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Automatitzacio de la segmentacio |
adaptacié de continguts audiovisuals a
format vertical

Gerard Souto Eslava
29 de juny de 2026

Resum- Lincrement del consum de contingut audiovisual en format vertical ha generat la necessitat
d’adaptar videos originalment enregistrats en format horitzontal. Aquest treball presenta el desenvo-
lupament d’un sistema automatic de reenquadrament que permet convertir continguts 16:9 a format
9:16, mantenint la informacio rellevant dins la zona visible.

La proposta combina tecniques de visié per computador per detectar persones i cares, fer-ne el
seguiment temporal i generar automaticament 'enquadrament vertical, amb I'objectiu d’obtenir una
composicié coherent i estable. El sistema esta orientat a reduir la intervencié manual en l'edici6 i
facilitar 'adaptacio de contingut a plataformes mobils.

Els resultats mostren que el sistema genera reenquadraments automatics (tils, reduint significativa-
ment el temps d’edicid respecte al procés manual i servint com a base per a ajustos posteriors.

Paraules clau- reenquadrament automatic, processament de video, detecci6 de persones i
cares, seguiment temporal, deteccié de canvis de pla.

Abstract— The increase in consumption of vertical video content has created the need to adapt
videos originally recorded in horizontal format. This work presents the development of an automatic
video reframing system that converts 16:9 content to 9:16 format while preserving relevant informati-
on within the visible area.

The proposed approach combines computer vision techniques to detect people and faces, perform
temporal tracking, and automatically generate a vertical composition, aiming to achieve coherent
and stable reframing. The system is designed to reduce manual editing effort and facilitate content
adaptation for mobile platforms.

The results show that the system produces useful automatic reframing outputs, significantly reducing
editing time compared to manual workflows while serving as a basis for further manual refinement.

Keywords— automatic reframing, video processing, person and face detection, temporal tracking,
shot change detection.

*

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

sual a través de plataformes digitals com TikTok,
Instagram Reels o YouTube Shorts ha experimentat
un creixement molt significatiu. Aquestes plataformes uti-
litzen principalment el format vertical, fet que ha generat

EN els darrers anys, el consum de contingut audiovi-
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la necessitat d’adaptar continguts produits originalment en
format horitzontal 16:9 a relacions d’aspecte verticals 9:16.

Actualment, aquest procés encara depén en gran mesura
de la intervencié manual, especialment en la selecci6 de re-
gions rellevants i I’ajust dinamic de I’enquadrament al llarg
del video. Aixd comporta un cost elevat en temps i recur-
sos, especialment quan s ha de processar una gran quantitat
de contingut audiovisual.

Els avengos en visi6 per computador i processament
de video permeten automatitzar part d’aquest procés
mitjangant tecniques de deteccid i seguiment de subjectes,
detecci6 de canvis de pla i analisi de regions d’interes. La
combinaci6é d’aquestes tecniques permet desenvolupar sis-
temes capacos d’identificar automaticament el contingut re-
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llevant i generar reenquadraments coherents adaptats al for-
mat vertical.

Aquest treball s’ha desenvolupat en el marc de les
practiques realitzades a 3Cat, dins d’un entorn professional
del sector audiovisual. El projecte respon a una necessitat
real de ’empresa relacionada amb I’adaptacié automatica
de continguts horitzontals a formats verticals per a la seva
distribuci6 en plataformes digitals.

En aquest context, es presenta un sistema automatic de
reenquadrament per a la conversié de videos horitzontals a
format vertical, amb 1’objectiu de reduir la intervencié ma-
nual i millorar I’eficiéncia del procés d’adaptacié audiovi-
sual.

1.1 Objectius

L’ objectiu principal d’aquest treball és desenvolupar un sis-
tema automatic capag d’adaptar videos en format horitzon-
tal 16:9 a format vertical 9:16, mantenint dins de la regi6é
visible els elements rellevants de cada escena.

Per assolir aquest objectiu general es defineixen els ob-
jectius especifics segiients:

* Analitzar les tecniques existents de reenquadrament
automatic, detecci6 de canvis de pla i identificacié de
regions d’interes en video.

* Dissenyar I’arquitectura general del sistema definint
els moduls necessaris per al procés de reenquadrament
automatic.

* Desenvolupar un metode de deteccié automatica de
canvis de pla per segmentar el video en escenes co-
herents.

* Desenvolupar un sistema d’analisi visual que permeti
identificar els principals elements d’interes presents en
cada escena.

* Desenvolupar un metode capa¢ de determinar au-
tomaticament I’enquadrament vertical més adequat a
partir de la informaci6 visual obtinguda.

* Avaluar qualitativament i quantitativament els resultats
obtinguts i comparar-los amb el procés d’edicié manu-
al.

1.2 Estructura del document

La resta del document s’organitza de la manera segiient.
En primer lloc, la seccié d’estat de I’art revisa els princi-
pals treballs relacionats amb el reenquadrament automatic
de video, la deteccié de canvis de pla i el seguiment d’ob-
jectes.

A continuaci6 es presenta la metodologia utilitzada i I’ ar-
quitectura del sistema desenvolupat.

Posteriorment s’exposen els resultats obtinguts i la seva
analisi, incloent una comparacié amb 1’enfocament d’edici6
manual.

Finalment es recullen les conclusions del treball, aixi
com possibles linies de millora i treball futur.

