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Resumen

La extraccion de contenido en multimedios ha sido y sigue siendo un tema arduamente
investigado durante las dltimas décadas. En la literatura se puede encontrar esta rama del
conocimiento como MIR (Multimedia Information Retrieval). La sumarizacion de video se
clasifica como una de las ramas dentro de MIR. Hace solo unos pocos afios, se han instalado
una gran cantidad de cdmaras de video en forma masiva. La sumarizacion de video sigue
siendo un problema intensamente investigado y se considera que atin no ha sido resuelto.

Este trabajo presenta un método basado en caracteristicas visuales de las imdgenes. Las
principales ventajas son la generalidad de la sumarizacidn, la flexibilidad en la deteccion
y el acotado costo computacional. Estas particularidades lo hacen tnico y se plantea como
una seria solucion al problema de extraer contenido de grandes volimenes de video.

Ademads del método se presenta un marco de medicidn cuantitativa de sumarizacion.
Varios autores coinciden en la literatura que el problema de la comparaciéon de
sumarizaciones estd abierto. El método se basa en trabajos existentes y mejora la
metodologia usada.

Finalmente se compara cualitativamente y cuantitativamente el algoritmo propuesto
con los métodos mds referenciados en la literatura. Los resultados cuantitativos muestran
puntuaciones superiores a las propuestas existentes. El método propuesto aporta una
solucién capaz de procesar en linea y es tnica en su tipo. Las aplicaciones potenciales son
muchas y se espera poder lograr un gran impacto en el drea de la extraccion de contenido
en video.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Extraccion de contenido en medios audiovisuales

La extraccion de contenido en multimedios ha sido y sigue siendo un tema arduamente
investigado durante las ultimas décadas. Lew et al. [80] definen MIR (Multimedia
Information Retrieval) como la biisqueda de de conocimiento en todas las formas, en todos
lados. Una definicién de contornos tan amplios plantea desafios extraordinarios, cuyos
objetivos finales estan atin hoy lejos de poderse cumplir. El objetivo final no esta cerca en
el horizonte, quizds sea un imposible. Sin embargo, la investigaciéon y el desarrollo
asociados a la biisqueda del objetivo planteado tienen un gran auge en nuestros dias.

Los origenes de MIR se pueden encontrar varias décadas atrds cuando comenzaron a
aparecer los primeros conceptos de digitalizacion [80]. En aquellos momentos los
fundamentos relacionados con la extracciéon de contenido no estaban acordados en la
comunidad cientifica. Los lineamientos fundacionales de MIR fueron aportados por otras
areas de la ciencia tales como la inteligencia artificial, la teoria de optimizacion, la visién
de computadoras y el reconocimiento de patrones. Incluso areas del conocimiento tales
como la psicologia juegan un rol importante a la hora de proveer los fundamentos
necesarios para disefiar una eficiente interaccion con el usuario.

Segtin mencionan Lew et al. [80], los primeros ejemplos de extraccion de contenido en
multimedia estaban basados en algoritmos de vision de computadoras orientados a la
bisqueda de similitudes. Algunos de los ejemplos més influyentes fueron QBIC [43] y
Virage [13]. Luego de un tiempo, la misma estrategia de busqueda de similitudes se
extendié a motores de busqueda de imagenes en Internet tales como Webseek [118] y
Webseer [44].

Durante la década de los 90s las imagenes y los videos digitales comenzaron a ser de

uso masivo [26]. Comenzd a gestarse dentro de la comunidad de investigadores la idea de
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que ya no eran suficientes los conceptos cldsicos. Hasta ese momento, la mayoria de los
esfuerzos se focalizaban en tecnologias centradas en las computadoras (computer-centic).
En contraste, los nuevos desarrollos de ese momento comenzaron a tener una orientacion
hacia las necesidades de los usuarios humanos (human-centric). La motivacién que motorizé
el cambio de paradigma se basaba en cruzar la brecha existente entre los usuarios y las
tecnologias que le entregan informacion sobre las aplicaciones multimedia.

Con el arribo de los dispositivos mdviles y la gran popularidad de los servicios
multimedia, la industria y los investigadores relacionados a MIR se vieron forzados a
realizar nuevos desarrollos. Con la nueva realidad fue necesario realizar nuevas técnicas de
indexado para organizar el contenido. Ademds fue necesario comenzar el desarrollo de
herramientas que permitan explorar y sumarizar grandes colecciones de contenido
multimedia. En 2008 se realiz6 la primera conferencia internacional sobre MIR organizada
por la ACM (Association for Computing Machinery) [26]. A partir de ese momento se
puede afirmar que MIR toma cuerpo como entidad dejando de ser una subseccién dentro

de otra rama del conocimiento tal como visiéon de computadoras.

1.2. Sumarizacion de video como caso particular de

extraccion de contenido

La sumarizacién de video se clasifica como una de las ramas dentro de MIR. En la
literatura puede también encontrarse a la abstraccion de video como un equivalente a la
sumarizacién [129]. El marco tedrico relacionado con el planteo del problema asociado a
la sumarizacion de video puede encontrarse en una serie de trabajos con alto impacto en el
area.

Truong y Venkatesh presentaron un excelente trabajo que clasifica sistemdticamente la
abstraccion de video [129]. Posteriormente, Money y Agius [97] presentaron un trabajo
que separa las técnicas de sumarizacién de las salidas de las mismas. En otro trabajo
reciente realizado por Hu el at. [63] es posible encontrar el estado del arte del indexado de
la extraccion de contenido en video. El marco conceptual del presente capitulo se basa en
los trabajos citados anteriormente.

Una secuencia de video estd compuesta por mdas de una fuente de informacion. El caso
mads frecuente es un video compuesto por imdgenes y sonido. Ademds se pueden encontrar
fuentes adicionales de informacion tales como texto, comentarios de humanos que han
observado al video o sitios de Interet que hacen referencia al video en cuestion. Este hecho

convierten a la sumarizacion de video en un problea muti-modal y sumamante complejo.
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Figura 1.1 Publicaciones en IEEE Computer Society Digital Library y IEEE Xplore que
contienen las palabras claves video y surveillance [64].

Los Grandes Datos, (Big Data), continian creciendo exponencialmente. Los videos de
vigilancia se han transformado en una de las mayores fuentes [64]. En los afios recientes
se han instalado una cantidad creciente de cdmaras de video en forma masiva. Algunos
ejemplos cotidianos son ascensores, cajeros de bancos, paredes de los edificios y calles entre
otras. Ademas existen fuentes de generacion de video privadas generadas por computadoras
portétiles y teléfonos inteligentes.

Ciudades como Pekin o Londres poseen alrededor de un millén de cdmaras instaladas.
Estas camaras capturan en una hora mucho mas de lo que la BBC (British Broadcat
Corporation) o la CCTV (China Central Television) poseen en sus archivos como
Programas de TV. De acuerdo con el reporte reciente de la International Data Corporation
“El Universo Digital en 2020” la mitad de los Grandes Datos globales son videos de

vigilancia. Se espera que el porcentaje se incremente al 65 % para el 2015 [64].

Actualmente la abstraccion de video es un area de investigacion activa y hay un gran
rango de problemas a resolver. En la Figura 1.1 se muestra un histograma de publicaciones
en IEEE Computer Society Digital Library e IEEE Xplore que contienen las palabras claves
video y surveillance [64]. Los nimeros correspondientes al aiio 2013 pueden variar debido a
que puede haber publicaciones en proceso de ingreso a las bases de datos. Se puede observar
un fuerte crecimiento en los tltimos 10 afios.
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1.3. Aportes del trabajo

El presente trabajo presenta un método de sumarizacion aplicable a cualquier tipo de
contenido. Tiene como principales fortalezas la generalidad de la solucidn, la posibilidad
de trabajar en linea, y un bajo costo computacional. Los resultados producidos tienen una
calidad igual o superior a las alternativas publicadas segtin los trabajos revisados a la fecha.
La salida brindada por el algoritmo puede ser un conjunto de cuadros claves o un video
resumen. A partir de las caracteristicas mencionadas, la prouesta se posiciona como una
herramienta ideal para procesar grandes volimenes de video.

Ademds del método de sumarizacién propuesto, este trabajo hace el aporte de una
metodologia de cuantizacién de la calidad de sumarizacion. Varios autores mencionan la
necesidad de un esquema de evaluacién consistente. LLa metodologia planteada es
compatible con métodos existentes y supera el estado del arte. Se hace uso del coeficiente
Kappa de Cohen a partir de la necesidad de lidiar con la realidad de que la evaluacién de
una sumarizacién de video es un problema de clases desbalanceadas. Se define un marco
claro de evaluacién y se hace disponible publicamente la implementacion.

El algortimo de sumarizacion y la metodologia de evaluacion cuantitativa de resultados
son inéditos y aportan un avance respecto a lo relevando en la literatura. Presentan
soluciones a los desafios de la sumarizacién de grandes volimenes de datos y a la
necesidad de un marco de comparacion consistente. A partir de los conceptos planteados,
se puede afirmar que el aporte de este trabajo es s6lido y estd fundamentado en los avances

documentados en la literatura.

1.4. Trabajos Publicados

Antes de la redaccion del presente documento se han publicado varios trabajos los
cuales fueron revisados por pares [65-67]. Dentro de los mds destacados se pueden citar
una publicacidn titulada “Speeded-up Video Summarization Based on Local Features” en
el Simposio Internacional de Multimedia (ISM) de IEEE. La conferencia se realiz6 en
diciembre de 2013 en Anaheim, California, Estados Unidos [66].

Otra publicacién que merece ser destacada es el trabajo titulado “Online Video
Summarization Based on Local Features”. Este trabajo fué publicado en 2014 en la revista
cientifica International Journal of Multimedia Data Engineering and Management
(IIMDEM). La revista esta editada por IGI Global y tiene sede en Estados Unidos [67].



Capitulo 2

Planteo del problema y contexto dentro
de la literatura

Los métodos de sumarizacion de video pueden ser clasificados por mds de un criterio [5,
66]. La clasificacion mas popular consta en dividir los algoritmos por la salida que producen.
En este caso, las sumaziaciones pueden producir usa salida de cuadros clave (keyframes en
inglés) o un video condensado (video skimm en inglés).

Los cuadros claves suelen ser llamados cuadros representativos o sumarizacion estdtica.
El conjunto de salida consiste en una coleccion de imédgenes destacadas extraidas de una
fuente de video dada. En la Ecuacion 2.1 se describe el conjunto de cuadros clave %, donde
Acuadosclave TEPrEsenta el procedimiento de extraccion de cuadros clave. La notacion usada

en este trabajo se describe en la Tabla 2.1.

X = Acuadrosclave(v> = {frlafrla cee 7frk} (2~1)

Los métodos de condensado de video suelen ser llamados sumarizacion dindmica o
restimen secuencial. Este tipo de abstraccion de video consiste en una coleccién de
segmentos de video unidos en forma abrupta o gradual. Como entidad es un video aunque
el largo del mismo es mucho menor que el material original. Una forma muy popular de
condensado de video son los avances de las peliculas en el cine. La definiciéon de un video
condensado %" se puede encontrar en la Ecuacion 2.2. El procedimiento se representa
como A,geocondensado- Ei €S €l segmento i contenido en V. Los segmentos se incluyen en la
sumarizacioén. El operador ® representa la operacion de integraciéon de dos segmentos

(gradual o abrupta entre otras posibles).

H = Avideocondensado (V) = Eil © EiZ ©...0 Eik (22)
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Tabla 2.1 Detalle de la notacion usada

| Simbolo | Descripcién

\'% Video o segmento de video (toma o muestra) del cual se
extrae un resumen en forma independiente

fi El cuadro i de la secuencia de video

n El nimero de cuadros en V donde n = | V|

74 El conjunto de todos los cuadros clave de V

k El nimero de cuadros clave de un video condensado

ri El cuadro clave i del video V

[bi,bi11) | Los limites del segmento que es representado por el cuadro
clave f,;

H El video condensado extraido de V

® Extracto ensamblado o integracion que une tramos

individuales para crear un video condensado

E; El tramo i de un video condensado

p Perspectiva de la sumarizacién

2(.) Funcién de diferencia simétrica

€ (fi,fj)| Funcién de cambio de contenido, no necesariamente
simétrica

Una ventaja de la sumarizacion dindmica sobre la estatica es la posibilidad de incluir
audio y elementos visuales al resultado. Con los agregados se puede mejorar la expresividad
del resumen. Ademds es mds entretenido para el usuario ver un avance de video en contraste

con una serie de cuadros estaticos.

El uso de los cuadros clave permite algunas manipulaciones que no son posibles con
un condensado de video. La principal diferencia es que no existen restricciones de tiempo
o sincronizacién en un conjunto de cuadros clave. Por lo tanto es posible ver todos los
cuadros clave a la vez. Ademas el uso de la sumarizacidn estdtica es usada para disminuir la
complejidad computacional de algunos métodos de anélisis de video tales como extraccion

de contenido e interpretacion seméntica.

Otra forma de clasificar a los métodos de sumarizaciéon de video es por los
requerimientos del material a procesar. Algunos métodos demandan el video original
completo para poder comenzar a procesar. En contraste, otras propuestas demandan solo
una fraccién del material para poder producir un resultado. Esta caracteristica es
importante en términos del espacio a demandar por el método sumarizacion.

Finalmente, existe un tercer tipo de clasificacion dependiendo del dominio de
operacion de los métodos. Algunos algoritmos de sumarizacion de video trabajan en el

dominio comprimido, mientras que otros simplemente operan con datos sin comprimir.
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Los procedimientos que trabajan en el dominio comprimido, utilizan las ventajas provistas
por los métodos estindar de compresion de video. Las propuestas que trabajan con
material sin comprimir solo cuentan con el material en forma directa.

Con el propdsito de brindar un mapa de conocimiento relacionado con la problemética
de la sumarizacién de video, se presentan dos secciones descriptivas. En la seccion 2.1 se
describen las caracteristicas salientes de los métodos que producen como salida cuadros
clave. La seccion 2.2 describe los atributos de las técnicas de condensado de video.

2.1. Extraccion de cuadros clave

La forma mds simple de extraccion de cuadros clave es el muestreo uniforme a lo largo
de todo el video origen [129]. Aunque desde el punto de vista computacional la estrategia es
simple y eficiente, el resultado obtenido carece de riqueza ya que en un video no suceden los
hechos relevantes con una separaciéon uniforme entre ellos. La exploracion de algoritmos de
extraccion de cuadros clave tiene en cuenta a las propuestas que analizan la dindmica de la
secuencia de video. En la Figura 2.1 se pueden observar las caracteristicas de los métodos de
extraccion de cuadros clave. Los atributos descriptos son el tamaiio del conjunto de cuadros
clave, la unidad de base, el alcance de la representacion y el mecanismo computacional.

2.1.1. Tamaiio del conjunto de cuadros clave

Existen varias opciones para determinar la cantidad de cuadros clave que se van a
producir en un método automatico. Dependiendo de la opcion elegida, tiene fuertes
consecuencias sobre el proceso de busqueda del conjunto representativo Optimo. La
cantidad de cuadros clave puede ser a priori, pude ser a posteriori o puede ser determinada
internamente por el proceso de abstraccion. La mayoria de las técnicas solo ofrecen una

opcidn en términos del tamafio del conjunto de salida.

A priori

En este caso, la cantidad de cuadros clave esta decidida antes de comenzar con la
abstraccion. Puede ser asignada como un nimero especifico o como un porcentaje del total
de cuadros en el video. Este método suele usarse en casos donde los recursos
computacionales son escasos tales como plataformas méviles. Para esta aplicacién puntual
la cantidad seleccionada puede depender del ancho de banda de transmision, de la

capacidad de almacenamiento y del tamafio de la pantalla del receptor. El principal
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Figura 2.1 Atributos de las técnicas de extraccion de cuadros clave.
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problema de este criterio resulta en que no se puede asegurar que todos los segmentos
importantes pueden ser capturados por el resultado.

En forma ideal, la extracciéon de cuadros clave de cantidad fija k puede ser formulada
como un problema de optimizacion. El desafio consta en encontrar el conjunto de cuadros
X = {fr,fr2,---, [k} que menos difiere de la secuencia original para una perspectiva
dada. La Ecuacién 2.3 describe la forma matemética del problema, donde n es la cantidad
de cuadros en el video, p es la perspectiva de la sumarizacion en la que el usuario esta

interesado y Z es la medida de no-similitud.

{ri,r2,...,ri} = argmin{Z(%,V,p)|1 <r; <n} (2.3)

La mayoria de los métodos de extraccion de cuadros clave toman p como medida de
cobertura visual, donde se intenta representar la mayor parte del contenido de un video con
la menor cantidad de cuadros posibles. En la formulacién matematica propuesta, p puede
representar algo mds genérico. Algunos ejemplos posibles son asociar p con un nimero de

objetos o un ndmero de caras entre varias opciones posibles.

A posteriori

En este caso, la cantidad exacta de cuadros extraidos no se conoce hasta que el proceso
concluye. La cantidad de cuadros es usualmente determinado por el nivel de cambio visual.
En el caso de videos altamente dindmicos, es posible que este tipo de sumarizacion produzca
excesivos cuadros claves. El caso de extraccion de cuadros clave sin limite en el tamafio
de salida demanda de un umbral de tolerancia € también llamado nivel de fidelidad. La

Ecuacion 2.4 describe el modelo asociado.

{ri,r2, .} = argmin{2(%,V,p) < &,1 <r; <n} (2.4)

Técnicamete es posible convertir este tipo de resumen en un resumen de cantidad fija
a expensas de un alto costo computacional. Dado un nimero de cuadros fijos a obtener, es

posible variar el nivel de € hasta que se obtenga un resultado deseado.

Cantidad Determindada

En este caso, se sigue esencialmente el concepto del método de cantidad conocida a
posteriori con el agregado de un mecanismo de decisiéon de cantidad 6ptima de cuadros
clave. Por ejemplo, es posible agregar un algoritmo clasificador por grupos (o clusters) con

el fin de tomar una decision respecto a la cantidad de cuadros representativos [42].



10 Planteo del problema

2.1.2. Unidades

Es muy importante entender la unidad de tiempo que representa un cuadro clave. Es
posible encontrar en la literatura al menos dos formas de uso de unidades. En algunos casos,
el cuadro clave representa una toma dentro de un video. En otros casos el video por completo
se puede representar por un cuadro clave. El primer método se lo conoce como orientado
a tomas (shot-based). La segunda clasificacién se denomina orientado a la histora (clip-
based).

En el caso de los métodos orientados a la toma, la forma mads directa de proceder consta
en elegir el primer cuadro para representar toda una toma. También se puede elegir el dltimo
o el que se encuentra a la mitad. Sin embargo, la mayoria de los métodos toma el primer
cuadro clave de una nueva toma para describir a los cuadros pertenecientes a la misma toma.

Los métodos orientados a la historia solo producen un cuadro clave para un video V. La
principal ventaja de esta propuesta reside en la simpleza de procesar unos pocos cuadros por
toma. En contraste, tiene la limitacion de no poder representar la dindmica de la historia.

En el caso de los métodos orientados a tomas, cada una de las tomas se procesa como
un video separado del resto. En este tipo de estrategia es posible que se produzcan cuadros
claves similares debido a que las tomas dentro de un video pueden parecerse o repetirse. En
el caso de tomar uno o dos cuadros clave por toma puede no ser practico en los casos de

videos de gran longitud.

2.1.3. Alcance en la representacion del cuadro clave

Otro aspecto a tener en cuenta cuando se extraen cuadros claves es saber si el cuadro
representa a los cuadros cercanos localmente o a segmentos no contiguos dentro del video.
El segundo caso tiende a producir una menor cantidad de cuadros clave. Sin embargo, el
primer caso preserva la temporalidad de los hechos lo cual puede ser valioso para entender
el contenido del material.

