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El trafico de datos en Internet ha aumentado
exponencialmente en la ultima década.
En 2005 las redes P2P dominaban las
estadisticas del trafico de datos de usuarios
de Internet, mientras que la visualizacion
de videos en linea recién comenzaba a
masificarse con el lanzamiento de YouTube.
Seis ainos después, el trafico global de datos
de usuarios ha aumentado méas de doce

veces, y especificamente la visualizacion de
videos (esto es, reproduccién de cortos de
videos, visualizacion de peliculas, streaming
de canales televisién, webcams publicas,
etc.) corresponde a mas de la mitad (ver
Figura 1). Este crecimiento muestra un
sorprendente aumento en el trafico de datos,
y en particular del impacto de los videos
en el uso de ancho de banda.
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Trafico de datos de usuarios de Internet para 2005 y 2011 (fuente: [1] y [2]).
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Por otra parte, la investigacion académica en
topicos de video se ha desarrollado desde
hace varias décadas. Por ejemplo, la industria
del software ha provisto de aplicaciones
para edicién de videos desde previo a este
siglo. Asi también, algunas de las técnicas
que veremos mas adelante provienen de las
decadas de 1970 y 1980. Sin embargo, la
actual masificacion y universalidad en el uso
de videos crea nuevas necesidades y presiona
el desarrollo de nuevos y mejores algoritmos.
Actualmente, muchos usuarios, investigadores
y empresas estaran interesados en explorar
posibilidades como administracion, andlisis,
y gestion de grandes colecciones de videos,
monitoreo y automatizacion de procesos en
tiempo real, etc.

Multimedia Information Retrieval (MIR)
es el area de investigacién que tiene por
objetivo la bldsqueda y recuperacion de
informacién semantica desde documentos
multimedia [3]. Un documento multimedia se
puede entender como cualquier repositorio
de informacioén, ya sea estructurado o
no. En particular, en este articulo nos
enfocaremos en documentos audiovisuales,
esto es imagenes, audio y videos, aunque un
documento multimedia también comprende
fuentes de informacion mas genéricas como
grafos, series de tiempo, paginas web,
documentos XML, secuencias de ADN, etc.
En general, se pueden destacar dos procesos
fundamentales en cada sistema MIR: un
proceso de descripcién de contenido que
calcula uno o mas descriptores para cada
documento, y un proceso de busqueda
por similitud que analiza la distribucién
de descriptores para encontrar descriptores
parecidos de forma efectiva y eficiente.

Computer Vision (CV) es un area de
investigacion muy vinculada con MIR.
Ambas dreas comprenden la adquisicion
y procesamiento de imagenes y videos, y
la toma de decisiones segtn el analisis de
descriptores. La principal diferencia proviene
del contexto de uso: CV se enfoca mayormente
en procesos en tiempo real, por ejemplo,
detectar cuando un objeto especifico aparece
frente a la camara de un robot; mientras que
MIR se enfoca mayormente en técnicas de
blsqueda y andlisis de grandes colecciones,
por ejemplo, buscar un objeto especifico en
imagenes de Internet.

PROCESAMIENTO DE
IMAGENES

Llamaremos procesamiento de imagenes
a las técnicas que dada una imagen de
entrada producen una imagen de mejor
calidad de salida. El objetivo basico de estas
técnicas es facilitar o mejorar la extraccién
de caracteristicas.

Una imagen es una senal bidimensional
discreta I(x,y)=c, donde cada celda (x,y)
se denomina pixel (“picture element”). En
imagenes grises ¢ corresponde a un valor
unidimensional con la intensidad del pixel,
mientras que en imagenes en color ¢ es un
valor de (al menos) tres dimensiones. Cada
dimension de ¢ se denomina canal, y la
cantidad de valores posibles para representar
cada canal se denomina profundidad.
Comunmente se usa profundidad 8 bits/canal,
lo que permite representar hasta 2 tonos
de gris o0 hasta (2%)* =16 millones de colores.

