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Resumen

La deteccion de segmentos de videos duplicados es un problema que se ha abordado por
varios anos, buscando solucionar problemas como la detecciéon automatica de infracciones
de derechos de autor, o la eliminaciéon de contenido duplicado. El aumento exponencial en
la cantidad de videos en el Internet empuja la investigaciéon a desarrollar nuevas y mejores
técnicas constantemente, presentando nuevos algoritmos todos los anos.

Considerando la gran cantidad de segmentos duplicados encontrados en algunas series
de animé en la forma de recapitulaciones, esta memoria busca aplicar y comparar técnicas
de recuperacion de informaciéon multimedia para detectar segmentos duplicados en la serie
Naruto Shippuden.

Para abordar el problema este se dividié en 4 partes: seleccion de fotogramas clave, ex-
traccion de caracteristicas, busqueda de vecinos cercanos, y deteccion de duplicados. Para los
primeros tres pasos se buscaron e implementaron técnicas con distintos enfoques, buscando
tanto soluciones estandar y ampliamente probadas como algoritmos mas novedosos en el es-
tado del arte. Para el ultimo paso se diseni6 un algoritmo exhaustivo para detectar la mayor
cantidad de duplicados posibles y evaluar efectivamente los métodos probados.

En especifico, se probaron los siguientes métodos en cada paso. Para la seleccion de fo-
togramas clave se utilizaron los métodos de reduccién de FPS y la selecciéon por maxima
diferencia de histogramas local. En la extraccion de caracteristicas se utilizo el descriptor
color layout, y un descriptor entrenado obtenido a través de una red neuronal profunda
autoencoder. Finalmente para la busqueda de vecinos cercanos se utilizaron los indices
de buisqueda aproximada random k-d trees, y locality sensitive hashing utilizando las
funciones de hash stable distributions y scalable graph hashing.

Estas soluciones se evaluaron manualmente utilizando capitulos de la serie analizada,
encontrando diferencias importantes tanto en la eficiencia como la efectividad de los métodos
en algunos pasos. Especialmente, destaco el indice de biisqueda random k-d trees que logro
la mejor eficiencia de todos los indices de busqueda y entregando un muy alto recall (96 %
en promedio) en la deteccion de segmentos duplicados.

En este trabajo se logré desarrollar un framework que permite comparar distintas técni-
cas propias de la recuperacion de informacién multimedia involucradas en la deteccion de
segmentos de videos duplicados. Esto implica que al incorporarse nuevos algoritmos al es-
tado del arte, seré posible comparar su rendimiento contra soluciones existentes, logrando
asi encontrar rapidamente una combinacion eficiente de métodos. Es posible ademéas tomar
este trabajo como la base de una herramienta o aplicaciéon que dado un conjunto de videos,
reporte los segmentos duplicados encontrados en ellos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Dia a dia se transmiten y generan inmensas cantidades de datos en forma de videos, tan
solo en la plataforma de streaming de videos Youtube [I5] se suben més de 300 horas de
video cada minuto y de acuerdo a reportes creados por la compania de tecnologia Cisco [I],
mas de un 80 % de todo el trafico en Internet corresponde a videos (figura [L.1]).
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Figura 1.1: Reporte de Cisco indicando la cantidad de datos transferidos por Internet segin
su categoria.

En este contexto, la investigacion académica acerca de videos se ha vuelto cada vez mas
relevante y se ha desarrollado por ya varias décadas. Sin embargo, el exponencial crecimien-
to en la cantidad de datos a procesar exige que se desarrollen nuevas y mejores técnicas
constantemente, por lo que la vanguardia de la tecnologia estéd constantemente cambiando.
Siguen existiendo muchos problemas abiertos para los cudales no se ha llegado a un resultado
satisfactorio, que podrian impactar positivamente la experiencia de los usuarios.

Un problema importante en esta area es la deteccion de videos duplicados, teniendo mul-



tiples aplicaciones como la deteccién de infracciones de derechos de autor [31], reducir la
redundancia de los resultados de un motor de busqueda para mejorar su calidad [36], la
asignacion automatica de etiquetas en base a su contenido o simplemente eliminar contenido
duplicado de un disco para ahorrar espacio.

Hoy en dia, gracias a la gran disponibilidad de herramientas para editar y combinar videos,
practicamente cualquier usuario puede subir videos que sean un duplicado de otro, o que
contengan un segmento que pertenece a otro video. Este tltimo caso es de gran relevancia en
el problema de los derechos de autor. Para detectar una infraccion ya no basta simplemente
con buscar videos duplicados, sino que también hay que realizar un anélisis mas fino buscando
segmentos duplicados.

El area de la computacién que aborda este problemas es la Recuperacion de Informacion
Multimedia (RIM), y se enfoca en buscar y recuperar informaciéon seméntica de contenido
multimedia. Se entiende por contenido multimedia como cualquier objeto que pueda alma-
cenar informacion, incluyendo iméagenes, audio, texto, videos, etc.

A grandes rasgos, el funcionamiento de una aplicacion RIM consiste en 2 partes: Primero,
resumir el contenido de los documentos a analizar. Luego buscar (o recuperar) documentos
relevantes al problema utilizando métodos de bisqueda eficientes. Dentro de estos dos pasos
existen cientos de técnicas distintas para llevar a cabo la solucién, y un paso se puede dividir
en varias sub-etapas para simplificar la resolucién de sub-problemas.

1.2. Motivacion

Considerando la gran cantidad de técnicas distintas para la detecciéon de segmentos de
videos duplicados, el objetivo de este trabajo es evaluar y comparar distintos métodos para
determinar cuales son méas adecuados. Para probar los distintos métodos se decidié utilizar
la serie de animé Naruto Shippuden [9).

El animé es un estilo de animacion digital originado en Japoén, conocido por su estilo de
arte caracteristico. Existe un gran nimero animé de diversos géneros y cada ano aparecen
nuevas series, expandiendo constantemente la cantidad de horas de video en el internet.

Una técnica comuin en este género es la recapitulacion de escenas a través de flashbacks.
Esto consiste en reproducir uno o més segmentos de capitulos anteriores en nuevos episodios
con el objetivo de recordar a la audiencia informaciéon que ayuda a contextualizar ciertos
momentos clave. De ahora en adelante llamaremos a esta técnica simplemente recapitulacion.
Esta practica puede ser molesta para la audiencia cuando es abusada, ya que se repite la
misma escena reiteradas veces sin agregar contenido a la serie.

Naruto Shippuden es una serie de animé muy popular (posicionada ntimero 20 en popula-
ridad en la base de datos comunitaria de animé MyAnimeList [§] y niamero 8 en popularidad
en la base de datos online de peliculas y series IMDB [6]) producida por el studio Pierrot que
fue emitida entre los anos 2007 y 2017.

La razon por la que se escogio la serie Naruto Shippuden es que es muy popular, contiene



una gran cantidad de capitulos, y un gran porcentaje de los capitulos tienen recapitulaciones.
La serie cuenta con 500 capitulos de aproximadamente 23 minutos cada uno, un total de 191
horas con més de 16 millones de fotogramas. Esto representa un desafio que obliga a utilizar
técnicas eficientes para procesar la gran cantidad de datos en un tiempo razonable.

En la figura[l.2)se muestra un ejemplo de una recapitulacion entre el capitulo 417 y 179, es
claro que esta corresponde a dos segmentos de videos duplicados, con pequenas modificaciones
en el color del video y los subtitulos. Miltiples recapitulaciones se pueden encontrar a lo largo
de toda la serie.

Capitulo 417 segundos 14:22 —14:42

Capitulo 179 segundos 13:20—-13:40

Figura 1.2: Ejemplo de una recapitulacion en la serie de animé Naruto Shippuden. Ambas
escenas son idénticas a excepcion de un pequeno cambio en el color.

Luego, si se pudieran encontrar todas las recapitulaciones en la serie de forma automatica,
seria posible permitir al usuario “saltar” estas recapitulaciones si el considera que no es
necesario verlas de nuevo, similar a la caracteristica del servicio de streaming de series y
peliculas Netflix que permite saltar la introduccién en una serie.

1.3. Objetivo

El principal objetivo de este trabajo es implementar un programa que permita comparar
métodos de deteccion de segmentos de videos duplicados, y utilizarlo para detectar todos
los duplicados dentro de un conjunto de videos. Las técnicas implementadas se pueden uti-
lizar para detectar recapitulaciones en cualquier animé, como caso de estudio se analizaran
capitulos de la serie Naruto Shippuden.

La herramienta implementada para llevar a cabo esta tarea debe ser lo méas genérica
posible, y no estar ajustada a la deteccion de duplicados en la serie analizada para entregar
un resultado que sea generalizable a otros conjuntos de videos.

1.3.1. Objetivos Especificos

Para lograr el objetivo general se necesitara completar los siguientes puntos:



1. Implementar y evaluar los métodos de extraccion de fotogramas clave a usar, reducciéon
de FPS y otro método que analice el contenido de los fotogramas.

2. Implementar y evaluar los descriptores visuales a usar, color layout y un descriptor
obtenido por un autoencoder.

3. Implementar y evaluar los indices de busqueda a usar, uno basado en arboles de biis-
queda, uno en base a locality sensitive hashing y otro en base a learning based
hashing.

4. Detectar segmentos duplicados de videos y comparar la efectividad de todos los métodos
probados en cada paso.

1.4. Metodologia

Para llevar a cabo el objetivo, el trabajo se dividi6 en tres etapas, las cuales son descritas
a continuacion.

1. Investigacion: En esta etapa se estudiaron diversas técnicas de RIM, su funcionamien-
to, fortalezas y debilidades.

2. Solucién: Esta parte consistié en disenar e implementar la soluciéon al problema. Esta
fue la etapa mas larga del proceso, en la cual se realiz6 toda la programacion necesaria
para la deteccion de duplicados. Este paso también incluy6 la biisqueda de librerias que
implementaran los métodos de RIM a utilizar.

3. Resultados y Anilisis: Finalmente, se graficaron y analizaron los resultados obteni-
dos comparando los distintos métodos utilizados.

Por otra parte, para simplificar el problema de la detecciéon de duplicados, este se separd
en 4 pasos que se describen a continuaciéon. Esto facilité la comparacion entre métodos y
permitié organizar de mejor manera el trabajo.

1. Selecciéon de fotogramas clave: El objetivo de este paso es resumir los videos a
almacenar. Un video actualmente tiene como minimo 20 fotogramas por segundo (FPS),
llegando hasta mas de 100 FPS en algunos casos, lo que representa una gran cantidad
de datos. Sin embargo, no es necesario almacenarlos todos para detectar copias, y puede
llegar a empeorar los resultados al haber demasiados fotogramas parecidos en algunos
casos. El ideal es obtener el minimo ntmero de fotogramas que describen de manera
efectiva el contenido del video sin una pérdida de informacion significativa.

2. Extraccion de caracteristicas: En esta etapa se busca resumir cada fotograma en
un descriptor de tamano corto (e.g. pasar de una imagen de 100x100 a un descriptor de
100 valores). Esta etapa no solo busca reducir la cantidad de datos, si no que resumir
de manera general la informacion de la imagen para que sea més facil compararla con
otras iméagenes similares (e.g. que las imagenes de perros tengan descriptores similares).

3. Btisqueda de vecinos mas cercanos: Este paso se encarga de buscar los vecinos
més cercanos de los fotogramas en el espacio de caracteristicas. Los descriptores que
son similares entre si debiesen representar fotogramas similares, lo que indicaria la
existencia de fotogramas duplicados.

4. Deteccion de duplicados: Finalmente, teniendo una lista de vecinos mas cercanos



para cada fotograma, se buscan secuencias continuas de calces para determinar la exis-
tencia de segmentos duplicados.

1.5. Estructura de Documento

El resto del documento se estructura como sigue: En el capitulo [2| se detallan todos los
métodos revisados durante la investigacion. Luego, en el capitulo [3| se detalla la solucion
propuesta en este trabajo y la implementacion asociada. En el capitulo [4] se exponen y
analizan los resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo [5| se expone la conclusion del
trabajo realizado y se proponen posibles mejoras y caminos futuros.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Procesamiento de Imagenes

2.1.1. Definicién de Imagen

En este trabajo consideraremos una imagen como una matriz bidimensional de vectores [
con un ancho y alto determinados, a cada punto en esta matriz se le llama pizel.

Una imagen blanco y negro posee un valor para cada coordenada I,, que corresponde a
la intensidad de ese pixel. Por otra parte, una imagen a color almacena una tupla de valores
para cada coordenada, con cada valor representando el valor de un canal en el modelo de
color de la imagen.

Un modelo de color es un modelo matematico que permite representar color en un espacio
vectorial. A cada una de las dimensiones del vector se le llama canal. Algunos de los modelos
més conocidos son RGB, HSV, o CMYK, donde cada letra en el nombre representa un canal
de color. Entonces, si se utilizara el modelo de color RGB, una imagen de color tendria tres
canales.

