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Resumen

La presente tesis tiene como objetivo entregar una solucion tecnologica que permita
soportar la deteccion automatica de publicidad en segmentos de video. Esta solucion
permitira cuantificar de forma automatizada la participacion de las compaiiias en
términos de emision de comerciales y entender cual es el comportamiento del mercado
publicitario.

Este trabajo trata el problema que afecta a compaiiias que publicitan comerciales en la
television y no poseen una herramienta para saber de manera oportuna y precisa los
comerciales que estan apareciendo en la television en cada momento. La necesidad de esta
informacion es relevante para la toma de decisiones exitosas, en un mercado cada vez mas
competitivo.

Se desarroll6 una solucién que permite detectar, mediante técnicas de Recuperacion de
Informacion Multimedia, la aparicion de comerciales en las diferentes programaciones
diarias de los canales de television. Cada parrilla programaética diaria fue descargada en
formato de video, desde los servicios de streaming online que provee cada canal. Desde
cada video se extrajeron caracteristicas de imagen y audio, con el proposito de generar
descriptores de contenidos que permiten lograr una deteccion de comerciales efectiva y
eficiente.

Los distintos tipos de descriptores fueron evaluados utilizando métricas de Precision,
Recall y Mean Average Precision, con el propésito de identificar los descriptores de mejor
desempeiio. Las evaluaciones arrojaron los mejores resultados al combinar descriptores
de imagen y audio, mientras que al utilizar descriptores por separado, los resultados
disminuyeron drasticamente en cantidad de recuperaciones, a pesar de identificar
correctamente el comercial.

Por otro lado, al analizar los datos obtenidos, se generaron estadisticas y diferentes
visualizaciones que permitieron reconocer diferentes comportamientos sobre la
publicidad emitida en la television local, para un mes en particular en distintos momentos
del dia y la semana. Al identificar las emisiones de comerciales que se realizan en un
determinado periodo de tiempo, es posible descubrir y analizar la estrategia publicitaria
que las compainias emplean en la television.



Dedico mi trabajo a Evelyn,
quien estuvo a mi lado en este bonito desafio

ii



Tabla de contenido

1.1.
1.2.
1.3.
1.4.
1.5.

2.1.

2.2,
2.2.1.

2.3.
2.3.1.

2.3.2.
2.3.3.
2.3.4.

2.4.
2.4.1.
2.4.2.
2.4.3.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.8.1.
2.9.
2.9.1.

INTRODUCCION .....ooovirrieeectereeeectesereseeesesesessssssesssesassesesssssssesessssssssesssssssesssnsanes 1
(104 N 056 N © 1O OO 1
PROBLEMA ......coviuitieeeeeeceeteseeteessesesassessssssssssssassssasassssssssassssasasssssssssasassssssssasanes 3
SITUACION ACTUAL.....ooveeeerereereeeeeeeeeetesesesssssssessssssssssssssssesesssssssssssssssesesssnsssees 4
SOLUCION ....ouuevveceeteteteeesetesessssaesesesstesesessssssssesssssssssssasassssessasssssssassesessasassas 5
OBJIETIVOS ...oeveveeeeeteeeteeeee et sesssassesesstesesssssssssssssssasssssasassssessassssssnsassssessnsaseas 5
MARCO TEORICO .....ooevevevrieeecteeeeesectesesesssesessssssssssesssssssesesssssssesessssssssesssassssesns 6
RECUPERACION DE INFORMACION MULTIMEDIA

(MULTIMEDIA INFORMATION RETRIEVAL) «.euueutteeeeeeeeeaeeeeeeeeseseseseseasaseseseasasasssssssssnsnnes 7
VISION COMPUTACIONAL (COMPUTER VISION) c....vuveverereeresesesassessssesssssessssssasees 7
PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGEN (DIGITAL IMAGE PROCESSING) ........... 10
REPRESENTACION DEL AUDIO (AUDIO REPRESENTATION) .......c.cuveveevevesererenanes 12
TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

(FAST FOURIER TRANSFORM, FFET) . .ueueeuitiutueeteeerarararasasasesesesesessssssssasasasasssssnsssssssasnnns 15
VENTANAS (WINDOWING)......veveevreeeeresessssssessssssesssssssssssssssssassssssssssssssssssssassssses 16
ESCALAS MEL (MEL SCALE) ...evvveeveveseereseseessssssessssssassssessssssssssssssssssssassssssassssasens 17
COEFICIENTES CEPSTRAL DE FRECUENCIA MEL

(MEL FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS) «.cueuttetttttueeeeiineeeeneseaceceesnsacsesesnsacensnsncanes 18
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS (FEATURE EXTRACTION) «.....evuvuveeeennn. 20
BAJO NIVEL (LOW LEVEL) ...cvevvevveeeeeeseereseseesassssessssssassssassssnsssssassssassssssssssassssasens 21
ALTO NIVEL (HIGH LEVEL) ...vevvvevueeereeeseesesseseseessssssssssssssssssssassssssssssasssssssssens 22
MALDICION DE LA DIMENSIONALIDAD (CURSE OF DIMENSIONALITY)............ 22
REDUCCION DE DIMENSIONES (DIMENSIONALITY REDUCTION)..........covevueens 23
VIDEOS . ...t eeeeeeeetreeee e e e e eeeeeeasaa i eeeeeeeeesssssssssnnsseeeeesssssssssnnnnnseeesesssssssnnnnn 24
ESPECTROGRAMA (ESPECTROGRAM) «.....cevevavereevesesssesssssssssssssasssssssssssassassssssns 26
BUSQUEDA DE VECINOS CERCANOS (NEAREST NEIGHBORS SEARCH)............... 26
BUSQUEDA APROXIMADA ........oovieereeeeeeeeeeeeeseessssssssssssssssssssassssssssssassasssssens 28
EVALUACION DE CONJUNTOS DE RECUPERACION .......oevvueremereecrerenennnns 30
MEAN AVERAGE PRECISION (MAP)......covuieeeeeeeeeseeeeeesesesessesessssssessessssssssessssens 34
METODOLOGIA DE TRABAJO........cuvivieeeeieeeieieieeeeeeeesecsessseseesesesesesesessssssssans 35



6.1.
6.2.
6.2.1.
6.2.2.

6.2.3.

7.1.
7.2.
7-3-

8.1.

8.1.1.
8.1.2.
8.1.3.
8.1.4.

10.
11.

12.

13.

PLAN DE TRABAJO ...ttt snne e sesasessnsessnnessnns 37

DEFINICION Y ALCANCE ......ouvieeeieeeeeceeeeeeeaeseeeesssssssssssssssssssssassessssssssasssssaens 38
ETAPA DE SOLUCION TECNICA ......outuiuieieieeeieeeeeeeeeeeeeeeesese s ssssssssssssnsessesesennes 39
PROCESO DE DETECCION .......coooiueueueeeeeeeeereeeeesesesesssssesssessssssessssssssssssssssssssns 39
OBTENCION DE DESCRIPTORES .......ovviviuieieeeeieeeeceeseensessssesesassssssssssassssasens 41
DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE IMAGEN.......cocoviiereereeiceenennns 44
DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE AUDIO.......cccocouvuviiereerieieeeneanns 44
DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR LATE FUSION........cceceuiueivieiceennnns 45
ETAPA DE EXPLORACION .......oovuitieereeeeereeeteeeeeesessessssessssssssssasssassssssassassssens 45
VISUALIZACION DE BARRAS ........oovuevieeeeieeeereesesesesessesessssssasssssassssassssssassasens 46
DIAGRAMA DE CAJAS ....oevveeeeeeeeeeeeteeeeeeesstesesasssssssssssssssssssssasssssssssssassasssssens 47
MAPAS DE CALOR ....ouvreieeeeeeeeseeeesesesestesesassesesssssasssssssssasssssasssssssssssssssssssens 49
ETAPA DE EVALUACION .....covvieiieeveeeceeeeeeieeeseessss s ssssssssesas s sssasssssassssasens 55
METODOS DE DETECCION .....coviviviiieieeteeeeeieieieeseeessesassssssssssssesesesesesesessssssssans 56
PARAMETROS DE UMBRAL ..ot eeeeeeesesess s sessssssssassssssens 60
DETECCION DE IMAGEN.......oceviiiteieeeeeeeeeeeeeeseseesesssssssssssssssssasssssssssssassasssasens 60
DETECCION DE AUDIO........coitiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeesesesesesssssssssesssssssssssssssssssssessssnes 62
DETECCION AUDIOVISUAL (LATE FUSION).......ovveveuseereeeseseseesassesesssssassesssasens 64
IMPACTO DE LA SOLUCION .......oooiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesess s sssssssssssssssssesesesenas 66
CONCLUSIONES......oviutieeeeeeeeeeeeesesssssessesesssssessssssassssssssssssssssssassssssssssassssssssns 67
TRABAJO FUTURO ...ttt sas s s s sssassssasassssassssssassasens 69
BIBLIOGRAFTA ..ottt asae s s s s ssssasassenaes 70
REFERENCIAS.......ooviiiteeeecteieteeeseesessssssssesesssssssssssssssssssassssassssssasssssssssssssssssses 70

v



Indice de tablas

TABLA 1 - MATRIZ DE CONFUSION.........cccetmreierereeetereetessaessessessae s s sess e ss e senas 32
TABLA 2 - PLAN DE TRABAJO ...ttt csnnecssnneeens 38
TABLA 3 - CARACTERISTICAS DE LOS DESCRIPTORES..........cccecovuevruerreerernrerraenenes 43
TABLA 4 - CANTIDAD DE COMERCIALES AGRUPADOS POR ETIQUETA ................ 46
TABLA 5 - CANTIDAD DE COMERCIALES AGRUPADOS POR ETIQUETA'Y FECHA 47
TABLA 6 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR FECHA.........ccccoveiiiiviiiniiiiniicnneenns 48
TABLA 7 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR DIA.........cccooeveiereeriereeeeeeeee e 49
TABLA 8 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR ETIQUETA........cccccovvuiviiiiiiinieiiniennne 51
TABLA 9 - COMERCIALES POR HORA DEL DIA SEGUN ETIQUETA. ..........coevene... 52
TABLA 10 - CANTIDAD DE SEGUNDOS POR ETIQUETA SEGUN FECHA ................. 53
TABLA 11 - COMERCIALES POR HORA SEGUN DIA DE LA SEMANA..............coou...... 53
TABLA 12 - COMERCIALES POR ETIQUETA SEGUN DiA DE LA SEMANA ............... 54



Indice de ilustraciones

IMAGEN 1 - VISUALIZACION DE PIXELES EN IMAGEN [IMG 1] «.vovevevveeiirereececnneenennns 8
IMAGEN 2 - DISTRIBUCION DE PIXELES [IMG 2] c.evuvuruiuimieimeeeeieeeeeeeessessssessssssssssssssesens 9
IMAGEN 3 - OPERACION LINEAL EN UNA IMAGEN [IMG 3] cvvevevevreeeveeeeiccececaseenenns 9
IMAGEN 4 - IZQUIERDA: IMAGEN EN ESCALA DE GRISES;

DERECHA: IMAGEN DESPUES DE UNA CONVOLUCION [IMG 4].......... 10
IMAGEN 5 - CANALES RGB DE UNA IMAGEN [IMG 5]...uvucviuirerieereeieeeeeeseseessessssssssssasans 11
IMAGEN 6 - TRANSFORMACION A ESCALA DE GRISES ..ot 11
IMAGEN 7 - REPRESENTACION DE UNA SENAL [IMG 7]..ecuvvivivivieieeeieeieeeeeeeeesessseeaenns 12
IMAGEN 8 - FUNCIONALIDAD DE UN MICROFONO........ocoiuiviiieeeeeeeeeeeeesesesseanans 13
IMAGEN 9 - FLUJO SENAL ANALOGA Y EXTRACCION DE DATOS [IMG 9].....coue.... 14
IMAGEN 10 - REPRESENTACION DE UNA PISTA DE AUDIO [IMG 10] «.ccvevvvvernenennns 14
IMAGEN 11 - NIVELES DE ABSTRACCION DEL AUDIO [IMG 11]...ccveveveveveereerrrcneannns 15
IMAGEN 12 - WINDOWING DE 256 MUESTRAS [IMG 12] «..cvvevvvirirereeererseseesesessssennns 16
IMAGEN 13 - VISUALIZACION ESCALA MEL [IMG 13] c.vuvuvuiuiueeeeeeeeieeeeeesesesssesssssssssesenns 17
IMAGEN 14 - PROCESO EXTRACCION DESCRIPTORES MFCC [IMG 14]....cevvueernenennnes 18
IMAGEN 15 - VISUALIZACION DESCRIPTOR MFCC [IMG 15]..evveveveveeeeerieseeessssseannns 19
IMAGEN 16 - MALDICION DE LA DIMENSIONALIDAD [IMG 16]...cevevevevevrrererereennnn. 23
IMAGEN 17 - REPRESENTACION SECUENCIA DE IMAGENES EN VIDEO [IMG 17].. 25
IMAGEN 18 - EXTRACCION DE CARACTERISTICAS VISUALES.......cecvvvviierecnennen. 26
IMAGEN 19 - VISUALIZACION ESPECTROGRAMA.......couimieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeesessseseeneens 26
IMAGEN 20 - DISTANCIA EUCLIDIANAL........coovvteiiiiieeceeeeeeseseeeeeessesesesesesssssssssssasasas 27
IMAGEN 21 - BUSQUEDA DE VECINOS CERCANOS ......coiimimieieieieeeeeeeeteeeeesesesesssasnns 27
IMAGEN 22 - BUSQUEDA APROXIMADA DE VECINOS CERCANOS [IMG 22] ........... 29
IMAGEN 23 - REPRESENTACION DEL ARBOL K-D [IMG 28] «.vcveveveveveeiiirerecseesennnnns 30
IMAGEN 24 - PRECISION Y RECALL [IMG 24]....cvvvieieraeeceeeeaeeeesesessesssesesessssssssssssssssas 31
IMAGEN 25 - CURVAS DE PRECISION Y RECALL [IMG 25] ..ecveveviveeeeeeeeecrsecsecsenennns 34
IMAGEN 26 - ITERACIONES SOBRE LA METODOLOGIA .....c.oovivieeecieiceeeeeeeene 37
IMAGEN 27 - OBJETIVOS DENTRO DEL ALCANCE .......coiriieeeeieeeeeeeeeeeeeeressseseesenns 38
IMAGEN 28 - DISTANCIA ENTRE OBJETOS ......oviiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesessse s ssasssssnns 40



