen bindren Baumes visualisiert. Die einzelnen
Feature-Vektoren der Objekte aus dem Training-Set werden wieder im Feature-Space betrach-
tet. Anschliefend wird in einem iterativen Prozess eine Unterteilung des mehrdimensionalen
Raumes vorgenommen und daraus ein Baum aufgebaut. Im ersten Unterteilungsschritt wird der
Feature-Space durch eine Hyperebene in zwei Hélften geteilt. Diese Hyperebene liegt orthogo-
nal zu jener Dimensionsrichtung, welche die hochste Varianz beziiglich der Trainingsdaten auf-
weist. Im Allgemeinen wird der Median in diese Dimensionsrichtung als Anhaltspunkt fiir die
Positionierung der Hyperebene herangezogen [74, 76]. Dieser Unterteilungsschritt ist auch im
bindren Baum zu erkennen. Der gesamte Feature-Space wird durch den Wurzelknoten représen-
tiert und die beiden entstehenden Hilften werden durch zwei nachfolgende Knoten dargestellt.
Dieser Unterteilungsvorgang wird rekursiv fortgesetzt, bis keine Aufteilung der Trainingsob-
jekte mehr moglich ist [75]. Der entstehende Baum kann anschlieBend fiir eine Klassifikation
herangezogen werden.

Das Prinzip des Klassifikationsprozesses ist dhnlich wie bei NN. Einem unbekanntem Ob-
jekt wird jene Klasse zugewiesen, die dem nichstgelegenen Trainingsobjekt im Feature-Space
entspricht. Jedoch wird anstelle von einer Menge an Differenzberechnungen der KD-Baum her-
angezogen und schrittweise, vom Wurzelknoten beginnend, nach unten ausgewertet. Am Ende
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Abbildung 2.23: Aufbau eines KD-Baums in einem 2D-Feature-Space.
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Abbildung 2.24: Entscheidungsgrenzen von linear trennbaren Daten im 2D-FeatureSpace.

wird jener Blattknoten bestimmt, der dem néchstgelegenen Trainingsobjekt und der damit ver-
bundenen Klasse entspricht.

2.6.5 Support Vector Machine

Als letztes Klassifikationsmodell wird hier die Support Vector Machine (SVM) vorgestellt, de-
ren Effizienz fiir verschiedene Anwendungsbereiche nachgewiesen wurde [77]. Die grundle-
gende Funktionsweise der SVM basiert auf linear trennbaren Datenpunkten im Feature-Space,
die zwei unterschiedlichen Klassen angehoren [78]. Wie in Abbildung 2.24a zu sehen ist, kon-
nen mehrere Entscheidungsgrenzen existieren, die in der Lage sind, die Daten entsprechend der
Klassenzugehorigkeit zu trennen. Ziel der SVM ist es, die bestmogliche Entscheidungsgrenze
zu finden (siehe Abbildung 2.24b), um eine hohe Generalisierungsfihigkeit zu erreichen. Die
Entscheidungsgrenze wird durch eine Hyperebene H beschrieben:

Hs: w-z4+b=0 (2.16)

Die Hyperebene wird durch den Normalvektor w und dem Normalabstand zum Ursprung des
b

Feature-Spaces oL definiert, wobei ||w|| der euklidischen Norm von w entspricht. Zur Bestim-

[[]]



34 KAPITEL 2. HINTERGRUND

mung der bestmdglichen Entscheidungsgrenze werden zunéchst die Datenpunkte x; aus dem
Trainings-Set und die zugehdrigen Klassen y; betrachtet, die im Falle einer linearen Trennbar-
keit folgende Gleichungen erfiillen miissen [78, 77]:

w-x; +b>+1 fir Klasse 1~ (y; = +1)

2.17)
w-x; +b<—1 fir Klasse 2 (y; = —1)

Basierend auf linear trennbaren Trainingsdaten x; und deren Definition werden zwei Grenz-
ebenen H; und Hs definiert, die jeweils die Verteilung der Datenpunkte aus den beiden Klassen
eingrenzen (siche Abbildung 2.24b). Dabei spielen jene Datenpunkte, die auf den Grenzebenen
liegen eine wichtige Rolle. Diese Punkte werden als Support-Vektoren bezeichnet und sind ent-
scheidend fiir die Definition und Lage der Grenzebenen [14]:

Hi: w-z;+b=1

(2.18)
HQ: w-mi—kb:—l

Die Positionierung der Grenzebene H; wird durch ihren Normalvektor w und den Normalab-

1-5
stand zum Ursprung ’HH‘ beschrieben. Auf gleiche Weise wird die Positionierung der Grenz-
w
—-1-b
ebene Ho bestimmt, wobei der Normalabstand "||| betrigt. Diese beiden Grenzebenen
w

und deren unterschiedlichen Normalabstinde werden herangezogen, um die bestmdgliche Posi-
tionierung der Hyperebene zur Trennung der Daten zu ermitteln. Dabei soll die gesuchte Hyper-
ebene in der Mitte zwischen den Grenzebenen liegen, die einen moglichst groen Abstand zu
einander aufweisen sollen. Dieser Abstand wird als Margin bezeichnet und ldsst sich durch die
Normalabstidnde der Grenzebenen und der Hyperebene berechnen [77]:

(2.19)

wobei d4 und d_ jeweils dem Abstand von einer Grenzebene zur Hyperebene entspricht und
dn, die daraus resultierende Margin reprisentiert. Anhand dieser Definition ist zu erkennen, dass
eine Minimierung von ||w|| zu dem gewiinschten maximalen Margin fiihrt [14]. Auf diese Weise
kann die bestmogliche Hyperebene bestimmt werden, die anschlieBend fiir eine Klassifikation
herangezogen wird.

Jedoch sind die Daten aus unterschiedlichen Klassen meist nicht linear trennbar. Aus diesem
Grund wird zunichst mit Hilfe einer Kernelfunktion eine Transformation der Daten vorgenom-
men. In Abbildung 2.25 wird dieser Vorgang visualisiert. Es werden dabei die Daten in einen ho-
herdimensionalen Raum transformiert, wo eine bestmogliche Hyperebene fiir eine lineare Tren-
nung gesucht wird. Anschlieend wird diese Hyperebene wieder auf den urspriinglichen Raum
riickprojiziert, wodurch eine nichtlineare Entscheidungsgrenze bestimmt wird [79]. Die Vorteile
der SVM liegen in der hohen Generalisierungsfihigkeit. Selbst bei nichtlinear trennbaren Daten
kann, basierend auf der Analyse von wenigen Support-Vektoren, durch die Anwendung einer
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Abbildung 2.25: Finden einer Entscheidungsgrenze bei nicht linear trennbaren Daten.

Kernelfunktion im Trainingsprozess eine bestmogliche Entscheidungsgrenze gefunden werden.
Welche Kernelfunktion eingesetzt werden soll, ist abhéngig von der Verteilung der Daten und
dem Anwendungsbereich.

Zusammenfassend werden aussagekraftige Merkmale fiir das Trainieren eines Modells be-
notigt, um eine spitere Klassifikation zu ermoglichen. Die Qualitét der Klassifikationsresultate
wird anschlieBend mit Hilfe verschiedener Evaluierungsmethoden bewertet.

2.7 Methoden zur Evaluierung

Der letzte Schritt einer Videoklassifizierung, aber dennoch ein wichtiger, ist die Evaluierung des
Systems, um die Qualitit der gewihlten audiovisuellen Merkmale und die eingesetzten Klassi-
fikationsmodelle zu iiberpriifen. Dabei konnen verschiedene Evaluierungsmethoden herangezo-
gen werden. Jedoch werden in den meisten Fillen fiir eine sinnvolle Auswertung aussagekrifti-
ge Ground-Truth-Daten benotigt [44]. In Abbildung 2.26 werden typische Evaluierungsbegriffe
vorgestellt, die sich aus vorhanden GT-Daten und den Resultaten des Klassifikationsprozesses

3
_é ( true positive false positive richtig klassifiziert
= korrekt (TP) (FP)
g ) falsch klassifiziert
-~
g nicht korrekt false negative true negative
i T
% k (FN) (TN)
=
N
relevant nicht relevant

—

Ground Truth (GT)

Abbildung 2.26: Mogliche Klassifikationsresultate.
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definieren lassen. Dabei wird zwischen korrekt (TP und TN) und nicht korrekt (FP und FN)
klassifizierten Ereignissen (z.B. Szenen eines Videos) unterschieden. So wird beispielsweise ein
Klassifikationsresultat als false positive (FP) bezeichnet, wenn das Ereignis filschlicherweise
als relevant klassifiziert worden ist.

Anhand dieser Begriffe lassen sich weitere Evaluierungen erklédren, die hidufig in verschie-
denen Anwendungsbereichen eingesetzt werden [80, 81]:

TP
frecall = Zp T FN
st (2.20)
Precision = m

Der Recall beschreibt wie viele der relevanten Ereignisse tatsdchlich erkannt worden sind. Im
Gegensatz dazu reprisentiert die Precision die Relevanz der vom System erkannten Ereignisse
[44]. Eine alleinige Betrachtung von Recall oder Precision liefert keine aussagekriftige Infor-
mation iiber die Performance eines Systems. Beispielsweise kann ein hoher Recall erreicht wer-
den (jedes Ereignis wird als relevant erkannt), aber auf Kosten einer niedrigen Precision (nur
wenige der erkannten Ereignisse sind tatsdchlich relevant). Aus diesem Grund wird fiir eine aus-
sagekriftige Evaluierung oft der sogenannte F'/-Score herangezogen, wo Recall und Precision
gleichermaflen einflieen [80]:

Recall x Precision

F1-Score =2 (2.21)

* Recall + Precision

Um die Qualitiit eines Systems zu ermitteln, gilt es in einem Evaluierungsprozess den F1-Score
zu ermitteln. Eine hiufig eingesetztes Modell zur Evaluierung ist die Kreuzvalidierung (cross
validation), deren Ablauf in Abbildung 2.27 visualisiert wird. Im Allgemeinen werden dabei
die vorhandenen GT-Daten wiederholt in eine Trainingsmenge und in eine Testmenge aufge-
teilt. Die Daten aus dem Training-Set werden fiir das Training des Klassifikationsmodells her-
angezogen, wihrend das Test-Set zur Evaluierung und Berechnung von Recall, Precision und
F1-Score dient. Dieser Vorgang wird mehrmals wiederholt. Zuletzt werden die ermittelten Eva-
luierungsdaten iiber alle Durchldufe ausgewertet, um die Performance des gesamten Systems zu
bestimmen [14].

Eine charakteristische Eigenschaft von Cross Validation ist, dass bei jedem Durchlauf die
Elemente von Trainings- und Testmenge neu gewihlt werden, so dass moglichst viele Variatio-
nen in die Evaluierung einflieBen konnen. Eine besondere Form ist dabei die sogenannte Leave
One Out Cross Validation (LOO-CV) [82]. Dabei wird von jeder Klasse ein Objekt zur Eva-
luierung herangezogen, wihrend die iibrigen Objekte fiir das Training des Systems verwendet
werden. Dieser Vorgang wird wieder mehrmals wiederholt, wobei bei jedem Durchgang unter-
schiedliche Testdaten gewéhlt werden [46].

Cross Validation in Verbindung mit Recall, Precision und F1-Score bietet eine Moglichkeit
zur aussagekraftigen Evaluierung eines Systems. Besonders die Auswertung der LOO-CV liefert
wichtige Informationen iiber die Qualitit und Generalisierungsfihigkeit von Klassifikationsmo-
dellen.
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Abbildung 2.27: Ablauf von Cross Validation.