2.1.4. Mecanismos de computo subyacentes

Los mecanismos de computo se clasifican segiin lo descripto en la figura 2.1. En esta
subseccion se describen cada uno de ellos.
Cambio contenido suficiente

Este método consta en procesar secuencialmente el video computando el nivel de

cambio en el contendido de la secuencia. Solo se requiere un conocimiento acotado desde
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el comienzo del video hasta el punto en el que se estd procesando. Un cuadro clave se
selecciona cuando el nivel de cambio acumulado supera un umbral dado. Se puede decir
que cuando el cambio de contenido es suficiente se selecciona el cuadro clave f,, , basado

en el cuadro clave anterior f,. La Ecuacion 2.5 describe la 16gica asociada al método.

riv1 = argmin{€ (.., .f,) > €,i<t <n} (2.5)
ri

La funcién de cambio de contenido es muy importante al momento de determinar el
resultado del algoritmo. En la literatura se pueden encontrar varias propuestas. La mas
popular es la funciéon de cambio basada en diferencias de histogramas [144]. Otras
métricas se basan en la energia acumulada del cémputo de desplazamiento de bloques de
imdagenes [145].

El método de cambio de contenido suficiente se adapta para el uso en aplicaciones de
tiempo real o para procesamiento en linea. Tiene la propiedad de poder representar las tomas
de diversas longitudes a medida que se presentan en el video. Otra caracteristica del método
es que acota el uso de recursos computacionales. Su principal desventaja es que no resulta
trivial la tarea de minimizar la cantidad de cuadros clave a elegir para un video dado. No
es posible elegir la maxima cobertura a medida que avanza la historia. Tampoco es posible
limitar la cantidad de cuadros clave a elegir ya que este pardmetro depende del largo total
de la entrada.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo de cémo funciona un método de cambio de contenido.
El eje de las abscisas representa el nimero de cuadro ordenado cronolégicamente, mientras
que el eje de las ordenadas representa el nivel de cambio desde el ultimo cuadro clave
elegido. Se puede observar que el nivel de cambio se acumula hasta que llega a un umbral
determinado. Cuando el valor del cambio supera al umbral, se determina al cuadro como

clave y se reinicia el computo de varianza de cambio.

Varianza temporal equivalente El método de varianza temporal equivalente es similar
al de cambio de contenido suficiente pero con la restriccion de fijar la cantidad de cuadros
clave a priori. Ademds asume que un correcto conjunto de cuadros clave debe representar
segmentos de video (b;,b;+1 — 1) de igual varianza temporal. En este algoritmo b; y r; son
computados en forma separada. Se define ¥ (b;,b;1 — 1) como la varianza de el segmento
(bi,bi+1 — 1) representado por el cuadro clave f,.. La Ecuacién 2.6 representa la seleccion
de limites ideal.

Y (b1,b2) =V (by,b3) = --- =V (bx,b11) (2.6)
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Figura 2.2 Cambio suficiente

La solucién ideal es muy dificil de conseguir. Sun y Kankanhalli [121] formularon el
problema como una optimizacién tal como se muestra en la Ecuacién 2.7. La funcién de
varianza ¥ se aproxima por el acumulado de cambio de contenido entre cuadros
consecutivos [42]. Ademads, ¥ puede ser aproximada por la diferencia entre el primer y el
ultimo cuadro de la secuencia. De esa forma, el problema de la Ecuacién 2.7 puede ser
resuelto borrando el conjunto de cuadros consecutivos con el menor cambio de contenido

hasta que el niimero de cuadros obtenido es el deseado [121]

kK k
{b1,by, ... .bx41} = argl%fnz Y [V (bi,big1) =V (bj,bjs1)] (2.7)
s |

Luego que los limites de los segmentos {b;} se han definido, se seleccionan los cuadros
clave correspondientes al segmento. Fauvet et al. [42] seleccionan el primero y el del medio.
En contraste, Lee y Kim [75] seleccionan el cuadro que minimiza la distancia total del

segmento.

En términos generales, el método de varianza temporal equivalente es
computacionalmente mds demandante que el cambio de contenido suficiente. Sin embargo,
la salida producida es globalmente “6ptima” segtn el criterio definido en la Ecuacién 2.7.
Ademads, el conjunto de cuadros clave de salida es independiente del orden de

procesamiento.
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Maxima cobertura de cuadros

Este método busca obtener una lista de cuadros que mejor pueda “cubrir” una secuencia
de video. En la literatura es conocido como el método de la fidelidad (fidelity-based) y fue
propuesto inicialmente por Chang et al. [21]. Suponiendo que C;(€) representa el conjunto
de cuadros en V que pueden usar f; como el cuadro representativo con respecto a un valor de
tolerancia €. En este planteo, el conjunto de cuadros clave 6ptimo de V puede ser extraido

de la Ecuacion 2.8.

{ri,r2,...,rc} = argmin{k|C,, (¢) UC,,(e)U...UC, (€) =V} (2.8)

Cuando el nimero de cuadros clave es especificado como una constante, la formulacion
del problema cambia. Se puede ver al menos de dos formas. La pimera interpretacion se
puede ver como la busqueda del valor de fidelidad minimo &€ de manera que todos los
cuadros pueden ser representados al menos por un cuadro clave. Otra forma de formular el
problema es encontrar el conjunto de cuadros que representa la mayor cantidad de cuadros
posibles. La Ecuacion 2.9 representa la primera formulacién, mientras que la segunda la

expresa la Ecuacion 2.10.

{ri,r2,...,nc} = argmin{e|C,, () UC,, () U...UC), (€) =V} (2.9)

{r1i,ra,...,7x} = argmrgix{|C,1 (e)UC,(e)U...UC,(8)]} (2.10)

En este método es de vital importancia determinar la cobertura del cuadro y el
procedimiento de optimizacién. En la literatura se encuentran varias propuestas a este
desafio. Chang et al. [21] propuso el uso de un algoritmo codicioso (greedy). También es
posible encontrar propuestas que hacen uso de programacion dindmica [139]. Cooper and

Foote [33] utilizaron el método TF-IDF (frequency—inverse document frequency).

La ventaja del método de maxima cobertura de cuadros es que un cuadro clave no
representa a un conjuntos de cuadros contiguos que lo preceden. En consecuencia, el
conjunto de cuadros clave es mds conciso. En contraste, la similitud de cuadros debe ser
computada entre todos los pares. Este tipo de demanda computacional convierte al método
en impractico para sumarizar en tiempo real. Ademads, la respuesta 6ptima de este método

depende fuertemente de la métrica de similitud visual elegida.
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Agrupamiento

Este método considera un cuadro de video como un punto en un espacio de
caracteristicas (features). Las caracteristicas pueden ser cualesquiera de las conocidas
dentro de vision de computadoras tales como histograma de color entre otras. A partir de
situarse en el espacio de caracteristicas, se asume que se pueden encontrar puntos
representativos basados en los agrupamientos (clusters). Esos puntos representativos se
usan como cuadros clave de una secuencia de video. En esta propuesta no se toma como
dado las suposiciones mostradas en las ecuaciones 2.3 y 2.3. Se hace uso de los
conocimientos desarrollados para el agrupamiento de datos. El agrupamiento puede ser
realizado basado en una toma o en una secuencia. Existen cuatro pasos para llevar a cabo
este procedimiento y se denominan preprocesado, agrupamiento, filtrado y extraccion de
puntos representativos.

Durante el preprocesado se toma el video original y se lo acondiciona con el fin de
facilitar la operacion en el espacio de las caracteristicas. El acondicionamiento ayuda a
realizar una clasificaciéon mads eficiente y ademds reduce la complejidad de computo. En el
caso de Yu et al. [143] cada cuadro es transforamdo en un espacio de autovalores usando el
analisis de componentes principales (PCA). Con esta transformacion, se reducen las
dimensiones del problema minimizando la pérdida de la riqueza de los datos. Otra solucién
al mismo problema es la propuesta por Xiong et al. [136]. En este caso extraen un conjunto
de cuadros usando el método de cambio suficiente de contenido y luego los usan para
agruparlos. En el caso de Girgensohn y Boreczky [49], eligen un numero predefinido de
cuadros bajo los cuales tienen grandes diferencias con el cuadro anterior. Los autores del
trabajo asumen que dos cuadros adyacentes que no tienen grandes diferencias entre si
tienen grandes probabilidades de ser clasificados dentro del mismo grupo.

El agrupamiento de los datos consta en determinar conjuntos que engloben puntos
similares dentro del espacio de las caracteristicas. Xiong et al. [136] emplean una técnica
de agrupamiento secuencial donde se asigna un cuadro a un cluster (o grupo) si la similitud
excede un valor de umbral dado. En caso de que el grupo no exista, crean un nuevo grupo.
En este caso usan como métrica de similitud la norma L;. Yu et al. [143] utilizan un
algoritmo de agrupamiento difuso (c-Means). A diferencia de los anteriores trabajos,
Girgensohn y Boreczky [47] utilizan GMMs (Gaussian Mixture of Models) para computar
los grupos.

Para realizar un filtrado de grupos es necesario descartar los grupos que se consideran
“ruidosos” o que no contienen informacién significativa. En el caso de Zhuan et al. [147]
descartan todos los grupos que son de menor tamafio que el promedio. Girgensohn y

Boreczky [49] eligen solo los clusters que contienen una secuencia de video de nueve
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segundos sin interrupciones. Uchihashi at al. [131] crean una métrica de importancia
basada en el tamaio del cluster y la redundancia dentro del grupo.

Finalmente es necesaria la extraccion de puntos representativos. La solucién mads
intuitiva consta en elegir el punto mds cercano a centroide del grupo [143]. En el caso de
que los grupos se elijan en funcién del segemento de video que representen, es posible
elegir un cuadro clave que se encuentre en el medio del segmento [131].

El método de agrupamiento es uno de los mds populares en la literatura. Sin embargo,
presenta gran dificultad en el proceso de seleccién de clusters. El método no es apto para el
procesamiento en linea del video debido a la naturaleza misma de la formulacién. Ademads,
presenta dificultades cuando es necesario preservar la progresién temporal de los cuadros

clave elegidos.

Correlacion minima entre cuadros

Este tipo de técnicas asume que la frecuencia de extraccion de cuadros clave de un video
estd limitada y ademas el conjunto de cuadros clave elegido debe tener minima correlacion
ente sus elementos. La Ecuacion 2.11 expresa la 16gica detras del método, donde Corr(.)

representa la funcién de métrica de correlacion.

{112, = argmin{ Corr(f, f, -, fw)} @)

Doulamis et al. [40] considerd las contribuciones de correlacion entre todos los pares
de cuadros del video. La Ecuacién 2.12 expresa la propuesta, donde Corr(f;, f;) es el
coeficiente de correlacion entre dos vectores de caracteristicas (f;, f;). Es posible usar mas
de un algoritmo para encontrar una solucién cercana a la 6ptima. Entre los posibles se
puede encontrar busqueda logaritmica [40], busqueda estocdstica [10] o algoritmos

genéticos [39].

k-1 K 1/2
Corr(for, frar-ifr) = | X Y, Corr(frfr,)? (2.12)
i=1 j=i+1

En el caso de que solo se considera las correlaciones entre los elementos sucesivos, la
Ecuacion 2.11 puede ser expresada como se muestra en la Ecuacion 2.13. Sin embargo,
esta formulacién no tiene como propdsito dividir la secuencia en segmentos temporales

uniformes. El objetivo de la propuesta consta en maximizar la diferencia total dindmica.

k-1

{ri,r,...,rx} :argmrm Corr(fr, fri.;) (2.13)
! i=1
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El método de correlaciéon minima asegura un bajo nivel de redundancia en los cuadros
clave elegidos. En contraste, es significativamente sensible a los casos poco frecuentes.
Porter et al. [110] han intentado solucionar este problema tratando a cada cuadro clave
como un nodo dentro de un grafo dirigido compuesto por arcos con peso. Este método
requiere que el primer y el ultimo cuadro sean tomados como cuadros clave. El conjunto de

salida 6ptimo es el camino mads corto entre el primer y tltimo nodo.

Error de reconstruccion de secuencia

Este método de sumarizacion estd basado en una métrica denominada como SRE
(Sequence Reconstruction Error) [76, 87, 88]. La métrica SRE cuantifica la capacidad que
contiene un conjunto de cuadros dado para reproducir una secuencia de video. Es de gran
utilidad cuando el nimero de cuadros clave esta determinado a priori y la progresion
temporal es relevante para la aplicacion.

La Ecuacion 2.14 define la métrica SRE para un conjunto de cuadros clave, donde (.)
define la diferencia entre dos cuadros. La formulacién asume que se cuenta con una funcién
de interpolacién de cuadros .#(1,%) que calcula las caracteristicas de una imagen en un

tiempo ¢ en un video dado.

EV,Z) = i.@(ﬁ,f(i,%)) (2.14)

i=1
En el caso que el niimero de cuadros clave estd dado por k, el conjunto de cuadros 6ptimo
tendrd un SRE minimo y se define segtn la Ecuacién 2.15. Debido a que la definicién ideal
es muy dificil de computar, se realizan simplificaciones que simplifican el problema. Los
autores citados asumen que un cuadro clave representa un rango temporal [b;,b; 1] de la

secuencia de video. Por lo tanto es necesario definir la Ecuacién 2.16.
{r1i,r2,...,r} = argmin{&(V,Z),1 <r; <n} (2.15)
i

f(i,%):frl < b;éri<b[+1 (216)

Por lo tanto, es posible expresar la formulacion del error de reconstruccion de secuencia

como se indica en la Ecuacion 2.17.

n k biy1—1
V%) =Y 2(,75G0.%)=Y. Y 2(fi.f) (2.17)
i=1 i=1 j=b;

La Figura 2.3 describe la logica detras del algoritmo. Los cuadros clave elegidos se
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Figura 2.3 Error de reconstruccion de secuencia

indican como r; y los limites en los cuales se produce la transicion entre segmentos se
denominan b;. La curva indica el valor de SRE instantdneo, mientras que los tramos rectos
indican el valor promedio del tramo.

Aunque el método selecciona el cuadro clave 6ptimo localmente, los “empalmes” (o
puntos de quiebre) computados nos son 6ptimos. Para lograr un resultado 6ptimo (al menos
localmente) es necesario integrar el computo. Lee y Kim [76] introdujeron un procedimiento
iterativo el cual selecciona una cantidad predeterminada de cuadros clave y va reduciendo
el error de reconstruccion de la toma y elige la posicion de los cuadros clave y de los puntos
de quiebre con el fin de obtener un 6ptimo local.

Li et al. [82] llegaron a una solucién dptima usando programacion dindmica y asumieron
que b; = r;. Esta propuesta significa que cada cuadro clave representa a los cuadros que
lo siguen. Los autores mencionados utilizan un algoritmo de buisqueda por biseccién para

encontrar el 6ptimo a partir de un nivel de fidelidad dado.

Simplificacion de curva

El método de simplificacién de curva se relaciona con la alternativa de agrupamiento
(clusters). Cada cuadro en la secuencia de video se trata como un punto en un espacio de

las fases multidimensional. En contraste con los métodos de agrupamiento, esta solucion
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Figura 2.4 Simplificacién de curva

busca encontrar un conjunto de puntos que cambien lo menos posible la trayectoria de una
curva, y a su vez estén conectados en forma temporal. El resto de los puntos que no son

seleccionados pueden removerse. De esa forma se produce la sumarizacion.

El algoritmo tiene similitudes con el método de error de reconstruccion de secuencia. La
principal diferencia es que los puntos en la curva no estdn separados equitativamente seguin
el orden de cuadros. Ademads, en este caso no es necesario el modelado explicito del error
entre la curva final y la secuencia original. En el caso de simplificacion de curva se utilizan
algoritmos conocidos tales como la separacion binaria de curvas [36] y la evolucion discreta
del contorno [73].

La Figura 2.4 muestra la 16gica que sigue este método. En la figura se pueden ver 6
cuadros que son seleccionados como Optimos. Si el cuadro clave 2 es reemplazado por el
2’, el nuevo conjunto de cuadros no aproxima mejor que la primera seleccion y por lo tanto
es menos representativo de la curva original. El método de simplificacion de curva divide el
video en unidades de cuadros contiguos y presenta orden temporal. Entre las caracteristicas
no deseadas se pueden mencionar el alto costo computacional y ademds no se garantiza un

resultado 6ptimo.
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Eventos relevantes

Los métodos de sumarizacién descriptos anteriormente se focalizan en maximizar la
extensiéon y el balance de la cobertura visual del conjunto de cuadros resultado. En
contraste con los anteriores, los métodos basados en eventos relevantes intentan capturar
los cuadros que son importantes desde el punto de vista semdntico. La mayoria de los
métodos clasificados bajo esta categoria asumen una correspondencia entre la
“importancia” del cuadro con los patrones de movimiento alrededor del mismo. También
tienen en cuenta las caracteristicas del contenido tales como rostros humanos o
complejidad espacial alta.

Liu et al. [86] propusieron un método que extrae cuadros clave a partir de los patrones
de movimiento de la toma. Los autores desarrollaron un método de estimacion de energia
de movimiento percibida. En esta propuesta los segmentos de video son segmentados en
subsegmentos de patrones de movimiento consecutivos en términos de aceleraciones y
desaceleraciones. A partir de los segmentos elegidos, los autores seleccionan los cuadros
clave cuando se pasa de aceleracion a desaceleracion o viceversa. Definen el pasaje como
punto de cambio. La decision se basa en que los puntos de cambio en velocidad son los
mds representativos. Ademds asumen que el movimiento entre aceleraciones y
desaceleraciones pueden ser inferidos.

En un trabajo similar al anterior, Han y Kweon [57] extraen cuadros clave de una
curvatura en dos dimensiones. La curvatura involucra el movimiento de la camara. Este
trabajo aporta un mayor nivel de sofisticacién debido a que incorpora no solo la magnitud
sino la direccién del movimiento.

Dirfaux [37] propone un método que selecciona un solo cuadro clave de todo un video.
La propuesta consta de dos pasos. El primer paso consiste en la seleccion de tomas basado en
el largo, movimiento, actividad espacial y la probabilidad de inclusiéon de humanos. Luego
que la toma mas representativa ha sido seleccionada, se procede a la seleccion del cuadro
clave. El autor sugiere elegir el cuadro cuando hay actividad con bajo movimiento, alta
actividad espacial y alta probabilidad de incluir humanos.

Kang y Hua [69] observaron que existen similitudes entre los cuadros claves elegidos
por usuarios humanos. En el trabajo propuesto por estos autores definen una serie de
descriptores (calidad de cuadro) a partir de los cuales aprenden.

Algunas de las propuestas clasificadas dentro de esta categoria producen resultados
aceptables. Sin embrago, no es posible aplicar este tipo de métodos para todos los casos.
En general presentan soluciones para casos particulares. Ademds las soluciones propuestas
se constuyen a partit de heuristicas basadas en observaciones empiricas. La complejidad y

la irregularidad en los patrones de movimiento hacen que estas soluciones sean inefectivas
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para problemas generales.

2.1.5. Meétdos de visualizacion de cuadros clave

Una vez que los cuadros han sido extraidos, es fundamental presentarlos al usuario de
una manera amigable. Es muy importante que el usuario pueda entender el contenido de una
secuencia de video rapidamente. Este aspecto es critico en el caso en el que es necesario
navegar sobre una coleccion de videos. En la bibliografia pueden encontrarse dos formas
de presentar cuadros claves que predominan sobre el resto [129]. Una de ellas es el guién
grafico (storyboard) y la otra es la presentacion dinamica (dynamic slideshow).

El guién grifico se construye como un conjunto de cuadros puestos como mosaicos
uno al lado del otro. Tiene como principal ventaja el hecho de presentar la totalidad de
informacion simultdneamente. Como factores negativos se puede mencionar la necesidad
de espacio para poder visualizarlo y demanda un intenso movimiento en los ojos del
usuario. Sin embargo, se ha demostrado usando estudios con usuarios [72] que sigue
siendo el método preferido.