IMAGEN 29 - DETECCIONES POR CADA FRAME .....cccccciiniiiiiiiiiiiiiieniiccieecneens 41

IMAGEN 30 - DESCRIPTOR DE IMAGEN PROMEDIO DE 3 FPS ......cocvvvveiiireernnen. 42
IMAGEN 31 - DETECCION DE COMERCIAL.......coviieimieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseees s ssssssessens 43
IMAGEN 32 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE IMAGEN ........cocovunen... 44
IMAGEN 33 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE AUDIO...........cccocvuemnee... 45
IMAGEN 34 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR LATE FUSION .................... 45
IMAGEN 35 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR ETIQUETA.......covvveeiirrceceennen. 46
IMAGEN 36 - CANTIDAD DE COMERCIALES AGRUPADOS

POR ETIQUETA Y FECHAL.......covieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesssesesesessessssssssssenens 47
IMAGEN 37 - CANTIDAD DE COMERCIALES AGRUPADOS POR FECHA ................. 48
IMAGEN 38 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR DIA.......ccooooiuiiieeeeeeceecennes 50
IMAGEN 39 - CANTIDAD DE COMERCIALES POR ETIQUETA........coceevveveeeiirenenenns 51
IMAGEN 40 - COMERCIALES POR HORA DEL DiA SEGUN ETIQUETA.................... 52
IMAGEN 41 - CANTIDAD DE SEGUNDOS POR ETIQUETA SEGUN FECHA............... 53
IMAGEN 42 - COMERCIALES POR HORA SEGUN DiA DE LA SEMANA.................... 54
IMAGEN 43 - COMERCIALES POR ETIQUETA SEGUN DiA DE LA SEMANA ............ 55
IMAGEN 44 - DETECCIONES CONSIDERADAS .......ooviieiriemiteeeeeeeeeeesesesesssesssssssssasas 57
IMAGEN 45 - DETECCIONES NO CONSIDERADAS........coiimimieeeeeieeeeeeeeteeeeesesesessasasans 57
IMAGEN 46 - DETECCIONES CONSIDERADAS CON MENOR RELEVANCIA ........... 58
IMAGEN 47 - DETECCION SIN ANULACION DE VECTORES.........ccocvvveviiirerecnenenns 59
IMAGEN 48 - DETECCION CON ANULACION DE VECTORES.........cceeeuerererrrerererennnns 59
IMAGEN 49 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE IMAGEN ......ccccoeuiunee. 61
IMAGEN 50 - RESULTADOS AL DETECTAR SOLO IMAGENES.......cccoceuvveiiiiecnennen. 62
IMAGEN 51 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE AUDIO.........cccoevvuemnnne. 63
IMAGEN 52 - RESULTADOS AL DETECTAR SOLO AUDIO......c.covvveeeiiieieeeeenenns 64

IMAGEN 53 - DETECCION UTILIZANDO DESCRIPTOR DE IMAGEN Y AUDIO........ 65
IMAGEN 54 - RESULTADOS AL DETECTAR IMAGEN Y AUDIO COMBINADOS....... 66



1. Introduccidon

El contenido multimedia, como una imagen, una pista de audio o video, corresponde a
una de las definiciones con mayor impacto en la altima década. No solo es utilizado por
los teléfonos moviles al intercambiar datos en un chat, o al visitar una red social, también
se encuentra en la mayoria de los dispositivos electronicos que las personas utilizan
diariamente [R1].

Poco a poco ha ido sumando mayor protagonismo en el entorno que rodea a las personas,
producto que las companias se dieron cuenta que es un recurso que logra capturar por
mayor tiempo su atencién, abriendo nuevas posibilidades para atraer potenciales clientes
a su negocio. Esto se produce porque el cerebro humano procesa la informacién visual
mas rapidamente, en comparacion a textos con informacion.

Actualmente las compaiiias utilizan el contenido multimedia para crear y emitir anuncios
publicitarios con diferentes propositos, como anunciar hitos importantes, vender
productos, o bien, ofrecer servicios.

1.1. Contexto

En la television todos los dias se busca captar la atencién de los televidentes con diferentes
anuncios, promociones, ofertas, lanzamientos de productos, entre otros.

Un comercial corresponde a un anuncio audiovisual que busca enviar un mensaje
particular, con el objetivo de captar la atencion de una audiencia especifica, como la
televisiva, y cuya duracion por lo general no sobrepasa los 60 segundos [R2]. Cada
comercial tiene un tiempo de duracion determinado y puede llegar a ser emitido varias
veces al dia.

La television se mantiene como uno de los medios electronicos méas importantes, con un
promedio de 170 minutos diarios en tiempo de visualizacion [R3], permitiéndole alcanzar
diariamente cerca del 70% de la poblacion de un pais, el 90% en una semana y cerca del
100% al mes [R4].

En la actualidad, este medio de comunicacion resulta de mucha importancia para las
compainias que ofrecen productos o servicios. Esto se debe a una fuerte correlaciéon entre
la inversién de dinero en anuncios publicitarios y el rapido aumento de los ingresos,
producto del alcance de la poblacion que puede cubrir.

1



Un ejemplo sobre ello corresponde al evento deportivo de Super Bowl que se realiza en
los Estados Unidos, marcando peaks de audiencia televisivos en todo el mundo, y en el
cual las compaiias invierten enormes cantidades de dinero para presentar nuevos
productos o informar sobre un hito importante cada afio [R5].

El medio local tampoco se queda atras. Desde el ano 1978 se realiza el evento solidario
llamado Teletén, cuyo objetivo busca recolectar dinero para financiar la rehabilitacion de
discapacitados. Este financiamiento se basa en un 50%, gracias al aporte de las empresas
a la fundacion. Mediante campanas publicitarias, la television y otros medios de
comunicacion buscan persuadir a las personas para comprar productos asociados al
evento, con el objetivo de apoyar a la fundaciéon para ampliar su dotacion de personal,
rehabilitar a mas personas, o crear nuevos centros de rehabilitacion.

Si bien la television ha sido un nicho importante para el mercado publicitario, la aparicién
de medios digitales como web de noticiarios, redes sociales, entre otros, ha motivado a las
companias para marcar presencia en cada uno de estos medios. Su objetivo es capturar
una nueva audiencia de potenciales consumidores para explotar el mercado publicitario
audiovisual.

La mayoria de los portales web de los canales de television, nacionales e internacionales,
dispone de servicios de libre acceso a informacién relacionada a la programacion diaria,
como también, streamings online de television que permiten capturar y reproducir el
contenido audiovisual que esta siendo emitido por la sefial televisiva.

Por lo anterior, la participacion en medios digitales ha producido que la inversion
publicitaria aumente. Por ejemplo, durante el ano 2017 el gasto en publicidad digital
alcanz6 $209 billones de ddlares, ocupando el 41% del mercado publicitario. Por otra
parte, la publicidad televisiva gast6 $178 billones de ddlares en el mismo afio, ocupando
el 35% del mercado publicitario [R6]. Se espera que para el afio 2020 la publicidad digital
alcance el 50% del gasto en el mercado publicitario.

Para concretar la inversion publicitaria y participar en los medios de comunicacion, las
companias delegan a sus Product Managers la responsabilidad de posicionar marcas.
Mediante la utilizacién de la informacion proporcionada por agencias publicitarias, los
Product Managers conectan con diferentes entidades para realizar patrocinios, publicitar
productos y competir en el mercado.

Dado este contexto, la Ciencia de los Datos ofrece una vision diferente a la informacion
que las agencias publicitarias y Product Managers actualmente utilizan. Por ejemplo,
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permitiendo monitorear automaticamente la televisién, analizar datos en linea,
interactuar con datos recuperados directamente desde la television, etc.

1.2. Problema

Debido a la gran cantidad de informacion publicitaria que se genera dia a dia en la
television, descubrir la estrategia publicitaria de una compania podria ser posible si se
analizan sus datos oportunamente en el tiempo.

La informacion publicitaria corresponde a contenido audiovisual, compuesto por
imégenes y audio, que es emitido en la television en diferentes horarios del dia.

Si bien en el medio existen empresas dedicadas al mercado de investigacion de medios de
comunicacion, profesionales dedicados a cubrir tareas publicitarias, como los Product
Managers, no disponen de una herramienta tecnologica que se ajuste a sus necesidades
para capturar y analizar esta informacion.

Parte de las necesidades estan relacionadas a entender el comportamiento del mercado
publicitario, observar la competencia y reaccionar oportunamente de acuerdo a los
cambios que ocurran.

Los Product Managers no solo interactian en el medio local. Generalmente estan
ubicados estratégicamente por su compaiia a nivel regional, posicionando marcas a nivel
latinoamericano, o bien, abarcando varios paises.

Para disenar una buena estrategia publicitaria, no solo se debe considerar informaciéon
sobre la publicidad que actualmente es emitida en la television local. También resulta
interesante entender como es el comportamiento de la competencia a nivel internacional.

Una de las principales fuentes de informaciéon que utilizan los Product Managers
corresponde a la proporcionada por agencias publicitarias, cuyo contenido corresponde a
planillas que solo registran informacién actual del mercado publicitario, con escasos
atributos tutiles para responder diferentes preguntas que pueden surgir al realizar algin
estudio.

Si un Product Manager debe posicionar una marca en diferentes paises, puede llegar a
depender de mas de una agencia publicitaria, disminuyendo las posibilidades de obtener
la informaci6én necesaria en tiempo y forma.



Con el objetivo de cubrir el problema expuesto de forma transversal, se dara respuesta a
las siguientes dos hipétesis utilizando técnicas de Recuperacion de Informacion
Multimedia:

e Es posible identificar apariciones de comerciales buscando secuencias duplicadas
en videos utilizando contenido visual

e Es posible mejorar el resultado al combinar el contenido de audio y video,
comparado con el contenido visual

1.3. Situacion Actual

En la actualidad, es importante considerar que el estado del arte estd cubierto por
diferentes soluciones cuyo objetivo busca dar respuesta a la necesidad expuesta como
problema. Algunas de ellas son:

e Comskip [Ri2]
e Showanalyzer [R13]

Estas soluciones se rigen por parametros, que requieren de esfuerzo en su configuracion
y en general proporcionan resultados de baja calidad. Ademas, se basan en condiciones
especiales para emitir comerciales en television, tales como anteponer y finalizar cada
comercial con un cuadro (frame) de color negro, o poseer una duraciéon de 30 segundos
para realizar una deteccion correctamente [R7].

En Chile, este tipo de soluciones no lograran una correcta deteccidon de comerciales en la
television, debido a que poseen un sesgo producido por las técnicas utilizadas. A diferencia
de otros paises, los comerciales en Chile no se rigen por un estindar, como anteponer y
finalizar los comerciales con un frame de color negro.

En resumen, cada comercial puede registrar un comportamiento diferente cuando es
emitido, convirtiendo esta solucion en una opcion poco flexible para trabajar.

Para cubrir la necesidad que los Product Managers presentan, se requiere mejorar las
técnicas que proveen las soluciones mencionadas anteriormente.



1.4. Soluci6on

Teniendo en cuenta la problematica sefialada, este proyecto de tesis busca desarrollar un
detector automatico de publicidad televisiva, permitiendo consultar sobre datos
histoéricos, generar estadisticas, reportes y dashboards.

Para empezar, la captura de videos de televisidon se realizara desde el contenido que
proporcionan los medios locales, tales como: servicios de streaming, videos subidos a los
portales de la web, redes sociales.

Mediante la busqueda, identificacion y comparacion de informacién audiovisual
utilizando técnicas de Recuperacidon de Informacién Multimedia y Ciencia de Datos, se
construira una base de datos con las ocurrencias detectadas para cada comercial.

Para materializar esta herramienta se debe disponer de una infraestructura de extraccién,
procesamiento, transformacién y consulta de datos multimedia, en ejecucién y disponible
para su acceso continuo.

En términos técnicos, lo anterior se traduce en el desarrollo de una herramienta que
permita a los Product Managers reaccionar con una estrategia publicitaria oportuna
frente a la competencia y las necesidades que demanda el mercado publicitario, como
también, entender el comportamiento que ha tenido su negocio a lo largo del tiempo.