2.8 Verwandte Arbeiten

Zum Abschluss dieses Kapitels werden in diesem Abschnitt ausgewihlte Systeme zur Video-
klassifikation vorgestellt. Jedoch existiert zurzeit noch kein System zur Segmentierung und Klas-
sifikation von Handpuppen oder Szenen aus der Muppet Show. Aus diesem Grund werden im
Folgenden die Funktionsweisen von Prototypen aus dhnlichen Anwendungsbereichen kurz auf-
gezeigt.

In [83] wird ein System zur inhaltsbasierten Analyse von Nachrichtensendungen beschrie-
ben. Dabei werden nicht nur einzelnen Bestandteile der Sendung segmentiert, sondern es werden
auch individuelle Nachrichtenthemen automatisch klassifiziert. Im ersten Schritt wird mit Hilfe
von Bewegungsvektoren eine zeitliche Segmentierung durchgefiihrt, um ein Video in einzel-
ne Shots zu unterteilen. Anschlieend werden, basierend auf charakteristischen Eigenschaften
bei der Gestaltung von Nachrichtenprogrammen, lokale Regionen und deren rdumlicher Zusam-
menhang ausgewertet. Auf diese Weise konnen verschieden Arten von Nachrichtensequenzen
detektiert werden, wie zum Beispiel Wettervorschau oder Nachrichtenbeitrige.

Merlino u. a. présentieren in [6] ein dhnliches System zur Segmentierung von Nachrichten-
sendungen. Ausgehend von einem Video werden sowohl auditive Informationen zur Detektion
von Stille als auch eine textuelle Analyse von Untertiteln herangezogen, um einzelne Sequenzen
und deren Ubergiinge zu detektieren. AnschlieBend wird mit Hilfe einer visuellen Merkmals-
extraktion und der Auswertung von auftretenden Schliisselwortern (z.B. typische BegriiBungs-
worte zu Beginn) eine Klassifikation der Nachrichtensequenzen durchgefiihrt.

Ein weiterer Anwendungsbereich von Videoklassifikation ist die Detektion von Werbung.
In [84] werden nach einer zeitlichen Segmentierung audiovisuelle Features extrahiert, um eine
aussagekriftige Beschreibung zu ermitteln. Anschlieend wird fiir jeden Shot mit Hilfe der be-
rechneten Features und einer SVM bestimmt, ob es sich dabei um Werbung handelt oder nicht.
Abschlieend werden in einem Nachbearbeitungsschritt einzelne Shots zu Szenen gruppiert,
abhingig vom zeitlichen Auftreten und dem Ergebnis der inhaltsbasierten Analyse. Bei einer
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Evaluierung auf mehrstiindigem Videomaterial mit unterschiedlichem Inhalt wird eine Klassifi-
kationsrate zwischen 94% und 96% erreicht.

Trotz der Ahnlichkeiten, die diese Systeme zu unserem Anwendungsproblem aufweisen,
sind die vorgestellten Algorithmen fiir die Segmentierung und Klassifikation von Videos aus der
Muppet Show nicht zwingend geeignet. Zwar sind Nachrichtensendungen und Werbeprogram-
me auch aus verschiedenen Arten von Sequenzen aufgebaut, jedoch treten im Vergleich zur
Muppet Show keine spezielle Ubergangseffekte auf, wie beispielsweise das Offnen des Biih-
nenvorhangs. Aulerdem setzten sich Nachrichtensendungen nur aus wenigen variationsarmen
Bestandteilen zusammen. Haufig unterliegen die Sendungen dem gleichen Aufbau, wonach nur
wenige Personen durch die Sendung fiihren, oft das gleiche Szenenbild verwendet wird und die
einzelnen Szenenarten in bestimmter Reihenfolge zu sehen sind (z.B. Wettervorschau am Ende
der Nachrichtensendung). Im Gegensatz dazu handelt es sich bei der Muppet Show um ein va-
riationsreiches Videomaterial, wo zwar hédufig dhnliche Biihnenbilder eingesetzt werden, jedoch
die Vielzahl an unterschiedlichen Charakteren und das dynamische Geschehen die Videoklas-
sifikation erschweren. Aus diesem Grund werden aussagekriftige audiovisuelle Merkmale und
geeignete Klassifikationsmodelle benotigt. Wie die Analyse des Videomaterials hilfreich sein
kann, fiir die Entscheidung welche Features und Modelle eingesetzt werden sollen, zeigt das
folgende Kapitel.



KAPITEL

Videomaterial: Die Muppet Show

Die Analyse des Videomaterials ist entscheidend fiir die Wahl aussagekriftiger audiovisueller
Merkmale und geeigneter Klassifikationsmodelle, um eine effiziente Videoklassifikation zu rea-
lisieren. In diesem Kapitel wird das Videomaterial vorgestellt, ein kurzer Riickblick auf die
Entstehung der Muppet Show gegeben und charakteristische Merkmale erldutert, die fiir die
Videoklassifikation von Bedeutung sein kdnnen.

39
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3.1 Entstehungsgeschichte

Die grundlegende Idee und Entwicklung der Muppet Show liegt mehr als 60 Jahre zuriick.
Bereits 1950 wurde Jim Henson (siehe Abbildung 3.1), der Erfinder der Muppets, durch ver-
schiedene Puppenspiele inspiriert. Die zu diesem Zeitpunkt bereits im Fernsehen ausgestrahlten
Puppen-Shows weckten sein Interesse fiir die kiinstlerische Gestaltung und dem Umgang mit
Puppen oder Marionetten [85]. Wihrend der Schulzeit war Jim Henson Mitglied in einem Club
fir Handpuppenspiel, wo er seine Begeisterung fiir Handpuppen mit anderen Personen teilen
konnte. Ein weiteres grofes Interesse von Henson galt dem Fernsehen. Im Verlauf seines Stu-
diums ermoglichte der lokale Sender WTOP Henson, das Medium Fernsehen mit einer eige-
nen Puppenshow besser kennenzulernen [86, 87]. Jedoch handelte es sich dabei nur um einen
Kurzauftritt und nach wenigen Wochen wurde die Sendung bereits abgesetzt. Trotzdem ver-
lor Jim Henson nicht das Interesse. Er war davon fasziniert, welche technischen Moglichkeiten
das Puppenspiel in Kombination mit Fernsehen bietet und empfand den Entwurf und Bau von
Puppen, die Gestaltung eines ansprechenden Biihnenbildes und das Schreiben von Texten als
Herausforderung [88]. Das Besondere an seiner Arbeit war, dass es sich bei den Shows nicht um
gewoOhnliche Auftritte in Form eines Puppentheaters handelte. Henson versuchte von Anfang
an sich auf das Medium Fernsehen zu konzentrieren und nutzte dieses Medium als einzigarti-
ge Biihne [89]. Die Puppenspieler konnten wihrend des Spielens weder die Puppen, noch ihre
Kollegen sehen, sondern sie verfolgten das Geschehen direkt am Fernsehbildschirm [88]. Diese
Spielweise ermoglichte eine besondere Interaktion zwischen den Puppen und durch den Einsatz
von damals modernen Kameraeffekten konnten verschiedene Perspektiven hervorgehoben und
spezielle Bewegungen dargestellt werden.

Ende 7955 bekam Jim Henson von einer Tochtergesellschaft von NBC eine fiinf miniitige
Sendezeit, wo er mit Jane Nebel, einer Studienkollegin, wieder eine Puppen-Show auffiihrte
(sieche Abbildung 3.2). In dieser Show, mit dem Titel Sam and Friends, war erstmals das revolu-
tiondre Puppendesign zu sehen, die Kombination von starren Handpuppen (engl. puppets) und
simplen Marionetten. Daher stammt auch der Name dieser neuartigen Puppen: Muppets [85].

Abbildung 3.1: Jim Henson, Erfinder der Muppets [90].
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Abbildung 3.2: Die Puppen aus der Sendung Sam and Friends gespielt von Jane Nebel und Jim
Henson [91].

Es wird an dieser Stelle nochmal darauf hingewiesen, dass sich der Begriff Muppet nicht nur
auf Charaktere der Muppet-Show beschrinkt, sondern es sich dabei um eine spezielle Art von
Handpuppen handelt, die in mehreren Shows (z.B. Sam and Friends, Sesamstrafe, Die Fraggles
etc.) zu sehen sind.

Nachdem Henson sein Studium abgeschlossen hatte, machte er sich Gedanken iiber seine
berufliche Zukunft. Erst wéahrend einer Reise durch Europa, wo er andere professionelle Pup-
penspieler traf, iiberzeugte er sich davon, dass es sich bei Entwurf, Bau und Gestaltung der
Puppen um kreative Kunst handelt [88]. In den folgenden Jahren vergrofierte sich das Team um
Jim Henson immer weiter und es wurde jener Stil entwickelt, der die Charakteristik der Muppets
pragt. Einen mal3geblichen Anteil am Erfolg dieser besonderen Handpuppen hatten die beiden
Puppenspieler Jerry Juhl und Frank Oz, sowie der Puppenhersteller Don Sahlin [92]. Wiahrend
Juhl hauptsichlich fiir die kreativen Sketch- und Musiktexte verantwortlich war, bildeten Jim
Henson und Frank Oz ein gut eingespieltes Team, deren harmonisches Zusammenspiel fiir eine
lebensnahe Darstellung der Puppenshow sorgte (sieche Abbildung 3.3). AuBlerdem kreierte Jim
Henson in Zusammenarbeit mit Sahlin den sogenannten Muppet-Look, welcher sich einerseits
durch Einfachheit auszeichnet und andererseits jeder Muppet-Figur ein individuelles charakte-
ristisches Aussehen verleiht [88]. Dies war der Beginn von weiteren Shows, wie beispielsweise
die Sesamstraf3e (Ende 7969).

Nach dem Erfolg der Sesamstra3e wurde /976 erstmalig die Muppet Show produziert und
ausgestrahlt. Die Serie wurde aufgrund der einzigartigen Charakteristik eines der erfolgreichsten
Fernsehprogramme aller Zeiten, worauf mehrere Kinofilme folgten [88].

3.2 Charakteristik der Muppet Show

Die Besonderheit der Muppet Show ergibt sich nicht nur aus dam individuellen Aussehen der
einzelnen Muppets, sondern umfasst zusétzlich den Aufbau und die Gestaltung des Biihnenbilds,
den Einsatz von Kameraeffekten und die spezielle Handhabung der Puppen. Wie bereits im vor-
herigen Abschnitt erwéhnt, handelt es sich bei Muppets um die Kombination von starren Hand-



42 KAPITEL 3. VIDEOMATERIAL: DIE MUPPET SHOW

Abbildung 3.3: Das harmonische Zusammenspiel von Frank Oz und Jim Henson fithrte zum
Erfolg der Muppet Show [91].

puppen und typischen Marionetten. Im Allgemeinen ist eine Marionette eine Puppe bestehend
aus einzelnen Korperteilen, welche mit Hilfe von diinnen Schniiren bewegt werden konnen. Im
Gegensatz dazu werden Handpuppen nur durch direkte Handbewegungen des Puppenspielers
gesteuert. Sowohl Marionetten als auch Handpuppen bestehen meist aus einem starren Mate-
rial, wodurch beispielsweise nur eine beschrinke Ausdrucksweise der Gesichtspartie moglich
ist [87]. Da die Muppet Show nur das Medium Fernsehen als Biihne nutzt und verschiedene
Kameraeffekte zum Einsatz kommen, werden Muppet-Figuren hauptsichlich aus Schaumstoff
hergestellt, um eine flexible Handhabung zu ermoglichen. Somit besitzen Muppets eine groflere
Bewegungsfreiheit als typische Handpuppen und kénnen zusitzlich verschiedene Gesichtsaus-
driicke darstellen (z.B. ein sich bewegender Mund wihrend des Sprechens).