Los operadores puntuales modifican el
valor de cada pixel en forma independiente:
dada una imagen de entrada | un operador
puntual f produce una imagen de salida
I” definida como I'(i,j)=f(I(i,j)). Algunos
ejemplos de operadores puntuales son el
filtro de binarizacion (f(x)= 0 si x<t, 0 1 si
X= 1), correccién gamma (f(x) =xY) y ajuste
de brillo y contraste (f(x)=ax+b).

La convolucion es un operador lineal donde
el nuevo valor de un pixel corresponde a
una combinacion lineal de los pixeles de
su vecindad. A la ventana de ponderacion
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se le conoce como filtro, mascara, o
kernel. Existen diferentes filtros usados
con diferentes objetivos. Por ejemplo,
el efecto de desenfoque o blur se logra
con la convolucién de una imagen con
un filtro promedio (ver Figura 2) o con un
filtro gaussiano (en general, un filtro pasa
bajo). Estos filtros descartan informacion de
detalles y son usados para disminuir ruido o
para reducir el tamano de la imagen. Otros
filtros comtinmente usados son Laplaciano
(para resaltar detalles) y filtros de Roberts,
Prewit y Sobel (para deteccién de bordes).

Algunos operadores no lineales comunes
son el filtro de mediana, donde el nuevo
valor es la mediana de los valores de la
vecindad de cada pixel; filtro bilateral, el
que es un filtro gaussiano con ponderaciones
dinamicas por pixel; y filtros morfologicos,
que marcan formas relevantes en la imagen
segin como se comportan al expandirse o
contraerse al usar un elemento estructurante.

Los bordes corresponden a las zonas de la
imagen donde existe un cambio abrupto en
la tonalidad (ya sea de blanco a negro o de
negro a blanco). Una técnica comun para
detectar bordes es el método del gradiente.
En una funcion bidimensional el gradiente
corresponde a un vector conteniendo las
derivadas parciales segiin ambos ejes.
La orientacién del gradiente entrega la
direccion de maximo cambio, mientras
que su magnitud representa la intensidad
de ese cambio. La convolucién con filtros
de Sobel permite aproximar las derivadas
parciales, y estimar el valor del gradiente

Figura 2
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a) Imagen original. b) Filtro promedio 3x3. ¢) Convolucion con un filtro promedio.
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Figura 3
1 0 1 -1 -2 -1 0 1 0
2 0 2 0 0 0 1 -4 1
-1 0 1 1 2 1 0 1 0
a b c

a) Filtros de Sobel ejes x e y . b) Filtro Laplaciano. c) Resultado de deteccion de Canny.

para cada pixel. Los pixeles de borde se
definen como los puntos donde la magnitud
del gradiente supera cierto valor umbral.
Esta técnica tiende a dar bordes gruesos,
los que pueden ser adelgazados usando
un criterio basado en la segunda derivada.
El Laplaciano se define como la suma de
las segundas derivadas parciales de una
funcion, y puede ser estimado por medio
de una convolucion con el filtro del mismo
nombre. Luego, se pueden obtener bordes
delgados si seleccionan los pixeles donde
la magnitud del gradiente supera cierto
umbral t y ademas el valor del Laplaciano
es cero. Esta técnica fue formalizada por
Canny [4], quien ademas incluye dos mejoras:
realiza una seleccion incremental de puntos
recorriendo en direccion perpendicular al
gradiente (es decir, “caminando” por sobre
el borde), e incluye un umbral incerteza t’,
donde un pixel cuya magnitud de gradiente
esta entre t"y t puede ser seleccionado como
borde si es contiguo a un pixel que ya fue
seleccionado como borde (ver Figura 3).

Una segunda técnica para detectar bordes
es la Diferencia de Gaussianas (DoG). Esta
consiste en aplicar un filtro gaussiano y
restar la imagen desenfocada con la original.
Como el desenfoque afecta mayormente las
zonas donde hay gran variacion, al comparar
el desenfoque con la imagen original las
mayores diferencias se producen en los
pixeles sobre el borde. Para reducir el nivel
de ruido, se usa una imagen base I; con
filtro gaussiano de desviaciones estandar
0, luego se calcula una imagen I, con un
filtro gaussiano ko (para cierto paso k), y
finalmente se aplica una binarizacion sobre
laimagen de diferencia I'(x,y) =|1,(x,y)-1; (x,y)|
(ver Figura 4).