Figura 2.1: Distintos modelos de color, de izquierda a derecha: RGB, HSV, y CMYK.



2.1.2. Operaciones Punto a Punto

Las operaciones punto a punto se utilizan para aplicar una funcién f a cada uno de los
pixeles de una imagen independientemente. Algunos ejemplos comunes de operaciones punto
a punto son las conversiones entre modelos de color, pasar de una imagen de color a una blanco
y negro, o cambiar el contraste y brillo de una imagen. Lo importante en estas operaciones
es que el valor de un pixel no afecta el resultado del resto.

2.1.3. Convoluciéon

La convolucién es un operador lineal (comtnmente representado por el operador *) que
consiste en aplicar un filtro a una imagen. Dada una imagen I en blanco y negro de tamano
W x H y un filtro w de tamano a X b, la convolucion de I x w estd dada por la siguiente
formula:

[y

b—1

a—

Gz, y) = (I xw)(z,

I =15 iy~ 5]~ ) x wi, )

I\
o

i 7=0

Cada nuevo pixel G, corresponde a la suma del producto de una “ventana” de la imagen
con el filtro aplicado. En la figura [2.2] se muestra el procedimiento para calcular el resultado
de una convolucion al utilizar un filtro. En general se utilizan filtro de tamano impar para
evitar problemas con la definiciéon del centro del filtro.

Para decidir qué hacer con los pixeles en los bordes de la imagen (en los cuéles el filtro se
“sale” de la imagen) hay dos métodos populares. El primero consiste en ignorar estos pixeles,
reduciendo el tamano de la imagen resultante. El segundo es agregar zero-paddings al borde
de la imagen, y la convolucion se aplica en los pixeles del borde de la imagen tomando todo
lo que esté fuera igual a cero.

1
—T 3
T
—15 | %+
Source pixel // 0 [ A 0
1 5T | 2T
{ & }{ 41— (1x3)+(0x0)+(1x1)+
e l-17]2 (2x2)+(0x6)+(2x2)+
el (1x2)+(Ox4) +(1x1) =3
pELarEy o
// 2 /§ 1 -
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—1 0| A 0 3 | | //
A Ta T ] |
2115 | — = = //
Lo | — - | —
L — 7 1 |
|1
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Convolution filter | /// | —1
(Sobel Gx) |1 | —1 //
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1 // >
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/

Figura 2.2: Procedimiento para aplicar una convolucion de tamano 3x 3 sobre una imagen [24].



Dependiendo del filtro utilizado en la convolucion se pueden lograr diversos efectos sobre
una imagen, alguno de los cudles se listan a continuacion.

Blur

Los filtros de blur o difuminados, son filtro que hacen que una imagen se vea més borrosa
o “suave”. Se caracterizan por ser filtros simétricos, de suma uno (significando que no afectan
la intensidad total en la imagen) y ser decrecientes hacia los extremos del filtro.

El caso mas simple de estos filtros es llamado box blur, que consiste en un filtro de n x n
celdas, y todos los valores son ﬁ Un ejemplo de la aplicacion de un filtro de box blur de
5 x 5 se puede ver en la figura 2.3

Figura 2.3: Filtro box blur de tamano 5 x 5.

Otro filtro de blur muy comun es el gaussian blur. Este filtro se basa en crear una gaussiana
bidimensional de suma 1 y utilizarla como filtro. Es un poco mas sofisticado que el filtro de
boxr blur, ademas de permitir ajustar el parametro o, la desviacion estandar de la gaussiana
usada.

0.075 0.123 0.075
0.123 0.204 0.123
0.075 0.123 0.075

Tabla 2.1: Filtro gaussiano de tamano 3 x 3 con o =1

Deteccion de Bordes

Una utilidad muy grande de los filtros convolucionales es la de tener la capacidad de
detectar bordes en una imagen. Existen multiples técnicas para detectarlos que combinan
distintos filtros para obtener los bordes. Algunas de ellas se describen a continuacién.

e Gradiente: Tomando el gradiente en cada dimensién de una imagen se puede calcular
la magnitud y orientacion del gradiente usando las siguientes féormulas:

IVL| = /L2 + L3
0 = arctan(L,, L,).

8



Luego, se debe utilizar un filtro de convolucién que aproxime el gradiente en cada pixel
de la imagen. Para ello existen diversos métodos que realizan aproximaciones discretas
del gradiente, el més simple utiliza la diferencia central:

VoL(z,y) = =Lz — 1,y) + 0 L(z,y) + L(z + 1,y)

Con esta formula se pueden crear filtros para calcular el gradiente en cada punto. Por
ejemplo, en la siguiente tabla se muestra un filtro comtinmente usado para la detecciéon
de bordes, llamado filtro de Sobel.

1 0 -1}|1 2 1
2 0 -2|1,0 0 0
1 0 -1}]-1 -2 -1

Tabla 2.2: Filtros de sobel para calcular el gradiente en una imagen. El filtro de la derecha
calcula el gradiente en el eje X, y el de la izquierda el del eje Y.

Diferencia de Gaussianas: Otra técnica para detectar bordes corresponde a la di-
ferencia de gaussianas (o DoG). Este método consiste en aplicar dos filtros de blur
gaussiano con distinto o y luego restar un resultado al otro para detectar los lugares
que son més afectados por el blur, que corresponden a pixeles de borde. En la figura[2.4
se puede ver el resultado de aplicar este filtro.

Figura 2.4: Resultado de aplicar el filtro diferencia de gaussianas sobre una imagen.

2.2.

Redes Neuronales y Deep Learning

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional inspirado en el funciona-
miento del cerebro animal, compuesto por muchas sub-unidades llamadas neuronas artificiales



conectadas entre si. Su objetivo es aprender y mejorar su comportamiento en base a ejemplos,
sin conocimiento previo de la tarea revisada ni programacion especifica para ella.

El ejemplo mas simple de una red neuronal es un Multi Layer Perceptron que consiste de
3 capas: una capa de entrada, una capa oculta o de procesamiento y una capa de salida. Las
conexiones en esta red solo se hacen hacia “adelante” (feed-forward) y de manera completa
(fully-connected): todas las neuronas de una capa envian informacion a todas las neuronas
de la siguiente capa.

output layer

input layer

hidden layer

Figura 2.5: Red neuronal feed-forward con solo 3 capas de neuronas fully-connected. [28|

Algunas de las capacidades generales de las redes neuronales se listan a continuacion:

e Aproximacion de funciones y analisis de regresiones.

e (lasificacion, incluyendo el reconocimiento de patrones o secuencias y la toma de deci-
siones.

e Procesamiento de datos, incluyendo filtrado, clustering y compresion.

Debido a su gran capacidad de modelar y reproducir procesos no lineares, estas redes se
han utilizado en miltiples disciplinas para resolver problemas con una gran certeza. Desde
filtrar spam en el correo hasta detectar pacientes con diabetes, las redes neuronales pueden
ofrecer soluciéon a muchos problemas de distinta indole.

2.2.1. Deep Learning

El aprendizaje profundo, o deep learning, es una rama del aprendizaje de méaquinas utili-
zando redes neuronales. Las principales diferencias entre las redes neuronales tradicionales y
las redes neuronales profundas o Deep Neural Networks (DNN) son dos:

1. La cantidad de capas/neuronas en la red debe ser muy grande. Debido a que la ca-
pacidad computacional aumenta constantemente, este valor no es fijo, si no que se va
adaptando a medida que pasa el tiempo. Las redes neuronales profundas en el estado
del arte actual tienen mas de 100 capas.
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2. Los datos de entrada de la red corresponden a los datos “en bruto”. En las redes neuro-
nales tradicionales, independiente del problema a analizar, siempre se preprocesan los
datos antes de entregérselos a la red (e.g. para clasificar imagenes, se le entregan a la
red los descriptores de las imagenes). En cambio, en una DNN el célculo del descriptor
forma parte de la red (e.g. para clasificar imagenes se le entrega la imagen completa).

Existen 2 grandes ramas de DNN;, las DNN recurrentes (R-DNN) y las DNN de convolucion
(C-DNN). Las R-DNN son redes en las que existen conexiones entre neuronas “hacia atras”,
lo que le permite a la red almacenar informacién de las entradas anteriores al procesar una
nueva. Esta “memoria” hace que estas redes sean especialmente tutiles al trabajar con datos
que tienen un orden temporal, como lo es una cadena de texto. Por otra parte, las C-DNN
utilizan la convolucién para procesar los datos de entrada, lo que hace que destaquen en
la resolucién de problemas relacionados con imagenes y audio. Para este trabajo son mas
relevante las C-DNN, por lo que profundizaremos en ellas.

El recibir los datos de entrada “en bruto” imposibilita el uso de las capas fully-connected de
las redes neuronales tradicionales debido a la gran cantidad de parametros que se necesitarian.
En una red fully-connected, si la entrada es una imagen de 100 x 100 en blanco y negro, y
la primera capa oculta de la red tiene 1000 neuronas, se necesitarian 100 x 100 x 1000 =
10,000,000 de parametros solo en la primera capa. Entrenar una red neuronal con estas
caracteristicas requerirfa mucho tiempo y muchos ejemplos.

Para resolver este problema, las C-DNN utilizan 2 herramientas que reducen considera-
blemente el poder computacional necesario para procesar la entrada de la red. Estas son las
capas de convolucion y las capas de pooling.

Convolucién

Una capa de convolucion es una capa de la red neuronal que aplica uno o mas filtros de
convolucién sobre los datos de entrada. Los filtros aplicados deben tener la misma cantidad
que canales que la entrada, por lo que en general son filtro tridimensionales. Por ejemplo,
un filtro de convolucién de tamano 5 x 5 para una entrada con 8 canales serd una matriz de
tamano 5 x 5 x 8. En la figura [2.6 se ilustra una convolucién de tamano 3 x 3 aplicado a una
entrada de n capas.

La mayor ventaja de utilizar filtros convolucionales es que el nimero de pardmetros se
reduce drasticamente, pasando de millones de parametros en una capa fully-connected a unas
pocas decenas en una capa convolucional. Esto reduce el tiempo necesario para entrenar la red
y procesar los datos multimedia “en bruto”, permitiéndole a la red aprender qué caracteristicas
extraer de los datos.

Pooling

Las capas de pooling son capas en las que el principal objetivo es reducir el tamano de
la entrada. Para ello se toman ventanas de un tamano definido en cada canal de la entrada,
con un espaciado o stride entre ventanas (en general sin solaparse) y se reduce la ventana
a un solo valor utilizando algiin criterio establecido. El pooling mas cominmente utilizado
debido a los buenos resultados que entrega en la practica es el max-pooling, que toma solo el
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Figura 2.6: Capa de convoluciéon de tamano 3 x 3 en una red neuronal deep. El filtro se
extiende por todos los canales de la entrada. [17]

maximo dentro de cada ventana. Un ejemplo de maz-pooling se muestra en la figura [2.7 en
este caso, se eligieron ventanas de tamano 2 x 2 con stride 2 (las ventanas no se solapan).

Single depth slice

Jl1]1]2]4
max pool with 2x2 filters
516 |7 |8 and stride 2 6 | 8
3/2(1(0 3 | 4
1,23 ]| 4
Y

Figura 2.7: Maz-pooling de tamano 2 X 2 aplicado a una. |27]

Ejemplos

Las C-DNN vieron una explosion de popularidad cuando entre 2011 y 2012 redes de
este tipo ganaron miultiples competencias de reconocimiento de imagenes, alcanzando por
primera vez una efectividad mayor a la efectividad humana. Desde entonces, nuevas redes
convolucionales se han desarrollado para diversos problemas.

Una de las redes méas famosas es AlexNet [30]. Esta fue una de las primeras redes convolu-
cionales en ganar competencias de visiéon por computacion, y llamé mucho la atencion debido
a la gran diferencia que obtuvo con respecto a los otros competidores (AlexNet obtuvo un
error de 15 %, mientras que el segundo lugar tuvo un error de 25 %). Esta red posee 5 capas
convolucionales y 3 capas de maz-pooling que realizan la extracciéon de caracteristicas de la
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imagen de entrada y 3 capas fully-connected que realizan la clasificacion final, en la figura [2.8
se puede apreciar la arquitectura completa.
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Figura 2.8: Arquitectura de la C-DNN AlexNet. [32]

2.3. Descripciéon de Caracteristicas

La descripcion de caracteristicas consiste en calcular un descriptor (también llamado vector
de caracteristicas o simplemente caracteristicas) para representar caracteristicas visuales de
una imagen. Estos descriptores generalmente corresponden a vectores multidimensionales o
secuencias binarias, pero también puede ser un titulo o un conjunto de categorias a las que
pertenece un documento. Estos descriptores se clasifican en dos categorias principalmente:

e Descriptores de alto nivel: Son descriptores semanticos asignados por humanos, directa
o indirectamente. e.g. etiquetas, titulos, descripciones.

e Descriptores de bajo nivel: Corresponden a descriptores que analizan caracteristicas del
contenido mismo, extraidos automaticamente a través de algtin algoritmo. e.g. histo-
gramas de color, promedios de intensidad, orientaciones de borde.