Trotz der Verwendung von flexiblen Materialien unterliegen Muppets gewissen Bewegungs-
einschriankungen. Es wird zwischen zwei verschiedenen Muppet-Typen unterschieden. Die meis-
ten Muppets werden von einer einzigen Person gespielt, wie beispielsweise Kermit der Frosch.
Dabei setzt der Puppenspieler seine rechte Hand fiir die Bewegung von Korper, Kopf und Ge-
sichtspartie ein, wihrend er mit der linken Hand Stibe mandvriert, die mit den Hinden der Puppe
verbunden sind. Im Gegensatz dazu werden fiir andere Muppets, wie zum Beispiel Fozzie Bear,
zwei Personen fiir die Handhabung bendtigt. Wihrend ein Puppenspieler sich um die Bewegun-
gen von Oberkorper, Kopf und linkem Arm der Puppe kiimmert, ist die andere Person nur fiir
die Darstellung des rechten Arms verantwortlich (siche Abbildung 3.4) [88].

Eine weitere Besonderheit der Muppet Show ist die spezielle Gestaltung der Charaktere, die
nicht nur wie gewohnliche Puppenfiguren wirken. Wihrend eines langen Entwicklungsprozes-
ses wurde jeder Puppe ein spezieller Charakterzug vermittelt. Wenn ein gewisser Typ fehlte oder
noch nicht vorhanden war, wurde eine neue Puppe entwickelt. Die einzelnen Figuren haben zwar
ein verschiedenes Aussehen, trotzdem verbindet diese Puppen ein besonderer zugrundeliegender
Stil. Dieses besondere Aussehen wird als Muppet-Look bezeichnet. Ein wichtiger Bestandteil ist



3.3. UNTERTEILUNG DER SZENENKATEGORIEN 43

Abbildung 3.4: Frank Oz mit Fozzie und Jim Henson mit Kermit [88].

dabei die Positionierung von Augen, Nase und Mund im Gesicht der Puppen. Zusammen bilden
diese Gesichtsteile das sogenannte magische Dreieck, wodurch Muppets auf dem Fernsehbild-
schirm vom Zuschauer als lebensechte Erscheinung wahrgenommen werden [88].

3.3 Unterteilung der Szenenkategorien

Bei der Muppet Show handelt es sich um eine Show, die sich aus mehreren Sketch-Szenen
zusammensetzt. Aus diesem Grund ist es naheliegend, die Kategorisierung basierend auf dem
Aufbau der Show vorzunehmen. Jedoch ist eine einheitliche Definition zur Unterteilung der
Sketches schwierig zu formulieren. Deshalb sollen folgende Punkte bei der Bildung von Sze-
nenkategorien helfen, um eine effektive Videoklassifikation von Szenen aus der Muppet Show
zu ermoglichen:

e Ahnliches Biihnenbild:
In den meisten Féllen wird immer das gleiche oder ein dhnliches Biihnenbild innerhalb
einer Szenenkategorie verwendet.

e Auftretende Muppets:
Neben dem Biihnenbild sind vorkommende Muppets und ihr Aussehen (z.B. spezielle
Kostiimierung) entscheidend fiir die Definition einer Szenenkategorie.

Basierend auf diesen Definitionsaspekten werden im Anschluss drei bedeutsame Szenenkatego-
rien iiberblicksartig vorgestellt und kurz beschrieben, die relevant fiir unser Anwendungspro-
blem sind:
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Kermit’s Ansage:

Kermit gehort zu den zentralen Charakteren der Muppet
Show. Der lebhafte Frosch fiihrt in jeder Episode durch
die gesamte Show und leitet hdufig mit herumwirbelnden
Armen nachfolgende Sketchszenen ein. Zusitzlich tritt
Kermit selbst in einigen Sketchszenen auf und er hat oft-
mals die Aufgabe in der Muppet Show auftretende Giste
zu interviewen.

Abbildung 3.5: Kermit’s An-
sage.

Waldorf & Statler:

Die beiden ilteren Herren Waldorf und Statler teilen sich
eine Loge im Muppet-Theater und dulern gerne ihre har-
te Kritik {iber die letzte Sketchszene. Vor allem liefern sie
sich mit Fozzie, dem Biren, immer wieder wilde Wort-
gefechte. AuBBerdem haben die beiden das letzte Wort am
Ende jeder Show.

Abbildung 3.6: Waldorf &
Statler.

Tanzszene:

Die Tanzszene spielt in einem glamour6sen Ballsaal, wo
immer wieder die gleichen Muppets paarweise zu sehen
sind. Wihrend sich die Puppen passend zu der Musik tan-
zend durch das markante Bithnenbild bewegen, amiisieren
sie das Publikum mit witzigen Unterhaltungen.

Abbildung 3.7: Tanzszene.

Es existieren noch viele weitere Arten von Sketchszenen [10]. Jedoch werden an dieser Stelle
keine weiteren Szenen beschrieben, da in den néchsten Kapiteln zur Erkldrung der Funktions-
weise und der Evaluierung unseres Prototyps, die Auswahl von wenigen Szenenkategorien aus-
reichend ist. AbschlieBend soll nochmals verdeutlicht werden, dass speziell bei der Videoseg-
mentierung von verschiedenen Szenenkategorien die Beriicksichtigung der Charakteristik des
Videomaterials hilfreich ist, um geeignete audiovisuelle Merkmale und Klassifikationsmodelle
zu wihlen.



KAPITEL

Entwurf & Implementierung

Dieses Kapitel befasst sich mit der Beschreibung des entwickelten Prototyps zur Segmentierung
und Klassifikation von Szenen aus der Muppet Show. Zuerst werden die gestellten Anforderun-
gen erldutert und anschlieBend die Funktionsweise des Systems anhand der einzelnen Phasen
erklért.

45
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4.1 Aufgabenstellung und Anforderungen

Aufgrund des signifikanten Zuwachs von Videoaufnahmen werden Algorithmen benétigt, die
in der Lage sind relevante Informationen zu extrahieren und aussagekriftige Beschreibungen
von einzelnen Sequenzen zu erstellen. Neben dem Aufzeigen von typischen Featuren, Klassifi-
kationsmodellen und Anwendungsbereichen der Videoklassifikation, ist ein weiteres Ziel dieser
Diplomarbeit die Entwicklung eines Prototyps in MATLAB. Videos der Muppet Show sollen in
Szenen segmentiert werden, die anschlieBend basierend auf der Analyse audiovisueller Merkma-
le in festgelegte Kategorien eingeteilt werden sollen. Dabei werden an den Prototypen folgende
Anforderungen gestellt:

¢ Segmentierung und Klassifikation von Szenen aus der Muppet Show:

Ausgehend vom bereits vorhandenen Videomaterial, soll zunéchst eine zeitliche Segmen-
tierung zur Unterteilung von Videos in Sequenzen vorgenommen werden. Anschliefend
werden aussagekriftige Merkmale bendtigt, die in der Lage sind den Inhalt dieser Se-
quenzen zu erfassen. Dafiir konnen sowohl auditive als auch visuelle Features in Betracht
gezogen werden. AbschlieBend werden fiir die erfolgreiche Klassifikation geeignete Klas-
sifikationsmodelle benétigt, mit deren Hilfe Sequenzen Kategorien zugeordnet werden
konnen.

e Maoglichst gute Klassifikation:
Die zweite Anforderung an den Prototypen bezieht sich auf die Qualitdt der Resultate.
Ziel ist es, eine moglichst hohe Klassifikationsrate zu erreichen. Aus diesem Grund ist es
nicht nur notwendig aussagekriftige audiovisuelle Merkmale und Klassifikationsmodelle
zu finden, sondern auch geeignete Methoden zur zeitlichen Segmentierung und Bestim-
mung von Keyframes zu ermitteln.

Fiir die Realisierung des Prototyps sind die gewihlten Merkmale zur Reprisentation des In-
haltes und die Klassifikationsmodelle zur Zuordnung von Szenen in vordefinierte Kategorien
entscheidend. In den nachfolgenden Abschnitten wird der Aufbau und die Funktionsweise des
entwickelten Prototyps vorgestellt, sowie ein Uberblick iiber jene Features und Klassifikations-
modelle gegeben, die dabei zum Einsatz kommen.

4.2 Aufbau des Prototyps

Die Vorgangsweise der entwickelten Videoklassifikation basiert auf den in Abbildung 4.1 illus-
trierten Ablauf, wobei zwischen Trainingsphase und Klassifikationsphase unterschieden wird.
Wihrend der Trainingsphase werden zuvor manuell ermittelte Ground-Truth-Daten herangezo-
gen, um aus einzelnen Abschnitten von Videos audiovisuelle Merkmale und ihre entsprechende
Klassenzugehorigkeit zu extrahieren. Basierend auf diesen Informationen werden verschiedene
Klassifikationsmodelle trainiert, die im anschlieBenden Klassifikationsprozess in der Lage sind,
unbekannte Videos korrekt zu klassifizieren.

Innerhalb der Klassifikationsphase wird zunéchst eine zeitliche Segmentierung durchge-
fithrt, um Videos in einzelne Shots zu unterteilen. Anschlieend gilt es, aus jedem Shot sowohl
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visuelle Merkmale zu extrahieren, wie die Analyse der Farbverteilung oder die Beschreibung
von lokalen Bereichen aus Bildern, als auch eine Segmentierung des Audiosignals in Musik,
Sprache und Umgebungsgerdusche vorzunehmen. Danach werden Shots anhand der berechne-
ten Features und der trainierten Klassifikationsmodelle den entsprechenden Szenenkategorien
zugeordnet. Im letzten Schritt werden Shots basierend auf ihren Inhalten zu Szenen zusammen-
gefasst. Wie die einzelnen Phasen im Detail ablaufen, wird in den nichsten beiden Abschnitten
erlautert.

Zeitliche
GT-Daten )
Segmentierung
Audiovisuelle Audiovisuelle
Merkmalsextraktion Merkmalsextraktion

v v

Klassifikationsmodell

trainieren

_______ > Klassifikation

¢ Trainingsphase

Bilden von Szenen Klassifikationsphase

Abbildung 4.1: Aufbau des Prototyps zur Klassifikation von Videos.

4.3 Trainingsphase

Um eine effektive Videoklassifikation von Szenen aus der Muppet Show zu ermdoglich, werden
zundchst in einem iterativen Trainingsprozess aussagekriftige Merkmale aus bereits bekann-
ten Videosequenzen extrahiert, die anschlieBend fiir das Trainieren von Klassifikationsmodellen
herangezogen werden. In Abbildung 4.2 wird der Ablauf der Trainingsphase dargestellt. Ausge-
hend von Videos werden zunichst Ground-Truth-Daten ermittelt. Diese Informationen werden
danach fiir den eigentlichen Trainingsprozess verwendet, wobei sich dieser Prozess in folgende
drei Teile gliedern lésst:

e Visuelles Training der einzelnen Shots
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Abbildung 4.2: Ablauf der Trainingsphase.

e Auditives Training zur Unterscheidung von Musik, Sprache und Umgebungsgerduschen
o Auditives Training der einzelnen Shots

Fiir das visuelle Training werden fiir die einzelnen Shots aussagekriftige Keyframes be-
stimmt. Aus diesen Frames werden verschiedene Merkmale extrahiert, die anschlieBend fiir das
Training der visuellen Klassifikationsmodelle herangezogen werden (siehe Abschnitt 4.3.2). Im
Gegensatz dazu setzt sich das auditive Training aus zwei separaten Schritten zusammen. Zu-
ndchst wird mit Hilfe auditiver Features ein Modell zur Klassifikation von Musik, Sprache, Stil-
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le und Umgebungsgerduschen trainiert (siche Abschnitt 4.3.3).Im zweiten Schritt wird dieses
Klassifikationsmodell herangezogen, um fiir alle Szenenkategorien den prozentuellen Anteil der
vier Gerduscharten zu ermitteln (sieche Abschnitt 4.3.4).