Figura 4

Resultado de bordes usando DoG.

En el caso de iméagenes de objetos, el Andlisis
de Componentes Principales (PCA) permite
obtener una imagen invariante a rotaciones.
PCA busca un sistema de coordenadas donde
los datos no tengan correlacion lineal por
medio de calcular valores y vectores propios
de la matriz de covarianzas. En este caso,
aplicando PCA sobre las coordenadas de los
puntos de borde, con una rotacion inversa
de acuerdo al eje principal encontrado (esto
es, el vector propio asociado al mayor valor
propio) se puede normalizar la orientacion
de la imagen en funcion de su contenido
(ver Figura 5). Cabe sefnalar que esta técnica
no funciona correctamente con formas
mayormente simétricas.

Figura 5

a) Imagen original. b) Uso de PCA para determinar
los ejes principales.

Una vez seleccionados los pixeles de
bordes, una tarea comun es la de buscar
diferentes estructuras que ellos forman,
como rectas, circunferencias u otras
estructuras paramétricas*. Dado un tipo
de estructura a buscar (por ejemplo,
rectas), existen dos técnicas comiinmente
usadas para determinar la existencia de
esa estructura y sus parametros. Random
Sample Consensus (RANSAC) es un algoritmo
aleatorio que iterativamente crea y evaltia
distintos candidatos para seleccionar el que
obtuvo un mayor apoyo. Por ejemplo, en
el caso de buscar rectas, se elige un par
de puntos al azar, se calcula la ecuacion
de recta y se cuentan los puntos de borde
que estan sobre esa recta. Con suficientes
intentos, se encontrara la recta que pasa
sobre mas puntos de borde. Sin embargo,
cuando la probabilidad de encontrar un
modelo correcto por seleccion aleatoria
es muy baja (es decir cuando el modelo
buscado es cumplido por muy pocos
puntos) es recomendable preferir una técnica
alternativa. La Transformada de Hough es
un algoritmo exhaustivo y deterministico
que reduce los pardametros posibles de la
estructura a un conjunto finito. La ecuacion
de la recta se determina por dos pardametros,
por tanto el espacio bidimensional de los
parametros se discretiza a una matriz de
cierta dimension fija. Para evitar problemas
con los rangos de parametros se debe
usar un sistema de coordenadas polares.
Cada punto de borde agrega un voto a los
parametros de todas las rectas que pasan
por ese punto. La estructura buscada esta
definida por los parametros que obtienen
mayor votacion.

DESCRIPCION DEL
CONTENIDO

La descripcion del contenido consiste
en analizar y resumir el contenido de
cada documento creando uno o mas
descriptores o vectores caracteristicos.
Los descriptores de alto nivel representan
caracteristicas semanticas, como metadatos,
tags o anotaciones, mientras que los de
bajo nivel corresponden a estadisticas o
patrones del contenido que pueden ser
creados automaticamente, como promedios,

* Un caso particular es el de segmentacion por contornos activos, tema que fue revisado en el nimero 5 de la Revista Bits de Ciencia.
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varianzas e histogramas. Un topico amplio
de investigacion es la generacion automdtica
de descriptores de alto nivel a partir de
informacion de bajo nivel, es decir, predecir
los conceptos que una persona asignaria
a un documento analizando su contenido.
Este problema esta ligado a las areas de
machine learning, data mining, e inteligencia
artificial. En el contexto de bisquedas por
contenido, la diferencia que se produce
entre los conceptos que un usuario asigna
a un documento y los que un computador
puede asignar automaticamente es conocida
como “brecha semantica” (semantic gap) [31].

