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ABSTRACT

Deep Learning research has allowed significant advancement of
various segments of multimedia, especially in tasks related to spe-
ech processing, hearing and computational vision. However, some
video services are still focused only on the traditional use of media
(capture, storage, transmission and presentation). In this paper, we
discuss our ongoing research towards a DLaS, i.e. Deep Learning as
a Service. This way, we present the state of art in video classification
and recognition. Then we propose the VideoRecognition as DLaS
to support the tasks such as: image classification and video scenes,
object detection and facial recognition. We discuss the usage of the
proposed service in the context of the video@RNP repository. Our
main contributions consist on dicussussions over the state of art
and it usage in nowdays multimedia services.
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1 INTRODUCAO

Nos udltimos anos, o Deep Learning (DL) permitiu significativo
avango de varios segmentos da multimidia, principalmente em
tarefas relacionadas a processamento de fala, audi¢do e visdo com-
putacional [17]. Plataformas como IBM Watson! e Microsoft Azure
ML? ja oferecem DLaS (Deep Learning as a Service), permitindo
que sistemas multimidia (e.g. Helpicto [5], PersonalizedTV [15], Sh-
rewsburyMuseum [11]) possam incorporar novas funcionalidades
baseadas em aprendizagem e reconhecimento de padrdes, o que
os leva para a categoria de IIMS (Intelligent Interactive Multimedia
Systems).

Na contraméo, muitos servi¢os multimidia usados no Brasil (e.g.
Video@RNP3, Videoaula@RNP*?) ainda estio focados apenas no
uso tradicional das midias (captura, armazenamento, transmissao e
apresentagdo). O uso de um servigo de reconhecimento esta forte-
mente ligado a melhora na busca e indexacao do contetido através da

Uhttps://www.ibm.com/watson/
Zhttps://azure.microsoft.com/pt-br/services/machine-learning-studio/
Shttp://video.rnp.br/portal/home
*http://www.videoaula.rnp.br/portal/home
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descoberta de metadados mais precisos, mas também pode ser util
para a criacdo de funcionalidades sofisticadas, como por exemplo:
enriquecimento de contetido, reconhecimento facial, monitoragéo
de streaming, deteccdo de conteudo improprio, etc. Nesse sentido,
é interessante que exista um servico dedicado a aprendizagem e
reconhecimento de conteiido multimidia, que tenha baixo custo e
que mantenha o sigilo dos dados.

Neste artigo, propomos o VideoRecognition, um servigo para
reconhecimento de elementos de video em larga escala. O Video-
Recognition faz uso de tecnologias abertas de Deep Learning para
suportar tarefas de: classificacdo de imagem e cenas de video, de-
teccdo de objetos e reconhecimento facial. A arquitetura do servigo
foi planejada para cumprir trés requisitos basicos: (1) permitir que
analistas possam especificar arquiteturas de DL e padrdes de da-
dos para tarefas de reconhecimento especificas; (2) oferecer uma
ferramenta para que usuarios possam anotar contetido multimidia
e gerar datasets; (3) oferecer uma interface para integracdo com
outros servicos multimidia. Dessa forma, possibilitando que outros
servicos possam incorporar funcionalidades baseadas em reconhe-
cimento automatico.

O restante desse artigo esta organizado como segue. A Secéo 2
descreve o estado-da-arte nas tarefas de classificagdo de imagem
e video, detec¢io de objetos e reconhecimento facial. Em seguida,
a Secdo 3 apresenta a proposta deste artigo. A Secdo 4 apresenta
um cenario de uso para integracdo da proposta com o servico Vi-
deo@RNP. Por fim, a Se¢io 5 contém as consideragdes finais.

2 ESTADO DA ARTE

Métodos baseados em Deep Learning se tornaram o estado da arte
em varios segmentos da area de sistemas multimidia. Nesta sec3o,
sdo apresentados os modelos baseados em Deep Learning que ja
sdo considerados maduros suficientes para o desenvolvimento de
servicos de reconhecimento de elementos de video. Na Subsecédo 2.1
é apresentado o estado-da-arte para classificacdo de imagem e video.
Em seguida, na Subsecéo 2.2 é apresentado o estado-da-arte para as
tarefas de deteccéo de objetos e reconhecimento facial.