4.3.1 Ground-Truth-Daten

Zunichst werden fiir das Training und spiter fiir die Evaluierung Informationen iiber die Klas-
senzugehorigkeit von einzelnen Abschnitten der Videos bendtigt. Diese Informationen werden
in einem manuellen Prozess extrahiert und sollen moglichst exakt sein, da am Ende sowohl die
Qualitét der Klassifikationsresultate, als auch die Aussagekraft der Evaluierung abhingig von
der Genauigkeit der Ground-Truth-Daten sind. Fiir die angestrebte Videoklassifikation werden
folgende GT-Daten ermittelt (sieche Abbildung 4.3):

e Informationen iiber einzelne Shot-Ubergiinge (Shot Transitions):

— Startpunkt (in Frames)
— Endpunkt (in Frames)
— Dauer des Uberganges (in Frames)

— Art des Uberganges (cut, fade, wipe oder dissolve)

o Informationen iiber einzelne Shots (Shot Information) und ihre Inhalte:

Startpunkt (in Frames)

Endpunkt (in Frames)

Dauer der Shots (in Frames)

Zugehorige Szenenkategorie

o Informationen iiber einzelne Szenen (Scene Information) und ihre Inhalte:

Startpunkt (in Frames)

Endpunkt (in Frames)

Dauer der Szenen (in Frames)

Zugehorige Szenenkategorie

Zusitzlich werden fiir die spitere Analyse des Audiosignals einzelne Bereiche eines Videos
entnommen, die eindeutig einer auditiven Kategorie, wie Musik, Sprache oder Umgebungsge-
rdusch, zugeordnet werden konnen. Diese Bereiche und ihre Kategorien werden ebenfalls in
den GT-Daten festgehalten, um spéter ein auditives Klassifikationsmodell trainieren zu kénnen.
Die ermittelten Ground-Truth-Daten représentieren das tatsdchliche Auftreten von relevanten
Szenenkategorien und dienen sowohl fiir das audiovisuelle Training, als auch zur spiteren Eva-
luierung des Prototyps.



50 KAPITEL 4. ENTWURF & IMPLEMENTIERUNG

VideoType

@ fileName string
@ numberOfFrames int
@ durationInSec int
Video @ videoFrameRate int
@ audioFrameRate int

[€] ShotTransitions [1.1] ShotTransitionType
[e] SceneInformation [1.1] ScenelnformationType

[e] Shot Information  [1.1] ShotInformationType

ShotTransitionType
@ numberOfTransitions int
@ numberOfCuts int
@ numberOfGradTrans int
@ numberOfFades int ScenelnformationType
@ numberOfDissolves int @ numberOfScenes int
@ numberOfWipes int @ numberOfShots int
=es.[€] Transitions [1.*] TransitionType wec|[€] Scene [1.*] SceneType

4

ShotInformationType
@ numberOfShots int
[e] Shot [1.*] ShotType

Y Y

TransitionType ShotType SceneType
@ id int @ id int @ id int
@ beginFrame int @ beginFrame  int @ beginFrame int
@ endFrame int @ endFrame int @ endFrame int
@ transName (transNameType) @ duration int @ duration int
@ numberOfframes  int @ tag string @ tag string

Abbildung 4.3: Struktureller Aufbau der Ground-Truth-Daten.

4.3.2 Visuelles Training einzelner Shots

Fiir das visuelle Training werden mit Hilfe der Informationen aus den GT-Daten einzelne Shots
der vorhandenen Videos betrachtet und die entsprechenden Frames eingelesen. Dabei konnen
abhiingig von der Dauer der Shots enorme Datenmengen anfallen, da jede Sekunde des Videos
aus 25 Frames besteht. Aufgrund des entstehenden Speicherbedarfs sind mehrere Lesevorginge
mit einer geringeren Anzahl an Frames notwendig. Jedoch konnen bei Frames visuelle Arte-
fakte auftreten, die sich am Anfang eines solchen Lesevorgangs befinden, wodurch die weitere
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Abbildung 4.4: Vergleich zwischen tatsdchlichem Frame und Frame mit fehlerhaftem Bildinhalt.

Analyse nicht moglich wire (siehe Abbildung 4.4). Um diese Bildfehler zu vermeiden, werden
zusitzliche Frames geladen, die sich vor dem entsprechenden Leseabschnitt befinden und somit
nicht weiter benotigt werden.

Nach Abschluss des Lesevorgangs wird fiir jeden Frame ein Farbhistogramm berechnet (sie-
he Abschnitt 2.4.2), wobei jeder Farbkanal in /6 Bins unterteilt wird. Insgesamt ergibt sich
daraus ein Histogramm mit /6x3 Farbwerten. Zusétzlich wird jeder Frame zu einem Grauwert-
bild transformiert und die vorhandene Variabilitit der Intensititswerte bestimmt. Diese beiden
Informationen (Farbhistogramm und Variabilitit der Grauwerte) werden anstelle der Frames ge-
speichert und anschlief3end fiir die Keyframe-Detektion herangezogen. Fiir eine framebasierende
visuelle Merkmalsextraktion werden aussagekriftige Frames aus einem Shot benétigt. Wie be-
reits in Abschnitt 2.3.1 erklért, ist neben der Forderung, moglichst aussagekriftige Frames zu
bestimmen, vor allem die Anzahl der Keyframes entscheidend. Zur Bestimmung der Keyframes
wird die Ahnlichkeit von Frames innerhalb eines Shots analysiert. Dazu werden die zuvor be-
rechneten Farbhistogramme betrachtet und ihre Differenzen berechnet. Anstelle der Histogram
Intersection wird die in der Praxis oft eingesetzte y2-Distanz dy2(h1, ha) herangezogen [93, 32]:

"L (h (i) — ha(4))?
dyz2(hy, ha) = ; ( hll((z.)) — ;2((2)) 4.1)

wobei h (i) dem i-ten Bin aus dem Histogramm des ersten Frames entspricht und n die Anzahl
der Bins reprisentiert. Zur Approximation der Ahnlichkeit a(hy, ho) wird der Kehrwert der
Differenz d,2(h1, ho) gebildet:

a(hi, he) = dy2(hy, ho) ™ (4.2)

Auf diese Weise werden die Ahnlichkeitswerte zwischen allen moglichen Framepaaren inner-
halb eines Shots berechnet und in Form einer Kostenmatrix abgespeichert. Je hoher der Wert
eines Eintrages in dieser Matrix ist, desto dhnlicher sind sich die entsprechenden Frames. Aus
der Kostenmatrix wird anschliefend ein gerichteter Graph konstruiert, der sich aus den einzelnen
Frames als Knoten und den Ahnlichkeitswerten als zugehorigen Kantengewichten zusammen-
setzt (siehe Abbildung 4.5).

Ahnlich wie in Abschnitt 2.3.2 bereits erklirt, werden die gesuchten Keyframes durch jene
Knoten im Graph reprisentiert, die Teil des kiirzesten Pfades sind. Abhédngig von den auftreten-
den Anderungen innerhalb des Shots wird eine geeignete Anzahl an reprisentativen Keyframes
ermittelt, wobei der erste und letzte Frame immer Teil des kiirzesten Pfades sind. Diese gra-
phenbasierte Methode ermoglicht das Hinzufiigen von weiteren Keyframes, indem der Graph
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Abbildung 4.5: Ablauf der Keyframe-Detektion.

aufgeteilt wird, sobald die Knotenmenge einen zuvor festgelegten Schwellwert {ibersteigt. In
diesem Fall wird der Graph jeweils nach /25 Knoten aufgeteilt, wobei dies der Dauer von fiinf
Sekunden entspricht. AbschlieBend werden fiir alle Teilgraphen die kiirzesten Pfade und die
somit verbundenen Keyframes bestimmt.

Ausgehend von Keyframes sind sowohl globale als auch lokale visuelle Features geeignet,
um aussagekriftige Beschreibungen des Bildinhaltes zu erstellen. Nach der Anwendung eines
GaubB-Filters zur Entfernung von Bildrauschen, werden visuelle Merkmale berechnet (sieche Ab-
bildung 4.6). Im Anschluss wird erklért, wie sich diese Features zusammensetzen.

Visuelle Merkmale
Color Moment -——-- ->| Color Moment Vector |
Color Coherence -——-- ->| Color Coherence Vector |
Color Auto-Correlogram - -—|-- ->| Color Auto-Correlogram Vector |
Keyframes aus einem
Shot SIFT-Feature - - SIFT-Feature Vector |

Abbildung 4.6: Uberblick der visuellen Merkmalsextraktion.

Color Moments (CM):

Fiir die globale Analyse von Farbinformationen werden fiir jeden Farbkanal die ersten drei sta-
tistischen Momente ausgewertet (siche Abschnitt 2.4.2), da diese in der Lage sind, die Charak-
teristik der Farbverteilung zu représentieren.

Color Coherence Vector (CCV):

Wie bereits in Abschnitt 2.4.3 aufgezeigt, ist die alleinige Betrachtung von Farbinformationen
nicht immer ausreichend fiir eine inhaltsbasierte Analyse. Aus diesem Grund wird fiir jeden
Frame der CCV ermittelt. Fiir die Berechnung des Features wird zunéchst ein Farbhistogramm
gebildet, welches aus 572 Bins besteht. AnschlieBend wird fiir jeden Bin der prozentuelle An-
teil von kohirenten und nicht-kohirenten Pixeln berechnet, wobei die kohirenten Regionen eine
Mindestgrofie von /0% der Bildgrofie aufweisen miissen.
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Color Auto-Correlogram (CAC):

Als weiteres visuelles Feature wird das Color Auto-Correlogram eingesetzt. Zunéchst werden
aus Frames wieder Farbhistogramme bestehend aus 5/2 Bins gebildet. AnschlieBend wird das
CAC berechnet, wie es in Abschnitt 2.4.4 erkldrt wurde. Um dabei eine bessere Beschreibung
des visuellen Inhaltes zu erlangen, werden mehrere Distanzwerte (/, 3, 5 und 7) betrachtet. Die
vier daraus resultierenden CACs werden abschlieSend in Form eines eindimensionalen Feature-
Vektors zusammengefasst.

SIFT-Features:

Neben den bisherigen globalen Merkmalen werden mit Hilfe von SIFT-Features auch kleine lo-
kale Bereiche von Frames analysiert. Bereits in verschiedenen Bereichen der Bildanalyse hat
sich gezeigt, dass SIFI-Features in Verbindung mit einem sogenannten Bag-of-Words-Modell
(BoW) aussagekriftige Beschreibungen des Bildinhaltes erzeugen [17, 14]. Dabei werden die
128-dimensionalen SIFT-Features zu visuellen Worter gruppiert, basierend auf der Verteilung
im Feature-Space. Eine anschlieBende Auswertung der auftretenden Worter liefert die Beschrei-
bung des Bildinhaltes. Der dafiir benétigte Trainingsprozess setzt sich aus folgenden zwei Schrit-
ten zusammen:

(1) Extrahieren von SIFT-Features aus Keyframes aller Videos und Bilden des visuellen
Vokabulars:
Fiir die Bildung des visuellen Vokabulars werden aus allen Keyframes SIFT-Features ex-
trahiert, unabhéngig davon welchen Szenenkategorien die Frames angehodren. Dabei wird
anstelle der Detektion von interessanten Punkten (siehe Abschnitt 2.4.5), der ganze Frame
gleichmifig in x- und y-Richtung abgetastet. An jeder Stelle werden SIFT-Deskriptoren
berechnet, die anschlieBend im Feature-Space betrachtet werden. Mit Hilfe von K-Means
(siche Abschnitt 2.6.3) werden die SIFT-Features zu Referenzvektoren gruppiert, die als
visuelle Worter bezeichnet werden (siehe Abbildung 4.7). Zuletzt wird aus dem erstell-
ten visuellen Vokabular, welches hier aus /000 Wortern besteht, ein KD-Baum erstellt
(siehe Abschnitt 2.6.4), um im spiteren Verlauf einzelne SIFT-Features den entsprechenden
visuellen Wortern zuweisen zu konnen.