Descriptores globales de
Imagenes

Un descriptor global es un valor o vector que
representa el contenido de toda la imagen. El
nivel de parecido entre dos descriptores se
mide por medio de una funcion de distancia
o de disimilitud. Cuando la distancia entre
dos descriptores es cercana a cero, es decir,
cuando son espacialmente cercanos, se espera
que las dos imagenes que produjeron esos
descriptores sean parecidas entre si. Una
familia de distancias comdnmente usadas
para comparar vectores son las distancias
de Minkowski:

n P

Lo(@ ) = | )_ lzi — wil?

i=1

para P =1

En particular, p=2 corresponde a distancia
euclidiana.

Un descriptor global muy simple consiste
convertir la imagen a grises, escalarlaa un
tamano fijo de WxH pixeles, y crear un
vector de W-H dimensiones, donde cada

valor corresponde a la intensidad gris de cada
pixel escalado. Los descriptores pueden ser
comparados con distancia euclidiana. Este
descriptor permite comparar directamente
pares de imagenes, sin embargo, el valor
de la distancia es altamente afectado por
ajustes simples de brillo o contraste.

Una variante comun es usar la medicion
ordinal (ordinal measurement) [6], que
consiste en reemplazar los valores gris
de cada pixel por su posicién relativa con
respecto a los demas pixeles al ordenarlos
de menor a mayor. Por ejemplo, si la imagen
se reduce a 5x5 la medida ordinal es una
permutacién de los nimeros 1 a 25 donde
1 corresponde al pixel mas oscuro y 25 al
mas claro. Este descriptor es invariante a
cambios en brillo y contraste, por lo que
es usado para buscar imagenes duplicadas,
sin embargo es altamente afectado por
modificaciones parciales como insercion
de subtitulos o logos.

Otra variante es reducir la dimensionalidad
de los descriptores usando PCA. Esto consiste
en determinar los ejes principales, rotar
los descriptores segln estos ejes y luego
descartar los ejes de menor varianza. Esta
alternativa es especialmente Gtil cuando
las imagenes de la coleccién tienen
caracteristicas comunes, por ejemplo una
coleccion de rostros de personas. En este
caso usando PCA se obtienen vectores
propios que al ser combinados linealmente
permiten obtener las imagenes originales
de la coleccion. Esta es la idea base de la
técnica conocida como eigenobjects para
reconocer objetos, y que es aplicada en la
autenticacién de personas bajo el nombre
de eigenfaces (Ver Figura 6).

Figura 6

Ejemplos de vectores propios (eigenfaces) de un conjunto de imagenes de rostros (fuente: prtools.org).
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En una imagen en escala de grises, el
histograma normalizado contiene la fracciéon
de pixeles que tiene cada nivel de gris
descartando su ubicacion espacial. Dadas
n observaciones (pixeles) y un conjunto
de k categorias (rangos de intensidades)
un histograma cuenta el nidmero de
observaciones que caen dentro de cada
categoria o bin (ver Figura 7). El histograma
puede ser visto como una distribucion de
probabilidad de que un pixel al azar tenga
cierto valor de gris. Esta informacion es util
tanto para el procesamiento de imagenes
como para representar el contenido. Un
histograma es un vector de k dimensiones
que puede ser comparado por distancias
vectoriales o por test estadisticos como 2
o divergencia Kullback-Leibler.

Figura 7

Histograma de grises para la imagen 2-a.

En el caso de histogramas de color existen
diferentes enfoques. Un primer enfoque
es calcular un histograma para cada canal
en forma independiente, de esta forma el
histograma de color es la concatenacion
de tres histograma de grises. Un segundo
enfoque (y el mas utilizado) es crear una
particion regular fija del espacio de colores
y calcular un histograma tridimensional. Por
ejemplo, el espacio de colores RGB forma
un cubo regular, dividiendo cada canal en
cuatro rangos se obtendran histogramas de
43=64 bins (ver Figura 8). En este caso, la
comparacion de dos histogramas se puede
realizar con distancia euclidiana, sin embargo,
esta distancia no considera similitudes entre
bins. La distancia Forma Cuadratica permite
calcular distancias entre vectores usando una
matriz de similitud entre dimensiones. Esta
funcion permite ser mas precisos en el calculo
de similitud entre histogramas, a un costo
de mas operaciones. La matriz de similitud
se puede definir por medio de distancias
de colores en el cubo RGB, sin embargo
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Figura 8