En el caso de presentacion dindmica, el observador no tiene control sobre la frecuencia
de visualizacion de los cuadros y puede causar problemas para la correcta compresion del
significado y en contexto entre los cuadros sucesivos. En contraste, el usuario tiene la ventaja
que los cuadros son presentados de a uno a la vez.

Cuando se extraen cuadros con multiples niveles de fidelidad es posible presentarlos en
un modo jerdrquico [77, 120]. En el nivel superior cada cuadro representa la secuencia de
video completa. En los niveles inferiores los cuadros representan las tomas de las cdmaras.
Esta forma de representar los cuadros clave asume que las imédgenes tienen el mismo peso
para la compresion del contenido en el video. Sin embargo no existe entre cuadros relaciones
que puedan expresar la vinculacion entre los mismos.

Existen diversas alternativas a las formas de visualizacién de cuadros las cuales
intentan insertar semdntica adicional. Para lograr la tarea es necesario un andlisis
estructural o encontrar las asociaciones semanticas entre los cuadros. Yeung y Leo [141]
propusieron representar a cada escena en la secuencia de video por un pdéster. A partir de la
extraccion de cuadros clave por agrupamiento, es posible asignar un valor de dominancia y
la duracion total del grupo. Cada pdster se compone combinando los cuadros en distintos
tamafos siguiendo un patrén determinado. Los patrones pueden ser elegidos a partir del
tipo de escena y los cuadros pueden superponerse dependiendo de los pontajes asignados.

Una visualizacion similar fue propuesta por Uchihashi et al. [131]. En este caso la
propuesta es denominada Video Manga. La secuencia de video completa es considerada

como una sola escena y no es necesaria la deteccion de cambio de toma. Video Manga
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asigna diferentes tamafios de cuadros dependiendo de la importancia de los mismos. El
algoritmo de patrones mantiene el orden temporal de los cuadros y no utiliza patrones

predefinidos. En este caso el solapamiento de imdgenes no es permitido.

Girgensohn [48] propuso un algoritmo similar al Video Manga con el agregado de un
mejor ordenamiento de los cuadros. Los principales aportes consisten en bajar el costo

computacional e incrementar la eficiencia en términos de espacio requerido.

Chiu et al. [27] propusieron un método de visualizacion llamado Vitral (stained glass).
El algoritmo consta en detectar las regiones dominantes en términos de actividad para cada
toma. En primer cuadro de cada una de las tomas es considerado el mds representativo.
A partir de la informacion calculada se construye un diagrama de Voronoi (o poligonos
de Thiessen) en el cual cada una de las regiones se escala dependiendo de la relevancia
asignada a la toma. El resultado final puede asociarse a un vital debido a las caracteristicas
morfoldgicas del diagrama. Los resultados de este método son prometedores aunque no
es clara la validez de la representacion. El principal problema radica en la definicién y

deteccion de las regiones dominantes.

Yeung y Leo [141] propusieron un algoritmo que utiliza semdntica adicional la cual no
se expresa en los guiones graficos. El método consiste en construir un grafo de transicion de
escenas. Cada cuadro clave representa un grupo de tomas mientras que los vinculos entre
cuadros sugieren la dindmica de la historia. Esta propuesta fue ampliada por Troung et al.
[130]. En este caso se hizo foco en el desdoblamiento de los patrones de edicidén dentro de

las escenas.

Cuando se selecciona un numero limitado de cuadros clave para representar una
secuencia es imposible poder capturar todos los detalles de la accién. Ademads es imposible
poder reconstruir o entender las relaciones espaciales entre los cuadros tales como
rotaciones o traslaciones. En los casos en los que es importante mostrar ese tipo de
informacion se pueden encontrar los métodos de visualizacién tipo mosaico. Una imagen
mosaico se sintetiza a partir de una secuencia y muestra todos los detalles estiticos de la
escena. Pude decirse que es una visualizaciéon de cuadros clave donde todos los cuadros

son seleccionados como clave.

En la literatura se puede encontrar la visualizaciéon de mosaico como fusion de imagenes
(image sprite) [78], estdticos salientes (salient still) [127] o imagen panordmica (panoramic
image) [125]. Los resultados de este tipo de método ha tenido éxito aceptable en algunas
aplicaciones especificas [7]. Sin embrago, no es posible usarlo en todos los casos debido a

que muestra defectos en términos de alineamiento de cuadros.

Los problemas exhibidos por el método de visualizacion de mosaico fueron

solucionados parcialmente por algunos trabajos. Taniguchi et al. [125] solucionaron el
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problema para los casos en que se detectan largos tramos de movimiento suave de cdmara.

Otro problema que presenta el paradigma es que se focaliza en las tomas y no escala para
una secuencia de video larga. Aner y Kender [7] propusieron un algoritmo para agrupar las
imagenes mosaico para cada escena. En este caso, el mosaico que mejor mapea al promedio

de un grupo se selecciona como el més representativo.

El mosaico por definiciéon descarta los detalles dindmicos y resalta los aspectos
estaticos de la escena. Una solucién a este problema fue propuesta por Itani et al. [68]
quienes construyen un mosaico sinopsis. Método similares fueron publicados por Pope et
al. [109] y Pritch et al. [111].

2.2. Extraccion de video condensado

Cronolégicamente la extraccion de video condensado es posterior a la extraccién de
cuadros clave. En general, las propuestas clasificadas bajo este tipo demandan un analisis
de alto nivel de abstraccion [129]. La técnica trivial para producir un video condensado es
muestrear uniformemente el video original. El resultado es un resumen de largo fijo el cual

depende del largo original.

Usando el muestreo del video original, es posible encontrar técnicas de sumarizacién que
hacen muestreo uniforme o adaptativo [38, 101, 105, 106]. Este tipo de propuestas degradan
la coherencia del video resultado. En algunos casos, causa desagrado a los usuarios debido
a los saltos en el “hilo de la trama”. Ademads no sigue con la definicién de video condensado

propuesta en la Ecuacién 2.2.

Las propuestas relevadas en este trabajo se focalizan en técnicas que conserven la
frecuencia de cuadros original y que se focalicen en detectar los segmentos relevantes del
video original. Algunos ejemplos son las propuestas que detectan cuadros clave y agregan
los vecinos a los mismos [70, 102]. Sin embargo estas soluciones producen resultados que

son dificiles de interpretar.

La Figura 2.5 presenta los atributos de las técnicas de sumarizacion de video condensado
propuestas en la literatura. Como se puede observar, hay seis aspectos por los cuales las
técnicas son clasificadas. Las categorias son el largo del resultado, el dominio de los datos,
el proceso de generacion, la preservacion de la perspectiva, los mecanismos subyacentes y

las caracteristicas usadas.
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Figura 2.5 Atributos de las técnicas de extraccion de video condensado
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2.2.1. Largo del condensado

Cuando se extrae un video condensado, el largo del mismo puede ser definido
previamente (a priori) o puede ser desconocido antes de comenzar con la sumarizacion (a

posteriori).

A priori

Las técnicas clasificada bajo la categoria a priori especifican el largo del video resultado
o larelacién [ entre el largo del video resultado y el original. Se puede formalizar el resultado
Optimo como la bisqueda de un conjuto de tramos E1, ..., E; de manera tal que sean lo mas
cercano al original segun la perspectiva p.

La Ecuacidn 2.18 expresa la formulacion de una sumarizacion a priori 6ptima, donde E;
es el extracto i incluido en el resumen, ® es la operacion de integracién y & es la métrica
de similitud.

En el caso que la perspectiva p esté dada y representa la cobertura de informacion, el
problema se reduce a encontrar y combinar segmentos del video original que representen
mejor la informacién fuente. Dos ejemplos que producen sumarizaciones de video a partir

de un largo especificado por el usuario son los propuestos por He et al. [60] y Ma et al. [93].

k
4 :argélilé’r\l]{@(Eil OE;, @...@Eik,v,p)|izzl ’El‘ = l} (2.18)

A posteriori

En este caso el largo del resumen es determinado por el contenido del video original.
Formalmente, el video condensado se define como se expresa en la Ecuacion 2.19, donde €
es el valor de la tolerancia. Dada una perspectiva p, el problema de generar una sumarizacion
se reduce a encontrar el video mds corto tal que permite al usuario observar los eventos
relevantes. Dos ejemplos de trabajos que se clasifican bajo esta categoria son la propuesta
de Babaguchi et al. [12] y la de Sundaram y Chen [122].

1

k
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2.2.2. Dominios especificos de videos

La mayoria de las técnicas de generacion de video condensado propuestas solo son

vélidas para casos de uso particulares. Dependiendo del tipo de contenido del video, hay
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casos en los cuales es mds simple sumarizar la informacién. Uno de los ejemplos de
dominios especificos son los deportes [8, 11, 12, 30, 31, 58, 137].

Otro dominio sobre el cual se pueden encontrar propuestas de sumarizacion son las
noticias [28, 119]. También hay algorimos de sumarizacién para documentales [142],
peliculas [59, 85, 108, 122, 123], videos caseros [84, 142, 146] y presentaciones de
oradores [60].

Se define una técnica de sumarizacién como genérica si es posible ser aplicada en
cualquier dominio de video. Por ejemplo, si un algoritmo utiliza los efectos del audio tales
como los aplausos, los gritos y las risas para detectar eventos destacados en deportes [20],
puede ser usado casos tales como videos de entretenimiento. Algunas propuesta basadas en

eliminacién de redundancia tienen caracteristicas de sumarizacién genérica [32, 50].

2.2.3. Proceso de generacion de video

A partir de los trabajos publicados, es posible identificar 5 pasos que engloban los
métodos de generacién de video condensado. Las etapas son segmentaciéon de tomas,
seleccion de tomas, acortado de tomas, ensamble de tomas e integracion multimodal. El
término toma se refiere a un segmento del video el cual es independiente de la edicién o

escenas presentes en la trama del video.

Segmentacion de tomas

En este caso la generaciéon del video condensado se basa en usar segmentos de video
extraidos de la fuente original. Generalmente, los segmentos se consideran independientes
entre si. En los casos de sumarizaciones basadas en fuentes de texto tales como subtitulos,
una forma de detectar la transicién de segmento es usar las pausas entre las conversaciones
[126].

En el caso de las técnicas basadas en eventos relevantes [8, 114], la deteccion de
segmentos se reduce en marcar el video original en segmentos con evento y los que no los
contienen. De esta forma se produce una division natural de los datos de entrada.

En otros casos, la regla general es la deteccion de cambios en el movimiento dominante
de la imagen [107]. El concepto es similar a la factorizacion de la matriz de auto-similitud

propuesto por Cooper y Foote [32].

Seleccion de tomas

El paso siguiente consiste en seleccionar los segmentos a ser incluidos en el resumen. Es

importante aclarar que a esta altura no se tiene en cuenta el ordenamiento de los extractos.
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La cobertura del video condensado va a depender de los segmentos seleccionados y ademaés

va a impactar en la coherencia del resultado.

Una opcién usada es agrupar las tomas y luego seleccionar la toma que se extiende
por mayor tiempo dentro del grupo [50]. En el caso de los métodos orientados a eventos,
se seleccionan los segmentos en los cuales se producen los mayores cambios [8, 107]. Es
posible tener mds de un factor a la vez. En el caso de Babaguchi et al. [12], se crea una tabla
que vincula la importancia de la toma y el tipo de segmento. Luego se eligen los segmentos

a partir del recorrido de la tabla.

Ngo et al. [100] proponen una método de seleccion iterativo. Los segmentos se dividen
en distintos grupos. Para cada grupo se computa un indice de movimiento y probabilidad de

ocurrencia. Basado en estos dos pardmetros, se eliminan los elementos de los grupos.

Acortado de tomas

Un correcto acortado de tomas consiste en producir un resultado conciso y sin pérdida
considerable de la informacidn. La tarea no es simple debido a que se pueden crear puntos

de corte inapropiado o se pueden acelerar eventos que pueden confundir al espectador.

La forma mds simple de resolver el problema es seleccionar un porcentaje definido de
la toma. Algunas propuestas definen un largo de segmento fijo [50, 51, 79]. He et al. toman
un tiempo fijo luego de detectar un cambio de transparencia en el caso de sumarizacién de

presentaciones [60].

Existen otras propuestas mas elaboradas. Sundaram y Chang [122] modelan la
distribucién de tiempo de comprension del espectador a partir de la complejidad visual de
los segmentos. De esa forma una toma puede ser acortada hasta el limite de la compresion.
Ma et al. [93] modelan una curva de atencidn de la cual extraen los cuadros clave. Luego

acortan la toma usando los segmentos vecinos a los cuadros.

En el trabajo de Zhao et al. [146] proponen clasificar los segmentos por importancia
semdntica del audio. Algunas de las clases pueden ser conversaciones, risas o musica.
Dependiendo de la importancia que se desee para cada una de las categorias, es posible

acortar los segmentos.

Otra forma de acortar un segmento es eliminar cuadros. El trabajo de Li et al. sigue esta
16gica [81]. En este caso se modifica el audio para que pueda ser coherente con las imagenes.
Fisicamente hay limitaciones para esta estrategia debido a que el maximo acortamiento

presenta dificultades a los observadores.
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Integraciéon multimodal y ensamble de tomas

Los fragmentos a los cuales se ha hecho referencia hasta ahora son usualmente
monomodales debido a que hacen foco a un componente del video tal como audio, imagen
o texto. En este paso de generacion del video condensado se produce la combinacion de los
diversos modos, se acondicionan los bordes de los segmentos y se ensambla el resultado
final. Si la integracion multimodal se realiza correctamente, es posible mejorar la
coherencia, la cobertura y el contexto del condensado final.

Dependiendo de la forma en que los videos condensados son construidos es posible
clasificarlos en dos grupos. El resultado puede ser sincrénico o asincrénico. En el primer
caso, el audio y el video se sincronizan siguiendo el orden del video original. Este tipo de
sumarizacién es usada para los casos de peliculas o programas de television debido a que
lo que se escucha estd relacionado con lo que se ve. En los casos en los que se toma como
referencia para la sincronizacién al audio original, se dice que el resumen esta basado en el
audio (centrado en audio). El mismo concepto puede ser aplicado con el video (centrado en
video) o el texto (centrado en texto).

Cuando el video condensado se genera a partir de un solo modo, se pueden utilizar
operaciones légicas estdndar (OR, AND) para producir la compilacién [41]. En el caso de
Agnihotri et al. [1] se utiliza la operacion OR para suavizar el resultado final. La
sincronizacién se asegura seleccionando segmentos de los distintos modos siguiendo una
linea de tiempo comun.

En los casos en que el video original es un documental o noticias, se puede usar una
integracion asincrénica. El compilado final también puede ser centrado en video, centrado
en audio o centrado en texto. A diferencia del caso sincronico, el condensado final se
construye seleccionando los segmentos que tienen mayor importancia semdntica. Por
ejemplo, el trabajo de Smith y Kanade [119] parte de un resumen basado en audio y le
agrega informacién a partir de elementos visuales tales como movimientos de cdmara y
rostros humanos. En los casos de noticias, es recomendable mantener la coherencia del
audio para preservar la comprensién y componer el resumen final con el canal visual
acorde [83]. En contraste, Gong y Liu [50] utilizan un algoritmo de alineamiento bipartito
basado en grafos para integrar segmentos centrados audio y en video.

La forma mads directa de integrar fragmentos en un video condensado es unir las piezas
en orden temporal. De hecho esta solucion es la mas usada en la literatura. Existen algunas
excepciones que dividen los fragmentos en clases y compilan un video que no sigue la
cronologia original [41, 84]. Sin embargo, la mayoria de las propuestas de compilacién
siguen la cronologia original. Los aportes se focalizan en suavizar las transiciones entre
fragmentos [104, 115].
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2.2.4. Preservacion de la perspectiva

Cuando se genera un video condensado se debe decidir qué perspectiva se va a
preservar. Dependiendo de la perspectiva elegida, se producen distintos tipos de
sumarizacién. Una perspectiva en particular no siempre es la mejor eleccion para todos los
casos de sumarizacién posibles. En la literatura se pueden distinguir tres clases de
perspectivas. Las categorias son cobertura de la informacidn, eventos interesantes y

consulta de contexto y personalizacion.

Cobertura de la informacion

La perspectiva orientada a la cobertura de la informacién se focaliza en proveer una
impresién de la informacién contenida en el video original eliminando la redundancia.
Ademds es importante priorizar la comprension del usuario de la idea general del video.

La aplicacidn principal de esta perspectia es en videos que son disefiados para comunicar
informacion. Algunos ejemplos son videos de noticias o videos instructivos. En estos casos
los usuarios estan interesados en comprender el contenido general sin prestarle atencion
particular a un tramo especifico. Algunos ejemplos relevantes en la literatura son Lienhart
[85], He et al. [60], Hanjalic et al. [59], Sundaram y Chang [122], Ma et al. [93], Gong et
al. [50, 51]

Eventos interesantes

El concepto de la perspectiva orientada a eventos interesantes consiste en capturar los
momentos de mayor interés en un video. En la bibliografia se lo puede encontrar como
“momentos destacados” (highlights) [59]. La aplicacion de este concepto se usa
principalmente en videos deportivos debido a que es simple definir cudndo un evento es
sobresaliente. A partir de tener una definicién clara de un evento interesante, es posible
proceder a realizar el resumen.

Los conceptos usados como relevantes se pueden definir de varias formas. En el caso de
deportes, Assfalg et al. usan la conversion de un gol en los partidos de fitbol [9]. Algunos
casos consideran relevantes las acciones realizadas cerca del drea cercana a un arco de ftitbol
[134]. Xiong et al. detectan reacciones anormales de la audiencia tales como aplausos o
gritos [137]. También han sido usados como eventos relevantes las acciones del productor
del video, por ejemplo la frecuencia de cambio de cdmara y el uso de secuencia repetida
[104].

Exiten ejemplos de deteccion de eventos destacado en dominios mds generales. Bagga

et al. [14] ponen atencidn sobre la repeticion de titulos en programas de noticias. Ma et al.
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[93] detectan tomas con altos niveles de movimiento y con cantidad de colores por encima
de lo normal. También hay ejemplos de uso de patrones inusuales o poco frecuentes [3, 94,
113, 137, 142].

Consulta de contexto y personalizacion

En este tipo de perspectiva los usuarios especifican los detalles de interés. En el caso
de Christel et al. [29] los usuarios ingresan una consulta y a partir de ese punto se genera
el video condensado. En este caso el sistema se implementa teniendo un cémputo previo
de los pesos de las preferencias del usuario sobre un conjunto de caracteristicas disponibles
para la perspectiva.

En el trabajo de Zhao et al. [146] se proponen pesos para eventos temporales tales como
conversaciones, risas, musica, aplausos, gritos, movimiento y ruido general. En los casos de
videos deportivos, se pueden encontrar propuestas que tienen en cuenta jugadores populares
0 equipos predilectos a partir de los cuales se puede crear resiumenes [11]. En el caso de
Agnihotri et al. [2] se intenta producir sumarizaciones que tienen en cuenta el perfil del

usuario. Algunos de los factores usados son el sexo de la persona o la edad.

2.2.5. Mecanismos subyacentes

Los mecanismos para generar el video condensado es altamente dependiente de la
perspectiva que se desea preservar. Por ejemplo, los métodos basados en eventos relevantes
no van a ser eficientes en términos de la cobertura mdxima. En la literatura se pueden
encontrar tres grupos de mecanismos para la generacion del video condensado. Los
nombres son eliminacién de redundancia, deteccién de evento y curva de formulacién de

condensado.