Por ultimo, esta herramienta ampliara el conocimiento sobre el comportamiento del
mercado publicitario, complementando el contenido proporcionado por las agencias
publicitarias con informacion relevante, pertinente y a la cual podran acceder sin
restricciones.

1.5. Objetivos

El objetivo general de este proyecto de tesis consiste en la construccién de una solucién
que permita detectar automéaticamente apariciones de publicidad en television y la
generacion de estadisticas sobre las detecciones registradas.

Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

Implementar un médulo para descargar television online
Implementar un algoritmo de deteccién de comerciales basado en caracteristicas
visuales, de audio y audiovisuales

e Implementar algoritmos para calcular estadisticas de aparicion de comerciales
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e Evaluar la calidad de deteccion de comerciales utilizando un set de datos de
pruebas

e Comparar la calidad de deteccién al utilizar caracteristicas visuales, de audio y
audiovisuales

Con la finalidad de desarrollar la solucion, realizar pruebas y evaluar sus resultados, se ha
creado un dataset de pruebas cuyo contenido corresponde a un mes de programacion
televisiva etiquetada del canal CHV, entre los dias 03 de Septiembre y 01 de Octubre del
ano 2018.

El set de datos suma un total 485 horas de video, 643 comerciales distintos y 7492
emisiones agrupadas en 16 etiquetas que registran 43 horas, 55 minutos y 12 segundos en
tiempo de reproduccion. Las etiquetas tienen como propoésito categorizar, de forma
general, el contenido que registra cada comerecial.

En total, el contenido multimedia registra 210 GB almacenados en formato mp4, una
resolucion de 768x432 pixeles, calidad a color y 29.97 fps.

2. Marco Teobrico

Los principales desafios para este trabajo estaran relacionados a la extraccién de
caracteristicas, la generacion de descriptores, el tiempo de procesamiento para identificar
y obtener resultados, y realizar un estudio para identificar cual es la mejor configuracion
para los diferentes tipos de contenido multimedia que se utilicen.

Para extraer caracteristicas desde el contenido multimedia, como las imégenes, librerias
de vision computacional, como OpenCV [Ri5], son esenciales para generar los descriptores
visuales que permiten realizar una tarea de biisqueda por imagen.

El audio, por otro lado, requiere de otro tipo de librerias para poder acceder a su
contenido. Librerias como LibROSA [R16], permiten descomponer el audio y realizar
diferentes analisis, como también, extraer caracteristicas para generar descriptores que
permiten realizar una tarea de bsqueda por audio.

Con la finalidad de procesar una consulta y calcular resultados, se investigaran
alternativas relacionadas a las busquedas por similitud [4, P15] con el proposito de
identificar la que mejor rendimiento y resultados entregue en esta tarea.



Finalmente, los estudios sobre los resultados de Recuperacion de Informacion se
realizaran utilizando métricas de Precision, Recall y Mean Average Precision, con el
proposito de identificar cual es la mejor configuracion para realizar una deteccién.

2.1. Recuperaciéon de Informacion Multimedia (Multimedia Information Retrieval)

La Recuperacion de Informacion estudia como representar, organizar, almacenar y
acceder a informacion existente en documentos. Su objetivo mas comun es localizar
dentro de un conjunto los documentos que son relevantes a una necesidad de informacion
del usuario. Principalmente ha estado relacionada a textos como fuentes de datos.

Para recuperar datos estructurados desde una base de datos relacional, la tarea es bastante
sencilla de ejecutar. Sin embargo, cuando los atributos de los datos corresponden a
contenido multimedia, la recuperacion de datos estructurados ya no es una alternativa
viable de ejecucion.

Desde los anos 90’, 1a difusiéon de contenido multimedia, como imagenes, musica, y videos,
dio inicio a nuevas ramas de estudio que buscan desarrollar técnicas para poder recuperar
estos objetos multimedia.

La Recuperacion de Informacion Multimedia tiene por objetivo procesar y localizar dentro
de un conjunto de documentos multimedia (audio, imagen, video, objetos 3d, etc.) los que
son relevantes a la necesidad de informacioén del usuario.

Esta rama de estudio busca recuperar informacion sobre los objetos multimedia, cuyo
contenido puede ser utilizado para analizar y procesar datos, superando los resultados
obtenidos en la Recuperacion de Informacion tradicional [2].

2.2, Visiéon Computacional (Computer Vision)

La Vision Computacional estudia métodos para adquirir, procesar, y analizar imagenes
del mundo real con el fin de que sean utilizadas por un computador.

Los seres humanos capturan las estructuras que los rodean. Esa informacién es enviada
al cerebro y puede ser consultada para recordar, describir e incluso manipular su
contenido para el proposito que se estime necesario.

Si una persona intenta crear un dibujo con esta informaciéon, con mucha dificultad y
tiempo podria producir una representaciéon que se parezca a lo que su cerebro registra en
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memoria. Es decir, la percepcion visual que los humanos tienen sobre la realidad puede
resultar muy diferente a lo que realmente es.

En términos computacionales, recuperar la percepcion visual no es una tarea sencilla y
requiere incorporar diferentes métodos para comprender y simular las capacidades que
tiene el cerebro humano.

La disciplina de Visiéon Computacional busca interpretar, mediante un computador, lo que
el cerebro humano es capaz de percibir del mundo que visualiza, analiza imagenes para
obtener propiedades de los objetos como su forma, ubicacion, iluminacién y distribuciéon
de colores.

Una imagen corresponde a una senal de 2 dimensiones (ancho y largo) que posee canales
(1, 3 0 4) y usualmente una profundidad de 8 bits.

Un pixel (picture element) corresponde a un punto de la imagen, cuyo valor de intensidad
varia entre 0 y 255. El valor “0” corresponde al color negro absoluto, mientras que “255”
al color blanco absoluto.

La Imagen 1 muestra un mapa con una ampliaciéon en una porcién de la imagen, con el
proposito de visualizar los valores que se registran por cada pixel.

85 |255(221| O

17 |170(119]| 68
238|136| 0 [255

85 |170|136|238

221| 68 |119(255
119(221( 17 |136

Imagen 1 - Visualizacién de pixeles en imagen [IMG 1]



En la Imagen 2, cada pixel tiene una ubicacion que se determina mediante la fila y
columna en la cual esté posicionado, tomando como punto base (0,0) la esquina superior
izquierda.
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Imagen 2 - Distribucion de pixeles [IMG 2]

Una vez extraidos los datos de las imagenes, pueden ser procesados para aplicar
operaciones, tales como:

e punto a punto (por pixel)
e lineales (convoluciones)
e 1o lineales

A continuacién, las Imégenes 3 y 4 muestran cémo se realiza una operacién de
convolucién al multiplicar la imagen por un kernel y cual es el resultado que se obtiene
luego de realizar la operacion.
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Imagen 3 - Operaci6n lineal en una imagen [IMG 3]



Imagen 4 - Izquierda: Imagen en escala de grises;
Derecha: Imagen después de una convolucion [IMG 4]

Actualmente, la disciplina de Vision Computacional es utilizada en una gran variedad de
aplicaciones pertenecientes al mundo real, dentro de las cuales destacan: reconocimiento
optico de caracteres (OCR), vigilancia, biometria, captura de movimiento, reconocimiento
de imagenes, entre otros [3].

2.2.1. Procesamiento Digital de Imagen (Digital Image Processing)

El Procesamiento de Imagenes Digitales corresponde a un método que se refiere a las
técnicas para mejorar la calidad o modificar la informacion en imagenes digitales.

Este método esta relacionado al Procesamiento Digital de Iméagenes por medio de un
computador, donde la imagen posee un namero finito de elementos con una ubicacion
particular [7].

Cuando “x” e “y” junto a la amplitud de los valores de “f” son todos finitos, se puede llamar
a la imagen como “imagen digital”.

Para trabajar las imagenes es necesario extraer los elementos por imagen, denominados
pixeles, los cuales aportan un valor de intensidad a la imagen y finalmente permiten
entender lo que se visualiza.

Como uno de los objetivos de este proyecto de tesis es identificar imagenes que son

similares, es necesario aplicar técnicas de extraccion y transformacion de datos para poder
aplicar calculos que permitan entender si una imagen es similar a otra.
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El contenido multimedia usualmente utiliza imagenes a color, donde generalmente su
representacion esta dada por el modelo de colores RGB (red, green, blue). Al sumar estas
3 capas de colores, es posible obtener la imagen digital tal como la perciben los humanos
(ver Imagen 5).

Imagen 5 - Canales RGB de una imagen [IMG 5]

Una buena practica para manipular imagenes es convertir su contenido a escala de grises
y disminuir sus dimensiones a un tamafio menor WxH. El propésito de lo anterior es
representar la imagen en una baja resolucion y disminuir la cantidad de capas (ver Imagen
6).

Imagen 6 - Transformacion a escala de grises
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2.3. Representacion del Audio (Audio Representation)

El término audio esta relacionado a la transmision, recepcion o reproduccion de sonidos
que yacen dentro de los limites del oido humano. Estos sonidos son transmitidos mediante
una sefal emitida por un objeto que vibra, cuya frecuencia es medida en Hertz (Hz) y
desde la cual se obtienen muestreos (sample rate) por cierta cantidad de segundos.

Los muestreos para la voz usualmente son de [8 kHz], para compact disc entre [16 kHz -
44.1 KHz] y para los discos blu-ray entre [48 KHz - 192 KHz].

Las senales percibidas por el oido corresponden a ondas de aire que ingresan por el canal

auditivo hasta el timpano, cuya funcion se encarga de mover una serie de pequenos huesos
en el oido medio.

I Average air

\/ \J =\ N T

Time (seconds)

Air pressure
deviation

Imagen 7 - Representacion de una senal [IMG 7]

El oido humano puede percibir entre los 20 Hz y 20000 Hz, siendo mas sensible a
frecuencias que fluctaan entre los 2000 Hz y 5000 Hz. Sin embargo, diferentes estudios
indican que, con el paso de los afios, el oido humano va perdiendo sensibilidad para las
frecuencias mas altas [R8].

Para tener una idea mas clara respecto a lo que puede percibir el oido humano, se
definieron propiedades fundamentales que tienen relaciéon a la Representacion del Audio.
Entre ellas destacan: frecuencia, tono, dindmica, intensidad, ruido y timbre [6].

Lograr que un computador simule la capacidad que tiene el cerebro humano de interpretar
las senales que recibe desde el oido, no es un trabajo sencillo. Al igual que la Vision
Computacional, la Representacion del Audio requiere incorporar diferentes métodos para
comprender y simular las capacidades que tiene el cerebro humano.
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En primer lugar, se requiere utilizar un micré6fono para capturar las ondas de sonido y
convertirlas en sefales eléctricas, que luego, son codificadas en términos de amplitud cada
cierto tiempo fijo (Pulse Code Modulation, PCM).

Flexible
Diaphram Diaphram
N\ Support
S Magnet Moving Coil
wound onto
al P, —  aformer
Sound | NS
Waves I N Vv
V'V \J

Electrical | e Electrical Signal
Leads e Output

Imagen 8 - Funcionalidad de un micréfono

Cada valor de amplitud utiliza una resolucion de 16, 24 o 32 bits. Es importante sefialar
que la codificacion del audio puede incluir pequeiias desviaciones en el tono, timbre, entre
otros.

Como se ha expuesto anteriormente, el sonido puede ser representado por una onda. Es
decir, si los puntos altos y bajos de presion de aire se repiten de una forma alternada y
regular, el resultado de la onda puede ser peridédica. Mientras mas alta sea la frecuencia
de la onda, mas alto sera el sonido.
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Imagen 9 - Flujo sefial analoga y extraccion de datos [IMG 9]

Al extraer un pequeno fragmento de tiempo de la onda de sonido, se puede visualizar con
mayor detalle como varia la amplitud de la onda en el tiempo, tal como muestra la Imagen

10.
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Imagen 10 - Representacion de una pista de audio [IMG 10]
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Se puede decir que existen tres niveles de abstraccion para el audio, tal como muestra la
Imagen 11. Alto, medio y bajo. Cada uno de ellos representa diferentes caracteristicas que
pueden ser utilizadas para diferentes propositos.

s High-level

Examples: instrumentation, key, chords, melody, rhythm,
tempo, lyrics, genre, mood

S Mid-level

Examples: pitch- and beat-related descriptors, such as note
onsets, fluctuation patterns, MFCCs

— 0 Low-level

10 Examples: amplitude envelope, energy, spectral centroid,
011010 spectral flux, zero-crossing rate
C own1100

Imagen 11 - Niveles de abstraccion del audio [IMG 11]

En la actualidad, la representacion y procesamiento del audio es utilizado por diferentes
aplicaciones, tales como: reconocimiento automatico de canciones (shazam),
identificacion de estilos de musica, identificaciéon de comandos por voz, sincronizacion de
audio, entre otros.

2.3.1. Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT)
Corresponde a la transformacion desde una sefial del dominio del tiempo, a una del

dominio de la frecuencia.

El teorema de Fourier, que subyace a la transformacion respectiva, establece que cualquier
funcion continua y periédica puede representarse como la suma de las ondas sinusoidales
y coseno que oscilan a diferentes frecuencias, entregando como resultado un conjunto
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discreto de valores complejos que describen el espectro de frecuencias de la senal de

entrada.