2 ESTAT DE L'ART

El problema del reenquadrament automatic de video ha re-
but una atenci6 creixent en els darrers anys, especialment en
el context de 1’adaptaci6 de continguts audiovisuals a dis-
positius mobils i plataformes de consum vertical. Aquest
problema es pot descompondre en diversos subproblemes
principals, com ara la segmentacié temporal del video, la
detecci6 de regions d’interes i el seguiment coherent d’ob-
jectes al llarg del temps.

2.1 Segmentacié temporal i deteccié de can-
vis de pla

La segmentacié de video en escenes és un pas fonamen-
tal per a qualsevol sistema de processament temporal. Les
tecniques classiques es basen en la comparacié entre foto-
grames consecutius mitjancant diferéncies d’histogrames o
mesures de distancia en espais de color [2], permetent de-
tectar canvis abruptes de contingut visual i separar el video
en plans coherents [4].

En aquest context, I’Us de diferents espais de color, com
RGB o HSV, ha demostrat ser ttil per millorar la robuste-
sa de la deteccio davant variacions d’il-luminacié [3]. No
obstant aix0, aquests metodes poden ser sensibles a canvis
graduals o a moviments de camera, generant falsos positius
en determinades situacions. Eines com PySceneDetect im-
plementen aquestes estrategies i s’utilitzen habitualment en
aplicacions practiques de segmentaci6 de video [1].

2.2 Reenquadrament automatic de video

El reenquadrament automatic t€ com a objectiu seleccio-
nar, per a cada instant del video, la regié més rellevant per
ser mostrada en un format vertical. Tradicionalment, aquest
problema s’ha abordat mitjancant tecniques de reenquadra-
ment basades en el contingut, on es calcula una regi6 d’in-
teres a partir de caracteristiques visuals com el moviment, el
contrast o la preséncia d’objectes, amb I’objectiu de maxi-
mitzar la informaci6 visual dins del nou enquadrament [8].

Els enfocaments més recents utilitzen models d’aprenen-
tatge profund per estimar la rellevancia espacial i temporal
de les diferents regions de la imatge, incorporant informa-
ci6 semantica que permet identificar de manera més precisa
les regions visualment més rellevants, especialment en es-
cenes complexes [5, 6]. No obstant aix0, aquests metodes
poden presentar limitacions en la coheréncia temporal del
reenquadrament, aixi com dependeéncia de dades d’entrena-
ment especifiques i dificultats en la generalitzaci6 a contin-
gut molt variat.

En aquest ambit, diversos treballs han proposat sistemes
complets de reenquadrament automatic per a formats ver-
ticals, obtenint bons resultats en contingut dinamic, tot i
que el rendiment depeén de la complexitat de 1’escena, la
presencia de mudltiples subjectes o moviments de camera
rapids [7, 8].

2.3 Deteccio i seguiment d’objectes

Un dels elements clau en els sistemes de reenquadrament
automatic és la capacitat d’identificar els subjectes visual-
ment més rellevants de cada escena. En molts casos, les
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persones i les seves cares constitueixen el principal focus
d’atencio, fet que converteix la seva deteccié en una tasca
fonamental dins del procés d’analisi del video.

Les tecniques actuals de detecci6 d’objectes es basen en
models d’aprenentatge profund capagos de localitzar dife-
rents categories amb alta precisié i en temps gairebé real.
Entre aquests destaquen variants de YOLO per a la detec-
cié de persones i altres objectes [17], aixi com detectors
facials com RetinaFace, dissenyats per ser robustos davant
variacions d’il-luminacid, posicid i oclusions parcials [11].

Per mantenir la coheréncia temporal, s’utilitzen mecanis-
mes de seguiment que associen deteccions entre fotogrames
consecutius i permeten construir trajectories consistents,
com SORT o DeepSORT [12, 13]. En escenes complexes,
aquests metodes es poden complementar amb técniques de
reidentificaci6 basades en caracteristiques visuals o facials
per millorar I’estabilitat del seguiment [15, 16].

2.4 Sintesi de ’estat de ’art

En conjunt, la literatura analitzada indica que el reenqua-
drament automatic de video depen de la combinacid de seg-
mentacid temporal, deteccié d’objectes i seguiment per ga-
rantir la coheréncia de les regions d’interes.

Tot i els avengos existents, encara persisteixen dificul-
tats en escenes complexes, amb canvis bruscos de camera o
multiples subjectes en moviment.

En aquest context, aquest treball proposa una aproxima-
ci6 basada en la integracié d’aquestes técniques per al reen-
quadrament automatic de video en format vertical.

3 METODOLOGIA | PROCES DE DESENVO-
LUPAMENT

Aquest capitol descriu la metodologia seguida durant el
desenvolupament del treball, aixi com les diferents fa-
ses d’implementaci6 del sistema. També es presenten les
decisions tecniques adoptades, I’evolucié dels principals
moduls i les proves realitzades per validar-ne el funciona-
ment.

3.1 Metodologia de treball

El desenvolupament del projecte s’ha dut a terme seguint
un enfocament incremental i experimental, que ha permes
abordar el problema de manera progressiva i validar els di-
ferents components abans de la seva integraci6 en el sistema
final.