La mayoria de los sistemas grandes de RIM (e.g. Youtube) utilizan principalmente des-
criptores de alto nivel para analizar y organizar los documentos. Un descriptor de alto nivel
representa informacion seméantica del documento almacenada tipicamente en la forma de me-
tadata, como los son etiquetas, titulos y descripciones. Esta informacion se obtiene utilizando
criterio humano para describir el contenido a través de etiquetas, titulos, descripciones, entre
otros. Sin embargo, los descriptores de alto nivel necesitan de humanos que los escriban, lo
cual no es sostenible con la cantidad de contenido multimedia que se genera a diario [22].

13



Ademas, la calidad de la metadata de un documento es variable debido a los errores humanos
asociados (términos ambiguos, errores de ortografia, etc).

Sin embargo, en los ultimos anos y cada vez con mas fuerza se han empezado a utilizar
descriptores de bajo nivel. Estos representan informaciéon del contenido mismo del documen-
to, en general en la forma de patrones o datos estadisticos. Aunque estos descriptores tienden
a no representar de manera tan efectiva la informacion seméntica del documento (problema
conocido como semantic gap) [34], tienen la ventaja de poder ser generados automéaticamente
para conjuntos de documentos grandes. Un ejemplo comiin de su uso es el reconocimiento fa-
cial para etiquetar automaticamente a personas en fotos. De ahora en adelante nos referiremos
a estos descriptores como vectores de caracteristicas o simplemente caracteristicas.

Existen 2 tipos de descriptores de bajo nivel, los descriptores globales y los descriptores
locales. Como su nombre lo indica, los descriptores globales resumen todo el contenido de un
documento en un solo vector de caracteristicas y su principal funcion es encontrar documentos
similares en su totalidad, por ejemplo, encontrar todas las fotos de perros en una coleccion.
Por otra parte, los descriptores locales buscan representar zonas o puntos importantes del
documento y permiten realizar busquedas parciales dentro de otros documentos, por ejemplo,
buscar la ocurrencia del logo de Coca Cola en una foto.

2.3.1. Descriptores Globales

A continuacion se describen algunos descriptores globales comunes para imagenes.

Vector de Intensidades

El vector de intensidades de una imagen es una descripcién global sencilla que consiste
en representar una imagen por la intensidad de sus pixeles. Para esto primero se escalan las
imagenes de un conjunto a un tamano fijo deseado, W x H. Luego cada imagen se convierte
a escala de grises y se crea su vector de intensidades. Este vector es de tamano W x H y
guarda la intensidad de cada particion correspondiente de la imagen, como se ilustra en la

figura 2.9

Este descriptor permite la comparacion de iméagenes pues los vectores resultantes son
facilmente comparables usando la distancia euclidiana. Ademas, como el vector de tamano
fijo, es invariable a cambios en la resoluciéon de una imagen. Otro beneficio de este descriptor
es que es relativamente rapido de calcular y solo utiliza el espacio necesario para guardar los
W x H valores del vector de intensidades.

Histograma de Intensidades

Siguiendo por esta misma linea, otro descriptor global comtinmente usado es el histograma
de intensidades de una imagen. Este consiste en crear un histograma que contabiliza las
intensidades de una imagen, sin considerar su ubicacién en ésta. De este mismo modo se
puede describir una imagen utilizando su histograma de color, contabilizando la ocurrencia
de cada color dentro de una celda de la imagen.
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Figura 2.9: Vector de intensidades: la imagen original se convierte a escala de grises y luego
se escala a un tamano W x H, en este caso, 8x8.

Color Layout

Este descriptor busca resumir el contenido de una imagen segin los patrones que se en-
cuentran en sus colores basicos [29]. El proceso para obtener este descriptor es el siguiente:

1. Divisiéon de imagen: La imagen se particiona en una grilla de 8 X 8 para garantizar que
no varie la escala o la resolucion.

2. Elecciéon de color representativo: Se calcula un color representativo para cada celda
y se traduce de RGB (Rojo Verde Azul) a YCbCr (Luminancia, crominancia azul,
crominancia roja), se recomienda utilizar el promedio para elegir el color representativo.

3. Transformacion: Sobre cada matriz de colores representativos se calcula la transformada
discreta del coseno de 8 x 8. Esto representa la deteccién de patrones con distintas
frecuencias en cada eje.

4. Scan Zigzag: Se cuantifican los coeficientes a valores enteros utilizando una tabla de
cuantificacion para disminuir el espacio de almacenamiento y facilitar la compresion, y
se recorren los coeficientes en “zigzag” para agrupar las frecuencias bajas en el principio
del arreglo generado.

Este descriptor tiene la ventaja de usar poco espacio (192 valores) manteniendo un gran
porcentaje de informacion de la imagen, y de ser facil de comparar utilizando las normas L2
(distancia euclidiana) o L1 (distancia Manhattan).

15



redimensionado transformada coseno discreta recorrido zigzag y
(tomando color promedio) (reconocimiento de patrones) cuantificacion

A0 R =
Lt ool

imagen original

Figura 2.10: Ejemplo del proceso realizado al extraer el descriptor color layout.

Deep Features

Una técnica que derivd del Deep Learning es el aprendizaje de caracteristicas deep o
también llamado deep features. Esta técnica consiste en entrenar una red neuronal profunda,
usualmente en algin problema de clasificacion, y luego utilizar la salida de la red en una de
las capas ocultas como descriptor global de las imagenes ingresadas.

Por ejemplo, en AlexNet (figura se ha utilizado la salida de la penultima capa fully-
connected para generar un descriptor global de 4096 valores, y con él resolver otros problemas
de clasificacion de imagenes y reconocimiento de objetos.

Estos deep features han probado entregar buenos resultados siempre y cuando el problema
a resolver sea similar al problema que resolvia originalmente la C-DNN usada.

Autoencoder

Un autoencoder es una C-DNN que genera descriptores de caracteristicas de forma no
supervisada. Su funcionamiento se divide en dos, primero se reduce el tamano de la entrada
a través del uso de capas convolucionales y maz-pooling hasta llegar a una capa del tamano
de codigo deseado, y luego se reconstruye la entrada a partir del codigo generado buscando
lograr un resultado lo més cercano posible, de ello su nombre.
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Figura 2.11: Estructura general de un autoencoder. |21]

Para entrenar la red, la entrada y la salida esperada son las mismas, obligando al auto-
encoder a comprimir la entrada en la primera parte, para luego reconstruirla minimizando
los cambios generados. Este entrenamiento busca encontrar una representacion eficiente del
conjunto de entrada, detectando patrones comunes en ellos. Esto también se puede ver como
una reduccion de dimensionalidad de los datos.

La salida de la capa intermedia corresponde al descriptor de la imagen. Después del entre-
namiento solo es necesario pasar una imagen por la primera mitad de la red (también conocido
como el encoder) para obtener su descriptor. El desafio para obtener un buen descriptor es
que el conjunto de entrenamiento represente fielmente las imagenes que se procesaran en el
futuro.

2.4. Fotogramas Clave

Teniendo un método para extraer caracteristicas de una imagen, este se puede generalizar
facilmente a la extraccion de caracteristicas de un video tomando los descriptores de todos
sus fotogramas y concatenandolos en orden. Sin embargo, si se realizara esto, muchos de los
descriptores serian casi idénticos debido a que 2 fotogramas consecutivos tienden a presentar
cambios despreciables.

La solucién a este problema es realizar un paso previo a la extraccién de caracteristicas
conocido como seleccion de fotogramas clave (o keyframes, en inglés). Este paso consiste en
seleccionar un conjunto de fotogramas que represente de la mejor manera el video disminu-
yendo lo més posible la redundancia. Un keyframe es un fotograma de un segmento de video
que puede representarlo sin que haya pérdida de informacién significativa. El largo de los
segmentos puede ser fijo o variable dependiendo del método de seleccion usado.
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2.4.1. Reduccion de FPS

El método més sencillo para seleccionar keyframes es hacer simplemente una reduccion
de fotogramas por segundo (FPS) a la cantidad deseada. En la figura se diagrama el
proceso de seleccion que consiste en tomar 1 de cada k fotogramas, reduciendo la cantidad
de datos almacenados a un k-ésimo del total.

d e e e -

Figura 2.12: Seleccion de keyframes mediante reduccion de FPS. En este ejemplo, se toma 1
de cada 3 fotogramas.

2.4.2. Andlisis de Contenido

Otro enfoque para seleccionar keyframes consiste en analizar el contenido del video para
decidir bajo algtn criterio establecido qué fotogramas tomar. Las formas de analizar el conte-
nido varian desde herramientas muy simples como comparar vectores de intensidades, hasta
métodos complejos como seguimiento de movimiento. Los criterios para elegir qué fotogra-
mas tomar en general se enfocan en detectar cambios que superan un limite definido (criterio
global), o tomar los cambios méximos dentro de una ventana (criterio local). Los criterios
globales pueden ser tutiles para detectar cambios de escena, mientras que los criterios locales
ayudan a segmentar de manera uniforme el video.

2.5. Busqueda por Similitud

Teniendo los descriptores de los keyframes de un video el siguiente paso es buscar des-
criptores similares entre si, que deberian corresponder a fotogramas similares si es que el
descriptor es bueno. La Busqueda de Videos Basada en Contenidos (BVBC) es el subérea
de RIM que se especializa en la busqueda de videos utilizando principalmente descriptores
audiovisuales de bajo nivel. Esto permite utilizar RIM en conjuntos muy grandes de docu-
mentos que no contienen descriptores de alto nivel apropiados y no es posible pedirle a un
grupo humano que los genere.

La forma més comun de buscar descriptores similares es la busqueda del vecino mas
cercano al vector de consulta dada una funcién de distancia. Esto se define de la siguiente
forma: Dado un objeto de consulta ¢, un conjunto de objetos X = {x,z9,...,xz,} y una
funcion de distancia d(q,z), el objetivo es encontrar al objeto NN(q) (del inglés, nearest
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neighbour) que cumpla NN(q) = arg mingcx d(g, x). Esto se puede generalizar facilmente a
la busqueda de los k£ vecinos més cercanos.

Figura 2.13: Ejemplo de una busqueda de vecino més cercano. El conjunto de puntos de
referencia X corresponden a los puntos negros y la estrella, la estrella es el vecino mas
cercano del punto de consulta q. [33]

El algoritmo ingenuo para encontrar a los vecinos mas cercanos consiste en calcular la
distancia desde un punto a todos los otros y luego tomar los £ méas cercanos. Utilizando
un minHeap este algoritmo tiene un costo O(n), con n el nimero de vectores del conjunto,
lo cuél se vuelve rapidamente infactible de calcular en un tiempo aceptable a medida que
n crece. Es por ello que nace la necesidad de usar estructuras de datos para optimizar las
busquedas a cambio de una pérdida en la precisién. Este nuevo problema se llama busqueda
aproximada de vecinos mas cercanos, para el cual existen diversas soluciones en el estado del
arte. A continuacion se describen algunas de ellas.

2.5.1. Arboles de Biisqueda

Una estructura comun para indexar los datos son los arboles de biisqueda. Generalmente
se usan arboles balanceados, lo que significa que todos sus nodos terminales (hojas) estan a
una distancia similar del nodo principal (raiz). Existen muchas formas de construirlos, pero su
funcionamiento general es que dividen los datos en ramas segiin su posicion recursivamente,
hasta llegar a un tamano deseado en los nodos finales (hojas), su estructura general se puede
ver en la figura[2.14] Los puntos que se encuentran en una misma hoja siempre seran cercanos
entre si (aunque no necesariamente son los mas cercanos).
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Figura 2.14: Estructura general de un arbol de busqueda balanceado. Los nodos internos
definen regiones espaciales jerarquicas mientras que las hojas almacenan punteros a los vec-
tores. [20]

El algoritmo de biisqueda exhaustivo aprovecha la topologia del &rbol para recorrer los
puntos de manera inteligente, recorriendo solo los nodos “cercanos” entre si para encontrar
los vecinos més cercanos a un punto. Esto entrega un tiempo promedio de O(log(n)), pero un
pero caso de O(n) al igual que el algoritmo ingenuo. La verdadera ventaja de los arboles es que
se puede relajar la busqueda para disminuir el tiempo de bisqueda pero no necesariamente
obteniendo los vectores mas cercanos al punto de consulta. Por ejemplo, se puede limitar el
ntimero de hojas a examinar, con lo que el tiempo de busqueda se vuelve constante.

k-d Tree

Un k-d Tree es una estructura de datos que particiona el espacio con el fin de organizar
puntos en un espacio k-dimensional [18]. Este tipo de estructuras resultan tutiles para distintas
aplicaciones, como buisquedas por rango o biisquedas de vecinos mas cercanos.