2.3.2. Ventanas (Windowing)

Consiste en procesar una pista de audio para capturar pequenas porciones de tiempo entre
10 a 100 ms, generando entre 256-8192 muestras (potencia 2).

Una vez obtenidas las muestras, se calcula la FFT con el propoésito de obtener la energia

de cada frecuencia.

Para evitar saltos, previo a la FFT se multiplica la ventana por una funcién que suavice
bordes (funcién de Hann).
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Imagen 12 - Windowing de 256 muestras [IMG 12]

La ventana de Hamming se encuentra con mayor frecuencia en el analisis de sefiales de
audio para parametros en el dominio de la frecuencia.
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2.3.3. Escalas Mel (Mel Scale)

La escala Mel corresponde a una distorsion lineal gradual del espectro. Es decir, el oido
humano interpreta los tonos (pitch) por sus frecuencias y no los puede interpretar de
forma lineal.

Para compensar esto, luego de diferentes experimentos y estudios del tono en los anos 40’
se desarrollo la escala Mel, con el objetivo de entender el sistema auditivo en una escala
lineal.

Dada las magnitudes sobre las frecuencias para cada ventana, la frecuencia primero es
convertida a escala Mel calculando el logaritmo de las frecuencias.

Al aplicar la escala Mel, se puede obtener como resultado una descripcion mas precisa de
la senal desde el punto de vista del sistema auditivo humano.

The mel scale
4500 v T T T T

mels

0 i i i i " " "
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

FH[

Imagen 13 - Visualizacion escala Mel [IMG 13]

De acuerdo a los experimentos que se realizaron en los estudios, el tono es linealmente
percibido en frecuencias cuyo rango se encuentra entre 0-1000 Hz. Por sobre los 1000 Hz,
la escala se vuelve logaritmica.
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Los valores de magnitud sobre las bandas de Mel se introducen luego en una
Transformada de Coseno Discreta (Discrete Cosine Transform, DCT), que produce un
espectro calculado sobre las frecuencias de Mel, en lugar de a lo largo del tiempo.

2.3.4. Coeficientes Cepstral de Frecuencia Mel (Mel Frequency Cepstral
Coefficients)

Los descriptores MFCC corresponden a una simple transformaciéon coseno de la energia,
que deriva de la senal de un espectrograma medida en la escala Mel por diferentes sub-
bandas filtradas [8].

La Imagen 14 muestra las etapas por las cuales debe pasar una sefial de audio para poder
extraer los descriptores de audio MFCC.

Input
signals

. e

Preemphasis Framing Windowing FFT

Power spectrum

y

Transform Mel
frequency

MFCC

coefhicients

DCT < Log() —

Imagen 14 - Proceso extraccion descriptores MFCC [IMG 14]

Para caracterizaciones de audio, los descriptores MFCC entregan buenos resultados para
determinar fend6menos relacionados al habla y son muy fttiles para reconocer la voz. En la
actualidad también son utilizados en soluciones relacionadas a la musica, sin perder foco
en su origen que esta relacionado al procesamiento del habla [4].

Un vector MFCC describe periodicidades que encuentra en los valores de magnitud. Estos
valores los extrae desde la distribucién de frecuencia de una ventana. Por ejemplo, en el
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procesamiento de sefiales de musica, se calculan entre 13 y 25 MFCC normalmente para
cada ventana de audio.

El primer MFCC corresponde a la energia promedio de la sehal en el cuadro en
consideracion. Sin embargo, esto no ocurre en el modelado de funciones para la
recuperacion de musica. Las posiciones MFCC crecientes corresponden a periodicidades
mas altas.

En la Imagen 15, se puede visualizar la forma de onda, el espectrograma y los 20 MFCC
correspondientes a lo largo del tiempo.

40
35|
30 |
25
20
15 1
10

Mel Band

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Coefficient
Imagen 15 - Visualizacion descriptor MFCC [IMG 15]

La computacion de vectores MFCC para una pieza musical completa, generalmente
produce varias decenas de miles de vectores de caracteristicas individuales.

Por ejemplo, una canciéon de 3 minutos muestreada a 44100 Hz, un tamafo de ventana de
512 muestras y un tamano de salto del 50% produce mas de 20000 vectores de
caracteristicas para describirlo, donde el factor de 1.5 explica el tamafio del salto, lo que
aumenta el namero de cuadros en un 50%.

44100 samples/s
512 samples/frame

Nfv =15+ ( ) * 180 s = 23256 ventanas

La agregacion de este gran ntimero de vectores de caracteristicas de audio se realiza
normalmente mediante el resumen estadistico de todos los vectores resultantes, la
aplicacion de la cuantizacion de vectores, o el ajuste de modelos probabilisticos a los datos.
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Todos estos métodos descartan el ordenamiento temporal de los frames, por lo que
proporcionan representaciones de la distribucion de los vectores MFCC en toda la pieza.

A partir de la representacion resultante de cada cancion, las similitudes de pares entre
canciones se pueden calcular de varias maneras, segtn la técnica de agregacion.

Si se ejecutaran los pasos detallados anteriormente para todas las ventanas de la pista de
audio, se pueden obtener vectores ordenados temporalmente de MFCC, similares al
espectrograma producido por una Transformada de Fourier a Corto Plazo (Short-time
Fourier Transform, STFT).

2.4. Extraccion de Caracteristicas (Feature Extraction)

El proposito de este proceso es obtener, transformar y combinar caracteristicas originales
del contenido multimedia. Existe una gran variedad de técnicas para extraer
caracteristicas, las cuales dependen del propoésito que se quiera obtener, como también,
del tipo de contenido multimedia desde el cual se extraeran los metadatos.

Los metadatos que se extraen de un objeto multimedia contienen anotaciones,
descripciones y caracteristicas propias del contenido multimedia. Con estos datos se
pueden realizar busquedas de diferente tipo. A continuacion, se listan diferentes tipos de
metadatos:

e Descriptivos, corresponden a datos relacionados al autor, fecha de creacion, largo
del objeto, etc.

e Anotaciones, corresponden a descripciones textuales relacionadas al contenido del
objeto

e Caracteristicas, corresponden a caracteristicas propias del contenido multimedia.
Para describir el tipo de caracteristicas, usualmente se utiliza un tipo de lenguaje
llamado MPEG-7 [Ri4], que corresponde en la actualidad a uno de los maés
importantes estandares.

El proceso para capturar caracteristicas de un objeto multimedia se llama Extraccion de
Caracteristicas. Este proceso a menudo se realiza automéaticamente. Sin embargo, en
algunas ocasiones necesita del apoyo humano. Existen dos clases de caracteristicas,
llamadas de bajo nivel y de alto nivel.
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2.4.1. Bajo Nivel (Low Level)

Las caracteristicas de Bajo Nivel captan patrones de datos y estadisticas de un objeto
multimedia y dependen en gran medida del medio. La extracciéon de caracteristicas de
Bajo Nivel se realiza automaticamente.

Por ejemplo, para los documentos de texto ¢Qué "contenido" se puede derivar
automaticamente? Durante el proceso de indexacion, las palabras como "the", "it", "a",
etc. se descuidan. Es decir, no tienen ninguna relevancia para el significado del
documento. Por lo tanto, el resultado es esencialmente una lista de palabras clave con

indicadores de frecuencia, que se supone describe el contenido del documento de texto.

Una senal de audio se puede representar mediante una secuencia de amplitud-tiempo:
para cada valor de muestra se cuantifica la presiéon de aire. La amplitud que pertenece a la
presion de aire del silencio se representa como “0”, una presion de aire mas alta que la
presion de silencio significa una amplitud positiva, y una presion de aire mas baja implica
una amplitud negativa.

La Transformada Discreta de Fourier (DFT) de la representaciéon de amplitud-tiempo
también se utiliza para derivar caracteristicas de bajo nivel.

Al procesar imagenes, se puede contar el niimero de pixeles que tienen un color en un
rango de color determinado, dando lugar a los llamados histogramas de color. Se pueden
usar histogramas de color para distinguir imagenes.

Si una imagen tiene muchos puntos oscuros adyacentes a puntos claros, entonces tiene
una puntuacion alta con respecto al contraste de la caracteristica. Se han definido muchas
otras caracteristicas de bajo nivel, como por ejemplo: forma, -circularidad,
dimensionalidad, entre otros.

Los videos son secuencias de imagenes, por lo que las caracteristicas de bajo nivel de las
imégenes también se aplican al video. El video es un medio continuo y tiene como tal una
dimension temporal.

Sea “una toma” como una secuencia de imagenes tomadas con la misma posicién de
camara. El final de “una toma” se puede determinar calculando la diferencia de pixeles
entre las imagenes posteriores. Tan pronto la diferencia de pixeles entre dos imagenes sea
mayor que un cierto umbral, se puede suponer que ha ocurrido un cambio en la toma.

Las caracteristicas de bajo nivel a menudo no tienen demasiado significado para el usuario
final.
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2.4.2. Alto Nivel (High Level)

Para las imagenes. ¢Qué significa realmente un histograma de color? Mucho verde puede
indicar muchas cosas: ¢éun campo de golf o tal vez un bosque?

Las caracteristicas de Alto Nivel (o conceptos de alto nivel) se refieren a caracteristicas
que son significativas para el usuario final, como el bosque o el campo de golf. Hay una
brecha entre las caracteristicas de bajo y alto nivel. Esta brecha se llama brecha semantica.
La extraccion de caracteristicas de alto nivel intenta cerrar esta brecha e intenta reconocer
conceptos que son significativos para el usuario.

Las caracteristicas de bajo nivel en un documento de texto son palabras clave. Las palabras
clave tienen una fuerte relacién con los conceptos en la mente humana. Cuando un
documento contiene palabras como "fatbol" y "arbitro", esto proporciona una indicacién
del contenido del documento.

Para el reconocimiento de voz, en muchos idiomas se han construido traductores
razonables de voz a texto. Por ejemplo, para una cierta fuente de datos que contiene voz,
los extractores pueden derivar automaticamente caracteristicas de bajo nivel del habla y,
aparentemente, los traductores cierran con éxito la brecha entre las caracteristicas de bajo
nivel por un lado y las palabras y oraciones por el otro.

En areas como imagenes, audio sin voz y conceptos derivados de video a partir de
caracteristicas de bajo nivel, en general no es posible. Centrarse en un dominio de
aplicacion especial fomenta el progreso. Por ejemplo, videos de partidos de fuatbol.
Observar un sonido fuerte proveniente de la multitud y un objeto redondo que pasa una
linea blanca, seguido de un silbido agudo, a menudo indica un concepto semanticamente
interesante: un gol. Por lo tanto, una combinacién de caracteristicas de bajo nivel puede
implicar una caracteristica de alto nivel.

2.4.3. Maldicion de la Dimensionalidad (curse of Dimensionality)

En muchas oportunidades el proceso de extraccion de caracteristicas produce vectores que
poseen una gran cantidad de dimensiones, incrementando la complejidad en su manejo y
procesamiento de resultados.

La Maldiciéon de la Dimensionalidad se refiere al fendbmeno que puede perjudicar la
calidad de los resultados que se quieren obtener, producto de la dispersion de los datos en
el espacio y la complejidad de controlar el ruido en los datos, resultando en una ejecucion
lenta de procesar y con baja precision en los resultados entregados [4].
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Una de las principales preocupaciones corresponde al nimero de posibles configuraciones
que se pueden obtener en un conjunto de variables, la cual crece exponencialmente a
medida que aumenta el nimero de dimensiones. Es decir, a medida que aumenta el
nimero de dimensiones de datos (de izquierda a derecha, ver Imagen 16), el nimero de
configuraciones de interés podria crecer exponencialmente.

Al tener solamente una dimensién, solo importa distinguir las 10 celdas que posee la
variable. Con la cantidad de ejemplos suficientes para cubrir cada una de las celdas, los
algoritmos pueden facilmente diferenciar los datos correctamente.

Con 2 dimensiones, resulta mas complejo diferenciar 10 valores diferentes para cada una
de las variables. En este caso, corresponderia a 10x10 = 100 celdas que necesitan la
cantidad de ejemplos suficientes para ser cubiertas con datos. Si fueran 3 dimensiones,
corresponderia a 10x10x10 = 1000 celdas.

Por lo tanto, a medida que aumenta el namero de dimensiones, se requieren mas datos
para cubrir la cantidad de celdas de cada variable.

Imagen 16 - Maldicion de la dimensionalidad [TMG 16]

2.5. Reduccion de Dimensiones (Dimensionality Reduction)

Reducir dimensiones tiene como propdsito identificar las caracteristicas que son mas
relevantes para realizar una tarea, permitiendo obtener una simplificacion mas
representativa de los patrones que se buscan identificar, disminuyendo la memoria
utilizada y el tiempo de ejecucion.

Al tener grandes cantidades de dimensiones de datos, buscar e identificar similitudes se
vuelve mas complicado producto del procesamiento que se debe realizar. Por lo tanto, este
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método tiene como objetivo reducir el nimero de caracteristicas obtenidas en la
representacion vectorial de un objeto multimedia.

2.6. Videos

Si bien las imagenes tienen un alto y ancho, un modelo de colores y valores en cada pixel,
los videos corresponden a un conjunto de imagenes secuenciales, las cuales al ser
reproducidas usualmente generan una accion de movimiento (ver Imagen 17).

Existen propiedades adicionales en los videos que son necesarias para obtener los
descriptores de imagen, como los FPS (frames per second).