Eliminacion de redundancia

En este caso se entiende por redundancia a las partes del video que contienen
informacion conocida. El acortado de segmentos es fundamental para lograr resultados
satisfactorios [122, 123]. Cooper y Foote [32] remueven redundancia en los segmentos
seleccionando solo cuadros contiguos que maximizan la similaridad promedio de la
secuencia entera. Otra forma de elimiar la redundancia es seleccionar los segmentos luego
de agruparlos [50, 51, 59]. Lu et al. [90, 91] remueven redundancia usando un método de

correlacion minima de cuadros clave. Esta propuesta fue explicada en 2.1.4.
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Deteccion de evento

En los casos en que el video condensado se focaliza en la deteccién de eventos
relevantes, es importante detectar el evento y ademads los limites en donde ocurre. Chan et
at. [22] utilizan Modelo oculto de Markov para detectar eventos en partidos de baseball.
Dagtas y Abdel-Mottaleb [34] detectan eventos destacados en videos deportivos usando
dos estrategias. Una de ellas es detectar en el audio palabras claves dentro de segmentos de
alta energia de sonido. La segunda estrategia es detectar transiciones de cuadros entre
sectores centrales de juego y sectores de marcado de puntos o goles. Babaguchi [12]
detecta eventos de marcado de puntos en flitbol americano analizando el subtitulado de los
partidos. Peyrad y Bouthemy [107] detectan eventos en videos deportivos usando solo
caracteristicas de movimiento. En contraste, Assfalg et al., [9] detectan eventos en partidos
de futbol usando modelos légico-temporales. En este caso se propone un conjunto de
modelos que relacionan la zona de juego, el movimiento del balén y la posicion de los
jugadores con el evento detectado.

Una alternativa distinta a detectar eventos especificos en eventos deportivos, es la
deteccidn de actividad infrecuente en el audio, el video o el movimiento. En el caso de una
repeticion de secuencia, es posible observarla en cdmara lenta. La mayoria de los trabajos
que detectan la repeticion de secuencia se basan en las secuencias de cdmara lenta
[52, 52, 102, 104, 128]. Xiong et al. hacen uso del audio para detectar eventos relevantes
[137, 138]. Rui et al. [114] detectan la voz del relator con el fin de capturar los “supuestos”

momentos destacados.

Curva de formulacion de condensado

En el caso de la curva de formulacion de condensado se procede al computo de un
puntaje que se asocia directamente con la base temporal. La métrica representa la
probabilidad de inlcuir el tramo de video en el condensado con respecto a la prespectiva p.
Por ejemplo, si el usuario quiere ver eventos destacados, la métrica debe reflejar el nivel de
interés en funcidn de la base temporal. Usualmente la base temporal tiene una unidad base
y depende de un solo modo. En el caso de sumarizaciones visuales, la base temporal son
los cuadros. En los casos en los que el video condensado se construye a partir de los textos,
la base temporal suele ser la palabra [126].

La Figura 2.6 muestra un ejemplo de construccién de un video condensado a partir de
un cémputo de la curva de perspectiva. En este caso los segementos se determinan a partir
de un valor de umbral en la curva de la perspectiva. Una vez que los segmentos han sido

determinados, el resumen final se construye uniendo los extractos seleccionados. En el caso
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en el que la unidad de base temporal es el cuadro o un segmento de largo fijo, es simple
construir un video condensado de tiempo fijo eligiendo los tramos de mayor valor de p

hasta llegar a satisfacer la condicion definida [93, 137].

Si la unidad de tiempo estd basada en tiempo, pueden usarse los cuadros o los segmentos
con un tiempo fijo como unidad. En el caso de tener la restricciéon de un resumen con tiempo
limitado, se puede crear un resultado con los tramos de mayor puntuacién en la curva hasta
que se completa el tiempo esperado. El mismo problema es mas complejo de resolver en el
caso de que las unidades de base tienen duracion temporal variable. Una solucion propuesta
consiste en ordenar los segmentos teniendo en cuenta la probabilidad de puntuacién [81,
135]. Luego se usa un algoritmo voraz (greedy) para selccionar los segmentos [126].

En este tipo de método de sumarizacion, la seleccion de la unidad de base juega un rol
fundamental. Es posible seleccionar unidades para resolver problemas especificos. En el
caso de videos deportivos, la puntuacion puede ser asociada al tipo de evento, el volumen
del audio, la frecuencia del relato o los aplausos. En el caso de que la unidad se base en

texto, el planteo cambia completamente y se aplican técnicas de andlisis de texto.

En el caso de la creacién de la curva de puntuacién, existen varias propuestas
interesantes. Hanjalic [58] modela el nivel de interés en el video usando el nivel de
movimiento, frecuencia de corte de escenas y nivel de energia en el audio. En el caso de Lu
et al. [92], se le asigna a cada toma un valor de importancia el cual se computa a partir de
la descripcion basada en anotaciones y el principio de reafirmacion mutua. Este principio
propone que un término importante debe contener descripciones importantes y viceversa.
Otra forma de determinar los momentos relevantes es observar la interaccion del usuario
con la secuencia [3, 94, 99, 142].

La figura 2.6 muestra un ejemplo de curva de formulacién de condensado. En la parte
superior se puede observar la curva de perspectiva. La linea recta representa el umbral
elegido. Cuando la curva de perspectiva supera el umbral, el tramo de video original es
agregado al resumen. La salida del algoritmo se compone de la sumatoria de tramos
seleccionados. En la figura se indican los tramos elegidos con los nimeros 1, 2 y 3.

En los casos en que la unidad base es el cuadro, un segmento de largo fijo o una toma,
la generacién de un video condensado tal como se muestra en la Figura 2.6 no asegura
coherencia. Tampoco se puede asegurar una covertura del contenido balanceada. Ademas
puede contener segmentos muy cortos y segmentos similares en términos del contenido. Lu
et al. [92] proponen una solucién encontrando el conjunto minimo de segmentos que
maximizan la puntuacién de importancia general. De una forma similar, Mei et al. [95]
proponen una solucion para videos caseros estimando un curva a partir de un conjunto de

métricas las cuales incluyen la inestabilidad, el brillo, la orientacién y el esfumado entre



32 Planteo del problema

Curva perspectiva Umbral

Resumen generado 2 3

Figura 2.6 Curva resumen

otras. En vez de usar un umbral para la curva de perspectiva, seleccionan tomas

uniformemente distribuidas formulando el problema como una optimizacion.

2.2.6. Caracteristicas usadas

Otra forma de clasificar los métodos de sumarizacion es a partir de las caracteristica
(features) usadas. Las clasificaciones de las cacteristicas usadas consisten en visuales, de

texto, audio, moviminento, operaciones de cimara y semanticas.

Visuales

Puede encontrarse una gran diversidad de caracteristicas visuales usadas en la
bibliografia. En el caso de videos deportivos se usan colores dominantes, bordes y texturas
ya que son determinantes para identificar las vistas de las cdmaras y las posiciones dentro
del juego. De hecho son usadas par inferir los momentos destacados del juego
[8,9, 22, 24, 56, 116].

En los casos en que es necesario detectar similitud de cuadros o tomas, son usados los
histogramas de colores. En particular son muy usados en los métodos de condensacién de
video que eliminan redundancia [50, 51, 100].

Existen casos particular en el uso de caracteristicas visuales. Ma et al. [93] hacen uso
de contraste de colores, contraste de intensidades y contraste de orientaciones para modelar

la atencion del humano a una imagen. Pfeiffer et al. [108] extraen escenas de alto contraste
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para ser incluidas en el resumen de una pelicula.

Texto

En los casos en los que se dispone de texto, se puede hacer uso del mismo para
sumarizar un video. Esta caracteristica puede tener un gran poder de abstraccién. La
importancia semdntica puede ser mds facil de extraer que en el caso de usar solo el aspecto
visual. El texto puede provenir de varias fuentes. Entre las mas conocidas pueden citarse
las que vienen dentro del video [84, 85, 108], los subtitulos que acompananan a las
imagenes [34, 56], el reconocimiento de voz [8, 50, 119] y comentarios externos [11].

Los datos de texto se usan generalmetne detectando palabras clave. En el caso de
deportes puede usarse la parabra “gol” como clave [12]. Las palabras pueden ser
especificadas manualmente o a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
[11, 12, 34].

Audio

Este tipo de caracteristicas se refiere a el uso de primitivas tales como la energia, la
envolvente de la sefial o la deteccion de cierto patrén en el espectro. Debido a los beneficios
computacionales que presenta, se hace uso de caracteristicas brindadas por los compresores
de audio tales como factor de escala [20, 34, 56, 93].

Movimiento

El nivel de movimiento en el video es asociado normalmente con el interés del segmento.
Puede ser usado para detectar escenas de accion en peliculas [108] o para detectar una jugada
interesante en un envento deportivo [58]. También ha sido usado para detectar acciones
relevante en videos de cocina.

Otro aspecto importante en el cual ha sido usado es en detectar los momentos en los
cuales la atencién del usuario es médxima [93, 100]. Un patrén de movimiento que se
extiende por una secuencia de video es util para detectar eventos relevantes desde el punto

de vista semantico. Un ejemplo de eso es la deteccion del video en cdmara lenta [104].

Operaciones de camara

En algunos dominios en particular tales como los eventos deportivos, los movimientos
de cdmara estdn relacionados con la “trama de la histora”. Dependiendo del deporte que

se esté analizando se pueden encontrar patrones que permitan sumarizar un video [31, 56].
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Incluso se pueden encontrar propuestas en las cuales el movimiento de la cdmara se convina

con un modelo de atencién del usuario [93].

Semanticas

Las caracteristicas semdnticas hacen referencia a particularidades del video que son
extraidas de forma independiente. Un ejemplo de esto es el propuesto por Lienhart [85]. En
su trabajo detecta rostros humanos para clasificar escenas en peliculas que son de didlogos.
Ma et al. [93] modela la atencion de un humano a partir de rostros y los tamafios relativos
dentro de las imdgenes. Otros ejemplos de caracteristicas semdnticas incluyen la

informacién de acceso a un video en particular por parte de los usuarios [142].

2.3. Formato de video usado

El video puede venir en mas de un formato. Debido a la gran candidad de infrormacion
que contiene el video, usualmente se lo almacena en formato comprimido. La comprension
de video permite reducir significativamente el espacio utilizado aunque obviamente
demanda una compresion previa. Los métodos de sumarizacion de video pueden
clasificarse por el formato en el cual trabajan. En esta seccion se clasifican los métodos
formato crudo o comprimido.

La mayoria de los métodos de sumarizacién propuestos en la literatura trabajan con
video sin comprimir. El video sin comprimir permite acceder a toda la informacién de cada
uno de los cuadros. En consecuencia, permite manipular la totalidad de la informacién
disponible en la secuencia. Esta es la principal ventaja del enfoque.

En contraste, tabajar con el video comprimido solo permite manipular los pardimetros
definidos por el método de compresion. En este caso ya no se dispone de la totalidad de la
informacion y se reduce el espacio para aplicar alternativas de procesamiento. Sin embargo
presenta la gran ventaja que permite la operacion en linea del video. Por lo tanto, se puede
decir como regla general que trabajar con video comprimido demanda menos recursos de

cOmputo y permite resumenes en linea.

2.3.1. Sin comprimir o crudo

Una de las propuestas mds relevantes que operan con video sin comprimir es la de
Kleban et al. [71]. En este trabajo se propone el uso de caracteristicas generales para
realizar una fusion de las mismas. Inicialmente, se produce un submuestreo del video para

reducir la redundancia de la informacion. Del subconjunto resultante, se extraen cinco
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caracteristicas globales de cada uno de los cuadros. Luego se selecciona el peso 6ptimo de
las caracteristicas usando un algoritmo de descenso de gradiente que maximiza la covertura
de los datos de entrenamiento. Finalmente, la sumarizacién se obtiene usando un algoritmo

de agrupamiento k-means para identificar la informacién mas relevante.

Pan et al. [103] presentaron un método de sumarizacién basado en la deteccién de
cambio de toma. La propuesta consiste en la ejecucion de tres pasos. Inicialmente se
detecta el cambio de toma comparando los histogramas de colores. El segundo paso
consiste en remover las redundacias usando un algoritmo de agrupamiento para clasificar
las tomas. Luegro del agrupamiento, seleccionan una toma por grupo. El resultado final se
construye agregando las tomas seleccionadas en el resumen basandose en la importancia
de cada una de ellas.

Le y Satoh [74] popusieron un método de sumarizacion basado en agrupamiento.
Incialmente agrupan cuadros consecutivos que son similares en fragmentos usando un
algoritmo de deteccion de toma. Luego se agrupan los fragmentos en grupos usando el
algoritmo GreedyRSC [62]. Finalmente construyen la sumarizacion seleccionando los

fragmentos mds largos.

Putpuek et al. [112] presentaron una propuesta similar a la de Le y Satoh [74]. La entrada
de video es dividida en tomas usando histogramas de colores. En este caso también se usa el
algoritmo GreedyRSC para la deteccion de toma. El prinicial aporte del trabajo es la fusién
de tomas adyacentes y por consiguiente se logra reducir la redundancia. La sumarizacién

final se logra eligiendo las tomas con mayor movimiento en cada uno de los grupos.

Bredin et al. [19] usaron PCA (Principal Component Analysis) para sumarizar video.
La propuesta se compone de tres pasos. Inicialmente se detecta el cambio de toma usando
un umbral adaptativo para la distancia de histogramas de colores en cuandros consecutivos.
Luego se aplica PCA sobre una matriz de caracteristicas usando los histogramas de colores.
Finalmente se crea un mapa de contenido usando los componentes mas representativos.
Cada toma se representa con una “firma” dentro del mapa de contenido. El resumen final se

compone de las tomas mds relevantes.

Chasanis et al. [23] hicieron uso del agrupado espectral y del alineamiento de
secuencia. Primero se segmenta la secuencia de video en tomas comparando histogramas
de cuadros consecutivos. Luego se usa un algoritmo de agrupamiento espectral para
seleccionar el cuadro mads relevante en la toma. Una vez seleccionados los cuadros, se
agrupan las tomas similares usando un algoritmo de alineamiento de secuencia. La toma
mads larga del grupo se selecciona como la mas significativa. El resultado final se produce

concatenando cuadros alrededor de los cuadros claves de cada una de las tomas.

Besiris et al. [18] propusieron un método de sumarizacion basado en la conectividad de
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un grafo y el agrupamiento. El método se compone de tres pasos. Primero se submuestrea
la secuencia y se extrae el histograma de color HSV como caracteristica. El segundo paso
consiste en agrupar los cuadros usando un algoritmo basado en grafos. Finalmente se extraen

los cuadros clave usando los centroides de cada una de las clasificaciones.

Guan et al. [53] usaron caracteristicas globales y locales para crear un método de
sumarizacién. La propuesta consiste en tres etapas. Inicialmente representan cada cuadro
con una caracteristica global llamada CEED (Color and Edge Directivity Descriptor).
Luego de la representacion, realizan un agrupamiento usando el algoritmo k-means. La
clasificacion les permite dividir el video completo en escenas individuales. Como segunda
etapa, se seleccionan cuadros clave dentro de las clases usando la caracteristica local SIFT
(Scale-invariant feature transform) [89]. Crean un espacio global de puntos caracteristicos
detectados en los cuadros. Luego de la construccion del espacio, seleccionan un conjunto
de cuadros clave que cubre el espacio a un porcentaje dado. Finalmente el resumen se crea

reordenando los cuadros clave en orden cronolégico.

En un trabajo posterior, Guan et al. [54] presentan un nuevo método de sumarizacion.
En este caso también proponen tres pasos pero solo usan caracteristicas locales. Primero
computan puntos caracteristicos para cada cuadro. Luego crean el espacio de puntos. El
tercer paso es la seleccion de cuadros clave basados en los criterios de covertura y

redundancia.

Murdur et al. [98] desarrollaron un método basado en la Triangulacién de Delaunay
(DT). La triangulacién se aplica a agrupar los cuadros de video. Inicialmente se
sub-muestrean los cuadros del video con el fin de disminuir la cantidad de informacién a
procesar. Cada cuadro se reprenta como un histograma de color en el espacio de colores
HSV. El histograma se representa por un vector fila y los vectores se concatenan en una
matriz. Luego, se aplica PCA (Principal Component Analysis) para reducir el tamafo de la
matriz. A partir de este punto, se construye un diagrama Delaunay. Con los bordes del
diagrama, se obtienen los grupos (o cluster). Finalmente por cada cluster se selecciona un

cuadro clave el cual es el més cercano al centroide del grupo.

Furini et al. [45] presentaron VISTO (Visual STOryboard for web video browsing). En
este trabajo se compone de tres pasos. Inicialmente representa cada cuadro por un
histograma de colores en el espacio HSV. Luego seleccionan los cuadros mds significativos
usando un algoritmo de clasificacién réapida. Finalmete se hace un procesamiento final al
conjunto de cuadros clave con el fin de eliminar redundancias.

En un trabajo posterior, Furini et al. presentarion SITMO (STIIl and MOving Video
Storyboard for the Web Scenario) [46]. La propuesta es similar a VISTO pero con algunas

mejoras. En SITMO extraen un vector de caracteristicas de color de 256 elementos.
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Ademads el algoritmo de clasificacion hace uso de una desigualdad triangular para eliminar
redundancias.

Fontes de Avila et al. presentaton VSUMM [35]. El método genera cuadros clave y
consta de cinco pasos. Inicialmente se sub muestrea la entrada de video para bajar la
complejidad del procesamiento. Luego se representa cada cuadro con un histograma de
color de 16 clases en el espacio HSV. El tercer paso consiste en clasificar los cuadros
usando k-means. Por cada clase, se extrae un cuadro clave elimnando redundancia.

Finalmente se compone el resultado final ordenando los cuadros en orden cronolégico.

2.3.2. Comprimido

Chew y Kankanhalli [25] presentaron un método de sumarizacion que extiende otro ya
existente [121]. Inicialmente convierten cada cuadro del video en un vector de 64
dimensiones el cual contiene caracteristicas globales. Luego, la secuencia de video es
segmentada uniformemente en trozos de tamafio fijo. Para cada segmento se define una
unidad de cambio basada en la similitud de los cuadros del comienzo y del fin del
segmento. A partir de la unidad de cambio, usan un valor de umbral predefinido para
ordenar en dos grupos a los segmentos. Los grupos se denominan de poco cambio y de
mucho cambio. Se consideran relevantes todos los cuadros de los segmentos de mucho
cambio. Ademds se toman solo el priero y el Ultimo cuadro de los segmentos de poco
cambio. Finalmente los cuadros se organizan en un nuevo video usando un algoritmo que
itera recursivamente hasta llegar al largo deseado para el resultado.

Peker y Divakaran [105] propusieron un método de sumarizacién basado en adaptar
la velocidad del video relativa al movimiento. El método acelera el video si el nivel de
movimiento es bajo y baja la velocidad en caso de que la cantidad de informacién visual
se incrementa. Todo el método tiene como componente princial las caracteristicas espacio-
temporal de la transformada discreta coseno (DCT) usada en los métodos de compresion.

Benini et al. [17] publicaron un método de sumarizacion que usa la informacion derivada
de la caracterizacion de la dindmica de video en las tomas. Usando las caracteristicas de los
decodificadores de video, computan descriptores de movimiento que estiman la contribucién
de cada toma. Luego, hacen uso de un modelo oculto de Markov (Hidden Markov Models)
para modelar la secuencia. Finalmente, la sumarizacién se genera como una scuencia de
observaciones, donde la probabilidad més alta se asigna a las tomas con mds movimiento.

Herranz y Martinez [61] presentaron un método basado en agrupamiento Yy
posicionamiento. Inicialmente se extrae un descriptor de color de la imagen de cada cuadro
tipo I usado en compresores tipo MPEG. Luego particionan la secuencia de entrada en

tomas comparando las diferencias entre los vectores de caracteristicas. Una vez que tienen
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las tomas, hacen uso de un algoritmo de agrupamiento. La sumarizacion final se construye
usando un procedimiento de posicionamiento interactivo, en el cual los grupos son
posicionados y seleccionados incrementalmente.

