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En este minuto mas de 500 horas de vi-
deo se estan publicando en YouTube.!
Ademads, el ultimo Digital Global Over-
view Report estima que diariamente se
visualizan mil millones de horas de video
en la misma plataforma. Con los videos
ganando tanta popularidad, YouTube
Creator Academy? recomienda que las
descripciones transmitan informacién
valiosa para ayudar a los espectadores
a encontrar videos en los resultados
de busquedas y comprender lo que
miraran.® En este sentido detalla: “Las

descripciones bien redactadas con las
palabras clave correctas pueden ayudar
a mejorar las visualizaciones y el tiempo
de reproduccidn, ya que ayudan a que el
video tenga una mayor visibilidad en los
resultados de la busqueda”.

La forma de comunicacién que mas
usamos los humanos es el lenguaje
natural. Es entonces esencial que siste-
mas interactivos de Inteligencia Artificial
(1A) y robots auxiliares sean capaces de
generar texto automaticamente a partir
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de datos no lingtisticos. Reiter y Dale [1]
caracterizan Natural Language Genera-
tion (NLG) como la produccién de textos
comprensibles a partir de una represen-
tacién no lingliistica subyacente de la in-
formacién. Esta definicién de NLG gene-
ralmente se asocia con la de data-to-text
generation, asumiendo que la entrada
exacta puede variar sustancialmente.

Hoy en dia, la generaciéon de texto a
partir de una entrada perceptiva no
estructurada —como una imagen sin

1| Estadisticas de YouTube 2021 [infografia] - 10 datos fascinantes de YouTube: https://cl.oberlo.com/blog/estadisticas-youtube.

2| Academia de creadores de YouTube, educacion y cursos: https://creatoracademy.youtube.com.

3| Consejos de YouTube para crear descripciones inteligentes: https://creatoracademy.youtube.com/page/lesson/descriptions?hl=es-4194#strate-

gies-zippy-link-1.
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procesar o un video— se ha convertido
en un desafio importante en el campo de
investigacién reciente que combina Vi-
sién y Lenguaje (V+L). Especificamente,
obtener texto a partir de un video (video-
to-text) puede efectuarse, principalmen-
te, recuperando las descripciones mas
significativas de un corpus o generando
una nueva descripcion dado el video de
contexto. Estas dos formas representan
tareas esenciales para las comunidades
de procesamiento de lenguaje natural y
visién computacional, y son ampliamen-
te conocidas como video-to-text retrieval
y video captioning/description, respecti-
vamente. Ambas tareas son sustancial-
mente mas complejas que generar o
recuperar una oraciéon desde una Unica
imagen. La informacién espacio-tem-
poral presente en los videos introduce
diversidad y complejidad respecto al
contenido visual y a la estructura de las
descripciones de lenguaje asociadas.

Con gran atencién de ambas comunida-
des, V+L incluye otras tareas desafiantes
que conectan o combinan las modalida-
des de lavisiony el lenguaje, como visual
question-answering (responder pregun-
tas basadas en texto sobre imagenes),
caption-based image/video retrieval (da-
dos un texto y un grupo de imagenes, de-
bemos recuperar laimagen que mejor se
describe con el texto), video generation
from text (generar un video plausible y
diverso a partir de un texto de entrada) y
multimodal verification (dada una o mas
imagenes y un texto, debemos predecir
alguna relacién semantica).

Sintaxis y semantica de
un video

Es impresionante el progreso que los in-
vestigadores han logrado en conjuntos
de datos especificos, pero a pesar de
este progreso, la conversion de video a
texto sigue siendo un problema abierto.
Las técnicas del estado del arte aln es-
tan lejos de lograr un desempefio similar
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Figura 1. Video captioning usando un embedding visual-sintdctico. El método obtiene
representaciones semanticas y sintacticas de alto nivel a partir de la representacién
visual del video. A continuacion, el decodificador genera una oracion a partir de ellos.

al humano. No obstante, las técnicas
basadas en deep learning han logrado
resultados prometedores, tanto para la
generacién de descripciones como para
los métodos basados en la recuperacion.

Como una tarea de generacion de texto,
el proceso de describir videos requiere
predecir una secuencia de palabras se-
manticay sintacticamente correcta dado
el contexto presente en el video. Los pri-
meros trabajos en esta drea siguieron la
estrategia de, primero, detectar sujeto,
verbo y objeto, formando un triplete SVO;
y luego, generar una oracién usando
un conjunto reducido de plantillas que
aseguran la correctitud gramatical. Este
enfoque requiere que los modelos reco-
nozcan a los sujetos y objetos que parti-
cipan en la accion que debemos descri-
bir, logrando sus mejores resultados en
videos cortos de entornos especificos,
como deporte o cocina. En este tipo de
videos, la cantidad de objetos y acciones
que se debe detectar es limitada.

A partir de esta idea, podemos notar que
para los modelos de video captioning
dos aspectos esenciales son la identifi-

cacion de contenidos visuales de forma
explicita y la intencién de producir ora-
ciones correctas. Desarrollar técnicas
que aborden alguno de estos aspectos
ha guiado la investigacion en los ultimos
afios. Por un lado tenemos métodos que
intentan conectar las palabras genera-
das a regiones especificas dentro del
video (visual grounding) [2] y modelar las
relaciones entre ellas [3, 4]. Mientras que
por el otro tenemos métodos que consi-
deran el aprendizaje de una representa-
cion sintdctica como un componente
esencial de los enfoques de video cap-
tioning [5, 6, 7.