Cubo RGB, histograma de color por canal, histograma de 27 colores de la imagen 2-A.

esto implica que la similitud entre blanco y
verde es igual que entre blanco y azul, atn
cuando perceptualmente la primera es mas
parecida que la segunda. Los espacios de
color HSV, HLS y variantes corresponden a
transformaciones geométricas de RGB. Se
puede calcular histogramas directamente
sobre estos espacios de colores, sin embargo
en la practica siguen estando fuertemente
ligados a RGB. Una alternativa diferente es
basarse en representaciones perceptuales del
color, como las definidas por la Commission
Internationale de L'Eclairage (CIE). Esta
comision desde los anos veinte estudia la
naturaleza fisica y perceptual del color,
definiendo modelos basados en experimentos
con observadores humanos. Durante los anos
setenta se definieron los espacios L¥a*b* y
L*u*v* que permiten calcular distancia entre
colores asemejando la similitud percibida
por un observador. Estos espacios de colores
pueden ser usados para el célculo de matrices
de similitud entre colores.

Un tercer enfoque para crear histogramas
de color consiste en utilizar una division
dinamica del espacio de colores dependiendo
de los colores en la imagen a representar.
Esto es, determinar la mejor division y
nudmero de bins para representar fielmente el
contenido de cada imagen. Esta division se
logra por medio del andlisis de la distribucion
de colores y/o por medio de clustering en
el espacio de colores. Una vez creados
los histogramas, su comparacién se puede
realizar con las funciones Earth Mover’s

Distance [7], que resuelve un problema de
transporte entre bins seglin una funcion de
costo, y Signature Quadratic Form [8], que
extiende la forma cuadréatica para incluir
matrices de similitud intrahistogramas e
interhistogramas.

Los bordes de la imagen entregan informacién
valiosa sobre su contenido. Una alternativa
consiste en representar los gradientes en
la imagen por medio de un histograma de
orientaciones [9]. Otra alternativa consiste en
dividir la imagen en grupos de 2x2 pixeles
y usar filtros de orientacion para testear el
tipo de borde [10] [11] (ver Figura 9). Una
tercera alternativa es determinar bordes segtin
el método de Canny y luego representar las
ubicaciones dominantes de los bordes [9].

La informacién de texturas también puede
ser usada para representar el contenido.
Para esto, un andlisis de frecuencias de la
imagen revela patrones de textura en la
imagen. Un descriptor consiste en obtener
la transformada de Fourier de la energia y
representar la energia de diferentes zonas
del espacio de frecuencias de la imagen
por medio de la energia obtenida por filtros
Gabor [10]. Otra alternativa consiste en
describir la imagen segun el valor de los
primeros coeficientes de la transformada
discreta coseno [12]. Estos coeficientes
tienen la propiedad que permiten reconstruir
la imagen original a una aproximacién
ajustable segtin el nimero de coeficientes
guardados.

Figura 9
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Filtros de orientaciones de bordes.

Un descriptor local representa sélo una
pequena zona de la imagen, y por tanto
la imagen se representa por una cantidad
variable de descriptores (del orden de cientos
o miles para una sola imagen). Existen
diferentes enfoques para decidir la ubicacién
y el tamano de las zonas de interés en una
imagen. Un enfoque es la deteccion de
esquinas, que se basa en seleccionar zonas
que mantienen una alta diferencia consigo
misma bajo cualquier desplazamiento
pequeno. Algunos algoritmos que usan esta
idea son los detectores de Harris-Stephens
[5], Shi-Tomasi y Harris-Laplace. Un segundo
enfoque es la deteccion de manchas, que
se basa en localizar zonas oscuras dentro
de zonas claras (o zonas claras rodeadas
de zonas oscuras). Estas zonas se pueden
localizar por medio de detectores puntuales
basados en DoG, o de formas arbitrarias
llamadas Maximally Stable Extremal Regions
(MSER). Otro enfoque es el llamado dense
sampling, que consiste en utilizar una grilla
densa de zonas de interés. Esta grilla permite
obtener una gran cantidad de regiones,
incluso en zonas donde los detectores
anteriores detectan muy pocas.