Almeida et al. [4-6] presentaron una técnia de sumarizaciéon de video que opera
adecuadamente en linea. La prouesta se basa en el estdndar de compresion MPEG. Siguen
tres pasos para producir la sumarizacion, los cuales son extraccion de caracteristicas,
seleccion de contanido y filtrado de ruido. Por cada cuadro se obtienen caracterisicas
construyendo un histograma de colores a partir del espacio de colores HSV. Usando la
métrica ZNCC (Zero-mean Normalized Cross Correlation) determinan la distancia de dos
cuadros. Por cada uno de los cuadros se computa el nivel de diferencias y en caso de que el
valor supere un umbral dado, se determina el cuadro como relevante. Luego de la seleccion
del contenido, computan el histograma de colores y el histograma de orientaciéon de
gradiente por cada cuadro relevante. Finalmente, el ruido es eliminado teniendo en cuenta
el caso en que los dos histogramas tienen una varianza normalizada que supera un valor de

umbral predeterminado.

2.4. Demandas computacionales de la sumarizacion

Ademads de los resutados producidos por un método de sumarizacidn, es importante
conocer las demandas computacionales. Solo en unos pocos trabajos se publica este tipo
de informacion. Se ha relevado en la literatura algunos trabajos que mencionan el costo
computacional y los requerimientos de espacio de cada algoritmo popuesto.

Entre los trabajos que publican las demandas computacioanes se pueden mencionar el
presentado por Fontes de Avila et al. [35] y el de Almeida et al. [4—6]. En la seccién 5.1
se detalla la informacion relevada y se compara con la propuesta presentada en el presente
trabajo.

2.5. Métodos de evaluacion

Los métodos de evaluacion de la sumarizacion de video son fundamentales para poder
comparar el avance en la materia. Es fundamental poder tener un “banco de pruebas” comun.
Sin embargo, la mayoria de los autores en la literatura coinciden que no se cuenta con un
marco de comparacion consistente y correcto desde el punto de vista metodoldgico [80,
129]. La mayoria de los trabajos proponen su propio método de evaluacién. Ademas, en la
mayoria de los trabajos tampoco se menciona la complejidad computacional de la propuesta

o el desempeiio.
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Una de las razones por la cual no se cuenta con un criterio de evaluaciéon comun se debe
a la dificultad de la tarea. A diferencia de otras dreas de conocimiento no es simple definir
conceptos uniformes respecto a el reconocimiento de un objeto o a la abstraccién del una
escena. De hecho es dificil para los humanos cuantificar la caliad de una sumarizacién de
video.

Otro factor que complica un poco mds el escenario es la subjetividad subyacente. Un
evento puede ser relevante dependiendo del contexto. Por ejemplo, una pelota de fitbol
puede ser comun dento de un video deportivo pero totalmente atipico en una pelicula
romdntica.

De la literatura se puede clasificar a los métodos de evaluacion en tres categorias. Las
clases son descripcién de resultado, métricas objetivas y estudios con usuarios. A

continuacion se describe cada una de ellas.

2.5.1. Descripcion del resultado

La descripcion de resultado es la forma més simple y ademds es la mas usada en la
literatura. No requiere ninguna comparacion con otras técnicas. Usualmente, la técnica
propuesta es aplicada a unas pocas secuencias de video y la sumarizacién generada es
descripta por los autores. Como regla general las conclusiones se restringen a evaluar si es
aceptable o no el resultado. Es comun encontrar una discusién de cémo los parametros o la
dindmica visual afectan a los cuadros clave extraidos [53, 59, 145]. En algunos trabajos se
intenta describir las ventajas del método propuesto con respecto a otros existentes [132].

Varios autores concluyen que este tipo de método de evaluacién no es adecuado [129].
Existen varios aspectos que son criticables. El primero es la gran subjetividad implicita.
Otro detalle muy importante es que solo se usan unos pocos videos para la comparacion.
Ademads no permite tener fundamentos metodolégicos claros para usarlo como referencia

para futuros trabajos o comparar con otros métodos.

2.5.2. Meétricas objetivas

En el caso de los métodos de extraccidn de cuadros clave, puede encontrarse una funcién
de fidelidad la cual es computada a partir de los cuadros extraidos y la secuencia de video
general. Esta métrica es usada para comparar los cuadros extraidos por distintos métodos
de sumarizacién. También es usada para evaluar cémo los pardmetros de un método en
particular afectan el resultado.

Auque esta métrica es llamada “objetiva”, tiene una tendencia hacia una perspectiva

particular o hacia alguna técnica de sumarizacion. No existe una justifucacion general que
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afirme que la métrica se correspende con el criterio de un observador humano para un
conjunto de datos dado. Mateméticamente, este tipo de métrica tiene un formato similar a
los conceptos de el conjuto de cuadros clave 6ptimos prouestos en las Ecuaciones 2.3 y
2.4. Un ejemplo de uso puede encontrarse en el trabajo de [88], donde comparan usando la
métrica SRE con Zhang et al. [144, 145].

En los casos de métodos de sumarizacién que producen videos condensados, se puede
observar la aplicacion de las métricas de precision y sensibilidad (precision/recall). En
particular se aplica a los casos en que se basan en la deteccion de eventos relevantes. Este
tipo de sumarizacion permite reconocer cudles son las partes del video que son verdaderos
positivos y por lo tanto es directa la creaciéon de métricas. Algunos ejemplos son los de
Chang et al. [22], Xiong et al. [137] y Ariki et al. [8].

2.5.3. Estudios con usuarios

Estos estudio involucran usuarios independientes para evaluar el resultado de una
sumarizacion. Probablemente son los més utiles y realisticos para la evaluacion. Tienen la
gran ventaja que es natural la aplicacidn en los casos en que la sumarizacién tiene como fin

facilitarle a los usuarios la navegacion y la busqueda de contenido en videos.

Los estudios con usuarios son empleados en métodos de extracciéon de cuadros clave en
varios trabajos [35, 86]. En el caso de Liu et al. [86] por cada toma los usuarios califican
la totalida de los cuadros extaidos como las etiquetas “malo”, “aceptable” o “bueno”. La
puntuacién obtenida es usada para evaluar las técnicas de evaluacidn sobre una coleccién
de videos amplia. Avila et al. [35] seleccionan una coleccién de 50 videos. Por cada video
tienen como informacién valida cuadros seleccionadso por cinco usuarios. A partir de los
cuadros de los usuarios y el resultado del método crean métricas cuantitavitas para evaluar

el desempefio de un método dado.

En el caso de video condensado también es posible encontrar estudios con usuarios para
evaluar resultados. Algunos trabajos exponen a los usuarios a los resultados y les piden que
los califiquen [81, 93, 100, 122]. En los casos en que el largo del condensado es elegido a
priori, también se evalia a partir de los juicios de los usuarios distintos tipos de condensados
[100]. La mayoria de los métodos reportan buena aceptacion de los usuarios, sin embrargo

tienen problemas de continuidad o suavidad a la hora de presentar el resulado a los usuarios.
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2.6. Problemas a resolver y desafios

De lo observado en los trabajos publicados, se pueden observar varios desafios a
resolver en el problema de la sumarizaciéon de video. En general, las propuestas que
reportan buenos resultados solo son vélidas para casos particulares. Son muy pocas las
propuestas que intentan una solucién general al problema de extraer un resumen del video.

La mayoria de los algoritmos de sumarizacion propuestos generan un espacio donde
cada punto es un cuadro. A partir del espacio agrupan con un algoritmo de clasificacion.
Luego del agrupamiento extraen el resultado. Esa solucién no permite la evaluacion en linea
y es muy costosa desde el punto de vista computacional.

Por otro lado, las que intentan reducir el costo de procesamiento hacen uso de las
herramientas brindadadas por los métodos de compresion de video. Debido a que los
métodos basados en el estindar MPEG dividen los cuadros en bloques, es muy dificultoso
detectar cambios menores en los videos. Un ejemplo de este escenario son los videos de
vigilancia.

Otro gran desafio pendiente es el desarrollo de un método de evaluacion
metodolégicamente correcto. Algunos avances se reportaron en la competencia TRECVID
(TREC Video Retrieval Evaluation), organizada por NIST (National Institute of Standards
and Technology) [117]. Sin embargo, la mayoria de los datos a procesar solo estdn
disponible para aquellos que participan en la competencia y dificulta la libre comparacion
de resultados. En general, el problema de la evaluacion tampoco ha sido resuelto.

Considerando el escenario planteado, es necesario seguir investigando en el drea.
Existe la necesidad de un método de sumarizacién que sea general, produzca resultados en
linea y tenga un costo computacional que permita operar sobre grandes volumenes de
datos. Ademds del método, es necesario un correcto marco de evaluacion para poder

determinar si se ha llegado al objetivo.






Capitulo 3

Nueva propuesta a la sumarizacion de
video

Luego de explorar el estado del arte en la sumarizacioén de video, se pueden delinear
los requerimiento de un método de sumarizacion “ideal”. Aunque puede haber diversidad
en los enfoques, se puede llegar al menos a un acuerdo minimo en requerimientos basicos
a satisfacer. Una lista de requerimientos inicales puede ser que el método sea general, que
detecte toda la informacién relevante y que sea computacionalmente viable para procesar
grandes volumenes de datos.

El primer requerimiento es que se sea general. Como se ha mencionado en la Seccién
2.2.2, se pueden encontrar varias soluciones para dominos especificos. Aunque el resultado
sea excelente en un dominio en particular, no es significativo para que aporte algo nuevo
a los métodos existentes. Un método general debe concentrarse fundamentalmente en los
cambios tratando de minimzar las suposiciones sobre el contenido potencial del video.

El segundo requerimiento es que detecte hasta el menor cambio en el video. Existen
aplicaciones como la vigilancia por video que demandan este tipo de requerimientos. Los
métodos que utlizan caracterisitcas globales tales como histogramas de colores, no sirven
para estos casos. En los casos en que las tomas se realizan sobre grandes espacios y los
cambios suceden en una fraccion del cuadro, generalmente son invisibles a las
caracterisitcas globales.

Finalmente es necesario que el método de sumarizacion sea aplicable a grandes
volimnes de datos. Constantenmente se esta capturando video. En las grandes ciudades el
problema se agraba a medida que se agregran mds cdmaras. Ademads la adopcién acelerada
de teléfonos inteligentes genera videos en alta definicon y de manera masiva. Un método
de sumarizaciéon que no pueda procesar en linea no es apto para poder sacar conclusiones

en tiempos razonables. De hecho, seria muy deseable que la velocidad de sumarizacion sea
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mads rapida que la velocidad de captura de la informacidn.

La propuesta presentada en este trabajo se adapta a los requerimientos mencionados.
Propone el uso de caracterisitcas locales como solucién a la deteccién de cambios minimos.
El problema de la generalizacion se resuelve evaluando solo los cambios relativos de las
caricteristicas locales. De esa forma se tiene gran parte del problema resuelto.

El principal obstaculo en el uso de caracteristicas locales es el costo computacinal. Por
cada cuadro hay que detectar los puntos de interés y ademds describirlos para poder
indentificalos. En 2006 [15] se propuso el algoritmo SURF (Speeded-Up Robust Features)
como una posible solucion al problema de calculo demandante para caracteristicas locales.
El algoritmo se publicé con algunas revisiones en 2008 [16]. Unos afios mds tarde se
publicaron implementaciones aceleradas sobre arquitecturas de computadoras paralelas
que permitian tener velocidades cercadanas a el procesamiento en linea.

A partir de los avances desde el punto de vista algoritmico y desde el punto de vista
computacional, se desarrollé el método propuesto en este trabajo. En la préxima Seccién
se hace una breve resefia a SURF solo con fines informativos. La propuesta tedrica del
método de sumarizacion se documenta en la Seccion 3.2. Una gran ventaja del algoritmo de
sumarizacion presentado, es que permite obtener cuadros clave o video condensado. Este
es otro punto saliente. En la Seccidn 3.3 se presenta la metodologia la generacion del video

condensado.

3.1. Breve Reseina de SURF

SURF [15, 16] es un algoritmo que provee deteccidon y descripcion de caracteristicas
visuales de las imdgenes. Las caracteristicas locales de las imdgenes son invariantes a la
rotacion y a la escala. Este hecho provee robustez a la hora de detectar puntos de interés
(ipoint) en la imagen. Dada una imagen cualquiera se puede extraer una lista de ipoints. Es
posible buscar correspondencia entre puntos de interés y de esa forma sacar conclusiones
con mayor nivel de abstraccion.

Cada ipoint contiene cuatro datos asociados, los cuales lo hace tnico. El primer dato
consta de la ubicacién en la imagen en coordenadas cartesianas. El segundo dato describe
la orientacion local del punto. La escala a la cual fue detectado el punto es el tercer dato.
Finalmente, el cuarto dato consiste en un vector de descripcion el cual consta de 64 o 128
elementos dependiendo de lo desado por el usuario.

La detecciéon de los puntos relevantes se realiza usando el detector Fast-Hessian
(Hessiano rapido). El detector obtiene un conjunto de matrices Hessianas usando una serie

de filtros Gaussianos a escalas multiples. Luego se usa una imagen integral para escalar el
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Figura 3.1 Imagen de una caja y sus caracteristicas locales

filtro. La ubicacién del punto de interés se calcula detectando el maximo o minimo local en

la imagen con el uso de las matrices Hessianas.

La deteccion de la orientacion local del ipoint permite invariancia respecto a la rotacion.
Usando un coeficiente de wavelets (onditas) se calcula la orientacidén en la vecindad del

punto detectado. El dngulo de rotacidn se discretiza con un paso de 60 grados.

La construccion del descriptor se produce a partir del fraccionamiento de la vecindad
del punto en una regién regular. En cada division se aplica la wavelet de Haar (onditas de
Haar). Se obtienen 4 coeficientes de cada region. Como resultado de dividir el vecindario
en 16 sectores, es posible construir un vector de 64 elementos.

En la Figura 3.1 se muestra una imagen antes y después de ser procesada por SURF. En
el caso de la imagen procesada, es posible ver cada una de las caractetisticas encontradas.
Cada uno de los circulos mostrados estd centrado sobre un ipoint con coordenadas x e y. La
escala a la que fue detectada es indicada por el radio del ciclulo. La linea que une el centro

con el circulo, indica la orientacién del ipoint.

En la Figura 3.2 se puede ver a la caja anteriormente mencionada, acompafiada de otros
items dentro de una escena. Sobre la derecha de la figura, se puede ver la salida provista por
SUREF. En este caso también se puede distiguir las caracteristicas locales detectadas.

En la Figura 3.3 se puede ver el resultado de la comparaciéon y asociacién de los
ipoints. La mayoria de las asociaciones son correctas y se puede ver que la caja es
detectada en la escena. Sin embargo, existen comparaciones que no son correctas. Este

resultado es esperado y es parte de las limitaciones de la metodologia usada.
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Figura 3.2 Imagen de la caja en una escena y sus caracteristicas locales

Crisg Almord Coubii=

Figura 3.3 Resultado de la comparacion de caracteristicas de las dos imédgenes
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3.2. Nuestra propuesta

Nuestra propuesta para la sumarizacion de video tiene dos grandes ventajas. La primera
de ellas es que toma en cuenta las caracteristicas locales de las imdgenes. Este hecho
permite tener la capacidad de detectar el minimo cambio entre dos cuadros. En el caso de
usar caracteristicas globales, un cambio menor dentro de la escena pasa inadvertido a la
deteccion. Un tipico caso son los videos de vigilancia. En estos casos es importante
detectar un cambio de forma o una pequefia rotacién de un objeto en la escena.

La segunda ventaja que posee nuestro método es la de poder procesar el video en linea
(es decir, sobre la secuencia de video en tiempo real). No es necesario contar con el total
del contenido del video para detectar cuadros clave. En nuestra propuesta, basta solo con
unos pocos cuadros para poder producir resultados. El uso de SURF permite desempefios
aceptables para procesar video a velocidades del orden de tiempo real. En el préximo
capitulo se discutirdn los aspectos relacionados al tiempo de procesamiento de nuestro
método.

En términos generales, el método propuesto puede describirse como una serie de pasos.
Todos los pasos que se describirdn a continuacion se aplican a cada uno de los cuadros de la
secuencia del video. La Figura 3.4 detalla el diagrama de flujo del algoritmo propuesto. El
primer paso consta en aplicar SURF a cada uno de los cuadros. Por cada cuadro se obtiene
un conjunto de puntos caracteristicos (ipoints) con una serie de descriptores asociados a
cada uno de los puntos.

Luego de la deteccion de los puntos caracteristicos, se buscan las coincidencias con los
puntos caracteristicos del cuadro anterior. El resultado de este proceso produce un nimero
de coincidencias de puntos caracteristicos. Este valor es un escalar que se define como el
nimero comun de puntos caracteristicos (NCPC). Una vez que se obtiene el valor de NCPC,
se calcula el promedio de los N dltimos cuadros procesados. Luego de una serie de pruebas
empiricas, se determind que se necesitan guardar los valores de los 10 tdltimos cuadros
procesados. Luego del célculo del promedio, se procede a la deteccién de cambio.

Para la deteccion de un potencial cuadro clave, se analiza el valor absoluto del cambio
porcentual entre el valor actual de NCPC y el promedio calculado. El computo del cambio
porcentual provee un valor escalar que relaciona el “nivel de cambio” en el video.
Seleccionando un nivel de umbral se puede determinar cuando el cambio es lo
suficientemente significativo como para determinar si el cuadro es candidato a ser clave. Se
normaliza el valor de umbral entre O y 1. En el caso de que el umbral se elija en 0, significa
que cualquier cambio en el cuadro lo convierte en cuadro clave. En cotraste, en el caso que
el umbral se fije en 1 ningln cuadro en el video se convertird en cuadro clave. Este umbral

permite el control de la sensibilidad del sistema.
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Luego que un cuadro se ha determinado como potencial cuadro clave, se procede al
paso de filtrado. Se realiza una nueva busqueda de coincidencias entre el potencial cuadro
clave y el ultimo cuadro clave vélido. De esta forma se puede evaluar “la cantidad de ruido”
computando el cambio porcentual en valor absoluto luego de la comparacién. De una forma
similar a lo hecho con el umbral de sensibilidad, se define el umbral de ruido. Donde un
valor O para el umbral de rudo significa que todos los candidatos se convierten en cuadros
clave. En contraste, ningtin cuadro se convierte en cuadro clave si el umbral de ruido toma
valor 1.

En la Figura 3.5 se pude ver el funcionamiento del algoritmo en una secuencia de 20
cuadros. El grafico superior muestra la cantidad actual de coincidencias y el promedio. Se
puede observar que la curva promedio sigue a la cantidad instantdnea de coincidencias. En
el gréifico central se muestra el nivel de cambio porcentual y el valor de umbral elegido.

Sobre la parte inferior de la Figura 3.5 se muestran tres secuencias de video. La primer
secuencia son los cuadros del video original. La segunda secuencia son los cuadros
elegidos como candidatos los cuales muestran un nivel de cambio superior al umbral
elegido. Finalmente se muestran los cuadros clave elegidos luego de ser comparados

teniendo en cuenta el umbral de ruido seleccionado.

3.3. Creacion de videos de resumen

A partir del algoritmo descripto para la deteccién de cuadros clave es posible generar
un nuevo video que sea el resumen del original. Debido a la naturaleza del esquema
planteado se puede generar un resumen de manera directa. Luego de la deteccién de un
cuadro clave es posible agregar la secuencia de cuadros que le sigue al cuadro detectado.
Solo es necesario agregar una pequefia cantidad de cuadros. De esta forma se puede
obtener una versién comprimida del video original la cual es inteligible por un observador
humano.

Luego de una serie de pruebas con usuarios, se pudo observar que una escena que dure
menos de medio segundo causa una percepcion de “salto” en el video resultado. En
contraste, escenas de mayor largo generan un resumen mds extenso. Se ha encontrado que
una buena solucién de compromiso es darle al usuario la cantidad de cuadros equivalente a
un segundo luego de que se detecta el cuadro clave. Como resultado, se ha optado por
agregar 30 cuadros consecutivos luego de la deteccion del cuadro clave.