En el Departamento de Ciencias de la
Computacién (DCC) de la Universidad
de Chile nos encontramos desarrollando
métodos de video captioning que extraen
informacién valiosa sobre las posibles
descripciones a partir de dimensiones
implicitas en la informacion visual. Nues-
tros resultados recientes muestran que
los videos contienen, ademas de la apa-
riencia y el movimiento, informacién se-
mantica y sintactica que podemos extraer
directamente de la informacion visual
para guiar el proceso de generacion de
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Figura 2. Para entrenar estos métodos, existen mas de veinticinco conjuntos de da-
tos anotados que podemos agrupar seguin el dominio de video y de diferentes formas

se obtienen las descripciones.

texto. Sin embargo, tener una fuerte de-
pendencia de sélo una de ellas puede
perjudicar el rendimiento de los mode-
los, produciendo brechas semanticas u
oraciones sintacticamente incorrectas.
Por eso, para nosotros es fundamental
determinar como fusionar estos canales
de informacion de forma adaptativa. En
dos articulos que presentamos reciente-
mente en las conferencias internacionales
ICPR 2020 [8] y WACV 2021 [7], propone-
mos estrategias efectivas que combinan
técnicas de recuperaciéon y generacion
para evitar estas brechas y aprender repre-
sentaciones de forma multimodal.

Especificamente, en nuestro trabajo
propusimos un modelo llamado Vi-
sual-Semantic-Syntactic Aligned Network
(SemSynAN) [7]. Este modelo basado en
el esquema encoder-decoder es capaz de
generar oraciones con semantica y sinta-
Xis mas precisas. Una de las innovaciones
mas importante fue proponer una técnica
de recuperacién de secuencias de etique-

tado gramatical (POS por sus siglas en
inglés)* provenientes de las descripciones
de video, para generar representaciones
sintactica de alto nivel directamente des-
de la informacién visual (ver Figura 1). Con
este trabajo mostramos que prestar aten-
cién especial a la sintaxis puede mejorar
sustancialmente la calidad de las descrip-
ciones. Ademas, nuestro método garanti-
za la relacién contextual entre las palabras
de la oracion, controlando el significado
semantico y la estructura sintactica de las
descripciones generadas [7].

Conjuntos de datos de
entrenamiento

V+L es un drea de investigacion reciente-
mente planteada. Aunque ha recibido mu-
cha atencién en los Ultimos afios, todavia
se necesitan mds datos para entrenar y
evaluar nuevos modelos. Para distinguir

con precision entre diferentes clases de
informacién visual, los modelos deben
entrenarse a escala, con descripciones
diversas y de alta calidad que contengan
una amplia variedad de videos.

La creacion de conjuntos de datos a gran
escala requiere un esfuerzo humano sig-
nificativo y costoso para su anotacion, ya
que recopilar una gran cantidad de refe-
rencias puede llevar mucho tiempo y ser
dificil para los idiomas menos comunes.
Debido a esto —y a pesar de que la ma-
yor cantidad de datasets ha sido creada
a partir de videos de dominio general
anotados por humanos (ver Figura 2)—,
el dataset mas grande a la fecha ha sido
creado a partir de la generacién automa-
tica de subtitulos y narraciones (dataset
HowTo100M [9]).

Con trabajos recientes como CLIP [10], el
campo se ha movido a nuevas arquitectu-
ras y modelos (transformers [11], pre-trai-
ning y fine-tuning ahora se han convertido
en el enfoque dominante). Basicamente,
estos estudios han mostrado los bene-
ficios de preentrenar los modelos para
tareas de V+L y luego ajustar el modelo
para tareas especificas.

Por ejemplo, podemos aprender pre-
viamente representaciones genéricas
a partir de tareas de V+L, como visual
question-answering o cross-modal retrie-
val (recuperacion a través de diferentes
modalidades, como imagen-texto, vi-
deo-texto y audio-texto), y luego ajus-
tar su codificacion visual en la tarea de
video captioning. Esta técnica requiere
un gran volumen de datos para apren-
der dicha representacién en un espacio
comun entre la informacion visual y tex-
tual. Por ejemplo, para entrenar CLIP se
usaron 400 millones de pares (imagen,
texto) obtenidos de Internet.

Los modelos de video captioning basa-
dos en esta estrategia, como COOT [12],

4| Categorizary etiquetar palabras de acuerdo a categorias Iéxicas: https:/www.nltk.org/book/ch05.html.
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generalmente son preentrenados sobre
datos obtenidos de forma automatica de
los subtitulos y narraciones (ver Figura 2)
que brindan las plataformas de video onli-
ne. Sin embargo, un gran inconveniente de
este tipo de corpus es la gran cantidad de
tokens desconocidos (términos que no se
pueden asociar a una palabra del vocabula-
rio) que se producen. Por ejemplo, en How-
To100M [9] sdlo el 36,64% de las palabras
del vocabulario (217.361 de las 593.238
palabras Unicas) aparecen en el vocabu-
lario ampliamente utilizado GloVe-6B°[13],
que tiene 400.000 tokens. Este alto nivel de
“ruido” en los subtitulos es un aspecto inte-
resante del proceso de entrenamiento que
debemos aprender a aprovechar.
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tructura de sus descripciones textuales.
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mas digitales, no hay ningun indicador
que sefale que esta dindmica cambiara.
Al contrario, esta tendencia aumentara
la necesidad de transformar la informa-
cion visual en descripciones textuales
que la resuman, verbalicen y simplifi-
quen de forma precisa. ®
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