Los denominados FPS corresponden a la cantidad de cuadros (iméagenes) que se deben
mostrar en cada segundo. Mientras mas FPS tenga un video, méas fluido sera el
movimiento del contenido que reproduce.

Es importante considerar los FPS de un video, porque estan directamente relacionados
con la cantidad de datos que se pueden llegar a extraer para crear los descriptores de
imagen. Es decir, extraer ~30 imagenes por segundo puede que no sea una buena
estrategia en términos de rendimiento y tamafio del descriptor.
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Imagen 17 - Representacion secuencia de imagenes en video [IMG 17]

Para obtener un descriptor robustoy capturar la mayor cantidad de datos utilizando pocas
imagenes, basta extraer una cantidad reducida de cuadros por segundo, disminuir el
tamano de la imagen y realizar operaciones matematicas para obtener un descriptor
unico.

La Imagen 18 muestra 3 imagenes obtenidas en diferentes momentos de la secuencia del

video. En ella, se puede visualizar que tan solo algunos valores de los pixeles cambia,
mientras que el resto de los valores se mantiene.
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Imagen 18 - Extraccion de caracteristicas visuales

2.7. Espectrograma (Espectrogram)

Corresponde a una representacion visual del espectro de frecuencias de una senal que
varia en el tiempo. Su objetivo busca entender como la energia de las frecuencias varia en
el tiempo.

El cambio de energia de una frecuencia en el tiempo es representado por una tercera
dimension de colores. Los azules oscuros corresponden a bajas amplitudes, mientras que
colores mas claros, como el rojo, corresponden a sefales con mayor energia.

Energia Espectro Hz

@

Espectrograma
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2048
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A My |
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3 Tiempo

Imagen 19 - Visualizacién espectrograma

2.8. Basqueda de Vecinos Cercanos (Nearest Neighbors Search)

Corresponde a uno de los algoritmos méas simples de utilizar y es conocido por realizar
una busqueda exacta de vecinos cercanos.
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Su funcionalidad se basa en identificar un ntimero finito de objetos cercanos “k” a una

consulta Q, medidos en base a una funcion de distancia establecida que generalmente es
Euclidiana.

d(p,q)* = (@1 — p1)* + (g2 — p2)°
l['_.l | = q

dip.g) |,

Po r_~ O
q1— M

P 0
Imagen 20 - Distancia Euclidiana

Este algoritmo comunmente puede ser utilizado en métodos de aprendizaje supervisado,
y a diferencia de otros modelos, es conocido por ser lazy learner, puesto que en vez de
aprender los datos que tiene de entrenamiento, tan solo los recuerda [1].

La Imagen 21 permite visualizar como se identifican los cinco vecinos mas cercanos,
respecto a una consulta posicionada al centro de la circunferencia.
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Imagen 21 - Bisqueda de vecinos cercanos

Cuando los descriptores tienen una gran cantidad de dimensiones, como ocurre con el
contenido multimedia, la Basqueda de Vecinos Cercanos puede que no sea la mejor
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alternativa, producto del tiempo que demora el algoritmo en realizar el calculo de
distancias entre los vectores y la obtencién de resultados.

2.8.1. Busqueda Aproximada

La idea general de los algoritmos de busqueda aproximada es disminuir algunas
restricciones en la bisqueda de similitud exacta, para reducir los costos de bisqueda
medidos por los accesos a disco y/o el nimero de calculos de distancia.

Esto significa que se pueden producir resultados que no son correctos, o bien, que no son
identificados en la bisqueda.

Como se ha expuesto en la Bisqueda de Vecinos Cercanos, este tipo de bisqueda es muy
utilizada en la actualidad y se justifica principalmente para los siguientes escenarios:

(1) La similitud entre los objetos es a menudo subjetiva, por lo que es muy dificil de
expresar mediante una funcién rigurosa y inica. Para una base de datos de imagenes, dada
una imagen de consulta y un conjunto de resultados candidatos de imagenes, diferentes
personas elegirian distintas imagenes de acuerdo a la consulta realizada.

Cuando la nocién intuitiva de similitud se define formalmente por una férmula
matematica (funciéon de distancia), la subjetividad no se tiene en cuenta. Por lo tanto, la
imprecision en el resultado de biisqueda podria ser tolerada por los usuarios.

(2) Los procesos de busqueda de similitud son intrinsecamente iterativos. Los usuarios
suelen emitir varias consultas en el sistema de busqueda, posiblemente reutilizando
resultados de consultas anteriores para ejecutar otras nuevas. Un usuario puede realizar
una busqueda utilizando una imagen inicial como consulta para encontrar imagenes
similares. Al no estar satisfecho con el resultado, el usuario puede ejecutar otra consulta
de btisqueda de similitud utilizando una de las imagenes devueltas previamente como
referencia. Con este enfoque, es importante una ejecucién eficiente de consultas
elementales y los usuarios pueden aceptar cierta imprecision en los resultados temporales,
siempre que la ejecucidon de consultas sea rapida

Para la mayoria de los casos, se ha demostrado que en las aplicaciones mas comunes las
busquedas aproximadas realizan una buena tarea de aproximacion para listar resultados,
ordenando los datos mucho maéas rapido que librerias estandar al ejecutar la misma
consulta.
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Una alternativa para ejecutar bisquedas aproximadas corresponde al algoritmo FLANN
(Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) que realiza el calculo de distancias
aproximadas rapidamente en espacios compuestos por muchas dimensiones, e identifica
los vectores més cercanos de acuerdo a un valor “k” parametrizable.

Al igual que la basqueda exacta de vecinos cercanos, FLANN puede calcular la distancia
entre vectores utilizando, por ejemplo, la distancia Euclidiana.

Para ordenar los datos rapidamente, como estructura de datos utiliza arboles binarios
llamados kd-tree, los cuales indexan los descriptores visuales y de audio que se generen
(ver Imagen 22).

Imagen 22 - Basqueda aproximada de vecinos cercanos [IMG 22]

Los kd-tree corresponden a una estructura de datos utilizada para organizar cierto
numero de puntos en un espacio con “k” dimensiones. Este tipo de arboles resulta muy
util para las bisquedas por rango o de vecinos mas cercanos.

Cada nivel de un arbol k-d divide todos los elementos secundarios a lo largo de una
dimension especifica, utilizando un hiperplano que es perpendicular al eje
correspondiente.

En la raiz del arbol, todos los elementos secundarios son divididos segin la primera
dimensioén. Es decir, si la primera coordenada de dimensién es menor que la raiz, estara
en el subarbol de la izquierda, pero si es mayor que la raiz, estara en el subarbol derecho.

Para decidir cuél dimension sera dividida, primero se deben calcular las varianzas para
cada una de las dimensiones. Luego, se elige la dimensiéon con mayor varianza y se divide
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el conjunto en dos, segin el valor de la mediana, y contintia dividiendo recursivamente los
sub conjuntos que aparezcan.

Existen dos tipos de nodos: Los internos, que se encargan de almacenar un nimero de
dimension y el valor del umbral. Y por otro lado los externos, que se encargan de

almacenar los vectores.
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Imagen 23 - Representacion del arbol k-d [TMG 23]

2.9. Evaluacion de Conjuntos de Recuperacion

Para medir la efectividad de un sistema, existen dos indicadores dentro del area de
Recuperacion de Informacion, denominadas Precision y Recall.

La Imagen 24 muestra como a partir de una coleccion de documentos se pueden
identificar aquellos que son relevantes, dada una interseccién |Ra| entre el set de
documentos relevantes |R| y el set de respuestas |A].
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Relevant Docs

Imagen 24 - Precision y Recall [IMG 24]

Precision (P) corresponde a la fraccion de documentos recuperados que son relevantes.
Es una relacion del nimero de verdaderos positivos, dividida por la suma de los
verdaderos positivos y los falsos positivos.

Su objetivo busca responder a la siguiente pregunta:
¢Cual es la proporcién de identificaciones correctas?

relevant items retrieved  relevant

retrieved items retrieved

_IRg]
R]

Recall (R) corresponde a la fraccion de documentos relevantes que son recuperados. Se
calcula como la proporcién del nimero de verdaderos positivos, dividida por la suma de
los verdaderos positivos y los falsos negativos.

Su objetivo busca responder a la siguiente pregunta:
¢Cual es la proporcidn total identificada de positivos reales?

relevant items retrieved retrieved

relevant items relevant

_ |Ral
Al
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Precision y Recall asumen que todos los documentos del set de datos son examinados. Sin
embargo, al usuario no se le presentan todos los resultados, dado que son ordenados de
acuerdo a un grado de relevancia. A medida que el usuario continta con la examinaciéon
del set de respuestas, las medidas de Precision y Recall varian.

Muchas veces un sistema de Recuperacion de Informacion es juzgado por su Precision. Es
decir, la fraccion de sus recuperaciones que son correctas.

Estas nociones se pueden aclarar al examinar la siguiente matriz de confusion:

Relevantes \ No Relevantes

Verdaderos Positivos | Falsos Positivos

Recuperados (TP) (FP)

No Verdaderos
Fal N i FN .
Recuperados alsos Negativos (FN) Negativos (TN)

Tabla 1 - Matriz de Confusion

Por lo tanto,

P = TP/(TP + FP)
= TP/(TP + FN)

~

En términos de la matriz de confusion anterior, la tasa de correctas Accuracy (A) se podria
calcular como:

(TP + TN)

A =
(TP + FP + FN + TN)

Los sistemas de Recuperacion de Informaciéon pueden considerarse como un clasificador
de dos clases que intenta etiquetar los documentos como relevantes y no relevantes. Esta
es precisamente la medida de efectividad que se usa a menudo para evaluar problemas de
clasificacion de aprendizaje automatico.

Una buena razén por la cual Accuracy no es una medida adecuada para evaluar sistemas
de Recuperacion de Informacion, corresponde a que en casi todas las circunstancias los
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datos son extremadamente sesgados. Normalmente mas del 99,9% de los documentos se
encuentran en la categoria no relevante.

Un sistema ajustado para maximizar Accuracy puede parecer que funciona bien
simplemente considerando que todos los documentos no son relevantes para todas las
consultas. Incluso si el sistema es bastante bueno, tratar de etiquetar algunos documentos
como relevantes casi siempre conducira a una alta tasa de falsos positivos. Por otro lado,
etiquetar todos los documentos como no relevantes es completamente insatisfactorio para
un usuario del sistema de Recuperacion de Informacion.

Los usuarios siempre querran ver algunos documentos. Sin embargo, se puede suponer
que tienen cierta tolerancia para ver algunos falsos positivos, siempre que obtengan
informacio6n 1til.

Las medidas de Precision y Recall concentran la evaluacion en el retorno de verdaderos
positivos, preguntando qué porcentaje de los documentos relevantes se han encontrado y
cuantos falsos positivos también se han devuelto.

La ventaja de tener valores para Precision y Recall, es que uno es mas importante que el
otro en muchas circunstancias. Por ejemplo, los usuarios habituales de algiin buscador en
la web desean que todos los resultados de la primera pagina sean relevantes (Precision),
pero no tienen el menor interés en saber y mucho menos en mirar las siguientes paginas.

Existen otras aplicaciones que requieren obtener Recall tan alto como sea posible, y
toleraran resultados de Precision bastante bajos para obtener documentos. Por ejemplo,
sistemas que detectan enfermedades, sismos, violaciones de seguridad o cualquier otro
contexto de caracteristicas que involucren una urgencia, es preferible que entreguen un
resultado.

Recall es una funcién no decreciente del namero de documentos recuperados. En un buen
sistema, Precision generalmente disminuye a medida que aumenta el nimero de
documentos recuperados.

Con frecuencia hay trade-off entre los datos que generan los valores de Precision y Recall.
En definitiva, lo que usualmente se busca es obtener una cierta cantidad de datos

recuperados, mientras se tolera solo un cierto porcentaje de falsos positivos.

Teniendo en cuenta que Precision y Recall son medidas basadas en conjuntos, se calculan
utilizando documentos no ordenados.
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Para evaluar completamente la efectividad de un modelo, se debe examinar cual es el
comportamiento de los valores de Precision y Recall.

En un contexto de recuperacién, los conjuntos apropiados de documentos recuperados
estan naturalmente dados por la parte "k" superior de los documentos obtenidos. Para
cada conjunto de este tipo, los valores de Precision y Recall se pueden trazar para generar
una curva de Precision y Recall.

Una curva de Precision y Recall, es una grafica de Recall (eje x) y Precision (eje y).
Usualmente se aplica en base a 11 niveles estandarizados de Recall que corresponden a los
valores 0%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, 100%.

Este tipo de curva tiene una forma distintiva de diente de sierra: si el valor (k + 1) del
documento recuperado no es relevante, la recuperacion es la misma que para los
documentos “k” superiores a él, disminuyendo Precision. Por el contrario, si fuese
relevante, tanto Precision y Recall aumentan, desplazando la curva hacia la derecha [R11].

1.0 4
0.8 1

0.6 -

0.4

Precision

0.2

0.0 \
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Recall
Imagen 25 - Curvas de Precision y Recall [IMG 25]

2.9.1. Mean Average Precision (MapP)

Corresponde a una medida que combina Precision y Recall para obtener resultados de
recuperacion de documentos relevantes.
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Esta medida se calcula como el promedio de Precision, denominado Average Precision
(AP), en el rango de cada documento relevante recuperado. A los documentos relevantes
que no se recuperan se les asigna un valor Precision de cero.