Esta estructura puede verse como un arbol binario en el cual cada hoja es un punto k-
dimensional. A su vez, cada nodo interno puede interpretarse como un hiperplano que divide
el espacio en dos partes. Los puntos a la izquierda de este hiperplano son representados
por el subarbol izquierdo del nodo, mientras que los puntos a la derecha del hiperplano son
representados por el subarbol derecho.

La direccién del hiperplano se determina asociando a cada nodo del arbol con una de las
k-dimensiones. El hiperplano sera ortogonal al eje de esa dimensiéon. De este modo si a una
division se le asigna un eje, todos los puntos en el subarbol cuyo valor en ese eje es menor
al del nodo, se asignaran al subarbol izquierdo. En caso contrario, se repartirdn al subarbol
derecho.

Una manera de construir un k-d es eligiendo la direcciéon del hiperplano como el eje
perpendicular al eje de mayor varianza en los datos. Luego se selecciona la mediana de los
puntos a insertar respecto al eje divisor. Los puntos insertados se dividen entonces segin si su
valor en el eje divisor es menor o mayor a la mediana. Este proceso se repite recursivamente
hasta distribuir todos los puntos.

Este método de construccion asegura que el arbol resultante sea balanceado y que los
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puntos se encuentren distribuidos de la mejor manera posible.

2.5.2. Locality Sensitive Hashing

Locality Sensitive Hashing (LSH) fue introducido en 1998 por Indyk et al [25] como un
sistema de hashing aleatorio para realizar bisquedas aproximadas de vecino més cercano de
manera eficiente. La técnica se basa en la definicion de la familia de LSH H, un conjunto
de funciones de hash que mapea vectores similares al mismo coédigo de hash con mayor
probabilidad que vectores disimilares. LSH tiene la ventaja de poder realizar busquedas
aproximadas de vecinos mas cercano en tiempo sub-linear. Basta con buscar todos los vectores
pertenecientes al mismo bucket que el vector a buscar y luego realizar una biisqueda secuencial
sobre estos candidatos.

Bit Sampling

Bit sampling es uno de los primeros métodos de LSH creados [25] y se caracteriza por
su simplicidad. Teniendo un conjunto de entradas de n bits, se seleccionan [ posiciones al
azar en {1,2,...,n} y el codigo de cada elemento corresponde a seleccionar los [ bits en las
posiciones seleccionadas.

Random Projections

Esta funcién de hash mapea puntos desde RY a {—1,1} [16]. Para ello, genera un hiper-
plano (definido por un vector normal unitario r) de d dimensiones y luego calcula a qué lado
del plano se encuentra el punto de entrada v. Esto es:

h(v) = signo(v - r) = £1

Concatenando p proyecciones se obtiene un hashing de largo p, y para obtener mejores
probabilidades de encontrar los vecinos mas cercanos se pueden utilizar L tablas de hashing
separadas.

Esta funcion de hash es 1util para aproximar la distancia angular entre 2 puntos.

Stable Distributions

Esta funcién de hash h,y,(v) : RY — N mapea un vector de d dimensiones al espacio de
los nameros enteros [23]. Cada funcion esta definida por un valor r que representa el ancho de
cada celda, un vector aleatorio de d dimensiones a que define un hiper-plano para particionar
el espacio, y un valor aleatorio de offset b.

Dado el nimero de dimensiones d y un ancho de celda r, se genera a tomando d valores
de una distribucion estable (de ello su nombre) y b se escoge del rango [0, 7). La funcion de
hash corresponde a:



Concatenando k proyecciones se obtiene un coédigo de hash compuesto por k enteros, lo
que entrega una particion mas fina del espacio. En la figura [2.15]| se puede ver un ejemplo de
un espacio en R? particionado usando 2 proyecciones.

Figura 2.15: Division del espacio utilizando 2 proyecciones aleatorias. Los puntos dentro de
la misma celda tiene el mismo c6digo de hash.

La intuicién es que todos los puntos dentro de un mismo bucket estan cerca entre si,
aunque no necesariamente se encontrara el vecino més cercano de cada uno. Para abordar
este problema se pueden crear L tablas de hash para obtener mas de una particién como se
muestra en la figura [2.16]
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Figura 2.16: Division del espacio utilizando 2 tablas de 2 proyecciones aleatorias.

2.5.3. Learning Based Hashing

Una desventaja de LSH es que esté limitado debido a que es un algoritmo probabilistico y
no toma en cuenta la distribucion de los datos, lo que puede llevar a una funcién de hash con
mala distribucion. Un enfoque basado en LSH pero que intenta superar estas desventajas es
Learning-Based Hashing (LBS). Estos métodos intentan aprender una funcién de hash que
se ajuste de mejor manera a la distribuciéon de los datos. El objetivo es encontrar una funcion
de hash y = h(z) tal que la busqueda de vecinos méas cercanos en el espacio codificado sea
eficiente y aproxime de manera efectiva a los vecinos mas cercanos en el espacio original.

Spectral Hashing

Spectral Hashing [35] fue el primer método de hashing basado en aprendizaje. Su objetivo
es encontrar una funciéon de hash tal que objetos similares se mapeen a cédigos similares,
y que se usen pocos bits en el proceso. El segundo objetivo se traduce en 2 requerimientos,
bits balanceados y bits no relacionados. El primero representa que todos los bits tienen un
50 % de probabilidades de ser 1, y el segundo que no haya correlacion entre los bits. Estos
requerimientos aseguran que todos los bits se aprovechen al méximo.

En vez de solucionar este problema los autores llegan a una aproximacion de la solucion
asumiendo una distribucion uniforme de los datos. El algoritmo propuesto utiliza Principal
Component Analysis y funciones propias para llegar a la soluciéon aproximada.

Scalable Graph Hashing

Scalable Graph Hashing [26] (SGH) es un método que busca aprender codigos de hashing
que reflejen la matriz (o grafo) de similitud S. La matriz de similitud de un conjunto de n
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elementos es una matriz de tamano nxn donde cada elemento esta dado por S; ; = sim(z;, x;),
con sim una funcion de similitud entre 2 vectores con sim(z,y) € {0, 1}. En este trabajo, se

2
===l

utiliza la funciéon de similitud S; ; = e >, con p un pardmetro de la funcién.

Tomando codigos de hashing b € {—1,+1}¢ con ¢ el largo del codigo, el objetivo de SGH
es aproximar la matriz de similitud con los c6digos aprendidos. Esto se expresa a través de
la siguiente funcion objetivo:

~ 1
min Y (Si; — b/ b;)*
C

{l}lld 1

gi,j - 2 . Si,]' - 1 S {—1, —|—1}

Realizando algunos cambios de variables y utilizando un kernel trick esta funcién se trans-
forma en:

ml’n |eS — sgn(K (X)WT) sgn(K (X)WH)T||?

K(x) = [¢(z, 1) Zqﬁxl,,xl o(x, Tm) Z(bxmxm /n]

donde ¢(x,y) es el kernel usado de m bases, en este caso un kernel RBF (gaussiano), y
W corresponde a la matriz de pesos para cada uno de los kernel. Para obtener la matriz
de pesos W se aplica un algoritmo de aprendizaje iterativo que aprende un bit a la vez, y
captura el residuo generado por los bits anteriores en el aprendizaje de los bits siguientes.
Este problema residual se relaja para obtener el siguiente problema generalizado de valores
propios:

K(X)TRtK(X) = AK(X)TK(X)w,

R, =cS — ngn X)w;) sgn(K (X )w;)”

Finalmente se aplica la siguiente transformacion de caracteristicas para aproximar la ma-
triz de similitud:
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tomando e* ~ ¢ T+ ¢t

2e 3 2e
P(z:)"Q(x;) = Si;

y luego reemplazando en la parte derecha del problema de valores propios se obtiene:

cK(X)TSK(X) ~ cK(X)" P(2:)7Q(z;) K(X)
"
S
= c[K(X)" P(:)"][Q () K (X)]

Esta tltima ecuaciéon es el punto clave de SGH, donde aplicando el kernel usado y la
transformacion de caracteristicas se evita calcular explicitamente la matriz de similitud S,
pero aun asi se incluye toda su informaciéon de manera implicita en el aprendizaje de los
codigos de hashing.

Esta optimizacion logra que tanto el espacio como el costo asociados al entrenamiento se
reduzcan de O(n?) a O(n), lo que permite utilizar este método en grandes conjuntos de datos
con un entrenamiento eficiente y una alta efectividad en los resultados.
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Capitulo 3

Solucion Propuesta

En este capitulo se describird en detalle la soluciéon propuesta para el problema de de-
teccion de segmentos de videos duplicados y su implementacion. Esta se divide en 4 pasos
principales: seleccion de fotogramas clave; extraccion de caracteristicas; busqueda de vecinos
més cercanos; y deteccion de duplicados.

3.1. Estructura General

El sistema tiene una estructura que ayuda a separar de la mejor manera posible cada
paso. Esto permite que sea facil reemplazar un método dentro de un paso sin afectar el
funcionamiento del resto. Ademés, debido a la gran cantidad de datos, la ejecuciéon de todos
los pasos toma varias horas, por lo que se decidié guardar el resultado de cada paso en disco y
utilizar eso como la entrada del siguiente paso. De esta manera se puede separar la ejecucion
en mas de un periodo y no perder el progreso cuando ocurre un error.

En la figura [3.1] se muestra el esquema general del sistema. El tnico paso del cuél no
se guarda el resultado parcial es el de seleccion de fotogramas clave, debido a que es un
proceso rapido y cuya salida se puede utilizar inmediatamente para la extraccion de carac-
teristicas. Para procesar un video, se seleccionan los fotogramas clave y luego se extraen las
caracteristicas de los fotogramas seleccionados inmediatamente.

Todo el codigo se encuentra disponible en Github [3]. El lenguaje de programacion utilizado
fue Python 3 [13], y para la mayoria de los métodos se utilizaron librerias como base que
seran descritas mas adelante. Una libreria utilizada transversalmente para el manejo de los
datos es NumPy [IT], que permite manejar arreglos multi dimensionales de manera eficiente
y simple.

Para cada uno de los pasos se cre6 una clase abstracta que define las funciones que debe
tener cada método. Esto permite cambiar el método usado en cada paso sin tener que mo-
dificar nada mas en el programa principal para que funcione, lo que facilita la ejecucion y
automatizacion de cada paso.
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Video de consulta
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duplicados Cercanos ercanos
Segmentos
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Figura 3.1: Estructura del sistema a desarrollar. Los rectdngulos morados son la entrada,
los celestes corresponden a las operaciones, los amarillos son resultados parciales que son
almacenados en disco y el rectangulo verde es el resultado final.

3.2. Seleccién de Fotogramas Clave

La seleccion de fotogramas clave es el proceso mediante el cuél se resume el contenido de
un video en un conjunto menor de fotogramas, buscando minimizar la pérdida de informacion.
En este trabajo se tomaron 2 métodos para la seleccion: reduccion de FPS y seleccion por
diferencia de histogramas.

La implementacion de estos métodos se realizo utilizando la libreria OpenCV [12], que
entrega multiples herramientas de computer vision para procesar imagenes y videos.

La estructura de las clases utilizadas en este paso se pueden ver en la figura [3.2] El
método select_keyframes(filename) es el que se encarga de realizar la seleccion. Este
recibe un nombre de archivo, el video del cuél seleccionar fotogramas claves, y retorna una
lista que contiene todos los fotogramas seleccionados. El método name () solo se utiliza para
automatizar la separacion de los datos en carpetas dependiendo del método utilizado.
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Keyframe Selector (abstract)

select_keyframes(filename)

name()
FPSReductionKs MaxHistDIffK S
n: int frames_per_window: int
select_keyframes(filename) select_keyframes(filename)
name() name()

Figura 3.2: Estructura de las clases utilizadas para la seleccion de fotogramas clave.

3.2.1. Reducciéon de FPS

La reduccion de FPS consiste en la seleccion de K fotogramas por segundo, distribuidos
uniformemente. Con esto no se busca detectar cambios importantes ni momentos claves dentro
del video, si no que simplemente reduce la cantidad de datos. La ventaja de este método es
que es muy simple de implementar, ademés de ser rapido en la ejecucion.

El tnico parametro de este método es n, el nimero fotogramas que se desea seleccionar
por segundo. El método de seleccion de fotogramas se implementd de manera muy simple,
seleccionando 1 de cada s fotogramas del video, con s = FPS/n siendo FPS la cantidad de
fotogramas por segundo del video.

Para este trabajo se eligio reducir a 3 FPS todos los videos, lo que representa un total de
2,065,844 fotogramas en todos los videos, un 12.4 % del total. A este conjunto se le llamara
reduction de ahora en adelante.

3.2.2. Seleccién por Diferencia de Histogramas

Este método intenta detectar cambios entre fotogramas continuos para determinar cuéles
son los mas importantes y asi resumir de manera efectiva el video. El algoritmo elegido
consiste en tomar una ventana de fotogramas del video, calcular el histograma de color de
cada uno, luego calcular la diferencia de histogramas entre todos los fotogramas contiguos
y finalmente seleccionar los k fotogramas que producen la mayor diferencia. La figura [3.3
muestra el proceso de seleccién para k = 1.