Para cada zona de interés se calcula un
descriptor del contenido en la zona. Los
descriptores locales mas usados son SIFT
[13], SURF [14], y alguna de sus variaciones
y extensiones. El descriptor SIFT divide la
zona de interés en 4x4 regiones y calcula
histogramas de orientaciones del gradiente,
produciendo un vector de 128 dimensiones
(ver Figura 10). Una variacion comun es PCA-
SIFT [15] que reduce el largo de los vectores.
SURF es un vector de 64 dimensiones que
también representa las orientaciones del
gradiente, pero usando la imagen integral para
un procesamiento mas rapido. SURF muestra
casi los mismos resultados de efectividad que
SIFT a un menor costo de procesamiento.

Figura 10

= e e

Descriptores SIFT sobre dos imagenes.
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Para comparar dos imagenes | e |, cada
descriptor local de I, es comparado con
cada descriptor local de . En el caso de SIFT
esta comparacion se realiza con distancia
euclidiana. Un descriptor p de I, se asocia con
un descriptor g de |, cuando se cumplen dos
condiciones: 1) g es el mas cercano a p entre
todos los descriptores de |, de acuerdo a la
distancia entre descriptores; 2) la razén entre
la distancia de p a g con la distancia de p al
segundo mas parecido en |, es menor a un
parametro s (usualmente 0.8). El primer criterio
exige que se asocien zonas parecidas entre
s, mientras que el segundo criterio descarta
calces que no sean suficientemente seguros
o discriminativos (ver Figura 11).

Figura 11

Calces entre imagenes representadas por
descriptores locales.

Una vez asociados descriptores locales
similares, un proceso de correspondencia
geométrica determina el mayor subconjunto
de asociaciones que cumplen con una misma
funcién de transformacion espacial. Para
esto, primero se debe definir un modelo
de transformacion geométrica a buscar.
Los mas comunes son escala+traslacion,
rotacion+escala+traslacion, transformacion
afin, y transformacion de perspectiva u
homografica. Cada modelo requiere de una
cantidad minima de asociaciones para estar
definido (por ejemplo, escala+traslacién se
define por dos asociaciones, mientras que
una de perspectiva por cuatro). Luego se
debe determinar el modelo de transformacion
geométrica que es cumplido por la mayor
cantidad de asociaciones. En este caso los
algoritmos RANSAC y Transformada de Hough
ya descritos son aplicables (ver Figura 12).

Figura 12

Subconjunto de calces con coincidencia espacial
usando RANSAC.

La correspondencia geométrica entrega la
transformacién que se debe llevara cabo en la
|, para que la mayor cantidad de zonas coincida
con |,. Esta informacion de postura puede
ser aplicada en la composicion de imagenes
(Ilamado image stitching) para producir vistas
panoramicas (ver Figura 13). También puede
ser aplicada en realidad aumentada, donde
objetos virtuales son transformados para ser
incluidos en una escena real manteniendo
coherencia con su entorno.

Descriptores de videos

Un video es la composicién de una secuencia
de imagenes del mismo tamano mas una
pista de audio. La imagenes, que en este
contexto se les [lama cuadros o frames, se
deben mostrar a cierta velocidad minima
(del orden de 24 frames por segundo) para
percibir un movimiento fluido en vez de
imagenes aisladas. Un shot se define como
una secuencia de frames consecutivos de
una misma camara representando una accion
continua en tiempo y espacio [16]. Los
detectores de limites de shots mas comunes
comparan frames consecutivos, y reportan
un cambio de shot cuando la diferencia
entre dos frames supera un umbral. Algunas
variaciones de esta técnica utiliza diferencias
por zonas, diferencias de histogramas,
ventanas temporales de comparacion y uso
de umbrales adaptativos [17].