En la Figura 3.6 se puede observar la descripcién del proceso. En la parte superior se
muestra una linea temporal donde se marcan los cuadros clave detectados. En este caso

los cuadros se identifican como A, B y C. La parte inferior de la figura muestra como se
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Figura 3.4 Diagrama de flujo del algoritmo propuesto.
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Figura 3.5 Visualizacién dindmica de la respuesta del algoritmo propuesto.
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A B C
Deteccion cuadro clave | I I I >
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Salida video resumen FH—— ——>

Figura 3.6 Generacién de un video de resumen a partir de la deteccidon de cuadros clave.

genera el video de resumen. En este caso N equivale a 30 cuadros. Se puede observar que la
distancia entre B y C es menor a N por lo tanto se agregan N cuadros luego de C.

Es importante destacar dos caracterisitcas beneficiosas del proceso propuesto. La
primera ventaja es que el video resumen es generado en linea directamente sobre la
secuencia de video. Esto permite que la fuente del video puede ser una cdmara o algin
dispositivo generador de video en tiempo real. Como resultado es posible generar a
eleccion los cuadros claves o el resumen de video de forma inmediata.

El segundo beneficio del algoritmo propuesto es que el usuario puede seguir los eventos
dentro del video resumen. Esto es posible porque el procesamiento elimina la informacion
redundante y conserva los momentos importantes sin alterar el tiempo original. El hecho
de agregar cuadros contiguos le permite al observador entender naturalmente los eventos en
el video. El resultado final es muy similar a como luce un video editado por un operador
humano.

Un tercer beneficio es la cantidad reducida de pardmetros de operacién. El usuario del
algoritmo tiene solo dos pardmetros para variar y el signicado de cada uno de ellos es
claramente intuitivo. La configuracion propuesta facilita la operacion y convierte al método
sumamente flexible para explorar resultados.

En el siguiente capitulo evaluaremos extensivamente la propuesta presentada y la
compararemos con los métodos mds destacados que se presentaron en el capitulo anterior.
Se realiza una evaluacion cualitativa y una evaluacion cuantitativa. Ademés se propone un

nuevo método de evaluacion que mejora lo relevado en la literatura.






Capitulo 4

Resultados

4.1. Evaluacion de la sumarizacion de video y sus

problemas asociados

En cualquier drea del conocimiento es necesario poder comparar soluciones que intentan
resolver el mismo problema. Por esa razén es muy importante poder comparar resultados
en el contexto de la sumarizacién de video. Como se ha mencionado en la Seccién 2.5,
varios investigadores concuerdan que no existe un marco de evaluacion consistente para la
sumarizacion de video [26, 35, 80, 129]. De hecho es muy frecuente encontrar que cada
una de las soluciones propuestas cuenta con su propia metodologia de trabajo. Ademas

generalmente no es posible encontrar ninguna comparacién en términos de desempefio.

En esta seccion se presentan los resultados del método de sumarizacion propuesto.
Siguiendo la clasificacién descripta en la Seccion 2.5, se presentan dos tipos de
evaluaciones. El primer caso es una evaluacion cualitativa la cual se limita a describir los
resultados. La segunda evaluacién es cuantitativa y es del tipo de estudios con usuarios.
Ambas evaluaciones toman como referencia metodologias y datos usados previamente en

la literatura.

Ademads de realizar una evaluacion cuantitativa de los resultados, se propone un nuevo
método de medicion. La creacion de una nueva propuesta de medicion se basa en falencias
detectadas en la metodologia existente. La nueva metodologia y los resultados obtenidos se

documentan en la Seccion 4.4.
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4.2. Evaluacion cualitativa

La evaluacion cualitativa o descripcidén del resultado es la primera forma de comparar
métodos de sumarizacién. Cronoldgicamente esta metodologia fue la primera en ser
aplicada. En este caso hemos seguido las mismas comparaciones realizadas por Guan et. al.
[53]. Aunque no es la mejor metodologia posible, aporta una vision cualitativa de la
sumarizacion.

Para realizar la comparacion cuantitativa se ejecutdé el método de sumarizacion
propuesto usando videos estdndar disponibles en Open Video Project (OV)!. OVP provee
los videos y ademds brinda una serie de cuadros clave asociados. Luego de una
onptimizacién simple, se llegé a la conclusioén de utilizar 0.25 para el coeficiente de
sensibilidad y 0.5 para el coeficiente de filtrado. Los resultados presentados en esta seccién
estan disponibles piiblicamente en un sitio de Internet con acceso publico 2.

La Figura 4.1 muestra los cuadros clave del video NASA 25th Anniversary Show Segment
1. En la parte superior de la figura se pueden observar los cuadros seleccionados por Guan
et. al. [53]. En la parte intermedia se muestran los cuadros provisto por Open Video Project
(OV). Los cuadros seleccionados por el método propuesto en estre trabajo se ven en la parte
inferior (SURF-SUMM).

A partir de los resultados presentados en la Figura 4.1, se puede decir que
SURF-SUMM produce resultados que son comparables con métodos existentes. De los
cuadros seleccionados por los tres métodos se puede inferir que coinciden en la relevancia
del satélite, del astronauta, del cohete, del planeta y del trasbordador espacial. El segmento
que muestra al planeta Saturno se puede ver que produce repeticiones de cuadro para el
caso de SURF-SUMM. Este comportamiento se debe a que las caracterisitas locales
cambian en el caso en que se realiza el escalado del objeto. Las implicancias de este efecto
son tratadas con mayor detalle en la Seccién 5.2.

La Figura 4.2 muestra los cuadros clave de el video NASA 25th Anniversary Show
Segment 3. En este caso, se comparan los resultados de SURF-SUMM con los publicados
por OV, Besiris et al. [18], and Guan et al. [53]. Se puede concluir que la mayoria de los
cuadros clave propuestos por los trabajos relacionados son capturados por SURF-SUMM.
La sumarizacién produce resultados comparables con los trabajos equivalentes. De manera
similar a instancias anteriores, en este caso es posible observar repeticiones de cuadros en
dos secuencias. La primera toma muestra una cabina movida por un brazo, la segunda toma
muestra una cabina fija que rota sobre un eje. En ambas tomas se puede observar que

SURF-SUMM es sensible a el cambio de las caracterisitas locales. De forma similar al

'http://www.open-video.org/
2http://www.javieriparraguirre.net/video-summarization/
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Guan et al.

et

Figura 4.1 Cuadros clave del video NASA 25th Anniversary Show, Segmento 01

caso de la Figura 4.1, es un comportamiento tipico del algoritmo propuesto.

Es relevante destacar que las Figuras 4.1 y 4.2 comparan resultados de métodos que
utilizan la totalidad del video antes de producir resultados. Este hecho no permite la
sumarizacion en linea. Ademas en el caso de Guan et al. [53], el método de sumarizacién
es sumamente complejo. El resultado surje a partir de una clasificacién y luego seleccion

de cuadros a partir de un criterio de cobertura de la informacion.

La Figura 4.3 muestra los cuadros clave para el video A New Horizon Segment 2. En
este caso se compara la salida de SURF-SUMM con los resultados publicados por OV y
por Almeida et al. [4]. A diferencia de las comparaciones cualitativas anteriores, en este
caso se compara con un método de sumarizacion en linea. De la informacién mostrada, se
puede concluir que SURF-SUMM detecta mas informacion que OV y que Almeida et al.
[4]. Un aspecto destacado de SURF-SUMM es que en los primeros cuadros de la secuencia
es capaz de detectar las divisiones dentro del mapa. Este aspecto es desultado de detectar las
caracterisitas locales en contraste a usar histograma de colores (o caracterisitas globales).
Se puede ver este caso como un beneficio del uso de caracterisitas locales.

De las comparaciones cualitativas realizadas se puede inferir que los resultados
producidos por SUMM-SUREF son comparables con métodos que representan al estado del

arte en el drea. Los resultados son comparables a métodos que usan el video completo
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Figura 4.2 Cuadros clave del video NASA 25th Anniversary Show, Segmento 03
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Figura 4.3 Cuadros clave del video A New Horizon, Segmento 02
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antes de producir resultados. Ademads, se muestran beneficios respecto a métodos de
sumarizacion en linea exitentes. Desde un punto de vista cualitativo se puede concluir que
los resultados son aceptables. De todas formas, es necesario una metodologia de
evaluacion que minimice la subjetividad implicita. Por esa razén en la proxima seccion se

aborda una evaluacion numérica.

4.3. Evaluacion cuantitativa

La evaluacion cuantitativa aborda el problema de cuantificar el resultado de un método
de sumarizacion. A partit de la problemética planteada respecto a los métodos de evaluacion,
se decidid seguir un método que involucre estudios con usuarios. En la literatura es posible
encontrar varias alternativas. Sin embargo se opt6 por seguir método CUS (Comparison of
Summaries) que fue propuesto por De Avila et al. [35]. La decision se basa en que CUS
estd claramente planteado, provee un conjuntos de datos libre de uso, provee usuarios de

referencia y es reconocido en la literatura.

4.3.1. Método CUS

El método de medicién CUS tiene como motivacion tres objetivos. El primero es reducir
la subjetividad en la evaluacion de la sumarizacion. El segundo es cuantificar la calidad del
resultado. Finalmente, el tercer objetivo es proponer métricas objetivas que sean usadas por
las distintas propuestas de abstraccion de video.

La metodologia de evaluacién consiste en tres pasos. Inicialmente, usuarios humanos
son invitados a mirar videos y elegir los cuadros que sumarizan el video seguin sus propios
criterios (paso 1). Los usuarios pueden elegir la cantidad de cuadros que consideren
necesaria. El segundo paso consiste en comparar los cuadros seleccionados por los
usuarios con los elegidos por el método de sumarizacion. El tercer paso consiste en
calcular las métricas que cuantifican la sumarizacioén. La Figura 4.4 muestra los tres pasos
propuestos por CUS.

Es importante destacar que en el caso de CUS los usuarios seleccionan los cuadros de
un conjunto el cual no contiene el total de los cuadros en el video. Los creadores del método
de medicién muestrean los videos con una frecuencia de un cuadro por segundo y generan
un subconjunto de cuadros. Los usuarios pueden seleccinar cuadros clave del subconjunto
provisto. La principal ventaja de esta decision es facilitar la tarea de los usuarios debido a la
significativa reduccién de la cantidad de cuadros. Por ejemplo, para un video de 2 minutos

de largo con una velocidad de 30 cuadros por segundo, se muestrean 120 cuadros sobre un
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Cuadros usuario
- .

R

Cuadros método

Coincidencias

Cuadros usuario sin coincidir

Figura 4.4 Método de medicion CUS propuesto por De Avila et al. [35]
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total de 3600. Sin embargo, esta decision tiene implicacias las cuales son abordadas en la
Seccién 4.4.

Respecto al criterio de decision sobre la igualdad de dos cuadros, CUS propone el
computo de los histogramas de colores y luego el cdlculo de la distancia Manhattan entre
los mismos. En caso de que la distancia sea menor que un umbral § dado, se consideran los
dos cuadros como iguales. Luego que los dos cuadros son marcados como coincidentes, se
eliminan de la lista y se procede con el resto de la informacion disponible (Figura 4.4, paso
2). En todos los experimentos en los cuales se ha usado CUS, se ha tomado un valor de o
constante igual a 0.5.

CUS define dos métricas para cuantificar la calidad de una sumarizacién. La primera
es CUSy la cual mide la precision (accuracy). La segunda es CU Sg y cuantifica el nivel de
error. Las ecuaciones 4.1 y 4.2 defienen las méticas, donde n,,45 es la cantidad de cuadros
coincidentes de la sumarizacién automatica, nz4s €s la cantidad de cuadros sin coincidencias
de la sumarizacién automatica y nygs es la cantidad de cuadros clave seleccionados por el

usuario.

nmAS

CUS, = 4.1
nys

CUSy = 1S 4.2)
nys

Los valores de CUSy4 varian entre 0 y 1. El peor caso es 0 y significa que ninguno de los
cuadros elegidos por la sumarizacién automdtica (AS) ha coincidido con los elegidos por
el usuario (US). Es importante remarcar que cuando CUSy es 1 no significa que todos los
cuadros han coincidido. Puede darse el caso en que la cantidad de cuadros elegidos por la
sumarizacion automatica nug sea mayor a la cantidad elegida por el usuario (nys). En ese
escenario, quedan cuadros de AS sin coincidir.

CUSE varia entre 0 y ;’A?i El mejor caso es cuando todos los cuadros en AS coinciden
con los cuadros elegidos por el usuario y CUSg vale 0. Cuando no se produce coincidencias,
estamos en el peor caso. Las dos métricas propuestas por CUS son complementarias. Es
decir, la sumarizacién de mayor calidad produce CUS4 = 1 y CUSE = 0. Ese es el caso en
que todos los cuadros claves en AS y US encuentran un par.

CUS provee dos conjuntos de videos como informacién de referencia. Cada conjunto
contiene 50 videos. El primier conjunto se compone de 50 videos seleccionados de OV. El
segundo conjunto contien 50 videos obtenidos de YouTube.

En un sitio web de acceso puiblico 3 es posible acceder a los binarios que implementan

3https://sites.google.com/site/vsummsite/
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las métricas propuestas por CUS, los dos conjuntos de videos, y resultados de varios
trabajos relacionados. Ademas de lo mencionado, CUS provee 5 elecciones de cuadros
clave realizdas por usuarios para cada video. Este escenario hace que CUS sea una buena
referenica para realizar experimentacion cuantitativa de sumarizacién de video.

Los trabajos relacionados que aportan cuadros claves para comparar son los De Avila et
al. [35] (VSUMM), los cuadros clave de Open Video Project (OV), Murdur et al. [98] (DT)
y Furini et al. presentaron SITMO [46]. El caso de SITMO est4 relacionado con un trabajo
similar denominado VISTO realizado por el mismo autor [45]. En los experimentos
presentados en el presente trabajo, se consideran SITMO y VISTO como equivalentes
debido a que solo se cuenta con un conjunto de cuadros clave para las dos versiones.

Almeida et al. [6] presentaron un trabajo titulado VISON (VIdeo Summarization for
ONline applications). En ese trabajo, los autores obtienen resultados cuantitativos de el
métdodo de sumarizacién propuesto por ellos usando los datos provistos por CUS. A
diferencia de lo realizado por De Avila et al. [35], en VSION se usan nuevas métricas y se
descartan videos del conjunto original. Esto hace dificultoso reproducir los resultados
numéricos presentados en VSION. Sin embargo, los autores publican los cuadros
producidos por VISON en un sitio de Internet piblico #. Esta informacién permite incluir a

VISON en los resultados cuantitativos usando métricas disponibles.

Sintonizacion de SUMM-SURF

Como se document6 en la Seccidn 3.2, el algoritmo de sumarizacidn propuesto en este
trabajo (SUMM-SUREF) solo requiere dos pardmetros para producir resultados. El primer
pardmetro es el nivel de sensibilidad y el segundo es el nivel de filtrado. Ambos estan
normalizados entre 0 y 1 (también se puede decir entre 0% y 100 %).

Debido a que el resultado del resumen depende de la eleccion de sensibilidad y filtrado,
es importante lograr encontrar los valores 6ptimos para maximizar el resultado. Siguiendo
un concepto similar al propuesto por Almeida et al. [6], se utilizé Valor-F (también conocida
como F-measure o F-score) como criterio de optimizacion. La Ecuacion 4.3 define Valor-F.

2 x Precision x Recall

Valor — F = 4.3
aror Precision + Recall (4.3)

En las Ecuaciones 4.4 y 4.5 se definen los componentes de Valor-F a partir de los
pardmetros usandos por CUS. El coeficiente Valor-F presenta una evaluacion
unidimensional de la sumarizacién. Debido a que CUS, y CUSEg son complementarias, no
es simple encontrar un éptimo con estas dos métricas. Usando Valor-F es posible optimizar

“http://www.liv.ic.unicamp.br/~jurandy/vison/
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los pardmetro de sintonia de un método de sumarizacion para un conjunto de datos dado.

P = = 4.4
recision s CUS, 1 CUSE 4.4)
Recall = ™™ — cus, 4.5)

nys

Otro beneficio de tener Valor-F como métrica de evaluacion es la simplicidad para
comparar propuestas de sumarizacion distintas. A mayor valor de F, mejor es la calidad de
la sumarizacién. Los valor de CUS4 y CUSE no son descartados, se usan para clacular
Valor-F.

A partir de los usuarios y los dos conjuntos de videos provistos por CUS, se realizaron
sumarizaciones usando SUMM-SUREF. Se variaron los valores de sensibilidad ente 5% y
95 % con un paso de 5 %. Por cada valor elegido de sensibilidad, se fue variando el nivel de
filtrado entre 60% y 95 % con un paso de 5 %. Para cada convinacién de los pardmetros
sensibilidad y filtrado se obtuvieron los valores de CUS4 y CUSEg usando el programa
provisto por CUS con un valor de ¢ de 0.5.

La Figura 4.5 muestra como varian los valores de CUS,4 en funcién de la variacion de
los pardmetros sensibilidad y filtrado. De forma similar, la Figura 4.6 muestra los valores
obtenidos de CUSg. La variacién de Valor-F se muestran en la Figura 4.7.

En las Figuras 4.5 y 4.6 se puede observar la relacién que existe entre CUSs y CUSE.
Cuando el error es bajo, la exactitud (accuracy) también toma valores bajos. También se
observa que para valores altos de exactitud, el error es alto. En la Figura 4.7 se puede ver la
variacién de Valor-F. En este caso se obtuvo un Valor-F méximo de 0.343 para una
sensibilidad de 70 % y un filtrado de 80 %.

Es importante destacar que siguiendo esta metodolia es ficil encontrar el valor ptimio
de los pardmetros. Dado un conjunto de datos, rapidamente se puede configurar la respuesta.
La “simpleza” de variar sensibilidad y filtrado permite una adaptacién intuitiva de SUMM-
SURF.

Resultados Cuantitativos Usando Medicion CUS

Luego de obtener el Valor-F maximo para SUMM-SUREF se procedi6 a calcluar la misma
métrica para el resto de los métodos de los cuales se dispone cuadros clave. Esta decision se
basé en que la publicacion en la cual se presentd CUS solo se presentan valores de CUS, y
CUSEg. Ademas las métricas presentadas no se calculan sobre los dos conjuntos de videos y
se presentan de forma individual. Los valores obetnidos se muestran en Tabla 4.1.

De los resultados obtenidos se puede concluir que SUMM-SUREF no presenta la mejor
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Figura 4.5 Resultados de CUS4 para SUMM-SUREF sobre el conjunto de datos y usuarios
provistos por CUS
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Figura 4.6 Resultados CUSE para SUMM-SUREF sobre el conjunto de datos y usuarios
provistos por CUS
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Figura 4.7 Resultados de Valor-F para SUMM-SUREF sobre el conjunto de datos y usuarios
provistos por CUS

Tabla 4.1 Resultados comparativos con el resto de los métodos usando el método, los videos
y los usuarios provisos por CUS

| Método | Valor-F |

ov 0.616
DT 0.582
STIMO 0.626

VSUMMI 0.762
VSUMM?2 0.710
SURF-SUMM | 0.343
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Tabla 4.2 Listado de resultados producidos por CUS a ser analizados

| Video | Valor-F | Aspecto destacado |

43 0.545 Valor-F por encima de la media obtenida por SURF-
SUMM, valor maximo obtendido.

62 0.348 Valor-F cercano a la media obtenida por SURF-SUMM.

37 0.100 Valor-F por debajo de la media obtenida por SURF-SUMM,
valor minimo obtenido.

25 0.545 Valor-F cercano a la media obtenida por SURF-SUMM,
ejemplo de video usado para la comparacion cuantitativa.

calidad de sumarizacién. Como el resultado no parece alentador a primera vista, se decidi6

analizar si CUS es verdaderamente un método de comparacién justo y genérico.