Por ejemplo, para una consulta Q que busca obtener como resultado la palabra “auto”, el
sistema de Recuperacion de Informacion entrega los siguientes resultados:

auto, bicicleta, auto, auto, bus, camioneta, auto

El célculo AP corresponde al siguiente:
AP =(3+ 0+ 2+ 24 04 0+ 2)/4=0747
1 3 4 7

Si se realizara este ejercicio para diferentes consultas, se obtendrian diferentes AP para
cada una de ellas.

La media de todos los puntajes AP calculados entregan un solo resultado llamado MAP,
que cuantifica qué tan bueno es el modelo para realizar una consulta y entregar resultados
relevantes.

Q

ap = 0@

q=1

3. Metodologia de Trabajo

Dada la necesidad expuesta como problema y el desconocimiento de las variaciones que
puedan surgir en la construccion de esta solucién, en el proceso de desarrollo se utilizara
XP (extreme programming), bajo un ciclo de vida iterativo incremental. Esta seleccién
hibrida permitira sostener y dar soluciéon a las variaciones que pueda necesitar la
herramienta frente a las observaciones o cambios que pueda realizar el cliente.

Como se utilizaran practicas y tecnologias en las cuales se requerira invertir tiempo para
su investigacion, hacer uso de esta seleccion se considera adecuada para finalizar el
proyecto exitosamente.

Se evaluara la calidad de los resultados obtenidos, de acuerdo a la cantidad de aciertos o
errores que la deteccién genere.
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La metodologia seleccionada estara compuesta por las siguientes actividades:

1. Documentacion tesis
o Iteracion I
» Planificaci6n
» Investigacién
» Implementacion de un médulo para descargar television online
e Codificacion
e Pruebas
* Implementacion de un algoritmo de deteccion basado en
caracteristicas visuales
e Codificacion
e Pruebas
o Iteracion II
» Planificaci6n
» Investigacién
* Implementacion de un algoritmo de deteccion basado en
caracteristicas de audio
e Codificacion
e Pruebas
o Iteracion III
» Planificaci6n
» Investigacién
* Implementacion de un algoritmo de deteccion basado en
caracteristicas audiovisuales
e Codificacion
e Pruebas
o Evaluacion de resultados
2. Conclusiones
3. Escribir informe de tesis
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Iteracion |

Iteracion Il

Iteracion lli
Imagen 26 - Iteraciones sobre la metodologia

4. Plan de Trabajo

De acuerdo a la metodologia seleccionada, la ejecucion del proyecto estara guiada por una
planificaciéon de trabajo a realizar en ocho meses continuos de duracién, dentro de los
cuales, la primera mitad del tiempo estara dirigido al prototipado de las iteraciones I y II.

Por otra parte, la segunda mitad del trabajo se concentrara en la iteracién III que finalizara
concluyendo, de acuerdo a los resultados obtenidos, cual de todos los prototipos entregd
mayor precision y recuperacion en sus resultados.

Iteracion I Iteracion I1 Iteracion III

Mes1 |Mes2 | Mes3 | Mes4 | Mes5| Mes6 | Mes7 | Mes 8

Planificaciéon X X X

Investigacion 'y | ¢ |y | x X X X X
Codificacion

Prototipado y X x x X X X

Pruebas
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Evaluacion de

X
Resultados 28 2
Documentacion X X X X X X

Tabla 2 - Plan de trabajo

5. Definicion y Alcance

Dado los objetivos planteados en el alcance de este proyecto de tesis, se desarrollaran
scripts para ser ejecutados en un entorno bash que permitiran realizar la descarga de las
grabaciones de comerciales desde los servicios de streaming que proveen los canales
locales de television.

Por otro lado, la generacion de estadisticas se podra ejecutar mediante scripts montados
en Jupyter, los cuales permitiran soportar las visualizaciones requeridas en las tareas
descritas para reporteria y dashboards.

Las tareas de deteccion, para las diferentes modalidades desarrolladas, se podran ejecutar
en un entorno web montado en un equipo con al menos 2.4 GHz de procesamiento y 8 Gb
en memoria RAM.

&y & @

Deteccion utilizando Deteccion utilizando
imagenes imagenes y audio

2 o :

Deteccion utilizando Estadisticas
audio

Descarga de Videos

Imagen 27 - Objetivos dentro del alcance
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6. Etapa de Solucion Técnica

De acuerdo con el alcance de este proyecto, la solucién técnica solo estara enfocada en el
desarrollo back-end de la solucion, basado en scripts encargados de descargar el
contenido multimedia desde los servicios de streaming mencionados anteriormente. Cada
archivo multimedia sera procesado para extraer los descriptores de imagen y de audio
necesarios para realizar una tarea de deteccion.

Teniendo en cuenta que ejecutar tareas de Recuperacion de Informacién y deteccién de
similitudes son de alta complejidad técnica, se investigardn diferentes alternativas,
mencionadas en el marco teoérico, con el proposito de seleccionar la que se adapte de mejor
forma para cubrir los objetivos y responder las hipotesis planteadas para este proyecto.

Como el objetivo de este proyecto es identificar las similitudes mas cercanas de acuerdo
al calculo de distancias, no se entrenaran modelos de aprendizaje para cubrir la necesidad.

En los resultados de evaluacion, las alternativas seleccionadas permitiran cubrir el alcance
y ayudaran a finalizar el proyecto en el rango de tiempo estipulado en el plan de trabajo.

6.1. Proceso de Deteccion

Para que una deteccion de comerciales sea exitosa, es necesario ejecutar una serie de
tareas previas que se pueden listar en el siguiente orden:

Obtencion de descriptores

Calculo de distancias entre descriptores
Identificacion de candidatos (vecinos mas cercanos)
Descartar candidatos

el

Con respecto a los descriptores, su obtencion estad compuesta por la creacion de vectores
de datos calculados desde una imagen, o una pista de audio. Cada vector puede registrar
diferentes dimensiones, dependiendo de los datos que se extraen desde el contenido
multimedia, como también, del proposito para el cual se requiera utilizar el descriptor.

Dicho lo anterior, extraer caracteristicas desde un objeto y distribuir sus valores en un
vector, es una de las principales tareas para identificar similitudes entre diferentes
objetos.

Para calcular la distancia entre vectores e identificar su similitud, se debe utilizar una
funcién de distancia, como la distancia Euclidiana, y definir un umbral cuyo propésito es
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descartar aquellos vectores con distancias que se encuentren muy lejanas a un vector de
la consulta Q.

umbral = 50

Imagen 28 - Distancia entre Objetos

De acuerdo a la Imagen 28, una consulta Q (frame) puede identificar diferentes
candidatos luego de haber ejecutado el calculo de distancia entre vectores. Como las
distancias d2 y d4 son superiores al umbral, los vectores f2 y f4 son descartados. Sin
embargo, como las distancias d1 y d3 se encuentran dentro del umbral, existen mayores
posibilidades para Q, f1y f3 de compartir valores similares en contenido.

Para ejecutar el calculo de distancias entre vectores e identificar candidatos rapidamente,
se utiliz6 un algoritmo de biisqueda aproximada como FLANN, el cual calcula la distancia
entre vectores, organiza e indexa los resultados en arboles, tales como kd-tree.

Es importante considerar que el desarrollo de esta solucion solo utiliza un vecino cercano
(k=1). Por lo tanto, para cada consulta el algoritmo identifica el vecino cercano con la

menor distancia calculada que cumpla con el umbral definido.

Para el ejemplo expuesto anteriormente, y considerando la cantidad de vecinos k=1, el
vector con menor distancia a Q corresponde a f3.
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Imagen 29 - Detecciones por cada frame

Para que una deteccién no sea descartada, debe tener a su alrededor frames de similares
caracteristicas que también hayan podido identificar a su vecino més cercano dentro del
umbral definido. Si la detecciéon no cumple con esta condicion, se descarta y el algoritmo
continua con el siguiente frame.

Una vez identificada cierta cantidad de frames consecutivos que cumplan con los criterios
mencionados anteriormente, se agrupan los datos obtenidos y la deteccidon se da por
completa.

Al completar la deteccion para un grupo de frames, el algoritmo continda en la bisqueda
de similitudes sobre el resto de los datos disponibles, hasta recorrer la base de datos por
completo.

6.2. Obtencion de Descriptores

Como desde el contenido audiovisual se pueden extraer descriptores de imagen y de audio,
las caracteristicas entre uno y otro son muy diferentes respecto a los datos que almacenan,
como también, a la cantidad de dimensiones.
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Desde cada video solo se extrajeron tres imagenes por segundo. Cada imagen fue
convertida desde su formato a color en un formato a escala de grises.

Una de las principales razones por la cual fue seleccionado utilizar tres imagenes por
segundo, corresponde a lo expuesto en la seccion de videos 2.6 del marco teoérico, donde
se muestra que en una fraccion de tiempo los valores por pixel de los frames no varian
mucho. Por esta razon, se creara un inico descriptor con el promedio de los valores de los
tres descriptores obtenidos por cada segundo.

La Imagen 30 muestra cobmo, para una secuencia de video, se obtienen tres frames por

segundo, de los cuales se extraen los valores para cada pixel y se promedian para generar
un tnico descriptor por segundo.

Mean Pixel Values

170 | 238 | 85 | 255 | 221 | 100

68 | 136 | 17 | 170 | 119 | 68

119 | 5 | 227 | 204 | 136 | 201

85 | 10 | 22 | 41 | 188 | 200

90 | 17 | 140 | 29 | 187 | 138

95 | 170 | 119 | 221 | 17 | 136
A

1170 | 238 | 85 | 255 | 221 | 100 1170 | 238 | 85 | 255 | 221 [ 100/ 1170 | 238 | &5 [ 255 [ 221 [ 100/
168 [136 | 17 170 | 119 | 68 168 [136 | 17 170 [ 119 | 88 168 | 136 | 17 170 | 119 | 68
119 | 5 | 221 200 [ 136 f 201 119 | 5 | 229 | 203 [ 136 f 201 19 | 5 | 231|210 136 f 201
i85 | 10 [ 20 | 35 | 198 | 200 i85 | 10 [ 23 | 41 [ 198 | 200 85 [ 10 | 25 | 48 | 198 | 200
90 | 17 [ 140 | 29 |187 [ 138 90 | 17 | 140 | 29 |187 [ 138 90 [ 17 | 140 | 29 |187 [ 138
95 | 170 | 119 | 221°| 17 [ 136 95 | 170 | 119 | 221" 17 [ 136 95 | 170 [ 119 [ 221" 17 [ 136

~ .

Imagen 30 - Descriptor de imagen promedio de 3 fps

Para responder la segunda hipétesis, se hara uso de la técnica late fusion, que consiste en
utilizar cada descriptor por separado y luego combinar los resultados de deteccién
obtenidos por cada uno.
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A continuacion, la siguiente tabla muestra los tipos de descriptores [11, P622] que seran
utilizados, junto a las caracteristicas que los componen:

Descriptor Dimensiones Tamaio Duf'acmn
video
10x1 .
Imagen X ngf)g’smean ~(60000, 100) ~50 mb 16 hrs. 40 min
22050 Hz
. sample rate, .
A ~ ~ .
udio 8820 hop length (150000, 40) 40 mb 16 hrs. 40 min
+ 40 MFCC

Tabla 3 - Caracteristicas de los descriptores

La Imagen 31 muestra como se visualizaran las detecciones de cada comercial, expuestos
en las siguientes secciones, en las cuales el algoritmo de biisqueda aproximada intenta
identificar el frame mas cercano y de mayor similitud que encuentre.

— > »

00:10:40 |

Imagen 31 - Deteccion de comercial

Las secciones listadas a continuacion, permitiran ejemplificar de mejor manera como
funciona la btisqueda aproximada utilizando diferentes descriptores para realizar una
deteccion de contenido audiovisual.

A continuacién, se presenta la interfaz desarrollada para mostrar como funciona la
deteccion de comerciales en un entorno web.
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El usuario podra seleccionar el dia que quiere consultar, como también, cargar un archivo
multimedia para realizar la tarea de deteccion pulsando el boton detect. El boton refresh,
tiene la funcionalidad para actualizar la pagina y liberar memoria.

Los resultados seran visibles mediante la aparicion de reproductores multimedia. Es decir,
una vez que el algoritmo culmine su ejecucidon, apareceran reproductores por cada
deteccion identificada en las diferentes instancias de tiempo en las que se encuentre
dentro del archivo multimedia.

6.2.1. Deteccidon Utilizando Descriptor de Imagen

Cuando se selecciona el tipo de deteccion image, los resultados que se obtendran seran
unicamente utilizando el descriptor de imagen.

La Imagen 32 muestra el resultado de realizar una consulta de un comercial para un dia
en especifico, donde se detectaron tres apariciones en distintos momentos del dia.

Day Selection: 01/10/2018
Query File: Choose File claro.mp4
Detection Type
image audio * late fusion
detect  refresh

{'

29:00 / 17:05:13
-2

Imagen 32 - Deteccion utilizando descriptor de imagen

6.2.2. Deteccidon Utilizando Descriptor de Audio
Al seleccionar el tipo de deteccién audio, los resultados que se obtendran seran

unicamente utilizando el descriptor de audio.