El flujo éptico consiste en calcular un vector
de movimiento aparente entre frames
consecutivos para cada pixel y/o grupos
de pixeles. Es relativamente costoso de
calcular, ya que requiere medir diferencias
de frames consecutivos a distintas escalas
y desplazamientos. El flujo éptico es usado
para el tracking de objetos, codificacion de
videos y seleccion de keyframes.
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Un keyframe es un frame que representa
el contenido en una secuencia de video.
En basquedas por similitud, los keyframes
permiten descartar frames redundantes y por
tanto reducir la cantidad de informacion a
describir. Los frames con mucho movimiento
tienden a ser poco definidos, por tanto
un criterio de seleccion es elegir frames
mayormente estaticos. Para esto, una
alternativa consiste en seleccionar los frames
con menor diferencia con sus frames previos.
Otra alternativa es usar el flujo 6ptico para
seleccionar los frames cuyo largo total de
vectores de movimiento sea minimo. En
el caso de querer seleccionar keyframes
representativos para secuencias largas (por
ejemplo, peliculas), se puede utilizar un
algoritmo de clustering sobre frames para
seleccionar los frames mas cercanos a los
centroides.

Para el célculo de descriptores de videos,
un primer enfoque conocido como hashing
visual o video signature consiste en calcular
un unico descriptor para la secuencia
completa. Este enfoque es Util para detectar
videos duplicados con invariancia a pequenas
modificaciones visuales debidas a re-
encoding o reduccion de calidad [18]. Sin
embargo, para poder detectar videos con
segmentos comunes, se requiere calcular
descriptores a un nivel mas fino como
keyframes o segmentos cortos.

La mayoria de los descriptores globales de
imagenes pueden ser usados directamente
sobre keyframes de videos. Una técnica
comun es calcular descriptores espacio-
temporales para segmentos de videos por
medio de agregacion de descriptores de
sus frames [19]. Otra técnica es calcular
distancias temporales entre conjuntos de
descriptores [20] [21].

Figura 13

Composicion de imagenes al combinarlas segiin el modelo de transformacion de perspectiva.
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En el caso de descriptores locales para
videos, una técnica consiste en calcular
descriptores sobre keyframes y mantener
los descriptores de las zonas de interés
permanentes entre frames consecutivos [22].
Ademas, se pueden clasificar los tipos de
zonas en estaticas o en movimiento [23].
También se ha realizado investigacién para
extender las técnicas de deteccion [24] y
descripcién [25] de zonas de interés para
zonas espacio-temporales.

Con el objetivo de reducir la cantidad de
descriptores locales producidos por un
video y poder realizar busquedas eficientes
se desarrollé la técnica conocida como
Bag-of-Visual-Words o Bag-of-Features
[26]. Esta técnica se basa en usar un
algoritmo de clustering sobre una gran
cantidad de descriptores locales para
determinar un conjunto discreto de N
simbolos representativos, denominados
vocabulario visual o codebook. Luego,
los descriptores locales en una misma
imagen o frame se resumen en un vector
de dimension N con las apariciones de
cada simbolo. Las imagenes conteniendo
cada simbolo se organizan en un indice
invertido de N entradas. Luego, dada una
imagen de consulta, el indice invertido
permite determinar eficientemente todas
las imagenes o frames que comparten un
mismo simbolo. El indice invertido puede
también contener informacion espacial de
la aparicion de cada simbolo, o en caso
contrario, es necesario realizar un proceso
de consistencia espacial entre imagenes
o frames candidatos. Esta técnica ha sido
foco de investigacion durante los ultimos
anos, abordando diferentes problemas
como deteccién de videos duplicados
[271, busqueda de objetos en videos [28],
clasificacion de imagenes [29] y busqueda
de imagenes similares en la Web [30].