O0OO0OO0OO0O0 *
N O0O0OO0OO0O0 *
O0O0OO0OO0O0
000000 *
Keyframes aus
unterschiedlichen SIFT-Features Feature Space Visuelle Worter

Kategorien

Abbildung 4.7: Ablauf zur Bildung eines visuellen Vokabulars.
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eylrames aus einem SIFT-Features Visuelle Worter im H.IStOgramIn“ von
Shot Frame visuellen Worter

Abbildung 4.8: Beschreibung des Bildinhaltes mit Hilfe von SIFT-Features.

(2) Bestimmen der Héufigkeit des Auftretens von visuellen Wortern innerhalb von
Keyframes:
Nach der Erstellung des visuellen Vokabulars werden die SIFT-Features einzelner Keyfra-
mes erneut betrachtet. Diese Features werden mit Hilfe des zuvor erstellten KD-Baums in
visuelle Worter umgewandelt und die auftretende Héufigkeit wird in einem Histogramm
festgehalten (siehe Abbildung 4.8). Fiir alle Keyframes eines Shots werden solche Histo-
gramme berechnet, die zur Beschreibung des Bildinhaltes dienen.

Die extrahierten visuellen Features werden abschlieBend fiir das Training von verschiedenen
Klassifikationsmodellen eingesetzt. Wie bereits erldutert, wirkt sich die Wahl der eingesetzten
Features und Klassifikationsmodelle auf die Qualitit der Klassifikationsresultate aus. Program-
me wie WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) sind in der Lage, die Aussage-
kraft einzelner Features zu analysieren und helfen bei der Wahl von geeigneten Klassifikations-
modellen [94]. Basierend auf dem Einsatz von WEKA und den draus gewonnenen Erkenntnis-
sen werden folgende Kombinationen von Features und Klassifikationsmodellen trainiert, die im
spateren Klassifikationsprozess verwendet werden (siche Tabelle 4.1). Neben dem Einsatz von
visuellen Informationen ist die Analyse des Audiosignals fiir eine erfolgreiche Klassifikation
entscheidend.

Bezeichnung der Features | Gewihltes Klassifikationsmodell Bemerkung

Color Moments Nearest Neighbour Verwendung der eukli-
dischen Distanz

Color Coherence Vector Nearest Neighbour Verwendung der eukli-
dischen Distanz

Color Auto-Correlogram Support Vector Machine mit linearer Kernel-
funktion

SIFT-Features Support Vector Machine mit linearer Kernel-
funktion

Tabelle 4.1: Visuelle Feature und Klassifikationsmodelle.
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4.3.3 Auditives Training zur Klassifikation von Musik, Sprache und
Umgebungsgeriuschen

Ahnlich wie bei der visuellen Trainingsphase werden mit Hilfe der GT-Daten einzelne Audio-
sequenzen aus einem Video eingelesen. Bei diesem Lesevorgang werden, wie beim visuellen
Lesevorgang, zusitzliche Daten geladen, um mogliche Signalstorungen zu vermeiden. Jedoch
konnen aus Sequenzen, die kiirzer als eine Sekunde sind, keine verwendbaren Daten ausgelesen
werden. Es ist experimentell festgestellt worden, dass extrahierte Features aus solchen kurzen
Audiosignalen zu wenige diskriminative Informationen enthalten, die fiir die Klassifikation nicht
ausreichend sind. Aus diesem Grund werden kurze Abschnitte nicht weiter betrachtet. Das gela-
dene Audiosignal wird anschlieBend in iiberlappende Fenster mit einer Gré8e von 0,2 Sekunden
(entspricht 5 Frames) unterteilt. Bevor aus den einzelnen Fenstern aussagekriftige Features be-
rechnet werden, wird tiberpriift, ob der Signalanteil fiir eine Merkmalsextraktion ausreichend ist
(sieche Abbildung 4.9).

Fiir diese Entscheidung wird ein Schwellwert t; bestimmt. Wie experimentelle Analysen
gezeigt haben, kann t,;; basierend auf den Amplitudenwerten des gesamten Audiosignals defi-
niert werden:

B mean(z?)

tei = mean(z?) (1 > mit = € [—1,1] 4.3)

max(x?)

wobei x den Amplitudenwerten des Audiosignals entspricht. Wird dieser Schwellwert nicht
iiberschritten, so wird das entsprechende Fenster als Stille definiert und es wird keine weitere
Merkmalsextraktion durchgefiihrt. Aus den iibrigen Audiofenstern werden auditive Merkmale
berechnet, wobei fiir die Klassifikation von Musik, Sprache und Umgebungsgeriuschen folgen-
de Features betrachtet werden:

e Zero Crossing Rate (ZCR)
¢ Root Mean Square (RMS)
e Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

Fenster 2

—

A
>

I
I
I
I
|

Amplitude

Schwellwert

AN
>

~——— Zeit

Fenster 1

Abbildung 4.9: Unterteilung des Audiosignals in Fenster und Uberpriifen auf Stille.
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e Verhiltnis von RMS und ZCR:
Ein Audiofenster wird erneut in 20 nicht iiberlappende Abschnitte unterteilt und fiir jeden
dieser Abschnitte wird RMS und ZCR berechnet. Anschlieend wird das Verhiltnis von
RMS und ZCR iiber das gesamte Audiofenster ermittelt [66]:

S22 RMS(i)  ZCR(3)
2% RMS, — RMS,, — RMS,,

Rprz = 4.4)

wobei RM S, den Maximal-, RM S,, den Minimal- und RM S,,, dem Medianwert aller
RMS-Werte RM S(i) der Teilfenster ¢ reprisentieren.

e Verhiiltnis von Mittelwert und Varianz des RMS:
Aus den 20 nicht iiberlappenden Abschnitten wird der RMS berechnet und das Verhéltnis
von Mittelwert und Varianz iiber das gesamte Audiofenster ausgewertet [66]:

var(RM Sgyp)
mean(RM Sgyp)

Rruvs,,, = 4.5)

wobei RM S, die RMS-Werte aus den 20 Abschnitten darstellt.

Abschliefend werden die einzelnen auditiven Merkmale mit Hilfe von WEKA analysiert und
auf ihre Entscheidungskraft iiberpriift. Zuletzt werden die Features fiir das Trainieren der SVM
herangezogen, um eine Klassifikation von Musik, Sprache und Umgebungsgerduschen zu er-
moglichen. Dabei wird eine lineare Kernelfunktion eingesetzt, da dhnliche Klassifikationsraten
erreicht werden konnen wie bei Verwendung komplexer polynomieller Kernelfunktionen.

4.3.4 Auditives Training einzelner Shots

Nach abgeschlossener Trainingsphase zur Klassifikation von Musik, Sprache und Umgebungs-
gerduschen werden erneut die GT-Daten herangezogen, um Audiosignale aus einzelnen Shots
einlesen zu konnen. Diese Signale werden wieder in iiberlappende Fenster unterteilt und fiir
die auditive Merkmalsextraktion herangezogen. Dabei werden dieselben Features wie zuvor in
Abschnitt 4.3.3 verwendet. Anschliefend wird eine erste Klassifikation der Audiosignale durch-
gefiihrt. Fiir jedes Fenster wird bestimmt, ob es sich dabei um Stille, Musik, Sprache oder Um-
gebungsgerdusche handelt. Auf diese Weise wird fiir jeden Shot und somit fiir jede Szenen-
kategorie der prozentuelle Anteil der vier Gerduscharten bestimmt. Jede Szenenkategorie wird
durch ein Histogramm représentiert, welches die gemittelten Anteile von Stille, Musik, Spra-
che und Umgebungsgerdusche enthilt. Es ist nicht notig, ein spezielles Klassifikationsmodell
zu trainieren, da die spitere auditive Analyse eines unbekannten Shots auf dem Vergleich von
Histogrammen basiert.

Nach Abschluss der visuellen und auditiven Trainingsphase ist das System in der Lage,
innerhalb der Klassifikationsphase aus Videos der Muppet Show einzelne Szenenkategorien zu
segmentieren. Im nichsten Abschnitt werden die einzelnen Schritte der Klassifikationsphase
niher erlautert.
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4.4 Klassifikationsphase

In der Klassifikationsphase werden aus einzelnen Videos audiovisuelle Merkmale extrahiert und
analysiert. Diese Phase besteht aus mehreren Schritten, die dhnlich jenen aus dem Training sind
(siche Abbildung 4.10). Zuniéchst wird die zeitliche Segmentierung durchgefiihrt und anschlie-
Bend eine Keyframe-Extraktion vorgenommen, um aussagekriftige Frames zu bestimmen. Im
nédchsten Schritt werden audiovisuelle Merkmale extrahiert und mit Hilfe der trainierten Klassi-
fikationsmodelle wird fiir jeden Shot die entsprechende Szenenkategorie bestimmt. Zuletzt wer-
den jene Shots, die der gleichen Kategorie angehoren und innerhalb eines Zeitbereiches liegen,
zu einer Szene zusammengefasst. Im Anschluss werden die einzelnen Schritte niher beschrie-
ben.

Zeitliche

Segmentierung

Auditive Keyframe-

Merkmale Detektion
Y
Auditive Klassifikation 7
(Musik, Sprache & )
. Visuelle Merkmale
Umgebungsgerdusche)

\_/

Shot-Klassifikation

Y

Bilden von Szenen

Abbildung 4.10: Aufbau der Klassifikationsphase.

4.4.1 Zeitliche Segmentierung

Zunichst werden Videos mit Hilfe einer zeitlichen Segmentierung in einzelne Shots unterteilt.
Fiir diese Segmentierung wird ein simpler Twin-Comparison-Ansatz verwendet. Dabei werden
aus aufeinanderfolgenden Frames Farbhistogramme berechnet, die sich aus /6 Bins pro Farb-
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© ©

Frame n Frame n+1

Abbildung 4.11: Aufteilen zweier Frames in Zellen und Berechnung der Differenzen.

kanal zusammensetzen. Wie in Abschnitt 2.2.2 erklirt, werden anschlieBend die Unterschiede
zwischen diesen Histogrammen berechnet, wobei fiir die Differenzbildung in erster Linie Histo-
gram Intersection eingesetzt wird.

Zusitzlich besteht die Moglichkeit, eine alternative Methode zur zeitlichen Segmentierung
einzusetzen. Der Unterschied zum bereits vorgestellten Ansatz liegt in der Bildung der Diffe-
renzen von Farbhistogrammen. Dabei werden Frames nicht global betrachtet, sondern zunichst
in 4x4 Zellen aufgeteilt. Anschlieend wird fiir jede Zelle ein Farbhistogramm gebildet (siehe
Abbildung 4.11). Mit Hilfe der y2-Distanz werden die Unterschiede von korrespondierenden
Zellen aus zwei benachbarten Frames berechnet [95]. Zur Kompensation von auftretender Be-
wegung innerhalb der Shots werden die acht groften Differenzwerte verworfen. Die restlichen
Werte werden aufsummiert und dienen als Differenzmall zweier benachbarter Frames.