Para poder detectar movimientos dentro del fotograma, se dividio la imagen en 9, se tomo
el histograma de color de cada parte y se concatenaron todos en un solo vector. Ademas, para
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Figura 3.3: Seleccion de fotogramas clave por diferencia de histogramas. a) Primero se toma
una ventana del video. b) Se calculan los histogramas de color de cada fotograma. c) Se
calcula la diferencia entre histogramas consecutivos y se toma el fotograma que genere el
mayor cambio.

evitar que los cambios en la intensidad de la imagen (luz/sombra) afectaran la seleccion se
normalizaron los vectores. En la figura [3.4] se muestra el proceso mediante el cual se calcula
el descriptor de cada fotograma.

Gd iddis
rbror

Figura 3.4: Proceso para extraer los histogramas de color de un fotograma para la seleccion
de caracteristicas. Primero se divide la imagen en 9 partes, luego se extrae un histograma de
color de cada una, y finalmente se concatenan todos los histogramas en un solo vector y se
normaliza a un vector unitario.
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El Gnico parametro de la clase es frames_per_window, que corresponde al niimero de
fotogramas que seleccionar en cada ventana. Cada ventana contiene los fotogramas de 1
segundo de video, y entre ventanas hay 0.5 segundos de separacion.

Para calcular los histogramas de los fotogramas se utiliz6 la funciéon calcHist de OpenCV.
Esta funcién entrega un histograma tridimensional que particiona el espacio de color RGB
en el nimero de cubos deseados. Primero se divide la imagen en una grilla de 3x3 y luego se
calcula el histograma de color de cada celda usando una particion de 5x5x5, por lo que una
imagen es descrita por 3x3 x 5xbx5=1125 valores.

Para seleccionar los fotogramas clave se lee del video y se van ingresando los fotogramas
en una lista hasta completar una ventana. Luego usando esa ventana se calcula la diferencia
de histogramas de todas las imagenes para seleccionar los méximos locales. Finalmente, se
elimina la primera mitad de la lista (esto corresponde a avanzar medio segundo de video) y
se sigue leyendo hasta volver a llenarla o que termine el video.

Debido a que los FPS de cada video pueden variar se eligieron ventanas de 1 segundo de
largo con espaciados de 0.5 segundos entre ventanas. Se decidié tomar solo 1 fotograma por
ventana, lo que representa aproximadamente 2 fotogramas por segundo. Con este método se
seleccionaron 1,376,529 fotogramas, lo que equivale a un 8.3 % del total. A este conjunto se
le llamara histDiff de ahora en adelante.

3.3. Extraccion de Caracteristicas

Corresponde al paso que busca resumir la informacion de los fotogramas seleccionados en
un descriptor simple. Para esto se decidi6é utilizar los métodos color layout y autoencoder,
comparando un método estandar ampliamente utilizado en sistemas RIM con un método mas
reciente que busca ajustarse a los datos utilizando deep learning.

Para implementar los métodos de este paso se utiliz6 la estructura de clases mostrada
en la figura 3.5 El método extract_features(frames) es el que realiza el trabajo de este
paso. Este recibe como entrada la lista de fotogramas clave seleccionados y retorna una lista
de descriptores, uno por cada fotograma en el mismo orden que se recibieron. El método
descriptor_size() retorna el tamano del descriptor y se utiliza para realizar operaciones
con los descriptores, y name () se utiliza para separar los datos en carpetas segiin el método
utilizado.

3.3.1. Color Layout

Color layout es un descriptor simple y rapido de extraer que intenta resumir la informacion
de la distribucién del color en una imagen utilizando la transformada coseno discreta.

La tunica decision que se tuvo que tomar fue qué tablas de cuantificacion utilizar. Se
decidi6 optar por las tablas entregadas en el estandar de JPEG [libjpeg de 1998 que han sido
ampliamente usadas y aprobadas. Estas se pueden ver en la figura [3.6]
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FeatureExtractor (abstract)

extract_features(data)

descriptor_size()

f

ColorLayoutFE AutoEncoderFE

namey()

extract_features(data) model_name: string

descriptor_size()

namey() extract_features(data)

descriptor_size()
name()
create_model(..)
trainidata, epochs, ...)
savel)

load{model_name)

Figura 3.5: Estructura de las clases utilizadas en la extraccion de caracteristicas.

16 11 10 16 24 40 51 61 17 18 24 47 99 99 99 99
1212 14 19 26 58 60 55 18 21 26 66 99 99 99 99
14 13 16 24 40 57 69 56 24 26 56 99 99 99 99 99
14 17 22 29 51 87T 80 62 47 66 99 99 99 99 99 99
1Is 22 37 56 68 109 103 77 99 99 99 99 99 99 99 99
24 35 55 64 81 104 113 92 99 99 99 99 99 99 99 99
49 64 ¥s8 87 103 121 120 101 99 99 99 99 99 99 99 99
72 92 95 98 112 100 103 99 99 99 99 99 99 99 99 99

Figura 3.6: Tablas de cuantificacion entregadas en el estandar de JPEG en libjpeg, 1998. A la
izquierda la tabla utilizada para cuantificar la luminancia y a la derecha la de la crominancia.
Se puede apreciar que la tabla de la crominancia presenta una mayor compresion, debido a
que el ojo humano es més sensible a cambios en la luminosidad de una imagen, se aplica una
mayor compresion a los colores.
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Para la extraccion del descriptor color layout se utilizé6 nuevamente la libreria OpenCV,
que incluye funciones para escalar imagenes, convertir el modelo de color y calcular la trans-
formada coseno discreta. Teniendo estos métodos, la implementacion consistio en aplicar estas
funciones siguiendo el esquema estandar, explicado en el marco tedrico en la seccion [2.3.1],
cuidando el formato de los datos para cada funcion.

El descriptor obtenido corresponde a los 192 coeficientes de la transformada coseno discreta
cuantificados utilizando las tablas elegidas, los cudles se almacenaron en enteros de 8 bits
(-128 a 127).

Se extrajeron caracteristicas de los 2 conjuntos de fotogramas clave y se almacen¢ el
resultado en archivos, obteniendo 614 MB para el conjunto reduction (de aqui en adelante
reduction_ CL) y 409 MB para el conjunto histDiff (de aqui en adelante histDiff CL).

3.3.2. Autoencoder

Un autoencoder es una red neuronal profunda convolucional que busca aprender codigos
compactos de un conjunto de imégenes.

Para decidir la arquitectura del autoencoder se realizaron experimentos tomando dis-
tintas configuraciones. La estructura general fue utilizar “células” de reducciéon de tamano
(convoluciones con max-pool) y de aumento de tamano (convoluciones con up-sampling).
Los pardmetros de cada célula son:

e Numero de convoluciones a usar.
e Tamano del kernel para la convolucion.
e Numero de filtros de la convolucién.

e Funcién de activacién de la convolucion.

Tamano del max-pool o up-sampling.

Luego, la red se compone de C' células de reduccion y C' de aumento. Agregando la
condiciéon de que la imagen de entrada tenga un tamafo que sea miltiplo de 2 entonces
esta red siempre terminaré en una salida del mismo tamano que su entrada. En la figura |3.7
se muestra una arquitectura utilizando este formato.

Para la implementacion se utilizo la libreria Keras [7], con Tensorflow [14] como backend.
Tensorflow es una libreria que permite implementar multiples algoritmos de aprendizaje de
méquinas, incluyendo las redes neuronales convolucionales necesarias en el autoencoder. Ke-
ras es una librerfa que facilita la creacidon, entrenamiento y prueba de redes neuronales, y que
por debajo llama a la funciones de Tensorflow, simplificando todo el proceso para el usuario.

La clase AutoEncoderFE recibe todos los argumentos listados anteriormente para crear el
modelo de la red neuronal usando el método create_model(...). Luego, el modelo completo
se entrena con el método train(data, epochs, ...) que recibe los datos de entrenamiento
(data), la cantidad de épocas (epochs), junto a otros parametros como el porcentaje de datos
reservados para la validacion y el tamano de cada batch de entrenamiento.

Una vez entrenado el modelo se pueden extraer caracteristicas de forma normal. Para
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Figura 3.7: Ejemplo de una arquitectura generada utilizando 2 células por lado (la primera
célula esté encerrada en rojo). Cada célula posee una capa de convoluciéon usando 4 filtros
de 3x3 y una capa de max-pool/up-sampling de 2x2.

poder mantener un modelo entre ejecuciones se agregaron los métodos para guardar y cargar
un modelo desde archivos, lo que ademéas permite separar el entrenamiento de la red de la
extraccion de caracteristicas.

Para evaluar el desempeno de la red al entrenar se comprob6 visualmente que tan buenas
eran las reconstrucciones de imagenes al pasarlas por la red completa. Se realizaron distintas
pruebas de configuracion variando los pardmetros del modelo hasta obtener resultados satis-
factorios. En la figura [3.§] se muestra una reconstruccion lograda por el autoencoder que se
utilizo para la extraccion de caracteristicas. En el Anexo[A]se pueden encontrar més ejemplos
de imagenes reconstruidas.

Figura 3.8: Ejemplo de la reconstruccion conseguida por el autoencoder.

En la figura[3.9se muestra la arquitectura obtenida después de experimentar, por espacio
se muestra solo la primera mitad de la red, la segunda mitad es exactamente la misma
secuencia pero invertida. La red obtenida estd compuesta por 4 células por lado, cada célula
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estd a su vez compuesta por 2 capas convolucionales de 16 filtros de 3x3, stride 1 y funcion
de activacion tangente hiperbolica (no cambian el tamano de la entrada) y una capa de max
pooling o up sampling de tamano 2x2 (el tamano se reduce a la mitad o se duplica). La
entrada es una imagen RGB de tamano 64x64, la cual se codifica en un descriptor de 256
variables en la mitad de la red.

16@64x64 16@64¥64 1x256
16@30a2 16@322 16@IEL 1516416 16@16x16 16@16x15 16@axs 16@BxE  16@ExS To@ns

U\ CONNNN

Conv Conv MaxPool Conv Conv MaxPool Conv Conv MaxPool Conv Conv MaxPool Flatten

3@B4x64

Figura 3.9: Arquitectura del autoencoder utilizado en la extraccion de caracteristicas (primera
mitad).

El descriptor obtenido corresponde a 256 nimeros de punto flotante entre -1 y 1, los cuéles
se cuantificaron en el rango -128 a 127 para almacenarlos en enteros de 8 bits y asi disminuir
el uso de memoria.

Se extrajeron caracteristicas de los 2 conjuntos de fotogramas clave y se almacen6 el
resultado en archivos, obteniendo 740 MB para el conjunto reduction (de aqui en adelante
reduction_AE) y 493 MB para el conjunto histDiff (de aqui en adelante histDiff AFE).

3.4. Busqueda de Vecinos mas Cercanos

Se decidi6 utilizar tres métodos de buisqueda de vecinos cercanos: random k-d trees, y
Locality Sensitive Hashing utilizando Random Projections y Scalable Graph Hashing.

Para la implementacion se creo la estructura de clases mostrada en la figura La
funcion mas importante es search(vector) que retorna los k£ vecinos mas cercanos del vector
de consulta. Las otras 2 funciones se utilizan para la separacion de los resultados en carpetas
segtin el nombre del método usado.

Para este paso se utilizaron principalmente 2 librerias: FLANN [2] (Fast Library for Apro-
ximate Nearest Neighbour) y NearPy [4]. FLANN es una libreria en C++ con bindings para
ser usada desde Python, estd enfocada en ser muy eficiente, e implementa los arboles de
basqueda aproximada random k-d trees y k-means tree. NearPy es una libreria de locality
sensitive hashing que permite indexar y buscar vectores utilizando distintas funciones de
hashing, ademés de permitir configurar distintas funciones de distancia y filtros de vectores.

Se opto por extraer 100 vecinos cercanos por fotograma clave, considerando la gran can-
tidad de datos en cada conjunto.
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Figura 3.10: Estructura de clases de los indices de busqueda de vecinos cercanos.

Random k-d Trees

Un k-d tree es una estructura de particionamiento espacial que permite realizar busquedas
de vecinos cercanos sobre un conjunto de puntos multidimensionales de manera eficiente. Su
nombre viene de que puede organizar un espacio de k dimensiones. Su funcionamiento en
términos generales es: calcular la varianza en cada dimension del conjunto; tomar la dimension
de mayor varianza; separar el conjunto segin la mediana de esa dimension; y luego iterar
recursivamente sobre los nuevos conjuntos creados hasta llegar a un tamano de hoja deseado.
El tomar la mediana de cada dimension asegura que este sea un arbol balanceado de busqueda.

3.4.1.