En una primera fase es va realitzar una revisié bibli-
ografica de les técniques relacionades amb la deteccié de
canvis de pla, la deteccid i seguiment de cares i persones, i
els sistemes de reenquadrament automatic de video. Aques-
ta analisi va permetre identificar les solucions existents i es-
tablir les bases tecniques del projecte.

A partir d’aquesta base es va definir I’arquitectura ge-
neral del sistema i es van identificar els principals moduls
funcionals. El desenvolupament es va organitzar mitjangant
un procés iteratiu basat en la metodologia agil Scrum.

La gesti6 de les tasques es va realitzar amb Jira,
utilitzant-lo com a eina de planificacié i seguiment de les

diferents iteracions del projecte. Paral-lelament, es va utilit-
zar Git com a sistema de control de versions per gestionar
I’evoluci6 del codi i facilitar la integracié dels canvis.

Cada iteraci6 seguia un cicle format per la implementa-
ci6 dels algorismes seleccionats, la validacié dels resultats
obtinguts i I’analisi dels problemes detectats, permetent una
evolucié progressiva del sistema.

3.2 Planificacio6 del projecte

La planificaci6 del TFG es va estructurar en diverses fases
que cobreixen el desenvolupament complet del sistema, des
de la definici6 inicial dels requisits fins a la redaccié de la
memoria i la preparacio de la defensa final. Aquesta propos-
ta va servir com a guia per organitzar les tasques de recerca,
desenvolupament, integracid i validaci6 del sistema.

La Figura 1 mostra el diagrama de Gantt utilitzat per
planificar temporalment les diferents activitats del projecte.
Les fases principals inclouen la revisi6 de I’estat de I’art, el
disseny de I’arquitectura del sistema, la implementaci6 dels
diferents moduls, la integraci6 i validaci6 del sistema, i la
redaccié de la memoria final.

En termes generals, la planificaci6 inicial s’ha complert
amb ajustos menors derivats del procés iteratiu de desenvo-
lupament, sense afectar significativament el calendari glo-
bal del projecte.

. g 20260 202504 202605 202506 2
1D Task Name i
01 08 15 22 01 08 15 22 29 05 12 19 26 03 10 17 24 ¥ 07 % 21 28
1 Definicio nicial del projecte -
2 Revsid de festat de [zt [ ]
10 12 sessi0 de sequimert - Liurarent informe inica ¢
3 Disseny de larquitectura del sistema [ ]
1 Implementacid ce! sisteme ce deteccic de canvi, [ ]
5 Implementacid cel sistema de seleccid de la regi. _
6 Infegracid dels maduis Gz sistema [ ]
11 2a sessio dz seguiment - Liuramen: informe ce - 4
12 Sasesi de Szqument - Lirament inome e s
13 4asessio d2 sequiment - Pogosta morme final ¢
7 Proves | avaluaci del sisiema [ ]
8 Redacco de la memora final ]
14 5asessio g2 sequiment- Proposta d presentaco *
9 Liurzmenti presentacic fnal [ ]
18 Lirament del dossier ¢
16 DefensaTrG ¢

Fig. 1: Diagrama de Gantt amb la planificacié temporal de
les diferents fases del projecte.

3.3 Arquitectura general del sistema

La Figura 2 mostra I’arquitectura general del sistema desen-
volupat. El sistema segueix un disseny modular basat en
un flux de processament de video, en que es transformen
seqiiencialment els fotogrames d’entrada fins a obtenir una
versio reenquadrada en format vertical.

L’arquitectura es divideix en tres blocs principals. En
primer lloc, una etapa d’entrada on 1’usuari configura els
parametres i inicia el procés de processament a través de
la interficie del sistema. A continuacio, el nucli del sis-
tema (modul de processament) s’encarrega de I’analisi del
video, que inclou la segmentacié en escenes, la detecci6
d’elements d’interes i el calcul de les ROI (Region Of In-
terest). Finalment, un modul de sortida genera el video re-
enquadrat en format vertical juntament amb la informaci6
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~
T Configura els parametres

i executa I'aplicacio Inicia el procés

‘} Interficie / Test

./ \.
Usuari

Segmentacid
per escenes

Video d'entrada Frames

(16:9)

Escenes/clips

DLL

Seleccio de la regid ROI Reenguadrament
d'interés (ROI) + generacié (9:16)

Escenes amb
la seva ROI

Video vertical

Fig. 2: Arquitectura general del sistema de reenquadrament automatic de video.

associada a les ROIs calculades.

Aquest disseny modular permet desacoblar les diferents
funcionalitats del sistema, facilitant la seva extensio i man-
teniment, aixi com la possible substitucié de components
especifics.

3.4 Disseny i implementacio del sistema

A continuacié es descriuen els principals moduls imple-
mentats durant el desenvolupament del projecte, aixi com
les diferents iteracions realitzades fins a arribar a la versi6
final del sistema.

3.4.1 Entorn de desenvolupament

La implementacié s’ha realitzat en llenguatge C++, una
decisié condicionada per I’entorn de desenvolupament de
I’empresa i pels requisits de rendiment en el processament
de video en temps real. Per al desenvolupament de les fun-
cionalitats de visi6 per computador s ha utilitzat la bibliote-
ca OpenCV [18], que proporciona les eines necessaries per
al tractament de video, la deteccié d’objectes i el processa-
ment d’imatges de manera eficient.