Unabhingig davon welche der beiden Methoden zur Differenzbildung zum Einsatz kommt,
werden alle auftretenden Differenzwerte innerhalb eines gesamten Videos betrachtet, um die fiir
Twin Comparison benétigten Schwellwerte 7}, und 7; zu bestimmen. Nachdem aus den Videos
einzelne Shots ermittelt worden sind, werden audiovisuelle Merkmale fiir die bevorstehende
Klassifikation extrahiert.

4.4.2 Audiovisuelle Merkmalsextraktion

Nach der Bestimmung der Shots aus den Videos gilt es, aussagekriftige audiovisuelle Merkmale
zu extrahieren. Dieser Vorgang teilt sich wieder in mehrere Schritte auf, welche bereits in den
vorherigen Abschnitten erldutert worden sind:

e Visuell:

(1) Bestimmen von Keyframes

(2) Extrahieren von visuellen Merkmalen
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o Auditiv:

(1) Unterteilung des Audiosignals in iiberlappende Fenster
(2) Extrahieren von auditiven Merkmalen

(3) Bestimmen der Anteile von Musik, Sprache, Stille und Umgebungsgerduschen

Die extrahierten Merkmale dienen zur Reprisentation des Inhaltes innerhalb eines Shots und
ermoglichen die anschliefende Klassifikation.

4.4.3 Klassifikation von Shots

Die Ermittlung der Kategorien von Shots erfolgt durch ein Voting, basierend auf den extrahier-
ten Merkmalen. Fiir jedes trainierte Klassifikationsmodell werden die entsprechenden Features
herangezogen und unabhiéngig voneinander klassifiziert. Dabei wird zwischen folgenden zwei
Arten der Klassifikation unterschieden:

e Visuelle Klassifikation:

Die entsprechenden visuellen Merkmale der Keyframes aus dem aktuellen Shot werden
fiir jedes visuelle Klassifikationsmodell einzeln herangezogen und analysiert. Aus den je-
weiligen Klassifikationsergebnissen wird der prozentuelle Anteil beziiglich aller Szenen-
kategorien berechnet und in einer Voting-Matrix abgespeichert (sieche Abbildung 4.12).
Jeder Eintrag in dieser Matrix représentiert die Wahrscheinlichkeit, dass der aktuelle Shot
zu einer gewissen Szenenkategorie gehort, bei Verwendung eines einzigen spezifischen
Klassifikationsmodells.

Gewichtete
Kategorie 1 Klassifikationsrate

Kategorie 2 «

Abbildung 4.12: Aufbau der Voting-Matrix.

¢ Auditive Klassifikation:
Fiir jeden Shot ist bereits der prozentuelle Anteil von Musik, Sprache, Stille und Umge-
bungsgerduschen bekannt (siehe Abschnitt 4.4.2). Ausgehend von diesen Informationen,
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wird bei der endgiiltigen auditiven Klassifikation die Verteilung der vier Audiokatego-
rien ausgewertet. Mit Hilfe der Histogram Internsection werden die Ahnlichkeiten zwi-
schen der Verteilung des aktuellen Shots und den Verteilungen aller Szenenkategorien aus
der Trainingsphase berechnet. AbschlieBend werden die Ergebnisse wieder in der Voting-
Matrix festgehalten.

Die Resultate in der Voting-Matrix werden anschlieBend einer Gewichtung unterzogen, die auf
Erkenntnisse heuristischer Analysen weniger Videos basiert, um eine moglichst hohe Gene-
ralisierungsfihigkeit zu erreichen. So wird den visuellen Klassifikationsmodellen ein groferes
Vertrauen ausgesprochen, da die Ermittlung der korrekten Szenenkategorie basierend auf au-
ditive Information, wie Musik, Sprache und Umgebungsgerduschen, nicht immer moglich ist.
Im letzten Schritt werden die gesammelten Resultate iiber die einzelnen Klassifikationsmodelle
aufsummiert. Der aktuelle Shot wird jener Szenenkategorie zugewiesen, die den grofiten Ge-
samtwert aufweist. Jeder Shot wird innerhalb der Klassifikationsphase einer Szenenkategorie
zugeordnet und mehrere Shots bilden eine gemeinsame Szene, abhiingig vom zeitlichen Auftre-
ten der Kategorien.

4.4.4 Gruppierung von Shots zu Szenen

Nach der Klassifikation von einzelnen Shots werden diese zu gemeinsamen Szenen zusammen-
gefasst. Wie bereits zuvor erwéhnt, konnen aus Sequenzen mit kurzer Dauer keine aussagekrafti-
gen Features berechnet werden, weshalb keine Klassifikation moglich ist. In diesem Fall werden
den kurzen Shots jene Szenenkategorien zugewiesen, die der nidchste vorkommende Shot auf-
weist. AnschlieBend gilt es fiir die Bildung von Szenen folgende zwei Regeln zu beachten (siehe
Abbildung 4.13):

o Aufeinanderfolgende Shots, die zur selben Szenenkategorie gehoren, werden zu einer ge-
meinsamen Szene gruppiert.

e Werden zwei Shots derselben Kategorie durch eine andere Szenensequenz unterbrochen,
so werden alle betroffenen Shots unabhiéngig von der Szenenkategorie zu einer gemein-
samen Szene gruppiert, wenn es sich um eine geringe Unterbrechung handelt. Dieser Fall
wird im weiteren Verlauf als Dialogszene bezeichnet.

In die Entscheidung, ob die Unterbrechung geringfiigig ist oder nicht, flieit sowohl die An-
zahl der dazwischenliegenden Shots, als auch die Dauer der Unterbrechung in Sekunden ein. In

Zeit, Zeit
2 fefrfrfr]sfs]s] sl fofrfe]r]>fs]s]
— - _ — — )
Szene der Shots mit Dialogszene der
Kategorie 1 Kategorie-Labeln Kategorien 1 & 2

Abbildung 4.13: Zusammenfiigen von Shots zu einer simplen Szene und Dialogszene.
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Abbildung 4.14 wird dieser Vorgang dargestellt. Ausgehend von einem Shot (rot) werden jeweils
die drei vorhergehenden und nachfolgenden Shots (blau) betrachtet und zu einer Szene gruppiert,
falls beide Kriterien erfiillt werden. Auf diese Art werden aus einem Video die einzelnen Szenen
verschiedener Kategorien gebildet und abschlieend in der graphischen Benutzeroberflache des

Prototyps visualisiert.

21211 '1 1|3 | _Zeit

TV

Abbildung 4.14: Betrachten von umliegenden Shots zur Bildung von Szenen.







KAPITEL

Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der entwickelten Videoklassifikation prisentiert. Ne-
ben der Vorstellung der graphischen Benutzeroberfliche werden verschiedene Auswertungen
erklirt, um die Wahl der audiovisuellen Merkmale zu bewerten und die Qualitit der Klassifika-
tionsresultate zu bestimmen.

63
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5.1 Graphische Benutzeroberfliche

Basierend auf der Aufgabenstellung und den Anforderungen (siehe Abschnitt 4.1) wurde im
Verlauf dieser Arbeit ein Prototyp zur Segmentierung und Klassifikation von Szenen aus der
Muppet Show entwickelt. In Abbildung 5.1 wird die graphische Benutzeroberfliche des Systems
dargestellt, wobei die Kreise der Identifikation einzelner Elemente dienen.

Nach dem Start des Prototyps wird zunichst iiberpriift, ob sich Videos in einem zuvor ge-
wiihlten Ordner befinden (2). AnschlieBend kann zwischen verschiedenen Szenenkategorien ge-
wihlt werden, die aus den Videos segmentiert werden sollen (2). Als zusitzliche Option kann
dabei angegeben werden, ob alle vorhandenen Videos herangezogen werden sollen oder ob sich
die Analyse nur auf eine spezifische Videodatei beschrinken soll (3). Nachdem der Klassifika-
tionsvorgang gestartet worden ist, werden die einzelnen Schritte des Klassifikationsprozesses
(sieche Abschnitt 4.4) durchgefiihrt.

Muppet Scene Analysis

Video Folder: r

@ :
Open Folder of

Selecta Scene:

Waldorf & Statler v

Video s01e04.avi Video s01e04.avi Video s01e04.avi
Time: 03:38-03:44 (00:06) Time: 08:14-08:27 (00:13) Time: 13:58 - 14:07 (00:09)

— Selection of Videos:—
@ All Videos

2 n : - :
3 o Video s01e04.avi Vid B Video s01e05.avi
O Specific Video: Time: 15:58-19:41 (03:43) T:m? 3211910 42? 19 (00:08) Time: 06:39-08:08 (01:29)

\Videofile
ideofile

START!

— Options:

Training
Save Video s01e05.avi Video s01e05.avi Video s01e05.avi
Time: 14:35 - 14:42 (00:07) Time: 19:49-19:58 (00:09) Time: 23:54 -24:02 (00:08)

SRR I
State:|Analysis done!

®

Abbildung 5.1: Graphische Benutzeroberfliche des Prototyps.

Sobald die Analysen und Berechnungen abgeschlossen sind, die jedoch aufgrund der grof3en
Datenmengen einige Zeit in Anspruch nehmen kénnen, werden die Ergebnisse durch Vorschau-
bilder visualisiert (4). Im Durchschnitt erfolgt die Analyse in 33 Minuten bei Videos mit Dauer
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von ca. 25 Minuten. An dieser Stelle wird erwihnt, dass die segmentierten Szenen nicht separat
abgespeichert werden. Nur Anfangszeitpunkt, Endzeitpunkt, Dauer und Kategorie der Szenen
sind relevant. Aulerdem unterliegen die visualisierten Klassifikationsresultate keiner speziel-
len Ordnung nach Bedeutsamkeit, sondern sie werden nach Videoname und Anfangszeitpunkt
sortiert.

Zusitzlich steht noch eine weitere Funktion zur Verfiigung, die das Abspielen von gewiinsch-
ten Szenen erlaubt. In Abbildung 5.2 ist die graphische Benutzeroberflache des Abspielmodus
dargestellt. Abhéingig von der gewihlten Szene wird in diesem Modus nur der entsprechende
Abschnitt des Videos wiedergegeben. Weitere optionale Funktionen sind das Speichern und La-
den von Klassifikationen, sowie das Starten des Trainingsprozesses (5). Dabei werden Videos
mit entsprechenden GT-Daten herangezogen und die Trainingsphase eingeleitet, die bereits in
Abschnitt 4.3 erkldrt worden ist.

Der restliche Teil des Kapitels befasst sich mit der Evaluierung der entwickelten Videoklas-
sifikation. Welche Qualitédt die Klassifikationsresultate aufweisen, wird durch die Auswertung
einzelner Teilschritte des Prototyps, als auch durch die Evaluierung des gesamten Systems auf-
gezeigt. In diesem Prozess kommen die verschiedenen Evaluierungsmethoden zum Einsatz, die
bereits in Abschnitt 2.7 erklédrt worden sind. Dabei werden insgesamt fiinf Videos aus der ersten
Staffel der Muppet Show und /5 verschiedene Szenenkategorien betrachtet. In Abbildung 5.3 ist
ein Uberblick aller Kategorien zu sehen. Im folgenden Abschnitt werden zunichst die Resultate
der zeitlichen Segmentierung ausgewertet.

Scene Category: Dancing Scene
Video File: s01e04.avi
Section: 09:05 - 10:04 Duration: 00:59

Abbildung 5.2: Abspielen einer segmentierten und klassifizierten Szene.
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Tanzszene

Tierklinik Hiuser Fozzie's Nachrichten
Biihnenauftritt

Talk Show

Andere

Abbildung 5.3: Uberblick der Szenenkategorien des Prototyps.