2.1 Classificacdao de imagem e video

Na multimidia a tarefa de classificacdo consiste em mapear um con-
teudo de midia em uma ou mais categorias distintas. Arquiteturas
de Deep Leaning baseadas em CNNs (Convolutional neural network)
ou ConvNets se tornaram o principal método usado para reconhe-
cimento de padrdes audio-visuais. Tipicamente o treinamento de
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CNNss é feito de maneira supervisionada, e sdo treinadas em data-
sets que contém milhares/milhdes de midias e classes relacionadas.
Durante o treinamento, as CNNs aprendem a hierarquia de features
que sdo aplicadas a midia de entrada para que seja possivel realizar
a classificacdo do seu contetdo.

Desde a vitoria da CNN AlexNet [12] no desafio ImageNet 2012 [20],
surgiram novas arquiteturas baseadas em CNN cada vez mais pre-
cisas. A vencedora do ImageNet 2014, por exemplo, foi a CNN
InceptionNet [23], que prop6s o uso do bloco Inception, um bloco
que usa varios filtros de diferentes tamanhos no mesmo nivel para
resolver o problema de localizagéo da informagdo em imagens. No
ano seguinte, a rede ResNet [7] foi a vencedora do ImageNet 2015,
e introduziu o conceito de conexdes residuais, que aumentou a per-
formance e reduziu o tempo de treinamento das CNNs. Mais tarde
foi desenvolvida a arquitetura Inception-Resnet [22], que combina
os blocos Inception com as conexdes residuais. Essa arquitetura é
popular e é a base para muitos outras arquiteturas de CNN para
extracdo de features.

A arquitetura SE-Net (Squeeze-and-Excitation Network) [10] é o
estado-da-arte na tarefa de classificacdo de imagens, obtendo 2.25%
de erro top-5 no ImageNet 2017. Assim como o InceptionNet, a
SE-Net propdes um novo tipo de bloco chamado SE, que melhora o
poder de representacédo da rede ao destacar as interdependéncias
entre os canais da imagem e seus mapas de features. Para isso, a
SE-Net usa um mecanismo que permite que a rede possa fazer uma
recalibracédo de features, através do qual, usa informacoes globais
para enfatizar as features mais informativas e suprimir as features
menos Uteis.

Diferente de imagens, videos ndo possuem apenas informacao
visual, mas também auditiva. Métodos atuais para classificacio
de video geralmente representam os videos pelas features audio-
visuais extraidas dos seus quadros, seguido pela agregacdo dessas
features sobre o tempo. Métodos usados para extracio de features
incluem modelos de CNN pré-treinados em datasets de larga es-
cala. O YouTube8M [1], por exemplo, usa a rede Inception-Resnet
pré-treinada no ImageNet para extrair features visuais, e usa a rede
Audio-VGG [8] pré-treinado no Audioset [6] para extrair features
auditivas. Ja métodos para agregacdo de features incluem métodos
sofisticados de pooling como na CNN NetVLAD [2] ou usando mo-
delos recorrentes baseados em GRU [3] ou LSTM [9]. A arquitetura
Gated-NetVLAD [16] conseguiu obter 84% de GAP no desafio You-
tubeSM 2017°, que contém mais de 6 milhdes de videos distribuidos
em 3862 classes de etiquetas.

2.2 Deteccao de objetos e reconhecimento
facial

A tarefa de deteccdo de objetos consiste em localizar e classificar
objetos que estdo dentro da midia. A arquitetura YOLO (You Only
Look Once) [18] é considerada o estado-da-arte na tarefa de deteccio
de objetos. Sua dltima versao, chamada YOLOv3 [19] obeteve um
mAP de 57.9% no dataset COCO (Common Objects in Context) [14].
O YOLO ¢ ideal para aplicacoes de video em tempo-real, visto que
é o modelo de deteccio de objetos baseado em CNN mais rapido da
literatura, chegando a rodar préximo de 30 FPS na GPU Pascal Titan

Shttps://research.google.com/youtube8m/

172

Busson et al.