L’arquitectura del sistema s’ha implementat mitjancant
una biblioteca dinamica (DLL), seguint 1’estandard del sis-
tema existent a I’empresa, amb I’objectiu de facilitar la in-
tegraci6 del modul desenvolupat dins d’una plataforma més
amplia i modular. Per a la validacié del sistema s’ha desen-
volupat una aplicacié de test basada en Microsoft Foun-
dation Class Library (MFC), que permet executar el siste-
ma amb videos reals, visualitzar els resultats i ajustar els
parametres de funcionament.

El desenvolupament s’ha dut a terme en 1’entorn Micro-
soft Visual Studio sobre sistema operatiu Windows.

3.4.2 Deteccio de canvis de pla

La detecci6 de canvis de pla constitueix la primera etapa del
sistema, amb 1’objectiu d’identificar transicions entre plans
i dividir el video en fragments coherents.

Durant el desenvolupament es van analitzar diferents
aproximacions. Inicialment es va implementar un metode
basat en la diferéncia absoluta entre fotogrames consecu-
tius, sensible a moviments de camera i dels subjectes.

La versié6 final es basa en la comparacié d’histogrames
de color en espai HSV [3]. Cada fotograma es divideix en
regions espacials i, per a cadascuna, es calculen histogra-
mes dels canals Hue i Saturation, normalitzats per garantir
comparacid consistent [2]. La similitud entre histogrames
es mesura mitjangant la distancia de Bhattacharyya [4]:

D(Hy, Hy) = ,|1—

Els valors obtinguts s’agreguen globalment per estimar
la variaci6 entre fotogrames, i es detecta un canvi de pla
quan se supera un llindar predefinit. Els histogrames del
fotograma actual es conserven per a la comparacié amb el
segiient.

3.4.3 Deteccio de cares, seguiment i calcul de la ROI

La detecci6 de cares constitueix el mecanisme principal uti-
litzat pel sistema per identificar els subjectes d’interes i de-
terminar el reenquadrament del video. Per a aquesta tasca
es van incorporar dos detectors facials alternatius: el detec-
tor basat en Deep Neural Network (DNN) d’OpenCV [9]
i el model YuNet [10]. Tot i que YuNet ofereix una ma-
jor precisio i robustesa en la detecci6 facial, especialment
en escenes més complexes, el detector DNN presenta un
menor cost computacional. Per aquest motiu, el sistema
permet seleccionar el detector més adequat segons les ca-
racteristiques del video, utilitzant habitualment YuNet com
a opci6 preferent i reservant el detector DNN per a contin-
guts on les cares son grans i facilment identificables.

Durant les primeres iteracions, el calcul de la regié d’in-
teres (ROI) es basava tinicament en la cara de major mida
detectada en cada fotograma. Tot i obtenir resultats accep-
tables en escenes senzilles, aquesta aproximacié generava
inestabilitats quan apareixien multiples persones a I’escena
o es produien perdues temporals de deteccid.

Per millorar la coheréncia temporal es va implementar
un mecanisme de seguiment persistent de cares. El sistema
assigna una identitat a cada persona detectada combinant
criteris de proximitat espacial amb la comparacié de des-
criptors facials (embeddings), representacions numeriques
de cada rostre, generats mitjangant un model de reconei-
xement facial basat en ArcFace [15]. Aquesta estrategia
permet mantenir la identificacié dels subjectes entre foto-
grames consecutius i afavoreix la seva recuperacié després
d’oclusions o desaparicions temporals.

La Figura 3 mostra un exemple del sistema de deteccid i
seguiment facial durant I’execucio.

A partir de les identitats detectades es calcula la ROI as-
sociada a cada fotograma. Addicionalment, es va incorpo-
rar un mecanisme de lookahead basat en 1’analisi de foto-
grames futurs, que permet validar la persistencia dels sub-
jectes abans de fixar el reenquadrament. Aquest enfocament
redueix I’impacte de deteccions puntuals incorrectes i con-
tribueix a obtenir trajectories més estables.

També es van implementar tecniques de suavitzacid
temporal i limitacié del moviment de la ROI per evitar
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Fig. 3: Exemple de detecci6 facial i seguiment de multiples
subjectes mitjancant identitats persistents.

desplacaments bruscos entre fotogrames consecutius, aix{
com un sistema de zoom configurable segons la dimensié
aparent de les cares detectades.

Finalment, el sistema incorpora suport per a escenes amb
multiples persones. En aquests casos, s’analitza la per-
sistencia temporal de les diferents identitats detectades i
es seleccionen aquelles més consistents al llarg de 1’esce-
na, permetent calcular reenquadraments més robustos i ade-
quats al contingut visual.

Algorithm 1 FaceDetectorDNN: deteccid, tracking i calcul
de ROIs

1: Inicialitzar model facial (DNN o YuNet) i embeddings

2: for cada frame do

3: Detectar cares

4 Extreure embeddings facials

5 for cada cara detectada do
6: Intentar associar ID:
7.
8
9

- per proximitat espacial
- per similitud d’embeddings
if no coincidencia then

10: Crear nova identitat
11: end if

12: end for

13: end for

14: Analitzar seqiiencia completa de frames (lookahead)
15: for cada frame do

16: Determinar cara principal o identitat dominant
17: Comprovar estabilitat en frames futurs

18: if identitat estable then

19: Calcular ROI centrada en la cara

20: else if no hi ha estabilitat inicial then

21: Buscar identitat dominant en frames futurs
22: Utilitzar-la com a referéncia

23: else

24: Reutilitzar ROI anterior

25: end if

26: if mode transici6 limitat then

27: Aplicar restriccions de moviment i zoom
28: end if

29: Guardar ROI del frame

30: end for

31: Retornar seqiiencia de ROIs temporals

3.4.4 Deteccié de persones

Per complementar la detecci6 facial, es va incorporar un
modul de deteccid de persones basat en un model de xarxa
neuronal en format ONNX (YOLOv5n) [17]. Aquest com-
ponent és opcional i s’utilitza en escenes on es prioritza la
preservacié del fotograma complet, com en continguts amb
presentadors o situacions on el context global és rellevant.