Analisis de Resultados Usando Medicion CUS

Luego de obtener valores cuantitativos para SUMM-SURF y la comparacion con los
métodos disponibles, se procedi6 al andlisis del método CUS. De la totalidad de los videos
provistos, se eligieron 4 ejemplos. Los videos analizados se muestran en la Tabla 4.2. En la
tabla se pueden obervar los motivos por los cuales fueron elegidos los 4 videos listados.

La Figura 4.8 muestra los cuadros clave seleccionados por los usuarios provistos por
CUS. En la Figura 4.9 se documentan los resultados producidos por los métodos de
sumarizacioén evaluados en este trabajo. En el caso particular del video 43, SUMM-SURF
obtuvo el mdximo Valor-F sobre todo el conjunto de videos. A pesar de obtener el maximo
valor, SUMM-SURF sigue por debajo de la calificacion del resto de los métodos
comparados.

Las Figuras 4.10 y 4.11 muestran los cuadros claves seleccionados por los usuarios
y por los métodos de sumarizacion. El video 62 fue seleccionado debido a que el Valor-
F obtenido por SUMM-SUREF es muy cercano a la media. En este caso se pueden observar
varios aspectos “curiosos” en lo que respecta a CUS. El primer resumen de VSUMM obtiene
la puntuacién mds alta y es el resumen que produce la menor cantidad de cuadros claves.

Ademads no muestra la bandera, la cual fue elegida por més de un usuario.
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Usuario 1

Figura 4.8 Analisis de CUS: cuadros clave elegidos por los usuarios provistos por CUS para
el video 43
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OV - VALOR-F: 0.643

Figura 4.9 Anélisis de CUS: resiumenes de los los métodos de sumarizacion para el video
43
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Usuario 1
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Usuario 4
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Usuario 5

Figura 4.10 Anélisis de CUS: cuadros clave elegidos por los usuarios provistos por CUS
para el video 62
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DT - VALOR-F: 0.938

Figura 4.11 Anélisis de CUS: resimenes de los los métodos de sumarizacion para el video
62
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Usuario 1
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Figura 4.12 Andlisis de CUS: cuadros clave elegidos por los usuarios provistos por CUS
para el video 37
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OV - VALOR-F: 0.666

Figura 4.13 Analisis de CUS: restimenes de los los métodos de sumarizacion para el video
37
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La Figura 4.12 contiene los cuadros clave seleccionados por los usuarios para el video
37, mientras que la figura 4.13 muestra los cuadors clave seleccionados por los métodos
automadticos. El video 37 fué elegido porque SUMM-SUREF obtiene la peor puntuacién del
conjunto de datos. Hay varias coincidencias que explican las razones de la baja marca que
obtiene SUMM-SURF . La primera es la coincidencia de los usuarios en la eleccion de
los cuadros clave. En la Figura 4.12 se puede ver que los cinco usuarios han coincidido en
los cuadros elegios. Este escenario va a penalizar marcadamente a cualquier resumen que
se desvie minimamente de los cuadros seleccionados como referencia. Otro motivo por el
cual SUMM-SUREF obtiene baja puntuacién, de debe a que en video 37 se pueden que las
caracterisitas locales detectan cambios minimos. El el comienzo del resumen se puede ver
un efecto de edicion en el cual el cuadro se retira de la imagen deslizandose. Esa informacion
es detectada por las caracterisitas locales. Ademads se puede ver que las caracterisitas locales
son “sensibles” al cambio de intensidad del texto superpuesto sobre las imdgenes. Ambos
casos de falla de SUMM-SUREF se deben a casos especiales de post-edicion del video. Si se
considera la totalidad de los videos disponibles, son dos casos altamente atipicos y pueden
decirse que SUMM-SUREF no pierde caracter de método de sumarizacion para un conjunto
general de videos.

Las Figuras 4.14 y 4.15 contienen los cuadros clave seleccinados por los usuarios y por
los métodos de abstraccion automaticos para el video 25 del conjunto de datos provisto por
CUS. Este video fué usado el la Seccion 4.2 para realizar un andlisis cualitativo. En este
caso, la salida de SUMM-SUREF contiene menos cuadros clave debido a que los umbrales
de sensibilidad y filtrado no han sido incrementados.

En el caso del video 25 se puede observar que SUMM-SURF supera en puntuacion a
algunos de los métodos disponibles. De todas formas sigue sin poder acercarse a la
puntuacion de VSUMM o VISON. Un detalle a destacar en este caso es que algunos
usuarios destacan el mapa con las divisiones politicas como un cuadro relevante. Ninguno
de los métodos con mayor puntaje elige un cuadro que se incluya en la secuencia del mapa

con divisiones.

4.3.2. Falencias del método de medicion CUS

A partir de lo observado en los resultados del método CUS, en esta seccién se
mencionan las falencias observadas. Se han encontrado al menos 4 falencias que impactan
significativamente en la evaluacién. La primer falencia es la forma en la que se buscan las
coincidencias de los cuadros. El segundo punto discutible se trata de las métricas
numéricas usuadas. En tercer lugar, la eleccion de cuadros por parte de los usuarios esta

influenciada por el hecho de solo permitirles elegir dentro un subconjuto de cuadros.
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Usuario 1

Figura 4.14 Andlisis de CUS: cuadros clave elegidos por los usuarios provistos por CUS
para el video 25
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OV - VALOR-F: 0.464

Figura 4.15 Andlisis de CUS: resimenes de los los métodos de sumarizacién para el video
25
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Finalmente, la metodologia propuesta por CUS para encontrar dos cuadros similares se
basa en comparar los histogramas de colores. No tiene en cuenta en lo absoluto la distancia
temporal entre ambos. El mismo cuadro puede ser repetido con una diferencia arbitraria de
tiempo en un video. Para CUS, la diferencia temporal no influye.

Las métricas propuestas por CUS son CUS, y CUSEg. El Valor-F no es usado por CUS
pero se introduce como coeficiente tinico de evaluacién. Todas las métricas usadas hasta
el momento descartan el hecho de que una sumarizacién de video es un tipico ejemplo de
un clasificador con clases desbalanceadas [55]. Un caso tipico es encontrar 5 cuadros en
un video de 2 minutos de duracién. Ese escenario indica que 0.138 % de los cuadros son
verdaderos positivos para un video tipico de 30 cuadros por segundo. Es necesario elegir
otro tipo de métrica para cuantificar resultados de coincidencias en clases desbalanceadas.

Respecto a la eleccién de los cuadros clave por parte de los usuarios presentada a CUS
tiene dos aspectos discutibles. El primer aspecto es que los usuarios seleccionan cuadros
del conjunto resultante de muestrear el video a un cuadro por segundo. Esta decision es
arbitraria debido a que si en un video estandar la frecuencia es de 30 cuadros por segundo,
es altamente probable que el cuadro clave seleccionado por el usuario se encuentre muy
distante del momento en el que el cambio ha sucedido. En el caso de la deteccion de cambios
en el video, la distancia en cuadros de dos sumarizaciones debe ser tenida en cuenta en la
creacion de una métrica.

Las Figuras 4.16 y 4.17 muestran los cuadros selecciandos por los usuarios
proporcionados por CUS y por los métodos de sumarizacion para el video 21. Entre los
cuadros seleccionados por los usuarios se puede ver diversidad de “opiniones” respecto a
los cuadros clave. Lo destacable respecto a CUS, es que uno de los métodos de
sumarizaciéon (DT) selecciona un solo cuadro clave y obtiene mejor puntuacién que
SUMM-SURE. Esta evidencia muestra la falencias de las métricas obtenidas por CUS.

El video 21 tiene como particularidad que cuenta un historia usando imégenes
monocromadticas. Los usuarios 3 y 4 provistos por CUS marcan los cuadros de esta historia
como relevantes (ver Figura 4.16). Sin embargo, el inico método que detecta la historia en
su gran mayoria es SUMM-SUREF. Este beneficio se debe al uso de caracterisitas locales

para la deteccién de cambios relevantes.

4.4. Nuevo método de medicion

En esta Seccién se propone un nuevo método de medicién de calidad de sumarizacion.
A partir de las falencias de CUS mencionadas, se construye una propuesta. Se introducen

cambios a tres nieveles. El primer aspecto a tener en cuenta es la distancia entre los cuadros
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Usuario 1

Figura 4.16 Cuestionamiento a CUS: cuadros clave elegidos por los usuarios provistos por
CUS para el video 21



4.4 Nuevo método de medicion 77

Figura 4.17 Cuestionamiento a CUS: restimenes de los los métodos de sumarizacion para el
video 21
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Figura 4.18 Nuevo método de medicion propuesto
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a comparar. El segundo cambio es la introduccién de una nueva métrica que tenga en cuenta
el caso de clases desbalanceadas. Finalmente, se presenta un nuevo conjunto de cuadros

clave generado por usuarios.

El nuevo método de sumarizaciéon compara los cuadros seleccionados por los usuarios
(referencia) con un método de sumarizacién automatico (cuadros amedir). Dado un cuadro
de referencia, se busca un cuadro en un entorno al mismo dentro de los cuadros a medir.
Solo en el caso en que se encuentre, se compara la similitud calculando la correlacién de los
histogramas de colores. En el caso en que el nivel de correlacion supere un umbral dado, se

consideran que los cuadros son iguales.

La Figura 4.18 muestra un grafico que documenta la metodologia seguida. Dado un
cuadro de referencia, se busca en un entorno al mismo de A cuadros. De los cuadros a
medir mostrados en la figura, solo Ma va a ser comparado con Ra. En el caso que la
correlacion de los histotramas de colores de Ma y Ra sea mayor al umbral €, los cuadros
son considerados iguales. La Tabla 4.3 documenta el significados de los pardmetros usados

por el nuevo método propuesto.

En la implementacion del procedimiento, a cada cuadro se lo transforma al espacio de
colores HSV. Se utilizan 50 clases para H y 60 clases para S. El rango de variacién de
HvadeOal79yeldeS de0a255. Antes de comparar los histogramas, se normalizan.
Finalmente, se calcula la correlacion la cual puede variar entre Oy 1. Siendo 1 conincidencia
perfecta y O sin correlacion.

El nuevo método de sumarizacion se denomina OSM (Open Summarization Metrics).

El c6digo fuente del método OSM esta disponible en un sitio de Intenet con acceso publico
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Tabla 4.3 Pardmetros del nuevo método de medicién propuesto

’ Sfmbold Descripcién

A Amplitud del entorno en cuadros. Distancia médxima en
cuadros.
e Umbral de correlacion correlacion de histograma de colores.

Ndmero de cuadro
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Cuadros elegidos por el usuario

Cuadros elegidos por el método

Coincidencias

Figura 4.19 Ejemplo de coincidencias para OSM con un A = 2

3. Es importante destacar la libre disponiblidad del cédigo de medicién. Esto facilita el
intercambio de informacién entre investigadores y contribuye a simplificar el proceso de

comparacion de propuestas de sumarizacion de video.

La Figura 4.19 muestra un ejemplo de coincidencias detectadas por OSM para un A = 2.
En la parte superior se puede observar los cuadros originales del video y la identificacion
numérica del orden de aparicion. En la parte intermedia de la figura se muestran los cuadros
elegidos por el usuario y el método de sumarizacién. El usuario ha elegido los cuadros 71
y 78, mientras que el método ha elegido los cuadros 74 y 78. OSM toma como referencia a
los cuadros elegidos por el usuario. Como la distancia maxima permitida para este ejemplo

es 2, solo se considera como coincidencia el cuadro 78 (TP).

Shttp://www.javieriparraguirre.net/open-sumarization-metrics/
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Tabla 4.4 Célculo de una tabla de contingencia a partir de dos conjuntos de cuadros clave

Referencia

No Si Total

. No CN N, (VN) CS N, (FN) CN
Medldo _ rstVm rytVm M
Si CNr7Sm (FP) CS,,SW, (VP) CSM

Total Chg CSR T

Coeficiente Kappa de Cohen

El ceficiente Kappa de Cohen [133] fué inicialmente propuesto para encontrar una
medida de consenso entre diferentes evaluaciones subjetivas. Para el caso de una situacion
definida, cada uno de los observadores clasifica los casos en categorias. Con Ila
clasificacion de los observadores, se construye una tabla de contingencia la cual expresa el
resultado de las comparaciones correlacionadas. Este coeficiente se adapta mejor al
problema de clases desbalanceadas y es usado en OSM.

Para construir una tabla de contingencia se consideran dos conjuntos de cuadros. Un
conjunto es la referencia o los elegidos por un usuario, el otro es el conjunto a medir o
los cuadros seleccionados por un método automdtico (ver Figura 4.18). Por cada uno de
los cuadros en el video original, los dos observadores responden si consideran al cuadro en
cuestién como cuadro clave. Con las respuestas pueden darse cuatro casos. El primer caso
es que los dos observadores coincidan declararlo cuadro clave, ese caso se denomina un
verdadero positivo (TP). Cuando la referencia considera un cuadro clave y el método no
lo detecta, se considera un falso negativo (FN). Cuando el método detecta un cuadro clave
pero este no es encontrado en la referencia, se considera el caso como un falso positivo (FP).
Finalmente, cuando los dos observadores coinciden en descartar el cuadro, es considerado
un verdadero negativo (TN).

La Tabla 4.4 muestra como se construye la tabla de contingencia a partir de los casos
mostrados en la Figura 4.18. Es posible observar como se relacionan los cuatro casos
posibles (TP, FP, TN y FN) mostrados en la Tabla y en la Figura. El total de cuadros del
video original se reprenta con la constante T. El valor Cy, n,, representa la cantidad de
cuadros declarados como negativos por la referencia y declarados negativos por el método.
Cy,, significa la cantiad de cuadros declarados negativos por el método, mientras que Cy,
representa la cantidad de cuadros descartados por la referencia.

Una vez consituida la taba de contingencia, se puede calcular el coeficiente Kappa de
Cohen. La Ecuacién 4.8 define formalmente el coeficiente. Las Ecuaciones 4.6 y 4.7
relacionan el coeficiente con la tabla de contingencia. P, indica el acuerdo observado entre

los evaluadores y P, cuantifica la probabilidad hipotética de posibilidad de acuerdo.
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Tabla 4.5 Interpretacion de los valores de kappa

| Kappa | Nivel del acuerdo |
<0.01 Eleccion al azar
0.01 -0.20 Acuerdo bajo

0.21-0.40 Acuerdo razonable
0.41-0.60 | Acuerdo moderado
0.61 - 0.80 Acuerdo elevado
0.81 - 0.99 | Acuerdo casi perfecto

_ CNV7Nm + CShSm

P, T (4.6)
p,— S e | Cs Cse @.7)
T T T T
Po - Pe
k= 4.8
1P, (4.8)

El valor del coeficiente Kappa puede tomar valores entre 0 y 1, donde 0 indica que los
evaluadores han elegido al azar sus respuestas y 1 significa un acuerdo perfecto entre ambos.
La Tabla 4.5 indica el significado de los posibles valores que puede tomar la métrica. Es
imporante destacar que un valor del coeficiente Kappa superor a 0.2 se considera un acuerdo
razonable.

Ejemplo calculo de Coeficiente Kappa de Cohen

En esta seccion se muestra un ejemplo practico de cémo obtener un valor del coeficiente
Kappa a partir de un caso tipico. Se parte con el ejemplo de un video el cual tiene un total de
2000 cuadros. Un tipico caso es que el usuario elija 4 cuadros clave y el método automatico
elige 6.

A partir de los cuadros, se comienza a analizar las coincidencias buscando en las
cercanias de los cuadros clave elegidos por el usario. En el caso que se encuentre una
coincidencia, se retiran los cuadros del listado y se prosigue con el siguiente cuadro elegido
por la referencia. El procedimiento se repite hasta que se hayan recorrido todos los cuadros
de la referencia. Si el usuario ha elegido 4 cuadros, se hacen 4 busquedas de conincias.

Suponiendo que se encuentran dos coincidencias, se puede construir una tabla de
contincencias como se muestra en la Tabla 4.6. En este caso hay 2 verdaderos positivos.
Sabiendo que la referencia ha elegido 4 cuadros, se puede inferir que hay 2 falsos

negativos. Ademas, si el método ha elegido 6 cuadros, hay 4 falsos positivos.
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Tabla 4.6 Ejemplo de una tabla de contingencia

Referencia
No S Total
) No | 1992 | 2 | 1994
Medido Si 1 5 6
Total 1996 | 4 | 2000

A partir de la Tabla 4.6, se puede calcular la métrica. P, se calcula como lo indica la
Ecuacion 4.9. El célculo de P, se muestra en la Ecuacion 4.10. Finalmente, el valor del

coeficiente Kappa se obtiene como se muesta en la Ecuacion 4.11.

199242

=——==0.997 4.9
?7 2000 (49

1994 1996 6 6

P = —0.995012 4.10
¢ = 2000 * 2000 " 2000 * 2000 (4.10)
PP,
- —0.3986 411
P, (4.11)

4.4.1. Nuevos cuadros de referencia

Debido a las falencias encontrdas en los cuadros provistos por los usuarios CUS, se
decidié generar un nuevo conjunto de cuadros claves con nuevos usuarios. Se convoco a
un grupo de estudiantes de postgrado de la Universidad Nacional del Sur, los cuales no
estuviesen relacionados con la problematica y se les pidi6 que participen de la experiencia.
Cabe destacar que se presté mucha atencién a que ninguna de las personas involucradas
estén relacionadas con la problemdtica para minizar los posibles errores experimentales
debido a subjetividades.

A cada uno de los usuarios se les provey6 un conjunto de videos y la totalidad de los
cuadros de cada video. Se propueso que para cada video, el usuario elija los cuadros que
mejor represente el contenido del video segun su criterio. Se les indicé que no habia
restriccion respecto a la cantidad de los cuadros a elegir.

Antes de comenzar con la experiencia, solo fue indicado un solo lineamiento que los
usuarios deberian seguir. En lo casos de tomas con cuadros muy similares, se les sugiri6 que
elijan el cuadro clave que se encuentre lo mds adelante posible en términos de tiempo. La
indicacién se basé en dos suposiciones. La primera premisa es que cuando un cuadro clave
es detectado, es importante que la deteccion sea lo mds temprana posible. Ademds, dado un

cuadro clave, naturalmente se asume que todos los cuadros que lo siguen estan relacionados
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Tabla 4.7 Videos seleccionados de CUS para realizar mediciones con el nuevo método

| Video | ID | Cantidad cuadros |

Video 21 | 1 3282
Video 25 | 2 1795
Video 28 | 3 3559
Video 29 | 4 1942
Video 37 | 5 3411
Video 43 | 6 4791
Video 51 | 7 2931
Video 58 | 8 3180
Video 60 | 9 2091
Video 62 | 10 2615

con el cuadro seleccionado hasta que se elija un nuevo cuadro.

A partir de la metodologia planteada se obtuvo un nuevo conjunto de cuadros clave. La
principal diferenca respecto a los cuadros de usuarios provisos por CUS es que el nuevo
conjunto minimiza las “demoras” entre cambio producido en el video y el cuadro clave
seleccionado. Salvo la variante indicada, se procedié de la misma forma que CUS.

Como se dijo previamente, CUS provee 100 videos divididos en dos conjuntos de 50.
EL primer conjunto contiene videos extraidos de OVP y el segundo contiende videos
provenites de YouTube. Debido a la gran cantidad de informacién, solo se eligieron al azar
10 videos del conjunto que contiene videos pertenecientes a OVP. No se eliegieron videos
del segundo conjunto debido a que no se disponen datos de sumarizaciones de terceros
sobre ese conjunto.

En la Tabla 4.7 se muestran los videos seleccionadados y la cantidad de cuadros que
contiene cada uno de ellos. Por cada uno de los videos, 5 usuarios eligieron cuadros clave.
Los cuadros clave elegidos por los usuarios (usuarios OSM) estdn disponibles publicamente

en Internet ©.