5.2 Zeitliche Segmentierung

Fiir die Auswertung der zeitlichen Segmentierung werden Daten aus der Ground Truth heran-
gezogen, die Informationen iiber Shot-Uberginge innerhalb der Videos enthalten. Neben dem
Zeitpunkt des Aulftritts ist die Dauer von Ubergingen entscheidend. Es ist fiir unsere Anwen-
dung aber nicht notwendig zu bestimmen, um welche Ubergangsform (Schnitt, Ein-, Aus- oder
Uberblendung) es sich dabei handelt.

Wie bereits in Abschnitt 4.4.1 erwihnt, sind zwei verschiedene Methoden zur zeitlichen
Segmentierung implementiert worden. Fiir die Evaluierung werden fiir alle Videos Recall, Pre-
cision und der F1-Score basierend auf GT-Daten ermittelt. Dabei beschreibt der Recall wie viele
der Shot-Uberginge tatsichlich erkannt worden sind, wihrend die Precision die Relevanz der
erkannten Ubergiinge reprisentiert. In Tabelle 5.1 werden zunichst die Resultate prisentiert, die
unter Verwendung von Histogram Intersection erreicht worden sind. Es wird ein durchschnittli-
cher F1-Score von 87,54% erzielt, wobei in allen Fillen eine hohere Precision (durchschnitt-
lich 91,25%) als Recall (durchschnittlich 83,71%) erreicht wird. Dieser Umstand ldsst sich
durch die Problematik bei der Detektion von Ein-, Aus- und Uberblendungen erkliren. Wie in
Abschnitt 2.2.2 erldutert, werden bei Twin Comparison zwei Schwellwerte (7}, und 77) benétigt,
um aus Differenzwerten benachbarter Frames Shot-Ubergiinge zu detektieren. Basierend auf der
Annahme, dass fortlaufende Ubergiinge zwar geringere Unterschiede als Schnitte aber groBere
Differenzwerte als Frames innerhalb eine Shots aufweisen, ist vor allem 7 fiir die Detektion von
Ein-, Aus- und Uberblendungen entscheidend. Jedoch wird das Festlegen des Schwellwertes er-
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Zeitliche Segmentierung (Histogram Intersection)

Recall Precision F1-Score
Videol 85,86%  94,44% 89,95%
Video2 85,71%  89,48% 87,55%
Video3 87,20%  90,83% 88,98%
Video4 73.87%  94,25% 82,83%
Video5 8592%  91,04% 88,41%
Gesamt 83,71% 91,25% 87,54 %

Tabelle 5.1: Evaluierung der zeitlichen Segmentierung bei Verwendung von Histogram
Intersection.

schwert, da diese Annahme im Falle des vorliegenden Videomaterials nicht immer zutrifft. Die
Differenzwerte von Frames innerhalb eines Shots und von fortlaufenden Ubergingen weisen nur
geringe Unterschiede auf, wodurch diese Uberginge hiufig nicht erkannt werden. Besonders in
Video 4 wirkt sich dieses Problem auf die Detektionsrate aus, da hier mehr solcher Ubergiinge
vorkommen, als in den iibrigen Videos.

Ein weiterer Grund fiir die fehlerhafte Detektion liegt in der Verwendung von Farbhisto-
grammen und den damit verbundenen Quantisierungsfehlern vor. Geringfiigige Beleuchtungs-
dnderungen wirken sich auf die Intensititswerte der Pixel in den einzelnen Farbkanile aus, wo-
durch Pixel anderen Bins zugewiesen werden als im Frame zuvor. Daraus resultiert eine grofie
Differenz der Farbhistogramme und es wird somit ein Schnitt erkannt. Solche Beleuchtungs-
dnderungen treten zum Beispiel wihrend einer Ein- oder Ausblendung auf. Wie bereits zuvor
erldutert, wird die Erkennung der Art des Uberganges vom Prototypen nicht gefordert, wes-
halb es nicht relevant ist, ob anstelle eines fortlaufenden Uberganges ein Schnitt erkannt wird.
Jedoch konnen solche Beleuchtungsidnderungen auch andere Griinde haben, wie beispielswei-
se Abschattung verursacht durch schnelle Objektbewegungen. In diesem Fall kommt es wieder
zu Anderungen der Intensititswerte und der damit verbundenen filschlichen Detektion eines
Shot-Uberganges. Um den Einfluss von bewegenden Objekten auf die Resultate der zeitlichen
Segmentierung zu minimieren, werden Frames in mehrere Zellen aufgeteilt und die y2-Distanz
zur Differenzberechnung eingesetzt, wie bereits in Abschnitt 4.4.1 présentiert. In Tabelle 5.2
sind die Resultate dieser alternativen Methode zur Detektion von Shot-Ubergingen zu sehen.
Im Vergleich zur ersten Methode wird ein dhnlicher durchschnittlicher F1-Score von 87,62%
erreicht. Dabei wird eine hohere Precision erzielt, jedoch auf Kosten des Recalls. Aufgrund
der Aufteilung der Frames in Zellen und der besonderen Differenzbildung, wo die acht groB3-
ten Differenzwerte verworfen werden, wird der Einfluss von lokalen Beleuchtungsinderungen
minimiert. Jedoch wird gleichzeitig die Unterscheidbarkeit basierend auf Differenzwerten zwi-
schen Frames erschwert, die Teil von Shots oder fortlaufenden Ubergingen sind. Dadurch lassen
sich die niedrigen Recall-Werte erkldren. Basierend auf diesen Erkenntnissen und dem hoheren



68 KAPITEL 5. ERGEBNISSE

Aufwand bei der Berechnung der y2-Distanz, erfolgen die weiteren Evaluierungen unter Ver-
wendung der Histogram Intersection.

Zeitliche Segmentierung () 2-Distanz)

Recall Precision F1-Score

Videol 81,82%  95,29% 88,04%
Video 2 72,86% 100% 84,30%
Video3 80,80% 97,12% 88,21%
Video4 7928%  96,70% 87,13%
Video5S 86,62%  94,62% 90,44%

Gesamt 80,28% 96,75%  87,62%

Tabelle 5.2: Evaluierung der zeitlichen Segmentierung bei Verwendung der y2-Distanz.

5.3 Evaluierung der Klassifikation von Musik, Sprache und
Umgebungsgeriuschen

Als néchstes wird die Qualitit der Resultate der Klassifikation von Musik, Sprache und Um-
gebungsgerduschen aufgezeigt. Fiir die Auswertung wird Cross Validation eingesetzt, wobei
GT-Daten in eine Trainings- und Testmenge unterteilt werden (siehe Abschnitt 2.7). Um ei-
ne aussagekriftige Evaluierung zu erreichen, wird die sogenannte zehnfache Kreuzvalidierung
eingesetzt. Dabei werden die Daten der einzelnen Kategorien in zehn moglichst gleichgrof3e
Teilmengen gegliedert. AnschlieBend werden zehn Testldufe durchgefiihrt, wobei jeweils eine
Teilmenge als Testmenge betrachtet wird und die restlichen Daten fiir das Training herangezo-
gen werden. Die Gesamtresultate der Evaluierung lassen sich als Durchschnitt der Ergebnisse
aus den einzelnen Durchldufen erkldaren. In Tabelle 5.3 werden die Resultate der Evaluierung
zusammengefasst.

Wie zu sehen ist, werden bei der Klassifikation von Sprache und Musik dhnliche Resultate
erzielt, wihrend bei Umgebungsgerduschen mehr Fehlklassifikationen auftreten. Jedoch hat dies
nur einen geringen Einfluss auf die durchschnittliche Gesamtklassifikationsrate von 95,66%, da
es sich dabei um einen gewichteten Durchschnittswert des F1-Scores handelt und innerhalb
von Videos weniger Umgebungsgerdusche vorkommen als Musik oder Sprache. Der Grund fiir
die Schwierigkeiten bei der auditiven Klassifikation sind auftretende Uberlappungen der drei
Audiotypen. Vor allem Umgebungsgerdusche, wie beispielsweise das Klatschen oder Lachen
des Publikums, sind hdufig in Verbindung mit Musik oder Sprache zu horen.
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Auditive Klassifikation

Recall Precision F1-Score

Musik 95,73%  97,11% 96,42%
Sprache 98,66%  96,90% 97, 77%
Umgebung 80,84%  83,33% 82,07%

Gewichteter Durchschnitt 95,69% 95,65 % 95,66 %

Tabelle 5.3: Evaluierung der Klassifikation von Musik, Sprache und Umgebungsgerduschen.

5.4 Klassifikation einzelner Shots

In diesem Abschnitt werden die erzielten Resultate der Klassifikation von einzelnen Shots dar-
gestellt, um die Qualitiit der gewihlten audiovisuellen Merkmale und Klassifikationsmodelle zu
iberpriifen. Es ist zu beachten, dass bei diesem Evaluierungsprozess keine zeitliche Segmentie-
rung vorgenommen wird, sondern notwendige Informationen iiber Anfangs- und Endzeitpunkt
von Shots werden den GT-Daten entnommen. Ausgehend von einzelnen Shots gilt es zunéchst
audiovisuelle Features zu extrahieren. AnschlieBend werden diese Merkmale fiir den eigent-
lichen Evaluierungsprozess herangezogen, wobei LOO-CV (siehe Abschnitt 2.7) zum Einsatz
kommt. Dabei werden wiederholt vier der fiinf Videos fiir das Training der Klassifikationsmo-
delle herangezogen, wihrend das iibrige Video als Testvideo dient. Die Klassifikationsresultate
werden abschlieBend fiir jedes Video mit Hilfe der Genauigkeitsrate Acc ausgewertet, die fol-
gendermalen definiert ist [96]:

TP+TN

A =
“TFPYFN+TP+TN

G.D

wobei TP, TN, FP und FN den Evaluierungsbegriffen entsprechen, welche bereits in Abschnitt
2.7 vorgestellt wurden. In unserem Anwendungsfall gibt es jedoch keine True Negatives und
dementsprechend ist dieser Wert immer null. In Tabelle 5.4 werden die Ergebnisse der Evaluie-
rung prasentiert, wobei der Vergleich der Genauigkeitsraten basierend auf visueller und audio-
visueller Merkmale dargestellt wird. Die nur minimalen Unterschiede der Resultate lassen sich
durch weniger diskriminative auditive Informationen erkldren. Im Durchschnitt wird bei Ver-
wendung audiovisueller Merkmale eine Genauigkeitsrate von 87,60% erreicht und es ist ersicht-
lich, dass vor allem die ersten drei Videos dhnliche Werte aufweisen. Wihrenddessen werden in
Video 4 und Video 5 deutlich geringere Genauigkeitswerte erreicht, wofiir hauptsédchlich Shots
mit selten vorkommenden Szenenkategorien verantwortlich sind. Aufgrund der Seltenheit sind
nur wenige Daten vorhanden, um die Klassifikationsmodelle zu trainieren. Auflerdem weisen
speziell diese Szenen variationsreiche Biihnenbilder und unterschiedliche auftretende Muppet-
Figuren auf, wodurch eine Klassifikation zusitzlich erschwert wird.