El model s’executa sobre cada fotograma i genera detec-
cions de la classe “persona”, que es filtren mitjancant un
llindar de confianca, Non-Maximum Suppression i criteris
de mida per descartar deteccions no representatives. La de-
teccié amb major area es considera la més rellevant.

A partir de les deteccions obtingudes, el sistema avalua la
persistencia temporal de la preséncia humana. Si es detecta
una preseéncia estable i la configuracié ho indica, es manté
el fotograma complet com a regié d’interes. En cas contrari,
el sistema delega el calcul de la ROI al modul de deteccid
facial.

En aquest sentit, aquest modul actua com un criteri de
seleccid superior que permet alternar entre reenquadrament
i preservaci6 del frame complet segons el contingut de I’es-
cena.

Algorithm 2 PersonDetector: detecci6 de persones

1: Carregar model ONNX
2: for cada frame do
3: Executar inferéncia

4: Filtrar deteccions de persona

5: Aplicar NMS i confianca

6: if no hi ha deteccié valida then

7: Retornar “no detectat”

8: else

9: Seleccionar detecci6 principal
10: Validar mida respecte el frame
11: end if
12: end for

13: Retornar persona detectada

3.4.5 Integracio dels moduls

La integraci6 dels diferents components del sistema es re-
alitza mitjancant la classe VideoAnalyzer, que actua
com a controlador principal del flux d’analisi de video.

Aquest modul centralitza i coordina totes les etapes del
sistema, incloent la segmentaci6 del video en escenes, la
deteccid de cares i persones, el calcul de les regions d’in-
teres (ROI) i la generacié dels resultats finals. D’aquesta
manera, es garanteix una execucio seqiiencial i coherent de
tots els components desenvolupats de forma independent.

En funci6 del contingut de cada escena i de les deteccions
disponibles, el sistema decideix dinamicament 1’estrategia
de reenquadrament a aplicar, prioritzant la deteccié de per-
sones quan és fiable i utilitzant la informacié facial com a
base principal en la resta de casos.

Finalment, el modul incorpora funcionalitats d’exporta-
ci6 dels resultats en format JSON, facilitant la tracabilitat
dels experiments i la integracié amb eines externes
d’analisi.

Els Algorismes 1, 2 i 3 resumeixen el funcionament dels
principals components del sistema.
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Algorithm 3 VideoAnalyzer: analisi del video i calcul de
ROIs

1: Inicialitzar parametres i obrir video
2: Obtenir FPS, dimensions i rang de frames
3: Inicialitzar detectors (escenes, cares i persones si escau)
4: Detectar intervals d’escena
5: for cada escena do

6 Carregar frames de 1’escena

7 if detecci6 de persones activada i persona dominant

detectada then

8: Assignar ROI = frame complet
9: else
10: if maltiples cares activades then
11: Calcular multiples ROIs amb lookahead
12: else
13: Calcular ROI tnica amb lookahead
14: end if
15: end if
16: Guardar ROIs de I’escena
17: end for

18: Exportar resultats a JSON
19: Alliberar recursos

3.5 Validacio i proves

El funcionament del sistema s’ha validat mitjancant dife-
rents entorns de prova especifics per a cada component, ba-
sats en 1’analisi visual dels resultats i 1’ajust iteratiu dels
parametres.

En primer lloc, es va validar el modul de detecci6 de can-
vis de pla, analitzant la precisié de la segmentacid en dife-
rents tipus de contingut.

Posteriorment, es va avaluar el calcul de les regions d’in-
teres i la deteccid de cares, amb atencid a 1’estabilitat tem-
poral del reenquadrament.

Finalment, es va realitzar un test integral de la classe
VideoAnalyzer per verificar la correcta integracié de
tots els moduls.

L’entorn de proves utilitzat per a la validacié del sistema
es mostra a la Figura 4, on es poden observar els diferents
panells de control i visualitzaci6 utilitzats durant I’execucié
del sistema.

Detect Scenes

TN_COMARQUES _V3_GOOGLE_UBIQUEM_OBSERVE A

TN _COMARQUES V3_P2_pas_1_GOOGLE_ILLA DE

TN _COMARQUES V3_P2_pas_1_GOOGLE ILLA DE
GDIA_V3_J

DetectFaces

cene change detected at frame 7221
cene change detected at frame 7223
change detected

s
E
s
E
s
s

Vertical Video

roso-AebE ansyze vdeo

S PAGANENT VEDECDES
oA VEDECDES
)

RE Ve
TN_VESPRE V4. [ save Video

Fig. 4: Interficie de I’entorn de proves utilitzat per a la vali-
dacié del sistema.