35



El algoritmo de busqueda de vecinos cercanos utiliza el orden espacial del arbol para
recorrer solo las hojas necesarias, entregando un tiempo promedio de busqueda O(log(n)).
Sin embargo, a medida que el nimero de dimensiones aumenta las bisquedas se acercan cada
vez més a una busqueda exhaustiva debido al fenémeno conocido como la maldicion de la
dimension [19).

Para solucionar este problema, se utiliza un algoritmo de buisqueda aproximado que limita
la cantidad de hojas que se revisan (nimero de chequeos), y se ha comprobado que se obtienen
mejores resultados si se utiliza mas de un arbol aleatorizando levemente el progreso (por
ejemplo, eligiendo al azar entre las 5 dimensiones de mayor varianza en cada nodo).

Se utilizo el indice de busqueda random k-d Trees como base de comparacion. Este método
es simple y ademas entrega buen control sobre el balance entre eficiencia y efectividad. To-
mando en cuenta experimentacion previa realizada con esta estructura se utilizaron 5 arboles
y 1000 chequeos para la busqueda.

La clase que implementa el indice es simple, ya que la libreria FLANN incluye los métodos
para crear y realizar buisquedas usando este indice, solo fue necesario crear un adaptador
de las funciones de la libreria FLANN. Se puede apreciar en el diagrama de clases que el
KDTreeIndex almacena un objeto de la clase FLANN, que es el que se encarga de crear el
indice elegido (con build_index(data, algorithm=’kdtree’, trees=5) y luego realizar
las busquedas con nn(vector, checks) (de nearest neighbor).

3.4.2. Locality Sensitive Hashing

Locality Sensitive Hashing es un método de hashing que permite realizar busquedas de
cercania en tiempo constante o sub-linear. La base de este método se haya en un conjunto de
familias de hashing conocidas como locality preserving hashes, estas funciones se caracterizan
por aumentar la probabilidad de choque del hash de 2 puntos cuando esos puntos son cercanos.
Visto en términos de distancia, tomando 3 puntos en R%: a, b y ¢, v una funcién de hash
h(v) : RY — R* si|a—b| < |a—c| entonces |h(a)—h(b)| < |h(a)—h(c)| donde |z| corresponde
a la norma euclidiana.

Teniendo una tabla de hash utilizando una de estas funciones, el método de biisqueda es
muy simple y consiste en buscar las casillas en las cuales caeria el vector de consulta ¢ y
tomar todos los puntos encontrados como candidatos a vecinos cercanos. Luego, se puede
realizar una busqueda de fuerza bruta sobre este conjunto para encontrar los vecinos mas
cercanos. Si es que se eligid bien la funcién de hashing y la cantidad de bits en el codigo
entonces los elementos deberian quedar bien distribuidos en todas las casillas y realizar la
busqueda final por fuerza bruta no afecta de manera importante el rendimiento.

Existen 2 principales métodos de hashing: data-independent y data-dependent. Se decidid
comparar un método de cada categoria, Random Projections como método independiente de
los datos y Scalable Graph Hashing como método data-dependent. Ambos métodos aproximan
la distancia euclidiana de los datos, por lo que se consideraron adecuados para realizar las
basquedas.

Para implementar los algoritmos de LSH se utilizo la libreria NearPy. Esta incluye todo
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lo necesario para almacenar un conjunto de vectores y realizar busquedas de acuerdo a las
funciones de hash definidas.

Sin embargo, al empezar a experimentar con ella se encontré que era muy ineficiente en
el almacenamiento de los vectores, ya que guardaba una copia de cada vector en todas las
tablas de hash utilizadas. Esto es, si se utilizaban 5 tablas de hash entonces cada vector estaba
siendo almacenado 6 veces, debido a la gran cantidad de datos esto impactaba notoriamente
el desempeno del algoritmo.

Para solucionar este problema se re-implementé el motor principal de la libreria para
guardar una copia de los datos y en las tablas de hash guardar solamente el indice de los
vectores. De esta forma, se minimiza el espacio ocupado cambiando solo algunos métodos
de la clase, manteniendo el resto de la estructura que permite elegir funciones de hashing,
distancia utilizada y filtros.

Stable Distributions

Para probar la eficiencia de Locality Sensitive Hashing usando un método simple y es-
tandar se utilizo la familia de hashing stable distributions (también conocido como random
discretized projections).

Esta funcién de hash es facil de configurar para variar el nimero de vectores dentro
de cada casilla variando el ancho de las particiones r, y al usar mas de un conjunto de
proyecciones aleatorias es mas probable encontrar los vectores que se encuentran cerca del
vector de consulta.

Para la implementacion se utilizo la clase que viene incluida con la libreria NearPy, por
lo que solo fue necesario crear un wrapper del HashEngine para poder ajustarse a la interfaz
de funciones definidas para este paso.

Al experimentar utilizando este método se encontr6 que la distribucion de los descriptores
de ColorLayout esta muy cargada a ciertas dimensiones, en la figura|3.11|se puede apreciar que
las dimensiones correspondientes al primer coeficiente de cada transformada coseno discreta
presentan la mayor varianza, disminuyendo a medida que se avanza a los coeficientes de
frecuencias mas altas (llegando a tener varianza 0 para algunas dimensiones).

Esto produce que la distribucion de los vectores en la tabla de hash sea desbalanceada,
quedando unas pocas casillas con la mayoria de los vectores mientras que el resto almacena
solo unos poco vectores (menos de 10 en promedio). Finalmente se decidi6 usar 10 tablas
con 5 proyecciones y ancho de celda 20, esto retorna en promedio entre 10.000 y 20.000
candidatos por busqueda y un méaximo de hasta 100.000, pero atn asi mantiene el minimo
de candidatos bajo los 100. Al intentar mejorar este minimo se llegd a realizar busquedas
secuenciales sobre méas de 100.000 datos, por lo que dejaba de tener sentido utilizar un indice
en vez de el método fuerza bruta.

Por otra parte, los descriptores extraidos por el autoencoder presentan una distribucion
mas uniforme, como se puede apreciar en la figura [3.12, Para este conjunto se utilizaron 10
tablas de hashing, cada una con 3 proyecciones con ancho de celda 20. Esta configuracion
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Figura 3.11: Distribucion de los descriptores obtenidos por el método color layout en el
conjunto reduction_ 3. En verde y amarillo se muestra el maximo y minimo valor en cada
dimension respectivamente, en azul se muestra el promedio y en rojo la desviacion estandar.
los 3 valores con alta varianza corresponden al primer coeficiente de cada transformada coseno
discreta.

entregd entre 1.000 y 3.000 candidatos por busqueda en promedio y un maximo de 10.000,
lo que hizo las busquedas considerablemente mas rapidas que en los descriptores de color
layout.

Scalable Graph Hashing

Scalable Graph Hashing es un método que utiliza una transformacion de caracteristicas
para crear una aproximacion de la matriz de similitud de los puntos de entrenamiento, y
utilizarlo para aprender codigos de hashing ajustados a los datos. La principal fortaleza de
este método es que en ningiin momento se calcula explicitamente la matriz de similitud, lo
que reduce el tiempo y espacio requeridos de O(n?) a O(n). De ello que el método es escalable
para conjuntos grandes de datos manteniendo la efectividad de hashing basado en el grafo
de similitud.

Para la implementacion de Scalable Graph Hashing se utiliz6 un coédigo de ejemplo en-
tregado por los autores [5]. Se tuvo que adaptar para poder ser utilizado con el HashEngine
utilizado, por lo que se separaron las fases de entrenamiento y la de prediccion. La imple-
mentacion utiliza NumPy para la mayoria de los célculos matriciales realizados, y SciPy para
resolver los problemas de vectores propios.

Siguiendo la recomendacion de los autores se utilizaron 300 bases en el kernel para la
transformacion de caracteristicas. La experimentacion inicial demostré que los descriptores
se distribufan de una manera casi uniforme sobre los co6digos de hashing, lo que permitié
utilizar c6digo muy compactos sin impactar notoriamente la velocidad de bisqueda.

Se decidi6 usar 10 proyecciones, lo que entrega 1024 casillas con 1000 a 2000 vectores en
cada una en promedio. Esto representa una gran mejora con respecto al hashing realizado
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Figura 3.12: Distribuciéon de los descriptores obtenidos por el métodos autoencoder en el
conjunto reduction_ 3. En verde y amarillo se muestra el maximo y minimo valor en cada
dimension respectivamente, en azul se muestra el promedio y en rojo la desviacion estandar.

con stable distributions, en el cual fue mas dificil encontrar un buen balance entre niimero de
candidatos y tiempo de bisqueda.

3.5. Deteccion de Duplicados

En este trabajo cada fotograma se identifica por una tupla que contiene el video al que
corresponde y su posiciéon con relacion al resto de los fotogramas clave del video, i.e. el
fotograma (417, 46) corresponde al 46-avo fotograma clave seleccionado en el video 417.

Una lista de vecinos cercanos es un fotograma junto con su lista de los fotogramas maés
cercanos obtenidos en la busqueda. A continuaciéon se muestra un ejemplo de la lista de
vecinos cercanos del fotograma (12, 1).

(12, 1) — [(15, 5), (29, 7), (15, 1), ...]

Teniendo las listas de vecinos cercanos de todos los fotogramas, la detecciéon de segmentos
duplicados se reduce a buscar secuencias temporalmente consistentes que tengan una alta
cantidad de calces.

Por ejemplo, si se tuviera la lista de vecinos cercanos mostrada en la Tabla [3.1] se puede
notar que existe una secuencia continua que calza entre los fotogramas (12, 1) a (12, 6) y
(15, 5) a (15, 10), lo que representaria un duplicado entre el video 12 y el 15.

39



Tabla 3.1:

fotograma vecinos cercanos
(12,1) | (15,5) (29,7) (15, 1)
(12,2) | (13,2) (24,6) (15, 6)
(12,3) | (18,4) (15, 7) (25, 23)
(12,4) | (01,1) (15, 8) (04, 6)
(12,5) | (15.9 (05,8) (09, 11)
(12,6) | (10,9) (10,4) (15, 10)

Lista de vecinos cercanos hipotética para un video 12. Es facil notar que existe

una secuencia temporalmente consistente entre (12, 1) a (12, 6) y (15, 5) a (15, 10), lo que
indicaria que estos segmentos son duplicados.

En la préctica, no se encuentran estas secuencias completas, si no que existen segmentos
vacios o desfasados. Ademas, no siempre los duplicados van a estar al inicio del video, si no
que pueden ocurrir en cualquier momento y ser de un largo arbitrario.

Para poder asegurar una buena deteccion de duplicados se decidi6 realizar una busqueda
exhaustiva sobre las listas de vecinos cercanos, tomando cada fotograma en la lista como el
inicio de un candidato de duplicado. El procedimiento para detectar segmentos duplicados
se describe a continuacion:

1. La entrada del algoritmo es una lista de todas las listas de vecinos cercanos de un video,
ordenadas cronolégicamente

2. Inicialmente se tiene una lista de candidatos y una lista de duplicados vacia.

3. Para cada fotograma actual junto con su lista de vecinos cercanos se realizan
los siguientes pasos:

(a)

Para cada candidato en la lista se chequea si es que su siguiente fotograma esperado
se encuentra en la lista de vecinos cercanos actual. Si es que se encuentra, se
aumenta la cantidad de fotogramas encontrados y la duracién del candidato, y se
reinicia la racha de fotogramas no encontrados a 0. Si no se encuentra, solamente
se aumenta la cantidad de fotogramas no encontrados y la racha de no encontrados
actual.

Para cada candidato se chequea si es que este se debe dar por terminado o no. El
criterio para decidir esto es si es que no se ha encontrado el fotograma esperado
en las ultimas £ listas de vecinos cercanos, o sea que su racha de no encontrados
es k. Los candidatos determinados como terminados se eliminan de la lista de
candidatos y entran en otra lista temporal.

Para cada candidato terminado, se chequea si la duraciéon de este es mayor a una
duracién minima y que la relaciéon entre fotogramas encontrados y no encontrados
es mayor a un limite definido para decidir si se considera como un duplicado o no.
Los candidatos que pasan este filtro se agregan a la lista de duplicados.

Finalmente, para cada fotograma cercano en la lista de vecinos cercanos
actual se chequea si es que este fue el dltimo fotograma encontrado en alguno de los
candidatos actuales. Si es que no lo es, entonces se agrega un nuevo candidato como
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un duplicado entre el fotograma actual y fotograma cercano con duracién
0.

4. Al finalizar este proceso se tiene una lista de segmentos duplicados, sin embargo esta
contiene ocurrencias que se encuentran repetidas o que fueron detectadas en mas de un
segmento separado. Por esto, se realiza un procesamiento final sobre la lista que combina
los duplicados que son cercanos entre si y elimina todas las ocurrencias repetidas.