X%, 0 YOLO divide a imagem em varias regides e prediz uma caixa
delimitadora de objeto para cada regifo. As coordenadas da caixa
delimitadora podem ser usadas para destacar ou segmentar o objeto
daimagem. As imagens segmentadas, por sua vez, podem ser usadas
em outros tipos de tarefa, como por exemplo, de reconhecimento
facial.

A tarefa de reconhecimento facial tenta responder a pergunta
“Quem ¢é esta pessoa?". Tipicamente, a identificacio de imagens de
face ¢ feita pela comparacdo da similaridade entre uma ou mais
imagens de individuos ja conhecidos. A arquitetura FaceNet [21] é
o estado-da-arte para a tarefa de reconhecimento facial. Esta arqui-
tetura tem uma acuracia de 99.6% no dataset LFW (Labeled Faces
in the Wild) [13]. Dada duas imagens de face, o FaceNet extrai as
features faciais a partir da ativagdo linear da tltima camada densa da
rede Inception-Resnet. Em seguida, a similaridade entre as imagens
de face é calculada pela distancia euclidiana entre os vetores de
features, se a distdncia for menor que um limiar, entdo presume-se
que as imagens de face sejam da mesma pessoa. Ao usar o FaceNet
em conjunto com o YOLO é possivel realizar reconhecimento facial
em video e live streaming.

3 PROPOSTA DE TRABALHO

Nesta secio é apresentado o VideoRecognition, um servigo que visa
oferecer interfaces para anotacio de conteudo e reconhecimento de
elementos audiovisuais. A ideia é permitir que outros servi¢os mul-
timidia possam utilizar essas interfaces para incorporar funcionali-
dades mais sofisticadas a suas proprias arquiteturas. Inicialmente o
VideoRecognition é restrito a trés tipos de tarefas: classificacdo de
imagem e cenas de video, deteccio de objetos e reconhecimento
facial. Adiante é apresentada a arquitetura do VideoRecognition, e
em seguida, uma discussio de como outros servicos multimidia
podem se beneficiar das funcionalidades do VideoRecognition.

A arquitetura do VideoRecognition é ilustrada na Figura 1. O
grupo Client Services contém servicos que utilizam o VideoRecogni-
tion, como exemplos citamos: Um repositério de Video (RV), um
servico de conferéncia de video (VideoConference), e por ultimo,
um editor de video (VideoEditor). O VideoRecognition possui duas
interfaces de acesso: annotationIF e recognitionlF. A interface anno-
tationlF permite que os servigos possam alimentar o VideoRecog-
nition com midias anotadas, em outras palavras, permite a criacdo
de datasets. Posteriormente os datasets sao utilizados para o trei-
namento dos modelos de reconhecimento. Por sua vez, a interface
recognitionIF permite que os servicos possam utilizar os modelos
de reconhecimento ja treinados.

O VideoRecognition contém uma pilha de modelos, onde cada
um é especializado em um tipo de tarefa e dedicado a um servico
externo. Esses modelos sdo projetados por analistas que especificam
a arquitetura de DL (dentre as descritas na Secéo 2), as classes, tipo
de tarefa e qual servigo pode utiliza-lo. Ao acessar uma interface,
o servico cliente deve especificar qual modelo da pilha deve ser
utilizado. Cada modelo da pilha possui dois sub-mddulos: train e
recognize. O modulo train usa as informacdes do dataset para reali-
zar o treinamento da arquitetura, por sua vez o mddulo recognize
utiliza os pesos do treinamento para realizar as predicdes solicitadas
através da interface recognitionIF.

®https://www.nvidia.com/pt-br/geforce/products/10series/titan-x-pascal/
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Figura 1: Arquitetura do VideoRecogtion.