4 RESULTATS | AVALUACIO

4.1 Resultats quantitatius

4.1.1 Deteccioé de canvis de pla

S’han realitzat experiments sobre diferents videos reals amb
I’objectiu d’avaluar el rendiment de I’algorisme de deteccid
de canvis de pla basat en histogrames HSV per blocs, tal
com es mostra a la Figura 5 . En aquest context, els valors
de referéncia (Reals) corresponen al nombre de canvis de
pla anotats manualment per a cada video, els quals s’utilit-
zen com a ground truth.
Els resultats obtinguts es resumeixen a la Taula 1.

Video | Reals | Detectats | Observacions

1 7 7 Platé estable. Resultat correcte.

2 7 5 Subdeteccio en transicions suaus.

3 17 17 Correcte amb petites desviacions en
Zooms.

4 32 26 Subdetecci6 en plans similars.

5 33 32 Molt bon rendiment general.

6 19 19 Estructura estable. Correcte.

7 31 34 Sobresegmentacié per moviment in-

tens.

8 39 55 Sobresegmentacié per llums i con-

certs.

TAULA 1: RESULTATS DE DETECCIO DE CANVIS DE PLA
AMB L’ALGORISME HSV

A partir dels resultats obtinguts, es calcula una desviacié
absoluta mitjana de 3.25 canvis de pla per video respecte
als valors de referéncia, la qual reflecteix un comportament
globalment estable del sistema.

En termes generals, I’algorisme presenta un bon rendi-
ment en videos amb canvis de pla ben definits i escenes es-
tables (Videos 1, 3 i 6), on la coincidencia amb el ground
truth és practicament exacta.

En canvi, en escenes amb transicions suaus o amb alta
similitud visual entre plans (Videos 2 i 4), es produeix una
tendeéncia a la subdeteccid, mentre que en continguts amb
moviment intens o variacions d’il-luminacié (Videos 7 i 8)
s’observa sobresegmentacio.

En comparacié amb [I’algorisme inicial basat en di-
feréncies absolutes entre fotogrames, el metode basat en
histogrames HSV millora la robustesa davant moviments
globals de camera i subjectes, reduint falsos positius en
escenes estatiques. No obstant aixo, manté limitacions en
transicions suaus o amb canvis progressius de contingut, on
la separaci6 entre plans no és clarament definida.

4.1.2 Rendiment computacional i comparacio amb
edicié manual

S’ha avaluat el temps de processament del sistema complet
i s’ha comparat amb la duracié dels videos originals, aix{
com amb el temps estimat de conversié manual per part d’o-
peradors d’edici6 professional.

Els resultats es presenten separadament segons la confi-
guracio6 utilitzada per al modul de detecci6 facial. En con-
cret, es distingeixen dos escenaris: un primer grup de videos
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Fig. 5: Exemple de detecci6 de canvis de pla amb visualit-
zaci6 del nlimero d’escena en temps real.

processats amb el model de detecci6 facial d’OpenCV, i un
segon grup utilitzant el model YuNet.

En ambdds casos, el temps de processament depen prin-
cipalment del model de deteccié facial emprat, que és el
component més costds del pipeline. Addicionalment, po-
den influir altres parametres del sistema, com la deteccié de
persones o 1’ds de mecanismes de lookahead, mentre que el
nombre d’escenes del video no presenta un impacte signifi-
catiu directe en el temps total.

Tots els experiments s’han executat en entorn CPU, sense
acceleraci6 per GPU, fet que incrementa els temps de pro-
cessament respecte a una possible implementacié optimit-
zada amb suport per GPU ja disponible a OpenCV, sempre
que es disposi del maquinari adequat.

Els resultats corresponents al model d’OpenCV es mos-
tren a la Figura 6, mentre que els resultats per al model Yu-
Net es presenten a la Figura 7.

En tots els casos, el sistema requereix un temps de pro-
cessament superior a la duraci6 dels videos originals, fet es-
perable tenint en compte la complexitat del processament.

En I’entorn d’edicié de 3Cat, la conversié manual d’un
video horitzontal a format vertical requereix aproximada-
ment entre 25 i 35 minuts per cada 3 minuts de contingut,
depenent de la complexitat de I’escena.

Tot i aix0, el principal avantatge del sistema és la reduc-
ci6 significativa del temps global del procés, ja que propor-
ciona una base automatica de reenquadrament que pot ser
posteriorment ajustada per 1’editor si és necessari.

300 [ 290
2 200| 199 |
n =4
& 1427 143
g 11
S 107
100 | .
50
0 H I I I
Vi V2 V3 V6
Video

’ 0o Duracié video [l I Processament

Fig. 6: Comparaci6 de temps per a videos amb configuraci6
del model d’OpenCV
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© M 487
Z 430
£ 400 .
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200 - ﬁ 12 13 H 8
0 I H\ H I
V4 V5 V7 G
Video

’ 0 0 Duraci6 video [l 1 Processament ‘

Fig. 7: Comparaci6 de temps per a videos amb configuracié
del model YuNet

4.2 Resultats qualitatius

4.2.1 Verticalitzacié de videos

Per complementar I’analisi quantitativa, s’ha realitzat una
avaluacié qualitativa del sistema a partir de 12 exemples
representatius de videos reals. Per a cada cas es compara
un fotograma original en format horitzontal amb el resultat
obtingut en format vertical.