En el caso de la deteccidon de audio, la Imagen 33 muestra el resultado de realizar una
consulta de un comercial para un dia en especifico donde los resultados recuperados
fueron cuatro.
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Day Selection: 01/10/2018
Query File: Choose File claro.mp4
Detection Type
image audio * late fusion
detect  refresh

» 28:59/17:05:13 2] H p 10:28:02/ 17:05:13 o H P 13:42:36/ 17:05:13 £ D) e H »  16:25:27/ 17:05:13
-2

Imagen 33 - Deteccion utilizando descriptor de audio

6.2.3.Deteccion Utilizando Descriptor Late Fusion

)

Al seleccionar el tipo de deteccidon late fusion, los resultados que se obtendran seran

utilizando la combinacién de descriptores de imagen y audio.

Para la deteccion late fusion, la Imagen 34 muestra el resultado de realizar una consulta
de un comercial para un dia en especifico, donde los resultados recuperados fueron siete.

Day Selection: 01/10/2018
Query File: Choose File claro.mp4

Detection Type
image audio * late fusion
detect  refresh

> 28:59/17:05:13
--

» 13:42:36/ 17:05:13

> 14:25:58/17:05:13 1 > 16:25:27/17:05:13 I F P> 16:25:28/17:05:13

Imagen 34 - Deteccion utilizando descriptor late fusion

7. Etapa de Exploracion

Esta seccion trata sobre la exploracion de los datos que fueron obtenidos por las

detecciones ejecutadas en el set de datos de pruebas.
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Es importante considerar que, del universo de emisiones identificadas, en algunas
visualizaciones solo se hara uso de atributos como las etiquetas, fechas, dias de la semana
o nombre de los comerciales mas representativos y que registren la mayor cantidad de
resultados.

7.1. Visualizacion de Barras

La Imagen 35 muestra un grafico de barras utilizando el 100% de los datos, los cuales
fueron clasificados en 16 etiquetas definidas en la seccion de objetivos, con el proposito de
identificar tendencias por grupos de productos.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

16 468.25 | 504.8 | 42 | 109.75 | 269.5 | 530.25 | 1688
Tabla 4 - Cantidad de comerciales agrupados por etiqueta

alimentos
asesorias
automotriz
banca

bebidas
comunicaciones
cuidado personal
delivery
e-commerce
entretenimiento
hogar

juegos de azar |
mascotas

retail

salud
supermercado

etiqueta

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
cantidad

Imagen 35 - Cantidad de comerciales por etiqueta
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En resumen, se puede visualizar una alta presencia de comerciales cuya etiqueta
corresponde a hogar, donde su contenido esta relacionado a productos de decoracién,
materiales de construccion, limpieza, menaje, aromatizacion ambiental, entre otros.

7.2. Diagrama de Cajas
A continuacioén, la Imagen 36 muestra un diagrama de cajas que agrupa el 100% de los

datos por fecha y etiqueta.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50%‘ 75% max‘

402 18.6 21.4 1 4 11 23 127
Tabla 5 - Cantidad de comerciales agrupados por etiqueta y fecha

2018-09-03
2018-09-04
2018-09-05
2018-09-06
2018-09-07
2018-09-08
2018-09-09
2018-09-10
2018-09-11
2018-09-12
2018-09-13
2018-09-14
2018-09-15
2018-09-16
2018-09-17
2018-09-18
2018-09-19
2018-09-20
2018-09-21
2018-09-22
2018-09-23
2018-09-24
2018-09-25
2018-09-26
2018-09-27
2018-09-28
2018-09-29
2018-09-30
2018-10-01

|

>

f

>
>
>

fecha

-~y

>

60 80 100 120
cantidad

Imagen 36 - Cantidad de comerciales agrupados por etiqueta y fecha
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Como resultado de la Imagen 36, es posible identificar que los datos se encuentran
distribuidos durante el mes por diferentes cantidades de emisiones, agrupadas por
etiquetas, y que para muchos dias presenta una gran cantidad de outliers, los cuales se
podran explicar de mejor manera utilizando otro tipo de visualizaciones mas adelante.

La Imagen 37 muestra un diagrama de cajas que agrupa el 100% de los datos por fecha y
comercial.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50% 75% max
2535 | 2.9 | 3.1 1 1 2 4 39
Tabla 6 - Cantidad de comerciales por fecha
2018-09-03 [ LLF—— ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ '
2018-09-04 EE—— ¢+ ¢ ’
2018-09-05 | [TITF—— ¢ ¢ ¢ ¢
2018-09-06 EE—— ¢ ¢ ¢ ¢ * 0 * .
2018-09-07 EEE— ¢ ¢ ¢ e *
2018-09-08 | EEH—— ¢ ' '
2018-09-09 | EEEE—" ¢ ’
2018-09-10 EE— ¢ ¢ ¢ ¢
2018-09-11 EE— ¢ ¢ '
2018-09-12 | EIE— ‘
2018-09-13 | [H—— ¢ ¢+ ¢ ' '
2018-09-14 | [—— ¢+ ¢ ¢ ¢
2018-09-15 | HE— ‘
© 2018-09-16 I ¢ ¢ ’ ‘
G 2018-09-17 | HE— ¢ ¢
&L 2018-09-18 | MH— ¢+ ¢
2018-09-19 | EH—
2018-09-20 | EE— ¢
2018-09-21 EE— ¢
2018-09-22 | EEE—"— ’
2018-09-23 | CIF—— ¢ ¢
2018-09-24 | LCI}—— ¢ '
2018-09-25 CE—
2018-09-26 | CIH—— '
2018-09-27 [TH—— ¢+ ¢ R
2018-09-28 | [IF——— ¢ ¢ ¢ ¢
2018-09-29 | CIF——— ¢ ¢+ ¢ ' .
2018-09-30 | EETF——— ¢+ 0 ¢
2018-10-01 I N
0 5 10 15 20 25 30 35 40
cantidad

Imagen 37 - Cantidad de comerciales agrupados por fecha
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Al agrupar los datos por cantidad de comerciales, es posible observar una distribucion que
presenta un patrén similar durante todas las semanas, registrando un mayor volumen de
emisiones los dias cercanos al fin de semana.

7.3. Mapas de Calor

Con el proposito de afiadir una nueva dimension al anilisis de los datos, este tipo de
diagrama resulta 1til para comparar valores entre cantidad de emisiones, comerciales o
etiquetas, y algiin parametro de tiempo.

A continuacion se presentan diferentes visualizaciones de calor, con el objetivo de
identificar aquellos comerciales que tienen una mayor presencia para ciertos dias de la
semana, como también, entender si existe alguna tendencia para el mes de las fiestas
patrias Chilenas.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.
count mean std min 25% 50% 75% max

78 15.6 7.0 10 11 12 18 39
Tabla 7 - Cantidad de comerciales por dia
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Imagen 38 - Cantidad de comerciales por dia

Como resultado de la visualizacidon anterior, se puede identificar que existe una gran
cantidad de comerciales relacionados al rubro de los supermercados. Esta alta cantidad
de emisiones se concentra en dias consecutivos, previo a las fiestas patrias Chilenas.

Por el contrario, los festivos desde el dia 17 al 23 presentan una clara disminucién en la
cantidad de emisiones por comercial. Sin embargo, resulta interesante identificar que
existe una baja presencia en emisiones de retail durante el mes, previa celebracion de
fiestas patrias, y una tendencia al alza del mismo rubro, como también en los productos
para el hogar en la Gltima semana del mes.

Si bien las imagenes 36 y 37 identificaron una gran cantidad de outliers en los diferentes

dias del mes, la Imagen 38 permite identificar claramente aquellos comerciales que
marcaron esta gran diferencia en los valores.
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En la siguiente Imagen 39 se consideraron unicamente apariciones por etiqueta que
registraron al menos 12 apariciones por fecha, entendiendo que esta cantidad comprende
aquellas etiquetas que cubren la mayor parte del set de datos de pruebas, es representativa
y no descarta datos relevantes para el anélisis.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50% 75% max
198 32.7 23 12 16 24 45 127

Tabla 8 - Cantidad de comerciales por etiqueta
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Imagen 39 - Cantidad de comerciales por etiqueta

Al visualizar los datos agrupados por etiquetas de la Imagen 39, es posible identificar con
mayor facilidad que existe una gran presencia de comerciales relacionados a productos
para el hogar. Sin embargo, durante los dias festivos de Septiembre existen pocas
emisiones de comerciales relacionados a supermercados y retail.

Un punto importante a destacar en esta visualizacién corresponde a la presencia casi

completa de comerciales relacionados al cuidado personal, donde las farmacéuticas
marcan presencia ofreciendo productos para el estdbmago, la gripe y venta de perfumes.
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La Imagen 40 muestra la agrupacion de comerciales por etiqueta para las diferentes horas
del dia en la cual son emitidos.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50% 75% max

267 28 40 1 5 14 32 312
Tabla 9 - Comerciales por hora del dia segtin etiqueta
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Imagen 40 - Comerciales por hora del dia segtin etiqueta

En la Imagen 40 se puede identificar nuevamente a la etiqueta hogar registrando
emisiones durante toda la tarde, con una tendencia al alza durante el término de la jornada
laboral. En el horario para adultos, desde las 22 horas solo existe participaciéon de
etiquetas relacionadas al retail, supermercado, alimentos y bebidas.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.
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count mean std min 25% 50% 75% max
402 103.4 | 76.4 | 4 35 92.5 | 144.7 | 390

Tabla 10 - Cantidad de segundos por etiqueta segin fecha
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Imagen 41 - Cantidad de segundos por etiqueta segiin fecha
De acuerdo a la Imagen 41 es posible identificar, al igual que la Imagen 39, que la etiqueta
hogar se mantiene presente durante la mayoria de los dias analizados.
Por ultimo, las siguientes visualizaciones corresponden a un analisis del mes completo
agrupado por los dias de la semana, con el proposito de identificar cuéles son las

tendencias que se presentan durante las semanas del mes.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50% 75% max
122 61.4 | 42.1 1 31.25 | 54.5 | 84.75 | 212

Tabla 11 - Comerciales por hora segtin dia de la semana
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Imagen 42 - Comerciales por hora segtin dia de la semana

En la Imagen 42, se puede identificar que el fin de semana registra un alza significativa de
emisiones durante toda la jornada de la tarde. Sin embargo, la tendencia durante la
semana parece estar ubicada solo a la hora de almuerzo, al regresar a casa, y luego a la
hora de dormir.

Al analizar los datos por hora del dia, resulta interesante entender cual es el
comportamiento de las emisiones de comerciales para cada dia de la semana e identificar
si existe algina tendencia para alguna etiqueta.

La siguiente tabla muestra las estadisticas obtenidas para este anélisis.

count mean std min 25% 50% 75% max

111 67.49 | 75.74 1 16.5 36 91.5 | 368
Tabla 12 - Comerciales por etiqueta segin dia de la semana
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Imagen 43 - Comerciales por etiqueta segiin dia de la semana

Con respecto a la Imagen 43, se puede concluir que nuevamente predominan los
productos para el hogar, el retail se mantiene vigente durante la semana y los
supermercados desde el dia jueves comienzan a tener mayor participacion en cantidad de
emisiones.

8. Etapa de Evaluacion

El siguiente punto trata en poder identificar cuan acertado es el algoritmo de deteccién,
mediante la utilizaciéon de métricas mencionadas en la secciéon 2.9 como lo son Precision
y Recall.
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Aplicar esta medicion debe considerar un espectro de diferentes experimentos, cuyo
objetivo es entender cuales son los parametros de umbral que arrojan mejores, o peores,
resultados en la deteccion de comerciales.

Teniendo en cuenta que este proyecto plantea objetivos relacionados a la implementacion
de algoritmos de deteccion, basados en diferentes descriptores, la etapa de evaluacion
considerara cuatro aspectos importantes en sus experimentos:

e Diferentes parametros de umbral

e Deteccion utilizando descriptores de imagen

e Deteccion utilizando descriptores de audio

e Deteccion utilizando descriptores audiovisuales

El objetivo es mostrar la tasa de respuestas correctas que tiene el algoritmo de deteccién,
para los diferentes pardmetros de umbral en cada uno de los descriptores mencionados.

La etapa de evaluacion se presentara utilizando visualizaciones de las curvas Precision y
Recall, que permitiran visualizar cbmo mejora, o empeora, la capacidad de deteccion, y
concluira con una visualizacion comparando los resultados MAP.

8.1. Métodos de deteccidon

Desde el punto de vista de Recuperacion de Informaciéon, determinar la cantidad de
apariciones correctas en una coleccidon de datos no es una tarea sencilla, como también,
entender que tan preciso es el resultado recuperado.

La Recuperacion de Informacion de un sistema puede conseguir resultados buenos y
malos, siendo necesario evaluar cada uno de ellos cuando se realiza una consulta. Sin
embargo, alcanzar un 100/100 para Precision y Recall en los resultados es muy dificil.

Una vez conseguidos los resultados, es importante identificar cual es la compensacion
(trade-off) de Precision y Recall para establecer un punto de equilibrio entre ambas
medidas.

Con el objetivo de obtener la mejor compensacion de resultados para este proyecto, se

presentan diferentes métodos seleccionados de deteccidn, a los cuales se les aplicaron
calculos de métricas para Precision, Recall y MAP.
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Es importante considerar que, para cada método de deteccién listado en las siguientes
secciones 8.1.2, 8.1.3 y 8.1.4, se utilizaron diferentes parametros de umbral. El objetivo
principal es obtener diferentes resultados para identificar la mejor compensacion entre
los resultados de Precision y Recall.