Un candidato de duplicado posee los siguientes atributos:

e FEl video que se estéa revisando actualmente.

e Kl indice del fotograma clave donde comienza el duplicado en el video actual.

e El video original del duplicado.

e El indice del fotograma clave donde comienza el duplicado en el video original.

e La duracion del segmento duplicado.

e El indice del proximo fotograma del video original que se espera ver.

e La cantidad de fotogramas encontrados y no encontrados que calzan con este candidato.

e La racha de fotogramas no encontrados actual, i.e. si es que no se han encontrado calces
de los dltimos 5 fotogramas esperados, este valor es 5.

En la figura se muestra un ejemplo del proceso de deteccion en un candidato. El
candidato comienza en la segunda fila como una duplicado entre los fotograma (417, 002) y
(420, 116). El fotograma esperado en la siguiente fila es el (420, 117) que no esté, y luego los
siguientes 2 fotogramas si se encuentran en las listas de vecinos cercanos. El estado actual
del candidato seria el siguiente:

e video actual: 417

e fotograma inicio: 116

e video original: 420

e fotograma inicio original: 002

e duracién: 4
e cncontrados: 3
e 1o encontrados: 1

e racha no encontrados: 0

El candidato se declara terminado cuando su racha de no encontrados es mayor a 6 y se
considera un duplicado solo si su duracién es mayor a 5 segundos. Para convertir la duracion
del candidato de fotogramas a segundos se almacenan las marcas de tiempo de los fotogramas
clave.

Este proceso se repite iniciando un candidato cada vez que se encuentra un fotograma
que no pertenece a un candidato actual, lo que entregaria las secuencias resaltadas en la
figura El resto de los fotogramas no logra formar cadenas lo suficientemente largas para
considerarse duplicados.
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iniciodel
candidato

fotograma vecinos cercano;/
(417,001) |(415,001)(410,001) (409, = 01) (421,513) | totograma no
(417,002) | (409,002)(410,002)({420, 116))425,089) encontrado
S (417,003) |(418,222)(415,003) (420, 113)(410 003)
5 (417,004) |(420, 118)}416,-004)4{415,004 |, fotogramas
(417,005) | (415,005) (410, OOS)M encontrados
fotograma /,((417, 006)) |((410,006) (415, 006) (420, 120) (407, 123} |
actual (417,007) | (415,007)(410,007)(420,121)(418,226) stz de vechos
(417,008) | (410,008)(415,008)(420,122)(407,125)
(417,009) | (420,123)(412,009)(411,009) (415,009)
(417,010) | (410,010)(415,010)(412,010) (420, 124)

fotograma vecinos cercanos

(417,001) |[(415,001) (410, 001)(409,001) (421, 513)
(417,002) | (409,002) (410, 002)(420,116)|(425, 089)
(417,003) | (418, 222) (415, 003) (420, 113)|(410, 003)
(417,004) | (420,118)/(410, 004) (415, 004) (418, 223)
(417,005) | (415,005) (410, 005) (420, 119) (407, 122)
(417,006) | (410,006) (415, 006) (420, 120) (407, 123)
(417,007) | (415,007) (410, 007) (418, 226)
(417,008) | (410,008) (415, 008) (407, 125)
(417,009) | (420,223)|(412, 009) (411, 009) (415, 009)
(417,010) | (410,010)(415,010) (412, 010) (420,124)

Figura 3.13: Ejemplo del procedimiento para detectar un candidato de segmentos duplicados.

Figura 3.14: Segmentos duplicados al finalizar el procedimiento de deteccion en el ejemplo
anterior.

La razon por la que existen tantos duplicados en este ejemplo es porque corresponde a la
introduccion del capitulo (o opening), que se reutiliza por varios capitulos generando estos
duplicados. Para detectar correctamente todas sus ocurrencias se utilizaron listas de vecinos
més grandes en el algoritmo real.

Para facilitar la implementacion del algoritmo se cred la clase Candidate, que almacena
toda la informacion de un candidato e incluye métodos para manejarlos. Los atributos de la
clase son los que se acaban de enumerar y se pueden ver en la figura [3.15]
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Candidare

video: str

orig_video: str
mexi_index: int
copy_start_time: float
arig_start_time: float
duration: float
missing_frames: int
found_frames: int

missing_strealk: int

find_next{neighbours_list)
offset_diff{other)
contains{other)

distance{other)

combine{other)

El método find_next(neighbours) recibe como entra-
da la lista de vecinos méas cercanos del fotograma ac-
tual y busca el siguiente fotograma esperado por su indi-
ce (next_index). Si lo encuentra reinicia la racha de no en-
contrados (missing_streak) y aumenta en 1 la cantidad de
fotogramas encontrados (found_frames). Si no lo encuen-
tra aumenta en 1 la cantidad de fotogramas no encontrados
(missing_frames) y la racha de no encontrados.

Los métodos offset_diff (other), contains(other) y
distance(other) permiten comparar 2 candidatos de dupli-
cados para decidir qué hacer con ellos.

La funcién contains (other) determina si un candidato estéa
completamente contenido dentro de otro, lo que indicaria que es
innecesario conservarlo. En la figura|3.16/se muestra un ejemplo
en el que un duplicado queda completamente contenido dentro
de otro.

La funciéon distance(other) retorna la distancia (en se-
gundos) entre los rangos de los candidatos en el video en el
que ocurre la copia. En la figura [3.17| se muestran ejemplos del
calculo de distancia, si es que la distancia es 0, entonces los
duplicados tienen por lo menos un fragmento superpuesto en el
video de la copia. Si es mayor a 0 entonces estan separados.

Figura 3.15: Clase utilizada
para la deteccion de dupli-
cados en la fase final del tra-
bajo.

La funcién offset_diff (other) calcula cual es la diferencia
absoluta entre los offsets de los candidatos. El offset de un
candidato representa la diferencia entre el tiempo de inicio en
el video de copia y el original. Por ejemplo, si un candidato
empieza en el segundo 157 del video 1 y en el 189 del video 2,
su offset es de 32 segundos. Si otro candidato tiene un offset
similar, entonces su offset_diff es cercano a 0 y esto significa
que ambos calzan temporalmente. Si ademaés de eso tienen una distancia cercana a 0, entonces
estos 2 duplicados se pueden combinar en solo 1.

La funcion combine (other) se encarga de combinar 2 candidatos en 1 solo que abarque el
rango de los 2 juntos. Para ello se toma el comienzo minimo entre los 2 y se toma la duracion
combinada de los 2 (sin contar la duracion superpuesta que puedan tener). En la figura m
se muestra el resultado de combinar los candidatos 1y 2 de la figura [3.18
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Video 1

Video 2

1 Tiempo

Candidato 1 Candidato 2

Figura 3.16: Ejemplo de 1 duplicado contenido completamente dentro de otro. En este caso,
el candidato 2 queda contenido dentro del candidato 1, por lo que se elimina de las copias
reportadas.

distancia=0 distancia=Ti-To
A A
' Y If ™y

Video 1 Ta Ti
Video 2

[ Tiempo

| = >

Candidato 1 Candidato 2 Candidato 3

Figura 3.17: Célculos de distancia entre candidatos. Si 2 candidatos estan superpuestos,
como los candidatos 1 y 2, su distancia es 0. De lo contrario se calcula como la distancia (en
segundos) entre los rangos.
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offset1 offset2

1
: offset diff = | offset2 — offset1| = |[{Tr' - T1) — (To’ — To) |
1

Video 1

Video 2

1 Tiempo
o=

. Candidato 1 Candidato 2

Figura 3.18: visualizacion de la diferencia de offset entre candidatos. Cuando la distancia y la
diferencia de offset entre 2 candidatos son cercanas a 0, entonces estos candidatos se pueden
combinar para obtener un duplicado de mayor duracion.

Video 1

Video 2

1 Tiempo
=

. Candidato 1 + Candidato 2

Figura 3.19: Resultado de combinar los candidatos 1 y 2 de la figura [3.18
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Capitulo 4

Resultados y Analisis

En la siguientes secciones se muestran primero los resultados de eficiencia y luego los
resultados de efectividad obtenidos con los métodos probados. Finalmente se analizan estos
resultados y algunos casos especiales encontrados.

4.1. Eficiencia

Para cada uno de los métodos utilizados se midi6é el tiempo que tomaba cada accion, a
continuacion se muestra la eficiencia de cada uno separada por el paso al que corresponden.

Para calcular la eficiencia de cada método se promedio el tiempo de procesamiento en todos
los conjuntos de datos utilizados. Por ejemplo, para el caso de un indice, se promedi6 el tiempo
de busqueda y construccion en los 4 conjuntos de caracteristicas extraidos. (reduction_3_CL,
reduction_3_AE, histDiff_1_CL, histDiff_1_AE).

4.1.1. Seleccion de Fotogramas Clave

En la figura se muestra la eficiencia los distintos métodos de selecciéon de fotogramas
clave. De las 2 técnicas, la reduccion de fps es notoriamente mas rapida que la seleccion
por diferencia de histogramas. Esto se debe a que en la diferencia de histogramas se deben
realizar multiples operaciones para calcular el descriptor de histogramas de cada imagen y
luego obtener el que produce la maxima diferencia. Adn asi, el método por diferencia de
histogramas sigue siendo muy eficiente, procesando un video de 23 minutos con 24 FPS en
menos de 10 segundos. En el caso del método de reduccion de fps, procesar un video de este
tamano le toma 2.5 segundos en promedio.

4.1.2. Extraccion de Caracteristicas

En la figura se muestra la eficiencia los distintos métodos de extraccion de caracte-
risticas. En la extraccidon de caracteristicas el descriptor color layout fue el méas eficiente,
extrayendo caracteristicas un 60 % mas rapido que el autoencoder. Esto se debe a lo profun-
do que se implementé el autoencoder, considerando que para codificar una imagen esta se
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Eficiencia en Seleccién de Fotogramas Clave

15000

10000

5000

fotogramas por segundo

FPS reduction diferencia de histogramas

método

Figura 4.1: Fotogramas promedio procesados por segundo por los selectores de fotogramas
clave.

pasaba por 12 capas de convoluciones y max pooling, pero se podria buscar una implemen-
tacion méas rapida tratando de mantener los resultados obtenidos.. Ambos pueden procesar
videos de forma rapida, considerando un video de 23 minutos seleccionando 3 fotogramas por
segundo, al método color layout le toma 4.5 segundos extraer sus caracteristicas, mientras
que al autoencoder le toma 7.3 segundos.

Eficiencia en Extraccion de Caracteristicas
1000

750

500

fotogramas por segundo

250

Color Layout Autoencoder

método

Figura 4.2: Fotogramas promedio procesados por segundo por los métodos de extraccion de
caracteristicas.

Cabe notar que en el tiempo de extraccion de caracteristicas del autoencoder no se con-
sider6 el tiempo de entrenamiento de este. Esto debido a que este paso se realizdé de forma
autonoma solo una vez, y después solo era necesario cargar el encoder para utilizarlo. El
entrenamiento de la red tomd 2 horas y 13 minutos utilizando una CPU y 50 épocas, esto
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podria hacerse de manera mas rapida en GPU, pero no se contaba con el hardware necesario
para hacerlo.

Considerando la seleccion de fotogramas clave y la extraccion de caracteristicas juntas,
cada capitulo era procesado en menos de 20 segundos. Tomando los métodos més eficientes
toma solo 7 segundos por capitulo en promedio, lo que significa extraer caracteristicas de
todos los capitulos de Naruto Shippuden en aproximadamente 1 hora.

4.1.3. Biusqueda de Vecinos mas Cercanos

Al comparar los tiempos de indexado de vectores el indice k-d tree fue el méas rapido
por una gran diferencia, por otra parte, los indices locality sensitive hashing (con stable
distributions) y scalable graph hashing tuvieron velocidades similares, con SGH siendo el
més lento de todos. Uno de los factores que influye en la diferencia de tiempos es el hecho
de que el k-d tree esta programado en C++-, siendo este lenguaje de programacion conocido
por ser mas eficiente. Serfa necesario realizar una implementacion de todos los métodos en el
mismo lenguaje para poder comparar efectivamente su eficiencia, pero no se pudo hacer con
el tiempo disponible para este trabajo. Por otro lado, el indice SGH es el més lento debido
a la gran cantidad de operaciones matriciales que se realizan para calcular el hash de cada
vector, debido a la feature transformation aplicada a cada punto.

Eficiencia en el Indexado
40000

30000
20000

10000

vectores indexados por segundo

k-d tree LSH (AE) LSH (CL) SGH

indice

Figura 4.3: Velocidad de indexado promedio en los distintos indices de biisqueda utilizados.

Al comparar la velocidad de busqueda, el indice k-d tree se repite como el indice mas rapido
con una ventaja considerable, sin embargo, el indice més lento es el de locality sensitive

hashing que se utilizé en los conjuntos de caracteristicas extraidos utilizando color layout
(LSH-CL).

Nuevamente se atribuye el rapido funcionamiento del indice k-d tree a estar implementado
en C-++, que fue pensado para ser eficiente. En el otro extremo, el mal rendimiento del indice
LSH-CL se atribuye a la desbalanceada distribucion de los datos, que causa que algunas de
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las proyecciones aleatoriamente elegidas puedan no crear una buena division de los datos,
empeorando la calidad de la funciéon de hashing.