Ao utilizarem o VideoRecognition, os Client Services podem prover,
dentre outras, as seguintes funcionalidades (F):

e F.1. Busca utilizando midia de referéncia. Essa funcio-
nalidade visa permitir usudrios de um Client Service proa-
tivamente encontrar conteudos de midias que pertencem a
uma mesma classificagdo. Nela, o usuario utiliza uma con-
teudo de midia como parametro de busca. Em um RV, por
exemplo, o usudrio pode inserir a foto da Grécia antiga
e, em seguida, o VideoRecognition pode listar video aulas
sobre a Grécia antiga. Adicionalmente, um criador de video
utilizando um VideoEditor pode visualizar quais outros con-
teudos presentes em um RV séo relacionados ao video que
esté editando. Isso permite enriquecer o seu conteudo de
video, seja com novos links, ou novos conteudos de midias.

e F.2. Reconhecimento facial. Essa funcionalidade visa
permitir usudrios de um Client Service proativamente encon-
trarem conteudos de midias que possuem a mesma pessoa.
Nela, o usuario utiliza um contetido de midia com pessoa
especifica como parametro de busca. Em um RV, por exem-
plo, 0 usuario pode inserir a foto de um professor especifico
para o RV listar videos onde aparece o professor desejado.

e F.3. Recomendacio. Essa funcionalidade esta relacionada
com a capacidade de um Client Service automaticamente
listar conteudos de mesma classificagdo ou com uma mesma
pessoa para seus usuarios. Em uma RV, por exemplo, a
visualizagdo de um video pode ser acompanha com a lista
de videos relacionados.

e F.4. Detectar contetido improprio. Essa funcionalidade
visa prevenir a presenca de contetidos improprios em Cli-
ent Services. Essa funcionalidade requisita um treinamento
prévio de classificacdo de contetidos que sao considerados
improprios (e.g., cenas de sexo, uso de drogas, gore). Um
Client Service pode solicitar que o VideoRecognition ana-
lise o conteudo da midia para verificar se o contetdo é
improprio.

e F.5.Busca por trecho de interesse. Essa funcionalidade
é relacionada com a busca ou segmentagao temporal de tre-
chos de video segundo um critério de filtragem estabelecido
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pelo usuario de um Client Service. Em um VideoEditor, por
exemplo, o usuario pode solicitar que o VideoRecognition
segmente todos os trechos do video onde aparecem paisa-
gens. Em um cenario de RV, o usuario pode fazer buscas por
trechos de video especificos, onde o VideoRecognition pode,
por exemplo, listar apenas cenas de video onde aparecem
carros esportivos.

e F.6.Sincronismo com eventos de reconhecimento. Essa
funcionalidade esta relacionada com a capacidade de sincro-
nizar elementos de midia com eventos de reconhecimento.
Nesse caso, o usuario de um Client Service pode estabelecer
regras de reconhecimento para iniciar ou terminar a apre-
sentacdo de uma ou mais midias. Por exemplo, durante a
transmissdo de uma palestra pelo VideoConference, uma
janela com fotos e texto biografico sobre o palestrante po-
dem estar disponiveis enquanto o palestrante estiver em
cena. o VideoRecognition pode notificar o servico Video-
Conference sobre presenca e identidade do palestrante para
que o conteido multimidia correto seja apresentado.

4 CASO DE USO NO VIDEO@RNP

Com o proposito de avaliar a proposta, nesta se¢édo é apresentado um
cenario de uso para integracao do VideoRecognition com um servico
existente. Mais precisamente, propomos a integracdo com o RV
video@RNP. Segundo Ciuffo et. al. [4], o video@RNP é um servico
para disponibilizagéo e armazenamento de contetido audiovisual de
instiu¢des académicas que tem como diferencial sua infraestrutura
de rede, um tipo de CDN (Content Delivery Network) restrita ao
trafego audiovisual. Em particular, inicialmente é proposto que esse
servico seja estendido com as funcionalidades F.2 e F.3.