4.4.2. Resultados cuantitativos usando OSM y usuarios de CUS

A partir del nuevo método de medicion definido, se procedid a realizar una nueva serie
de experimentaciones. Se ejecuté OSM para todos los resultados de los métodos de
sumarizacion disponibles usando como referencia los usuarios provistos por CUS. Ademds
de busco el maximo valor del coeficiente Kappa para SUMM-SURE. En este experiemento,

solo se usaron los 10 videos seleccionados para poder comparar luego con los usuarios

®http://www.javieriparraguirre.net/open-sumarization-metrics/
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Tabla 4.8 Resultados cuantitativos: método OSM, usuarios CUS. Sensibilidad 10, filtrado
80.

’ Método \ Doble \ A \ e \ CUSa \ CUSe \ F \ Kappa ‘

DT SI 60 | 0.4 | 0.275 | 0.462 | 0.302 | 0.303
ov SI 60 | 0.4 | 0.463 | 0.792 | 0.399 | 0.402
STIMO SI 60 | 0.4 | 0.420 | 0.954 | 0.354 | 0.354

VSUMMI1 SI 60 | 0.4 | 0.544 | 0.830 | 0.480 | 0.489
VSUMM2 SI 60 | 0.4 | 0.395 | 0.632 | 0.393 | 0.399
VISON SI 60 | 0.4 | 0.514 | 0.886 | 0.444 | 0.448
SUMM-SURF SI 60 | 0.4 | 0.484 | 2.194 | 0.302 | 0.307

OSM.

El méaximo valor de Kappa para SUMM-SURF se obtuvo con un valor de sensibilidad
de 10% y un nivel de filtado de 80%. En la Tabla 4.8 se pueden observar los resultados
obtendios. En la tabla se indica si la distancia en cuadros (A), el valor del umbral de
correlacion (e) y si el entorno de bisqueda de coincidencia es hacia atrds y adelante en el
tiempo (Doble).

En este experimento se eligié una distancia de 60 cuadros. Lo cual significa que ante
un cuadro elegido por el usuario, se buscan coincidencias hasta 60 cuadros por delante y
hasta 60 cuadros por detrds. Considerando un video estdndar de 30 cuadros por segundos,
se buscan cuadros similares con una distancia de hasta 2 segundos desde el cuadro clave de
referencia.

De los resultados mostrados en la Tabla 4.8 se puede concluir que el método de
sumarizacion que consigue el mayor valor del coeficiente Kappa de Cohen es VSUMM 1.
Ademads se puede observar que las diferencias entre los distintos métodos de sumarizacién

incluyendo nuestra propuesta no son tan pronunciadas como en los resultados producidos
por CUS.

4.4.3. Resultados cuantitativos usando OSM y usuarios de OSM

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos utilizando el método medicion
OSM vy los nuevos cuadros de referencia. Todos los resultados mostrados en esta seccion se
ejecutaron sobre los 10 videos seleccionados indicados en Tabla 4.7. Se ejecut6 la medicion
de calidad de sumarizacion para todos los métdos dispoibles y para SUMM-SURFE.

Siguiendo la misma metodologia, se buscé el maximo valor del coeficiente Kappa de
Cohen para SUMM-SUREF sobre este nuevo conjunto de datos. Se variaron los valores de
sensibilidad entre 5 y 95% y los valores de filtrado entre 60 y 95%. Luego de la
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Figura 4.20 Resultados de CUSa para SUMM-SUREF usando el método OSM y los usuarios
provistos por OSM

exploracién de los resultados, se obtuvo un valor mdximo de Kappa de 0.409 para los
valores de sensibilidad 20 % vy filtrado 85 %.

La Figura 4.20 muesta los valores tomados por la métrica CUSa para los distintos valores
explorados. De una forma equivalente, los valores de CUSe son mostrados en la Figura 4.21.
Los valores del valor-F se muestran en la Figura 4.22. Finalmente, los valores del coeficiente
Kappa para SUMM-SUREF con variacion de pardmetros pueden ser vistos en la figura 4.23.

En la Tabla 4.9 se muestran los resultados obtenidos con el método OSM vy los nuevos
cuadros de referencia. En este caso se observa que las sumarizaciones producidas por
SUMM-SURF obtienen la mejor calificaciéon. Es importante destacar al menos dos
aspectos relevantes. El primer aspecto para destacar es que no existen disparidades tan
marcadas por los resultados mostrados por CUS. Ademads es importante destacar que las
sumarizaciones que obtenian mejores resultados quedan relegadas con el nuevo método de
referencia. Los resultados producidos por SUMM-SURF usados para realizar estos

experimentos estdn disponibles en un sitio de Internet con acceso publico ”.

"http://www.javieriparraguirre.net/online-summarization/
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Figura 4.21 Resultados de CUSe para SUMM-SUREF usando el método OSM y los usuarios
provistos por OSM
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Figura 4.23 Resultados de coeficiente Kappa de Cohen para SUMM-SURF usando el

método OSM y los usuarios provistos por OSM

Tabla 4.9 Resultados cuantitativos: método OSM, usuarios OSM. Sensibilidad 20, filtrado

85.

‘ Método ‘ Doble ‘ A ‘ e ‘ CUSa ‘ CUSe ‘ F Kappa ‘

DT SI 60 | 0.4 | 0.306 | 0.221 | 0.379 | 0.378

oV SI 60 | 0.4 | 0.341 | 0.525 | 0.348 | 0.346

STIMO SI 60 | 0.4 | 0.323 | 0.655 | 0.325 | 0.324

VSUMMI1 SI 60 | 0.4 | 0.338 | 0.631 | 0.346 | 0.348

VSUMM?2 SI 60 | 0.4 | 0.210 | 0.519 | 0.255 | 0.230

VISON SI 60 | 0.4 | 0.309 | 0.687 | 0.308 | 0.308

SUMM-SURF SI 60 | 0.4 | 0502 | 1.112 | 0.407 | 0.409
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4.5. Discusion de resultados

En este capitulo se han presentado los resultados correspondientes a SUMM-SURE. Los
resultados se presentaron en forma cualitativa y en forma cuantitativa. El foco del anélisis
presente se centra en los resultados cuantitativos. Los experimentos realizados involucraron
dos metodologias de medicion (CUS y OSM). Ademas se usaron dos grupos de usuarios,

los cuales fueron los provistos por CUS y los provistos por OSM.

Los videos utilizados fueron los provistos por CUS. No se eligieron videos que no estén
contenidos en el conjunto de datos provistos por CUS. Esta decision se basa en la necesidad

de poder comparar la calidad de la sumarizaciones con trabajos previos.

Las métricas obtenidas en los resultados cuantitativos se pueden agrupar en tres casos.
En el primer caso se siguid la metodologia propuesta por CUS y lo cuadros clave elegidos
por los usuarios provistos por CUS. En el segundo grupo de evaluaciones se siguié la
metodologia OSM con los cuadros seleccionados por usuarios de CUS. Finalmente, se

presentaron las métricas obtenidas luego de usar OSM con los usuarios OSM.

Cuando se utiliz6 la metodologia propuesta por CUS y los usuarios provistos por CUS,
se encontr6 que VSUMM es el mejor método de sumarizacion. SUMM-SURF fue el
método de sumarizacon que tuvo la peor puntuacién en términos de valor-F. El resto de los
algoritmos analizados recibieron calificaciones mas cercanas a VSUMM, pero no pudieron

superarlo. En la Tabla 4.1 se pueden observar los resultados mencionados.

Cuando se utiliz6 la metodologia OSM y los cuadros de los usuarios CUS, se obtuvo
una distribuciéon de las métricas sensiblemente diferente. Aunque VSUMMI fue la
propuesta que obtuvo la mejor puntuacién, el resto de los métodos se acercaron
notablemente en términos de puntuacién. De hecho, VSUMM?2 fue superado.
SUMM-SURF no obtuvo la peor calificaciéon en este caso y se acercé en términos de
puntuacion al resto de las propuestas. Los resultados de este experimento se muestran en
Tabla 4.8.

En el caso de las métricas arrojadas por la metodologia OSM usando los usuarios OSM,
se puede ver que SUMM-SUREF supera al resto de los métodos de sumarizacién. La Tabla
4.9 muestra las calificaciones obtenidas. El segundo mejor algoritmo fué¢ DT. VSUMMI1 y

VSUMM?2 quedaron entre los que recibieron peor puntuacion.

Es notable el cambio de puntuacién de VSUMM usando OSM. Una explicacion posible
a esa variacion es que VSUMM realiza un agrupamiento de cuadros, y selecciona el mas
representativo del grupo como cuadro clave. Generalmente, los primeros cuadros del grupo
no son los elegidos como el mds relevante. Devido a que OSM tiene en cuenta la posicion

del cuadro clave, VSUMM no obtiene la mejor calificacion.
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De los resultados obtenidos es posible inferir que SUMM-SURF es la propuesta que
mejor se desempena con la metodologia OSM. Ademas, se puede ver que la distribucion
de las calificaciones de OSM es “pareja” en el rango obtenido. Las métricas obtenidas son
consistentes para Kappa y valor-F. Se puede concluir que tanto SUMM-SUR como OSM

superan el aporte relevado en la literatura a la fecha de realizacion de este trabajo.

4.6. Evaluacion de desempeiio

El algorimo propuesto tiene grandes ventajas en términos del desempefio. Aunque el
foco del presente trabajo no ha sido optimizar el algortimo para que maximice el desempeiio,
el disefio permite escalar y se cuenta con una versidon que sumariza en tiempo real para bajas
resoluciones del video.

El hecho de que se use SURF como componente principal del desarrollo, permite
utilizar desarrollos existentes que facilitan alta velocidad en la sumarizacion. Es posible
encontrar en la literatura implementaciones de SURF en FPGA [124]. También se pueden
encontrar optimizaciones para dispoitivos méviles [140]. Desde hace un tiempo se cuentan
con versiones de SURF que se ejecutan sobre procesadores graficos (GPUs) [96].

En varios casos se logra ejecutar SURF con frecuencias mayores a 30 cuadros por
segundos en videos en alta definicion (1920 x 1080). A partir de resultados reportados en
trabajos cientificos, es posible inferir que no representa una gran dificultad optimizar
SUMM-SUREF para ser ejecutado en tiempo real sobre HD (alta definicion). Este hecho
permite gran aplicacion al desarrollo presentado. En el siguietne capitulo se explora con
mas detalle los desarrollos futuros y se realiza una comparacion en términos de costos

computacionales.






Capitulo 5

Aporte de este trabajo, desarrollo futuro
y conclusiones

En este capitulo se mencionan las ventajas de SUMM-SUREF y se destacan los aportes
de la propuesta. En términos de las clasificaciones propuestas en el Capitulo 2, SUMM-
SUREF es un método que produce cuadros clave, trabaja con video descomprimido, realiza
sumarizaciones en linea y no demanda de la totalidad del conjunto de cuadros para producir
resultados.

5.1. Comparacion con trabajos relacionados

SUMM-SUREF presenta caracteristicas que lo hacen particular y novedoso respecto a los
aportes similares encontrados en la literatura. Uno de los aspectos novedosos es que puede
producir cuadros clave y video condensado al mismo tiempo. Esta ventaja no es reportada
por ninguno de los métodos presentados en la literatura.

Entre los aspecto comunes, se puede mencionar que SUMM-SUREF tiene similitudes con
el aporte de Guan et. al. [53]. Ambos trabajos hacen uso de las caracteristicas locales para
realizar la sumarizacién. Sin embargo, la propuesta de Guan et. al. [53] demanda la totalidad
del video antes de producir resultados. Este hecho se basa en la necesidad de agrupar los
cuadros para luego clasificarlos. Otro factor diferencial, es que la popuesta de Guan et. al.
[53] propone un submuestreo de los datos para reducir el costo computacional. SUMM-
SURF solo demanda unos pocos cuadros para comenzar a producir resultados y no realiza
submuestreo.

En un trabajo posterior, Guan et. al. [54] proponen una nueva version del algoritmo.

Aunque siguen usando caracteristicas locales y ese es un aspecto comtn con SUMM-SUREF,
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Tabla 5.1 Resumen de las principales ventajas de los trabajos relacionados.

| Método | Formato | Demanda de video |

Kleban et al. [71] Sin comprimir Completo

Pan et al. [103] Sin comprimir Completo

Le and Satoh [74] Sin comprimir Completo

Putpuek et al. [112] Sin comprimir Completo

Bredin et al. [19] Sin comprimir Completo

Chasanis et al. [23] Sin comprimir Completo

Besiris et al. [18] Sin comprimir Completo

Guan et al. [53] Sin comprimir Completo

Guan et al. [54] Sin comprimir Completo

Murdur et al. [98] (DT) Sin comprimir Completo

Furini et al. [45] (VISTO) Sin comprimir Completo

Furini et al. [46] (SITMO) Sin comprimir Completo

Fontes de Avila et al. [35] (VSUMM) | Sin comprimir Completo

Chew and Kankanhalli [25] Comprimido Completo

Peker and Divakaran [105] Comprimido Completo

Benini et al. [17] Comprimido Completo

Herranz and Martinez [61] Comprimido Completo
Almeida et al. [5][4](VISON) Comprimido Parcial
SUMM-SURF Sin comprimir Parcial

crean un conjunto global de cuadros clave para ser usado en la sumarizacién. Nuevamente,

el uso de puntos clave en forma global demanda el uso del video completo.

Otra propuesta que tiene enfoques comunes con SUMM-SUREF es el trabajo de Almeida
et. al. [4, 5] (VISON). El algoritmo presentado trabaja en linea al igual que lo hace SUMM-
SUREF. Sin embargo, VISON hace uso de histogramas de colores para representar un cuadro
del video. Este es un ejemplo de caracterisitca global y es un claro diferencial respecto
a SUMM-SURF. Ademas VISON hace uso de videos comprimidos. Este hecho limita las
posibilidades de andlisis a partir de la division en bloques que realizan los métodos de
compresion MPEG. SUMM-SUREF no tiene este limitante.

La Tabla 5.1 presenta un resumen de los aspectos distintivos de los trabajos
relacionados mas relevantes. Ademas, se muestra como SUMM-SUREF se relaciona con las
propuestas de terceros. Se puede observar por cada uno de los métodos el formato de video
utilizado y si demanda de la totalidad del conjunto de datos para producir resultado. De la
evidencia presentada, se puede concluir que SUMM-SURF es el tnico algoritmo que
trabaja con formato descomprimido, tiene demanda de video parcial y produce

sumarizaciones en linea.
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Tabla 5.2 Costo computacional y requerimientos de espacio

| Método [ Costo computacional | Requerimientos de espacio
DT O(nxlog(n)) O(nd)
STIMO O(nk) O(nd)
VSUMM O(nk) O(nd)
VISON [4, 5] o(n) 0(d)
SUMM-SURE O(n) 0(d)

La Tabla 5.2 muestra el costo computacional y los requerimientos de espacio para los
métodos comparados, donde n representa la cantidad de cuadros en el video, k indica la
cantidad de cuadros en la sumarizacién producida y d es la dimension del vector de
caracteristicas usadas. Debido a que pocos autores publican este tipo de infrormacién, no
es posible comparar con una mayor cantidad de métodos. Se puede observar que

SUMM-SUREF tiene caracteristicas comparables a los métodos mds destacados.

5.2. Limitaciones y beneficios de la propuesta

Nuestra propuesta para la sumarizacion de video tiene dos grandes ventajas. La primera
de ellas es que toma en cuenta las caracteristicas locales de las imdgenes. Este hecho
permite tener la capacidad de detectar el minimo cambio entre de dos cuadros. En el caso
de usar caracteristicas globales, un cambio menor dentro de la escena pasa inadvertido a la
deteccion. Un tipico caso son los videos de vigilancia. En estos casos es importante
detectar un cambio de forma o una pequefia rotacién de un objeto en la escena.

La segunda ventaja que posee nuestro método es la de poder procesar el video en linea
(es decir, sobre la secuencia de video en tiempo real). No es necesario contar con el total
del contenido del video para detectar cuadros clave. En nuestra propuesta, basta solo con
unos pocos cuadros para poder producir resultados. El uso de SURF permite desempefios
aceptables para procesar video a velocidades del orden de tiempo real. En el précimo
capitulo se discutirdn los aspectos relacionados al tiempo de procesamiento de nuestro
método.

A partir de los resultados obtenidos se pueden mencionar limitaciones en el método
propuesto. Una clara limitacion es que SUMM-SURF es sensible a movimientos de caimara
bruscos tales como por ejemplo cuando la cdmara realiza un zoom. Las condiciones
mencionadas producen que SUMM-SURF produzca cuadros clave “repetidos” sobre una
misma escena. Esto se debe a que las caracteristicas locales cambian y por lo tanto el

algoritmo detecta los cambios y los reporta como cuadros clave. De los resultados



94 Aporte, futuro y conclusiones

cuantitativos se puede concluir que la limitacion no es significativa y SUMM-SURF supera
a los métodos existentes en la literatura.

El uso de caracteristicas locales permite la deteccidon de los minimos detalles y puede
detectar sutilezas. Entre los ejemplos a mencionar son las divisiones dentro de un mapa,
o una historia contada en forma monocromadtica como se pudo ver en la Figura 4.17. En
particular el uso de caracteristicas locales es sumamente ttil en videos de vigilancia donde

se enfocan grandes dreas y hasta los cambios minimos pueden tener relevancia.

5.3. Aportes del trabajo

El presente trabajo es una respuesta a los desafios mencionados en la Seccién 2.6.
SUMM-SURF es un método general, es capaz de trabajar en linea, posee un costo
computacional reducido y produce resultados de calidad igual o superior a las alternativas
publicadas segiin los trabajos revisados a la fecha. Las caracteristicas mencionadas
posicionan a SUMM-SURF como una herramienta ideal para procesar grandes volimentes
de video. Este aporte es inédito y resuelve los desafiios pendientes.

Ademas del método de sumarizacién propuesto, este trabajo hace el aporte de OSM. La
metodologia planteada en OSM es compatible con métodos existentes y supera el estado
del arte. Se hace uso del coeficiente Kappa de Cohen a partir de la necesidad de lidiar con
la realidad de que la evaluacién de una sumarizacién de video es un problema de clases
desbalanceadas. Se define un marco claro de evaluacién y se hace disponible publicamente

la implementacion.

5.4. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se proponen 4 lineas de trabajo. La primer linea de trabajo es
implementar SUMM-SURF para ser ejecutado en plataformas computacionales que
permitan procesar grandes volumenes de datos. La segunda linea de trabado es
complementar el desarrollo con un sistema de aprendizaje de abstracciones que permita
realizar abstracciones de mayor nivel. El tercer objetivo a explorar es el etiquetado
(tagging) de video. Finalmente se propone la sumarizacién multi-perspectiva.

La combinacion de las lineas de trabajo tienen como objetivo final poder contar con la
capacidad de catalogar e producir inferencias sobre grandes volimenes de video en forma
no-supervisada. Esta herramienta es altamente demandada en la actualidad y tiene un gran
nimero de aplicaciones posibles. Se espera poder producir avances de impacto y aportar

nuevas soluciones a demandas claramente planteadas.
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5.5. Conclusiones

Se ha presentado una propuesta de summarizacion de video novedosa. Luego de realizar
un andlisis exahustivo del estado del arte se puede conluir que SUMM-SUREF presenta un
significativo aporte. El método es novedoso, y produce resultados cuantitativos iguales o
mejores a las alternativas existentes.

Se ha propuesto una solucidn al gran problema de la evaluacion de sumarizaciones. OSM
se basa en un desarrollo existene y mejora la metodologia usada hasa ahora. Se mantienen
métricas compatibles que permite evaluar todos los resultados disponibles.

El trabajo tiene gran potencial de aplicacion y presenta varias lienas de trabajo para
seguir transitando. La realidad de disponer grandes volimenes de datos demanda este tipo
de propuestas y se espera un impacto significativo a partir de los resultados documentados

en este trabajo.
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