Im Folgenden werden die Klassifikationsresultate von drei bedeutenden Szenenkategorien
prasentiert, welche bereits in Abschnitt 3.3 vorgestellt worden sind. Diese Kategorien sind vor
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Shot-Klassifikation nur visuelle visuelle & auditive
Merkmale Merkmale

Genauigkeitsrate Genauigkeitsrate
Video 1 90,22% 90,22%
Video 2 94,37% 94,37%
Video 3 92,56% 93,24%
Video 4 76,15% 77,06%
Video 5 81,76% 83,11%
Gesamt 87,01% 87,60 %

Tabelle 5.4: Evaluierung der Klassifikation von Shots.

allem aufgrund des wiederholten Vorkommens und der Erfiillung aller Anforderungen an Sze-
nenkategorien fiir die Evaluierung des Prototyps geeignet. Dabei wird wie zuvor bei der Aus-
wertung der Shot-Klassifikation LOO-CV eingesetzt. In den Tabellen 5.5, 5.6 und 5.7 werden
die Resultate der Kategorien Kermit’s Ansage, Waldorf & Statler und Tanzszene présentiert.

Die Klassifikationsresultate zeigen, dass sowohl die audiovisuellen Merkmale als auch die
Klassifikationsmodelle in der Lage sind, den semantischen Inhalt von einzelnen Shots zu erfas-
sen und eine aussagekriftige Beschreibung zu erzeugen. Trotzdem treten Fehlklassifikationen
auf, wobei das Ausmalf} abhingig vom Video und den vorkommenden Szenenkategorien ist.
Vor allem wenn zwei Kategorien visuell dhnlich sind, konnen fehlerhafte Resultate auftreten,
da den viuellen Modellen mehr Vertrauen zugesprochen wird als der auditiven Klassifikation.
Wie bereits in Abschnitt 4.4.3 erklirt, sind in unserem Anwendungsfall auditive Informationen
weniger diskriminativ als visuelle Beschreibungen, weshalb die Gewichtung entscheidend fiir
die Qualitit der Resultate ist.

Kermit’s Ansage (insgesamt 28 Shots)

Recall Precision F1-Score

Video1l 100% 100% 100%
Video 2 75,00% 100% 85,71%
Video3 100% 100% 100%

Video4 100% 80,00% 88,89%
VideoS 100% 90,00% 94,74%

Tabelle 5.5: Auswertung der Szenenkategorie Kermit’s Ansage.
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Waldorf & Statler (insgesamt 50 Shots)

Recall Precision F1-Score

Video1l 93,75% 100% 96,78%

Video2 100% 100% 100%
Video3 100% 100% 100%
Video 4 80,00% 100% 88,89%
Video5 100% 100% 100%

Tabelle 5.6: Auswertung der Szenenkategorie Waldorf & Statler.

Tanzszene (insgesamt 31 Shots)

Recall Precision F1-Score

Videol 100% 100% 100%
Video2 100% 100% 100%
Video 3 89,60% 100% 94,52%
Video4 100% 100% 100%
Video5 100% 100% 100%

Tabelle 5.7: Auswertung der Szenenkategorie Tanzszene.

5.5 Evaluierung segmentierter Szenen

Zuletzt werden die Resultate der segmentierten und klassifizierten Szenen ausgewertet, wo auch
die bereits evaluierten Teilschritte einflieBen (Abschnitte 5.2 bis 5.4). Fiir die Evaluierung gan-
zer Szenen werden zunichst wieder GT-Daten herangezogen, um fiir jeden Zeitpunkt der Vi-
deos die tatsdchlich auftretenden Kategorien zu entnehmen. AnschlieBend wird mit Hilfe von
LOO-CV die Qualitit der Klassifikationsresultate bewertet, wobei ausgehend von Videos die
gesamte Klassifikationsphase des Prototyps durchlaufen wird.

In Tabelle 5.8 werden die Ergebnisse der Evaluierung in Form von Genauigkeitsraten fiir
alle fiinf Videos présentiert, wobei nicht immer die zeitliche Segmentierung eingesetzt wird.
Die Resultate der Szenenklassifikation ohne zeitlicher Segmentierung werden erst am Ende des
Abschnittes niher erldutert. Zunidchst werden die Resultate der Klassifikation unter Verwen-
dung der zeitlicher Segmentierung betrachtet. Dabei ist zu erkennen, dass die einzelnen Videos
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Szenenklassifikation mit zeit. Seg. ohne zeit. Seg.

Genauigkeitsrate Genauigkeitsrate

Video 1 56,82% 79,07%
Video 2 70,46% 89,19%
Video 3 67,39% 84,44%
Video 4 59,53% 71,43%
Video 5 55,32% 68,18%
Gesamt 61,90 % 78,46 %

Tabelle 5.8: Evaluierung der Klassifikation von Szenen.

schwankende Klassifikationsraten aufweisen. Der Grund dafiir l4sst sich abhingig vom Inhalt
der Videos durch folgende Fehlerfortpflanzung erkléren:

(1)

)

3)

Fehlerhafte zeitliche Segmentierung:

Ausgehend von Testvideos wird zunichst eine zeitliche Segmentierung durchgefiihrt. Wie
bereits aus Abschnitt 5.2 ersichtlich, konnen vor allem bei fortlaufenden Ubergiingen feh-
lerhafte Resultate auftreten. AuBerdem stellen besondere Uberginge ein weiteres Problem
dar, wie beispielsweise das Offnen des Biihnenvorhangs, wodurch zwei unterschiedliche
Szenenkategorien zu einer verschmelzen.

Fehlerhafte Klassifikation einzelner Shots:

Abhingig von den Ergebnissen der zeitlichen Segmentierung werden aus den einzelnen
Shots audiovisuelle Merkmale extrahiert, die anschlieBend mit den entsprechenden Klas-
sifikationsmodellen klassifiziert werden. Neben moglichen Fehklassifikationen von Shots
bei exakten Ergebnissen der zeitlichen Segmentierung, fithren fehlerhafte Shot-Grenzen zu
ungenauen Beschreibungen der Inhalte durch audiovisuelle Merkmale. Dadurch lassen sich
weitere Fehlklassifikationen erkldren.

Fehlerhafte Bildung von Szenen:

Basierend auf den Ergebnissen der Shot-Klassifikation werden mehrere Shots zu Szenen
zusammengefasst, abhéngig von der Szenenkategorie und dem zeitlichem Auftreten (sie-
he Abschnitt 4.4.4). Unterliegen einzelne Shots einer fehlerhaften Klassifikation, so hat dies
auch Auswirkungen auf das Bilden von Szenen.

Die schwankenden Ergebnisse der Videoklassifikation lassen sich abhéngig vom Video durch
diese drei Punkte erkldren. Vor allem die zeitliche Segmentierung hat groBen Einfluss auf die
Klassifikationsrate des Prototyps. Aus diesem Grund werden in Tabelle 5.8 zusitzlich die Ge-
nauigkeitswerte des Klassifikationsprozesses aller Videos présentiert, wo die benétigten Infor-
mationen iiber Begin und Ende von Shots aus den GT-Daten entnommen werden. Der deutliche
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Anstieg der durchschnittlichen Genauigkeitsrate von 61,9% auf 78,46 % unterstreicht sowohl die
Problematik der zeitlichen Segmentierung, als auch die Performance des Prototyps. Zusammen-
fassend zeigt die Evaluierung, dass sowohl die gewihlten audiovisuellen Merkmale als auch die
Klassifikationsmodelle in der Lage sind, einzelne Szenen aus der Muppet Show zu segmentieren
und weitgehend korrekt zu klassifizieren. Jedoch ist die Performance des Prototyps neben den
Ergebnissen der zeitlichen Segmentierung abhéngig vom Variationsreichtum einzelner Szenen-
kategorien und der entsprechend benotigten Menge an Trainingsdaten.






KAPITEL

Schlussfolgerung & Ausblick

Die Ergebnisse der Evaluierung des entwickelten Prototyps zeigen, dass aussagekriftige audio-
visuelle Merkmale und geeignete Klassifikationsmodelle in der Lage sind, die semantische Be-
deutung von Videoszenen mehrheitlich korrekt zu extrahieren und zu beschreiben. Basierend auf
der Analyse des Videomaterials konnen charakteristische Eigenschaften festgestellt werden, die
sowohl bei der Definition von Szenenkategorien unterstiitzen, als auch bei der Wahl von Merk-
malen hilfreich sein konnen. Speziell bei Videos aus der Muppet Show, wo sich die verschiede-
nen Kategorien hauptsichlich durch individuelle Bithnenbilder und unterschiedlich auftretenden
Muppet-Figuren erkldren lassen, sind sowohl visuelle Merkmale, wie Farbmomente, Color Co-
herence Vector, Color Auto-Correlogram und SIFT-Features, als auch die Segmentierung von
Audiosignalen in Musik, Sprache, Stille und Umgebungsgeriusche fiir die erfolgreiche Klassi-
fikation von Szenen geeignet. Jedoch ist die Qualitét der Klassifikationsresultate abhingig vom
Variationsreichtum einzelner Szenenkategorien und der Menge an vorhandenen Trainingsdaten.
Um die Videoklassifikation zu verbessern, konnen in zukiinftigen Arbeiten weitere audio-
visuelle Merkmale in Betracht gezogen werden, welche einer hoheren semantischen Bedeutung
unterliegen. Beispielsweise bieten sowohl die Detektion und Erkennung von Gesichtern, als auch
das Identifizieren von Stimmen weitere Moglichkeiten den Inhalt von Videosequenzen zu ermit-
teln. Speziell bei der Klassifikation von Videos aus der Muppet Show konnten dadurch das Auf-
treten von spezifischen Charakteren detektiert und entsprechende Szenen segmentiert werden,
jedoch ist dieses Vorhaben mit enormen Aufwand wihrend der Trainingsphase verbunden.
AuBerdem konnen die charakteristischen Besonderheiten des Videomaterials besser ausge-
nutzt werden, um aussagekriftige Beschreibungen des Inhalts zu erlangen. Vor allem das an-
nihernd gleichbleibende Biithnenbild als auch das starre Verhalten der Muppet-Figuren kénnen
hilfreich sein, um beispielsweise mit Hilfe von Template Matching einzelne Objekte zu detektie-
ren. Es existiert bereits eine Vielzahl an unterschiedlichen Methoden, wo ausgehend von Muster-
bildern, sogenannte Templates, Objekte in Bildern oder Videos detektiert und lokalisiert werden
[97, 98, 99]. Dabei konnen Informationen aus der Analyse des Videomaterials herangezogen
werden, um Bildbereiche einzugrenzen, wo sich das gesuchte Objekt moglicherweise befinden
kann. Beispielsweise sind Muppet-Figuren kaum im oberen Drittel des Bildes zu sehen. Es ist
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jedoch zu beachten, dass die Resultate von Template Matching abhingig von den gewéhlten
Templates sind. AuBerdem miissen sowohl unterschiedliche Skalierungen und Blickwinkeln als
auch das Auftreten von Verdeckungen und Verdnderungen der Lichtverhiltnisse beriicksichtigt
werden, um eine erfolgreiche Detektion und Lokalisierung von Objekten zu ermdglichen. Aus
diesem Grund ist es notwendig mehrere unterschiedliche oder verformbare Templates zu ver-
wenden.

Eine weitere Moglichkeit zur Steigerung der Performance des Prototyps bietet neben der
Verbesserung der zeitlichen Segmentierung, die individuelle Gewichtung der einzelnen Klassifi-
kationsmodelle. Abhingig von den Szenenkategorien kann eine erneute Analyse des Videomate-
rials Aufschluss dariiber geben, unter welchen Umsténden eine Adaptierung der Gewichtungen
sinnvoll ist, um bessere Klassifikationsresultate zu erreichen. Durch die Umsetzung der vorge-
stellten Verbesserungsvorschlidge kann die Performance der Videoklassifikation gesteigert wer-
den, wobei es als realistisch angenommen wird, 85% bis 90% der Szenen korrekt klassifizieren
zu konnen.
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