Els resultats qualitatius obtinguts es resumeixen a la Fi-
gura 8.

Els resultats mostren que el sistema genera reenquadra-
ments coherents en la majoria d’escenaris amb preseéncia de
persones, especialment en continguts de platd, entrevistes i
escenes informatives. En aquests casos, el sistema aconse-
gueix mantenir els subjectes principals dins del marc verti-
cal de manera estable.

En escenes amb multiples elements visuals o fons re-
llevants, el sistema prioritza la deteccié de cares, fet que
pot provocar la perdua d’informacié contextual (pantalles,
grafics o elements de fons).

En escenes més dinamiques o poc clares semanticament,
s’observen limitacions en la selecci6 del subjecte principal,
especialment quan aquest no coincideix amb el centre vi-
sual de I’escena o quan hi ha multiples persones, ja que el
sistema no incorpora informacié sobre qui esta parlant i es
basa exclusivament en criteris visuals de deteccid facial.

Finalment, en continguts esportius com futbol i tennis, el
sistema presenta dificultats, ja que el reenquadrament basat
en deteccid facial no sempre captura 1’acci6 principal.

Aquest conjunt d’exemples permet identificar tant els
punts forts del sistema com les seves limitacions, especial-
ment derivades de la dependencia de la detecci6 facial com
a criteri principal de reenquadrament.

4.3 Discussio global

Els resultats obtinguts mostren que el sistema és capag de
generar segmentacions temporals i reenquadraments cohe-
rents en una part important dels escenaris analitzats, especi-
alment en continguts amb estructura estable i preséncia de
subjectes clarament identificables, com ara platds i entre-
vistes.



8 EE/UAB TFG INFORMATICA: AUTOMATITZACIO DE CONTINGUTS AUDIOVISUALS A FORMAT VERTICAL

Output

Input

Output Output

Fig. 8: Resultats qualitatius del sistema de reenquadrament

En la detecci6 de canvis de pla, 1'ds d’histogrames
HSV millora la robustesa respecte a metodes basats en di-
feréncies de pixels, reduint la sensibilitat al moviment glo-
bal de I’escena. Tot i aix0, persisteixen errors en transicions
suaus o escenes visualment similars.

Pel que fa al reenquadrament, la combinacié de deteccid
facial i seguiment temporal permet obtenir resultats estables
en la majoria de casos, tot i que en escenes amb multiples
focus d’atencié o amb ambigiiitat semantica la selecci6 del
subjecte principal pot no ser sempre la més adequada.

Finalment, el rendiment computacional depén principal-
ment del model de deteccié facial utilitzat, mentre que la
resta de components tenen un impacte secundari. En con-
junt, el sistema es presenta com una eina viable de suport
per a la postproduccié automatitzada de contingut audiovi-
sual.

5 CONCLUSIONS

Aquest treball ha permes dissenyar i implementar un sis-
tema automatic orientat a la conversi6 de contingut audio-
visual horitzontal a format vertical mitjancant tecniques de
visié per computador. La principal aportaci6 del TFG ha es-
tat la definicio i desenvolupament d’una arquitectura modu-
lar capag d’integrar segmentacié en plans, detecci6 de cares
i persones, calcul dinamic de regions d’interes i generacid
automatica de reenquadraments adaptats al format vertical.

Pel que fa als objectius plantejats, s’ha assolit 1’objec-
tiu general de construir un sistema funcional capa¢ d’ana-
litzar un video i generar reenquadraments verticals visual-
ment coherents en diversos escenaris. També s han assolit
els objectius especifics relacionats amb la implementacid
del modul de deteccié de canvis de pla, el desenvolupament

del sistema de selecci6 de regions d’interes i la integracid
dels diferents components en una tnica solucid.

Els experiments realitzats han permes validar el compor-
tament del sistema sobre diferents tipus de contingut audi-
ovisual. Els resultats mostren que 1’algorisme de deteccid
de canvis de pla basat en histogrames HSV és capag d’obte-
nir resultats propers als valors reals en la majoria dels casos
analitzats, mentre que el sistema de reenquadrament genera
resultats visualment satisfactoris en escenaris amb subjec-
tes clarament identificables. Aixi mateix, el procés complet
s’ha automatitzat amb exit, permetent obtenir una primera
versi6 vertical del video en un temps notablement inferior
al requerit en un procés d’edicié manual tradicional.

Entre les aportacions concretes del treball destaquen
la comparaci6 i seleccié d’un metode robust de deteccid
de canvis de pla, la incorporacié de mecanismes de per-
sisténcia temporal i lookahead per estabilitzar la regi6 d’in-
teres, el suport a diferents detectors facials, la deteccié com-
plementaria de persones de cos complet i la construccié
de la classe integradora VideoAnalyzer, encarregada de
coordinar el flux complet d’analisi i processament.

Tanmateix, el treball també ha posat de manifest algu-
nes limitacions. La seleccié de la regié d’interes conti-
nua depenent principalment de criteris visuals, fet que di-
ficulta identificar el subjecte narrativament més rellevant.
Aquesta limitacié es fa especialment evident en escenes
amb multiples persones, on el sistema no disposa d’infor-
macio sobre qui esta intervenint o parlant en cada moment.
En conseqiiéncia, tot i que el sistema constitueix una eina de
suport titil, encara no pot substituir completament el criteri
editorial huma en tots els escenaris possibles.