Como parte de la investigacion de este proyecto, se identifico que al utilizar algoritmos de
basqueda aproximada, los resultados obtenidos inicialmente no fueron alentadores
producto que muchas detecciones no estaban siendo recuperadas al realizar una consulta.

Las Iméagenes 44 y 45 muestran como funcionan las detecciones y como se mitigd esta
situacion para poder recuperar los comerciales que inicialmente no estaban siendo
considerados en la deteccion.

inicio comercial fin comercial Detecciones [JJj
— "'-/\."" ——
S EEEEE EEEE EEEEEEEE B

duracién grabacién (diaria)

Imagen 44 - Detecciones consideradas

El algoritmo siempre considera el largo total del archivo multimedia que se quiera
detectar, e intenta identificar, a lo largo de toda la grabacion del dia seleccionado, aquellas
coincidencias que mayor similitud registren (cuadros rojos).

Muchos de estos comerciales no son detectados (cuadros grises) porque existen otras
coincidencias que tienen mayor relevancia.

inicio comercial fin comercial Detecciones [J] - Sin Detectar [[]

A
g e

- Y

S EEEEE EESE EENEEEEE B
[t0 tn>

duracién grabacién (diaria)

Imagen 45 - Detecciones no consideradas
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Considerando que los cuadros grises también son relevantes, existe una necesidad de
mitigar este escenario forzando al algoritmo para que considere aquellos casos con menor
relevancia. Para lograr esta tarea, cada coincidencia detectada correctamente fue
multiplicada por “0”, cuyo proposito busca anular el vector detectado.

Al volver a iterar por sobre la grabacion completa del dia, el vector ya detectado no es

considerado y el algoritmo logra identificar los casos con menor relevancia. Luego de ser
detectados, también son anulados bajo la misma operacién (ver Imagen 46).

inicio comercial fin comercial Detecciones . - Detecciones .

duracién grabacion (diaria)

Imagen 46 - Detecciones consideradas con menor relevancia

Como resultado a lo expuesto anteriormente, las siguientes visualizaciones permiten
identificar esta mejora con mayor facilidad al aplicar un umbral del 30%.
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Imagen 47 - Deteccion sin anulacion de vectores
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Imagen 48 - Deteccion con anulacion de vectores

En comparacion con la Imagen 47, al anular los vectores se puede alcanzar una mayor
recuperacion de los datos, tal como muestra la Imagen 48.
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8.1.1. Parametros de Umbral

En cuanto a la Recuperacion de Informacion, es importante identificar cuéles son los
resultados que seran considerados como validos al ser recuperados.

Si un comercial tiene una duracion de “n segundos”, se espera que los resultados
recuperados registren al menos una fracciéon de segundos de duraciéon del comercial y debe
responder ante la siguiente ecuacion.

Deteccion = z frames recuperados = (Duraciéon Comercial x Umbral)

El grado de relevancia resultante, para cada deteccion, es luego ordenado por la fraccion
de segundos de duracion obtenida al realizar la deteccién de cada comercial.

Como parte de los experimentos, cuyo objetivo busca identificar cual es el mejor valor
como parametro de umbral, se realizaran pruebas utilizando los siguientes valores: 10%,
20%, 30%, 40%, 60%, 90%, 100%

8.1.2. Deteccion de Imagen

Con respecto a este tipo de descriptores, su composicion esta dada por el promedio de 3
Jframes por cada segundo y una dimensién de 10x10 pixeles, capturando la mayor cantidad
de datos por cada lectura.

En la siguiente Imagen 49, se puede visualizar la capacidad de Precision y Recall de las

detecciones utilizando tnicamente el descriptor de imagen para los diferentes parametros
de umbral listados anteriormente.
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Precision-Recall Curve
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Imagen 49 - Deteccion utilizando descriptor de imagen

Como resultado de la Imagen 49, se puede visualizar que existen detecciones con Recall
que alcanzan cerca del 55% del total de los datos.
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Imagen 50 - Resultados al detectar solo imagenes

Si bien Recall no supera el 55% de los datos recuperados, es importante destacar que
Precision se mantuvo por sobre el 90% para las detecciones cuyo % de umbral fluctu6
entre el 30% y 90%.

8.1.3. Deteccion de Audio
En cuanto a este tipo de deteccion, se realiz6 utilizando los descriptores MFCC, tal como

fue descrito en la seccién 6.2.

La Imagen 51 permite visualizar la capacidad de Precision y Recall de las detecciones,
utilizando tnicamente este tipo de descriptor para los diferentes pardmetros de umbral
listados anteriormente.
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Precision-Recall Curve
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Imagen 51 - Deteccidn utilizando descriptor de audio

Como resultado de la Imagen 51, se puede visualizar que se recuperaron comerciales
utilizando el descriptor de audio. Sin embargo, con este descriptor el valor Recall solo
alcanza cerca del 60% del total de los datos.
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Imagen 52 - Resultados al detectar solo audio

A pesar que el valor Recall no supera el 60% de los datos recuperados, es importante
destacar que el valor Precision se mantuvo por sobre el 90% para las detecciones, cuyo %
de umbral fluctudé entre el 30% y 100%, marcando en este ultimo % una diferencia
considerable al ser comparado con el descriptor de imagen.

8.1.4. Deteccion Audiovisual (Late Fusion)

En relacion a esta combinacion de descriptores, se realiz6 utilizando los descriptores de
audio y los descriptores de imagen mencionados anteriormente.

En la Imagen 53, se puede visualizar Precision y Recall utilizando inicamente este tipo de
descriptor para los diferentes parametros de umbral listados anteriormente.

64



Precision-Recall Curve
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Imagen 53 - Deteccidn utilizando descriptor de imagen y audio

Como resultado de la Imagen 53, se puede visualizar que se recuperaron comerciales
utilizando el descriptor audiovisual. El valor Recall alcanza cerca del 90% del total de los
datos cuando el umbral es del 10%. Sin embargo, el valor Precision se mantiene por debajo
del 70%.

Por otro lado, umbrales entre el 20% y 30% alcanzan un valor Recall cercano al 80% y
valor Precision por sobre el 75%.
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Imagen 54 - Resultados al detectar imagen y audio combinados

Como resultado de la Imagen 54, es importante destacar que Precision se mantuvo por
sobre el 90% para las detecciones, cuyo % de umbral fluctué entre el 30% y 100%.

A pesar de que el calculo de MAP entre las imagenes 50, 52 y 54 no registra diferencias
tan grandes, este ultimo descriptor si presenta una mejora considerable para Recall.

9. Impacto de la Solucién

Con el desarrollo de este proyecto, la cantidad de emisiones que ha tenido un comercial
en el tiempo puede ser descubierta en pocos segundos utilizando como consulta archivos
de video o pistas de audio. Esta caracteristica facilita la busqueda de contenido, realizando
una busqueda automatica sobre la base de datos.

Poseer una herramienta que identifique automéaticamente la cantidad de apariciones de
comerciales, permitird crear una base de datos para consultar los datos identificados,
abriendo nuevas posibilidades de acceso a informacion relevante, pertinente, de acceso
mas sencillo y que puede ser utilizado para diferentes propositos.
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Segun los datos analizados de publicidad, la television emite mayormente publicidad de
productos para el hogar, supermercados, retail y dejando casi de lado a eventos culturales
o de entretencion.

Como muchos canales de television proporcionan informaciéon sobre sus parrillas
televisivas para los diferentes meses del afio, utilizar la informaciéon proporcionada por
esta solucion permitira calcular el costo monetario que ha significado para los Product
Managers el lanzamiento de algin comercial, como también, validar que la cantidad de
emisiones contratadas se esta cumpliendo con las diferentes entidades involucradas [Ro].

10. Conclusiones

Como resultado de los experimentos expuestos en la seccion 8, y dadas las hipoétesis
planteadas en este proyecto, se puede afirmar que es posible detectar secuencias
duplicadas de contenido multimedia al analizar segmentos de video.

En particular, para los descriptores de imagen y audio, se puede determinar que por si
solos son capaces de identificar secuencias duplicadas.

A continuacion se muestran otras conclusiones de este trabajo:

e De acuerdo a los experimentos realizados, es posible concluir que los descriptores
de imagen y de audio, al operar individualmente, poseen una menor capacidad de
recuperacion de detecciones relevantes, producto que muchas veces el contenido
puede registrar ruido que un descriptor no es capaz de resolver correctamente

e Al utilizar los descriptores por separado, se produce un efecto de baja Precision en
los resultados. Es decir, en muchas ocasiones puede que la deteccion sea capaz de
identificar correctamente gran parte del comercial, pero falla en una fraccion
minima de tiempo para aquellos casos cuyo contenido cambi6. Este suceso se
presenta principalmente en comerciales de supermercados y retail, donde gran
parte del comercial se mantiene, pero varia el tipo de producto que ofertan

e Conforme a los experimentos realizados con el descriptor late fusion, es posible
determinar que su capacidad de deteccion mejora considerablemente en los
resultados de recuperacion, manteniendo un MAP similar a los otros dos
descriptores utilizados
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e Si se intersectan las detecciones entre ambos descriptores, se puede reducir
considerablemente la tasa de falsos positivos para los comerciales que tengan
caracteristicas similares a los supermercados o retail, los cuales mantienen gran
parte de su contenido y solo presentan diferencias en pequenas fracciones de
segundos

e Con respecto al método propuesto de anulacidon de vectores, la métrica Recall
mejora considerablemente sin estropear Precision

Como consecuencia de la capacidad de deteccion que se demostrd en la etapa de
evaluacion, considerar esta solucion para los Product Managers no solo permitira
analizar los datos en un menor tiempo de respuesta, sino que también, reducira la
dependencia actual que los mantiene en espera por largas semanas y con una nula
posibilidad de analizar los datos que generan informacion relevante.

A continuacion se muestran algunas conclusiones que se pueden lograr al utilizar el
detector de comerciales de este trabajo:

e De acuerdo a las visualizaciones expuestas en la etapa de exploracion, fue posible
identificar facilmente que, previa fiestas patrias, los supermercados registraron
una alta cantidad de emisiones que luego disminuyé considerablemente las
siguientes semanas

e Los datos obtenidos en la etapa de anélisis pueden servir para identificar cuél es la
estrategia que las companias pueden utilizar en el tiempo

e Con respecto al analisis de comerciales de Septiembre del afio 2018, se puede
concluir que existe una fuerte tendencia al alza en comerciales relacionados a
productos para el hogar y de supermercados. Esto se puede manifestar por la fecha
en la cual se realiz6 la exploracion de datos, producto de las necesidades que se
presentan para esas semanas de festejo

e Se puede identificar que durante los dias de la semana, las companias tienden a
utilizar horas “punta” para emitir comerciales, los cuales al parecer, tienen como
objetivo capturar la atenciéon de las personas mientras estan en instancias de
descanso

Con la finalidad de recomendar un umbral, y de acuerdo a los experimentos realizados, se
puede concluir que al aplicar un umbral del 30% es posible obtener un equilibrio entre los
resultados de Precision y Recall, permitiendo recuperar la mayoria de los resultados con

68



una baja tasa de falsos positivos, lo que produce que no disminuya considerablemente
Precision.

11. Trabajo Futuro

Como proximos pasos a seguir, el objetivo es ampliar las capacidades que esta solucion
posee actualmente, sumando nuevas fuentes de informaciéon, como reproductores
multimedia en la web, y cuyo contenido resulta interesante analizar como parte de la
experiencia que registran las personas al interactuar con este tipo de contenido
publicitario en un entorno totalmente diferente a la television.

Uno de los objetivos principales es crear servicios para el acceso a la informacion
recuperada, para que los interesados en trabajar con estos datos puedan generar estudios
para beneficiar a la poblacion, como también, extraer los datos para integrarlos con otras
fuentes de informacion y complementar algan otro estudio relevante relacionado a esta
materia.

Con respecto a las técnicas de deteccién de imagen, seria interesante evaluar que, si al
extraer los descriptores de una red convolucional como ResNet, mejora la capacidad de
recuperacion, manteniendo un nivel de Precision similar al obtenido en los experimentos
utilizando un descriptor de imagen 3fps 10x10 pixeles.

Por ultimo, anadir capacidades de busqueda, mediante la utilizacion de contextos,
corresponde a una de principales metas futuras que permitiran otorgar al usuario la
capacidad de realizar busquedas por acciones propias que se realicen dentro del comercial.

En muchas ocasiones las personas son capaces de recordar una accion, caracteristica, u
otra descripcion que no corresponde al nombre oficial de lo que vio o escuché en algin
momento del tiempo. Sin embargo, describir una accion podria resultar una pieza
fundamental de btsqueda para recuperar contenido relacionado y proporcionar
resultados similares a lo descrito.

Resultaria interesante trabajar el contenido multimedia realizando busquedas de
comerciales utilizando descripciones relacionadas a un contexto. Por ejemplo, “mujer
corriendo en el parque”, “hombre cocinando”, “familia paseando en la nieve”, podrian
permitir acceder a las propuestas de comerciales que utilizan las entidades en diferentes
paises para motivar a las personas en adquirir una vida saludable, con mayor deporte,
propuestas de entretencion en familia, entre otros, lo que podria impactar directamente
en el disefio de nuevas estrategias publicitarias.
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