Una pista de audio es una senal
unidimensional discreta f(t)=a, donde
cada unidad de tiempo t se conoce
como sample y el valor a corresponde
a la amplitud de la onda de sonido. Una
resolucion de al menos ocho mil samples
por segundo permite escuchar un sonido
de calidad media mientras que 44 mil
samples por segundo o méas se considera
de alta calidad. El andlisis de audio se

realiza por medio de ventanas pequenas
a intervalos regulares en la sefal acustica.
En vez de describir la senal directamente,
los descriptores se basan en llevar la seiial al
dominio de las frecuencias (por medio de la
Transformada de Fourier) y describir la energia
de las frecuencias audibles. El descriptor mas
usado para audio es el Mel-frequency cepstral
coefficients (MFCC) [32]. Otros descriptores
son el de Philips [33], chroma features [34] y
un descriptor enfocado en la duplicidad de
pistas de audio [35].

Una vez descrito cada video por medio de
descriptores globales, locales y/o acusticos
ya sea por keyframes o shots, la comparacién
entre videos debe considerar todas estas
variables. Las técnicas conocidas como
late fusion [36] dividen la comparacion
en subsistemas independientes para
cada tipo de descriptor y el resultado
de cada uno se une ya sea por union,
interseccion o agregacion de scores. Por
otra parte, las técnicas conocidas como early
fusion intentan realizar una comparacion
combinada entre frames usando todos
los descriptores en una unica funcion de
distancia [35].

Finalmente, una comparacion de videos
basada en keyframes requiere de un
proceso de correlacion espacio-temporal
entre videos candidatos. La comparacion
entre dos videos puede ser modelada por
un grafo bipartito donde los keyframes son
nodos y la similitud entre keyframes son
pesos de aristas. La similitud global de
dos videos se puede determinar mediante
un algoritmo de flujo maximo [37]. Otra
alternativa es extender los modelos
de coherencia espacial a modelos de
coherencia espacio-temporal [38].

APLICACIONES

Existen diferentes aplicaciones para las
técnicas de andlisis y basqueda de imagenes
y videos. Por ejemplo, mediante andlisis
en tiempo real se pueden lograr usos
industriales como inspeccién automatica
de control de calidad, autenticacién
biométrica, monitoreo y deteccion de
eventos en camaras de seguridad, o
interfaces humano-computador a través de
camaras, etc. Mediante analisis de grandes

volimenes de imagenes y videos se pueden
resolver problemas como organizacion
automatica de colecciones multimedia,
deteccion de imagenes y videos similares,
descubrimiento de imagenes o videos
relacionados, deteccion de falsificacion
de imagenes, asignacion automatica de
etiquetas semanticas, reconocimiento de
eventos multimedia, etc. Ademas, existen
subareas especializadas para distintos
dominios como el andlisis de imagenes
médicas, satelitales y astronémicas.

En el caso especifico de videos, TRECVID
es una conferencia organizada anualmente
por el National Institute of Standards and
Technology (NIST) de EE.UU que fomenta
la investigacién en la recuperacién de
informacion en videos [39]. Esta conferencia
presenta problemas o desafios relacionados
con el andlisis de videos, publica colecciones
de referencia, y evalda la participacion de
equipos que se inscriben libremente. Se han
realizado evaluaciones para la deteccion
de limites de shots, deteccion de copias de
videos, btsquedas de objetos conocidos,
monitoreo de camaras de seguridad,
asignacion de etiquetas y deteccién de
eventos multimedia. En estas evaluaciones
es comun ver equipos de universidades
y empresas de diferentes partes del
mundo, lo que prueba que el andlisis
de documentos multimedia es un tema
desafiante que requiere de la participacion
de equipos multidisciplinarios, y la union
de la industria con la academia prueba la
relevancia académica del area asi como
su proyeccion econémica.

Un equipo del DCC de la Universidad
de Chile particip6 en TRECVID en la
evaluacion de deteccién de copias de
videos durante 2010y 2011. Los resultados
fueron satisfactorios al ser comparados con
otros equipos y sistemas del estado del arte
[201[35]. El software desarrollado durante
esa participacion, llamado P-VCD, ha sido
liberado como Open Source con licencia
GPL. Actualmente, la empresa Orand ha
apoyado el desarrollo de este software, con
el que se ha participado en la evaluacion
de busqueda de objetos (Instance Search)
en TRECVID 2012 [40].eis
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