Relacionado a F.2, identifica-se que uma das limitacdes desse
servigo é indexacio de videos, e consequentemente a sua busca, de
contetido. Por exemplo, o video” do professor Marcos Bagno sobre
gramatica realizado na Faculdade de Ciéncias e Letras (FCL) da
UNESP possui as keywords: "Marcos", "Bagano", "FCL"e "gramatica".
Percebamos que o professor nao esta corretamente indexado. Acre-
dito que essas keywords tenham sido retiradas automaticamente da
descricdo do video. Essa limitacdo poderia ser contornada com o
uso do VideoRecognition.

O video@RNP poderia acessar o médulo de recognition parare-
alizar a indexacéo de pessoas nos videos. Entretanto, o recognition
precisa ser treinado para identificar pessoas especificas (e.g. quem
é Marcos Bagno). Para isso, primeiro o video@RNP necessita soli-
citar ao médulo recognition para segmentar faces. Em seguida,
através de uma interface de anotacéo, um usuario de administragio
do video@RNP poderia anotar faces reconhecidas e enviar para o
modulo annotation. A Figura 2 ilustra um mockup dessa interface.
Ela indica o video analisado e a segmentacio de pessoas durante a
apresentac¢do do video (Figura 2-A). Adcionalmente, ela apresenta
uma lista de reconhecimentos de faces (Figura 2-B). Tais reconhe-
cidos podem indicar novas faces ndo conhecidas (Figura 2-C) ou
faces ja conhecidas que necessitam de confirmacéo (Figura 2-D).

Relacionado a F.3., identifica-se que o video@RNP realiza apenas
uma busca facetada, ou seja, usuarios apenas navegam em conjuntos
de videos definidos pelas keywords inseridas na criacdo dos videos.

"http://video.rnp.br/portal/video.action?idltem=26242
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Esse servico poderia se utilizar do modulo recongnition para
gerar uma lista de videos relacionados a seméntica do contetido ao
video visualizado. O critério seméntica poderia pode a classificacdo
do video (e.g. aulas de gramaticas) ou a presenca de uma pessoa
especifica (e.g. professor Marcos Bagno).

Video@RNP - annotation

<3 Q x Q {http://videornpbr/portal/video.action?

[ = Video@RNP - annotation o |
video | http h‘wdeumpbr.’portolivideoaclmn’*ldllem:ZGE&iZI
[
® Qe
B R nentos
#1
©
) W y
Nome: Instituigdo: I_ I
lattes
D -.
[ Confirmar como da inslilu\q&u’?

L4

Figura 2: Esboco da interce de anotacao do video@RNP com
suporte do VideoRecognition

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta uma visdo geral do estado da arte de ati-
vidades de reconhecimento de elementos audiovisuais em videos.
Com o objetivo de preencher a lacuna desses atividades em servigos
certos servigos multimidia, apresentamos o VideoRecognition como
sendo uma proposta de DLaS (Deep Learning as a Service). Ele
visa oferecer suporte a outros servicos de video como RV, editor
de video e video conferéncia. Nesse sentido, apresentamos uma
visdo arquitetural do VideoRecognition e discutimos para estender
outros servicos de video. Em particular, discutimos um caso de
uso sobre RV chamado video@RNP e apresentamos um mockup da
ferramenta de anotacio. Nossas principais contribui¢des consistem
em discussdes sobre o estado da arte e no uso do VideoRecognition
em servigos multimidia atuais.

O servico faz parte de uma pesquisa em andamento. Citamos
como trabalhos futuros: (a) explorar novos métodos de Deep Lear-
ning dedicados a outras modalidades de midia que ainda néo sédo
suportadas pelo VideoRecognition, como audio e legendas de video;
(b) enriquecer o VideoRecognition com novos tipos de tarefas, como
por exemplo, deteccdo de atividades em video; (c) promover sessdes
de design participativo com desenvolvedores e administradores de
outros servi¢os multimidia a fim de identificar e validar requisitos
para o VideoRecognition.
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