Pel que fa a les linies de treball futures, seria interessant
complementar 1’analisi visual amb informacié semantica i
d’audio, incorporant mecanismes de deteccié del parlant
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actiu o models especialitzats segons el tipus de contingut.
També seria rellevant aprofundir en 1’optimitzacié del ren-
diment computacional i en la definicié de metriques objecti-
ves que permetin avaluar de manera més sistematica la qua-
litat del reenquadrament generat.

En sintesi, el TFG demostra que és possible automatitzar
una part significativa del procés d’adaptacié de video horit-
zontal a format vertical utilitzant recursos i eines accessi-
bles dins I’ambit de 1’enginyeria informatica. El sistema
desenvolupat ofereix resultats satisfactoris en una amplia
varietat d’escenaris, i estableix una base solida per conti-
nuar avangant cap a sistemes de reenquadrament automatic
més intel-ligents i adaptats a entorns reals de produccié au-
diovisual.

Us DE LA IA GENERATIVA

Durant el desenvolupament d’aquest treball s’han utilitzat
eines d’intel-ligéncia artificial generativa com a suport en la
redacci6 i revisié del document, aixi com per a la consulta
de conceptes tecnics i millora de I’expressio escrita.

Aquestes eines no han estat utilitzades per generar resul-
tats experimentals ni implementacions directes del sistema,
i totes les decisions tecniques i de disseny han estat preses
de manera propia.
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APENDIX

A.1 Format de sortida JSON

El sistema desenvolupat exporta els resultats de ’analisi en
un fitxer JSON. Aquest fitxer conté la informacié necessaria
per descriure el reenquadrament vertical generat, incloent
les dades generals del video, la configuracié utilitzada, els
intervals de plans detectats i les regions d’interes calculades
per a cada rang de fotogrames.

Aquesta sortida permet separar la fase d’analisi de la fase
de generaci6 del video final. D’aquesta manera, les regions
d’interes obtingudes poden ser reutilitzades posteriorment
per altres eines de processament audiovisual sense haver de
repetir tot el procés d’analisi.
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Per reduir la mida del fitxer, les ROIs consecutives que
tenen la mateixa posicio i dimensions s’agrupen en intervals
de frames. La Figura 9 mostra un exemple visual simplificat
de I’estructura generada pel sistema.

"videoRAnalysis": |
"videcFilePath™:

"D:\\VIDEQS VERTICALSA\TK
fps™: 25.0019%80825608115,
"totalFrames": 6311,
"clipStartFrame": 1475,
"clipEndFrame": 4830,
"sceneCount™: 36,
"config": {
"faceDetectocrType™: "Yulet",
"faceModelFile": "..\\TESTOpenCVUtils)
"faceCocnfigFile™: "",
"trackFaceFile": ™. .\\TESTOpenCVUtils"
"personFile": ". . A\\TESTCpenCWVUtilsh\Mc
"roiWidth": 608,
"roiHeight™: 1080,
"maxFaces": 1,
"smoothflpha™: 0.0,
"zocmEnabkled"™: 0,
"roiTransitionMode”: "SmoothLimited™,
"detectPerzonsEnabled™: O,

"personMinAspectRatio™: 1.7999989065231¢
"personMinAreaRatic™: 0.07929%9982118¢
"elipStartSecends™: 59.0,
"clipEndSeconds™: 194.0
:'r
"zcenes": |
"startFrame": 1475,
"endFrame": 1493,
"framez": [
{
"startFrame": 1473,
"endFrame": 1487,
"rois"™: [
{
"x": ©386,
Ily": D’
"width": &08,
"height™: 1080

Fig. 9: Exemple visual del fitxer JSON generat pel sistema.

En aquest exemple, el camp config descriu els
parametres utilitzats durant 1’analisi, com el detector faci-
al emprat, la mida de la ROI vertical, el nombre maxim de
cares considerades i el rang temporal processat. El camp
scenes conté els diferents segments detectats dins del
video, i per a cada segment s’indiquen els intervals de fra-
mes i les ROIs associades.

El fitxer JSON complet corresponent a aquest exemple es
pot consultar mitjancant 1’enllag segiient:

Fitxer JSON

A.2 Videos resultants en format vertical

Amb 1’objectiu de complementar I’avaluacié qualitativa
presentada en el document, s’han generat diversos videos
resultants en format vertical. Aquests exemples permeten
observar el comportament temporal del sistema, incloent
I’estabilitat del reenquadrament, el seguiment dels subjec-

tes principals, 1’ds del frame complet i la resposta davant
escenes amb moviment o amb detecci6 facial limitada.

La Taula 2 recull els enllagos als videos generats pel sis-
tema.

Video | Descripcio Enllag
1 | Dues cares Video 1
2 |Frame complet en un fragment | Video 2
del programa matins

3 | Contingut informatiu sobre os- | Video 3
sos

4 | Observatori Video 4

5 | Contingut informatiu sobre han- | Video 5
tavirus

6 | Explicacié d’un cas amb frame | Video 6
complet

7 | Noticia sobre la Vespa Video 7
Miisica, amb limitacié per falta | Video 8
de detecci6 del parlant

TAULA 2: ENLLACOS ALS VIDEOS RESULTANTS EN
FORMAT VERTICAL.
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