Finalmente, cabe notar que a pesar de ser mas lento en su construccion, el indice SGH es
mas rapido que el LSH sobre los conjuntos de caracteristicas extraidas por el autoenconder
(LSH-AE). Esto gracias a que tener una distribucion balanceada sobre la tabla de hash
permite regular de muy buena manera la cantidad de candidatos por busqueda, que finalmente
reduce el tamano de las bisquedas secuenciales realizadas y con ello el tiempo de biisqueda.

Eficiencia en Busquedas de vecinos cercanos
800

600

400

busguedas por segundo

200

k-d tree LSH (AE) LSH (CL) SGH

indice
Figura 4.4: Velocidad de busqueda promedio en los distintos indices de buisqueda utilizados.

El tiempo promedio para procesar un capitulo fue de 5.9 segundos al utilizar random k-d
trees, 19.9 segundos con SGH, 23.6 segundos con LSH-AE y 95.6 segundos con LSH-CL.

4.1.4. Detecciéon de Duplicados

El método de deteccion de duplicados procesd 60 listas de vecinos cercanos por segundo,
lo que es equivalente a demorarse 70 segundos en un capitulo extrayendo 3 fotogramas clave
por segundo. Este valor variaba levemente dependiendo de la cantidad de fotogramas claves
extraidos en el capitulo y la cantidad de recapitulaciones en él, llegando a un minimo de 20
listas por segundo y un maximo de 90.

4.1.5. Proceso Completo

Considerando el proceso completa de deteccién de duplicados, comparando el tiempo
dedicado en cada paso segin el método en la figura se puede ver que el paso mas
costoso es la deteccion de duplicados. Esto podria acelerarse mas utilizando un método que
no realice una bisqueda de manera tan exhaustiva, pero debido a que el objetivo era evaluar
las técnicas de RIM se busco obtener los mejores resultados posibles para cada parte.

El tnico método que supera a la deteccion en tiempo de procesamiento es LSH sobre el
conjunto de datos extraidos usando color layout, que se debe a la mala distribuciéon de los
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Figura 4.5: Tiempo que toma cada método en procesar un capitulo, ordenados por pasos,
asumiendo videos de 23 minutos con una extraccién de 3 fotogramas por segundo.

datos mencionada anteriormente.

Tomando en cuenta el método mas eficiente en los primeros 3 pasos, esto es, utilizando FPS
reduction para la seleccion de keyframes, color layout para la extraccion de caracteristicas y
el indice de busqueda random k-d trees, el tiempo total necesario para encontrar los vecinos
cercanos de un capitulo seria de 13 segundos. Esto sumaria un total de menos de 2 horas
para procesar todos los capitulos de Naruto Shippuden, faltando solo el paso de la deteccion
de segmentos duplicados, para lo cual se podria buscar un método més eficiente.

4.2. FEfectividad

Debido a la gran cantidad de capitulos (500 capitulos de 23 minutos cada uno) no se
pudieron obtener manualmente los resultados esperados para los experimentos. Por ello, no
se podra determinar qué tan exacto es realmente cada método, pero si se podran comparar
los métodos entre si.

Para sortear este problema se decidi6 comparar manualmente los segmentos de cada pre-
diccion y determinar cuéles eran duplicados y cuéles no. Luego, se juntaron las predicciones
correctas de todas las configuraciones para crear un conjunto que se utilizé como ground
truth. Utilizando esto se evaluaron tres métricas en cada configuracion:

e Precision: Corresponde al porcentaje de los resultados que correspondian realmente
a duplicados. Por ejemplo, si una configuraciéon predecia 3 segmentos duplicados, pero
solo 2 de ellos lo eran realmente, entonces la precision es 2/3 = 0,66. Cuando este valor
es cercano a 1, eso significa que los resultados obtenidos son altamente confiables.

e Recall: Corresponde al porcentaje de los segmentos duplicados encontrados. Si un
video tiene 10 segmentos duplicados en total de los cuéles se reportaron 7, entonces el
recall es 7/10 = 0,7. Mientras més se acerque este valor a 1, mayor es la probabilidad
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de obtener todos los segmentos duplicados de un video.

e Intersection over Union (IoU): También conocido como indice de Jaccard, esta
métrica se utiliza para ver la similitud entre los resultados obtenidos y el ground truth.
Se define de la siguiente forma:

AN B|
IoU(A,B) = ’—
( ) |AU B
Esta métrica permite ver qué tan exactos fueron los resultados, mas alla de si un
segmento fue detectado o no.

Se obtuvieron estas 3 métricas para cada una de las configuraciones probadas. Para realizar
los experimentos se realizé la busqueda de duplicados sobre 4 videos, lo que implicd evaluar
las predicciones de 52 conjuntos de resultados. Tres de los videos fueron elegidos debido a
que en experimentacion previa se habian encontrado recapitulaciones en ellos, y ademés se
agregd un cuarto elegido al azar.

Los resultados de cada configuracion se muestran en la tabla [B.1] del apéndice [B] donde
también se pueden encontrar resultados especificos. A continuacién se muestran los resultados
promediados por método.

4.2.1. Seleccion de Fotogramas Clave

Entre los métodos de seleccion de fotogramas claves, la reduccion de FPS obtuvo resultados
un poco mejores que la seleccion por diferencia de histogramas, pero cabe recordar que el
primer método entregaba més fotogramas por segundo que el segundo. Esta diferencia de
“densidad” de fotogramas claves influye en el desempeno de los métodos, por lo que el hecho
de que la diferencia de histogramas obtenga resultados tan cercanos a la reduccion de FPS
usando menos fotogramas es una senal de que se escogieron buenos fotogramas clave. En la
figura se muestra la efectividad de los métodos de seleccion de fotogramas clave usados.

Efectividad de los métodos de seleccion de fotogramas clave

M recall W precision iou
1,000
0,750

0,748 0743

0,500
0,250
0,000

histDiff FPS reduction

keyframe selector

Figura 4.6: Efectividad promedio de los distintos selectores de fotogramas clave probados.
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4.2.2. Extraccion de Caracteristicas

En los métodos de extraccion de caracteristicas se puede apreciar un intercambio entre
recall y precision, donde el autoencoder entregd una mejor precision, mientras que el descrip-
tor color layout entregd mejor recall e IoU. En la figura [4.7] se muestra la efectividad de los
métodos de extraccion de caracteristicas usados.

Efectividad de los métodos de extraccion de caracteristicas

M recall W precision iou
1,000
0,750 0,805
0677
0,500
0,250
0,000
autoencoder color layout

extractor

Figura 4.7: Efectividad promedio de los distintos extractores de caracteristicas.

4.2.3. Busqueda de Vecinos mas Cercanos

Finalmente, al comparar los indices de btisqueda se encuentra una gran diferencia entre la
precision y recall de cada método. El indice random k-d trees obtuvo el mayor recall e IoU,
ambos sobre el 96 %, sin embargo su precision es la méas baja con un 56 %. Por otro lado,
LSH y SGH obtuvieron una mejor precision, sobre 80 %, a cambio de un menor recall e ToU.
Cabe destacar que aunque LSH y SGH son ambos métodos de busqueda basados en hashing,
SGH presentd un peor desempeno en general que LSH, a pesar de haber sido entrenado para
ajustarse a los datos. En la figura se muestra la efectividad de los métodos de buisqueda
de vecinos cercanos usados.

En especifico el resultado de SGH fue inesperado ya que durante la etapa de bisquedas las
tablas de hash generadas por SGH estaban muy bien balanceadas, lo que se creia era un buen
indicador de la funciéon de hash. Es posible que no se haya entrenado con suficientes datos,
0 que se requiera una transformacion de caracteristicas con més bases que las recomendadas
por los autores.
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Efectividad de los indices de busqueda
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Figura 4.8: Efectividad promedio de los distintos indices de bisqueda utilizados.

4.3. Andalisis

4.3.1. Desempeno de Métodos “Inteligentes”

Los resultados de eficiencia muestran que los algoritmos “inteligentes” (esto es, que utilizan
los datos para mejorar los resultados, como el autoencoder o SGH) agregan un costo extra que
impacta negativamente el tiempo requerido para cada acciéon. Estos métodos buscan tomar
decisiones en base a los datos para obtener mejores resultados, lo que los hace més costosos
que otras alternativas pre-definidas como la reduccion de fps y color layout.

Sin embargo, a pesar de tener este procesamiento extra, no se logra apreciar una diferencia
notoria en la efectividad de los métodos utilizados. Posibles causas para esto es que se eligieron
malos parametros para el método o que simplemente no era el adecuado para el problema.
No se pudo determinar cual era la causa exacta debido a que no se podia realizar una
busqueda exhaustiva sobre los parametros de cada método con el tiempo disponible. Esta es
la desventaja de estos métodos “inteligentes” contra otros métodos estandarizados: se debe
invertir tiempo en realizar pruebas para encontrar la configuracion adecuada, si es que existe
una.

4.3.2. Indices de Busqueda

Al comparar los indices de busqueda, se puede ver que random k-d trees resulto ser mucho
més eficiente que el resto tanto en bisquedas como en indexado, realizando las bisquedas de
vecinos cercanos 3.5 veces més rapido que el indice SGH que le sigue en eficiencia.

Ademés de eso, este indice obtuvo un recall sorprendentemente alto en comparacion al
resto. A pesar de presentar una precision baja (56 %), su buen recall permitiria aplicarlo como
primer filtro para detectar todos los segmentos duplicados, acompanado por un segundo filtro
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mas exigente para comprobar qué predicciones son correctas y cuales erroneas.

Respecto al mal desempeno de SGH, que se esperaba que fuera por lo menos superior a
LSH, se tendrian que hacer mas pruebas para determinar cual fue el problema. Aumentar el
numero de bases utilizadas en el kernel de transformacion de caracteristicas deberia entregar
una mejor aproximacion del grafo de similitud, lo que podria mejorar los resultados. También
se podria utilizar més de una tabla, escogiendo bases aleatorias distintas para cada una para
obtener candidatos més variados de la misma forma que en LSH.

4.3.3. Duplicados Visuales

Un problema que se encontré al evaluar las predicciones de todos los métodos fue que se
encontraron muchos candidatos que eran visualmente similares, casi copias exactas, pero que
correspondian a escenas distintas. La mayoria de estos casos se debia a escenas prolongadas
de personajes sobre fondo homogéneo, como el ejemplos de la figura £.9] Ambas escenas
reportadas muestran a los mismos personajes en el mismo fondo, pero corresponden a escenas
distintas.

Figura 4.9: Ejemplo de una prediccién erréonea causada por escenas con el mismo fondo.

Este mismo problema se encontrd en otras escenas en las que se reutilizaban recursos.
No solo fondos si no que también movimientos e interacciones entre personajes. En las ima-
genes de la figura [£.10] se muestra un ejemplo de 2 escenas con movimientos de camara e
interacciones idénticas, pero que no son duplicados.

4.3.4. Introducciones y Cierres

Un resultado que se obtuvo como consecuencia de la bisqueda de segmentos duplicados es
que se detectd con una gran precision la introduccion y el cierre de los capitulos, duplicados
varias veces en los capitulos cercanos al capitulo analizado. En la tabla[B.2)se puede apreciar
que se detectaron multiple introducciones y cierres que se entregan como duplicados de la
introduccion y cierre del capitulo analizado.

De acuerdo a la siguiente fuente [10], las detecciones registradas calzan con el rango real de
la introduccién y cierre del capitulo, siendo la introduccion la canciéon Sign entre los capitulos
129 y 153, y el cierre la cancién For you entre los capitulos 142 y 153, lo cual también fue
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Figura 4.10: Ejemplo de una prediccion erréonea causada por escenas que utilizan la misma
base y muestran interacciones extremadamente similares. Se puede apreciar claramente la
reutilizacion de una animaciéon para crear una nueva escena.

comprobado manualmente. Cabe notar que ambos se detectaron por mas de 88 segundos por
capitulos, lo que significa que todas las ocurrencias se detectaron casi en su totalidad.
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Capitulo 5

Conclusion

En este trabajo se compararon diversos métodos de RIM usados para abordar el problema
de deteccion de segmentos de videos duplicados, aplicado al caso especifico de buscar escenas
repetidas en la serie de animé Naruto Shippuden. Para ello se dividié la tarea en 4 pasos
principales y se tomaron técnicas con enfoques distintos en cada uno.

Segun todo lo descrito a lo largo del documento se puede concluir que los objetivos espe-
cificos de este trabajo fueron logrados.

1. Se implementaron y evaluaron los métodos de seleccion de fotogramas clave reduccion
de FPS y diferencia de histogramas. Se concluye que a cambio de un mayor tiem-
po de procesamiento en diferencia de histogramas, se lograron obtener resultados
similares a reduccion de FPS utilizando un 33 % menos de fotogramas clave, lo que
hace que los siguientes pasos sean mas eficientes.

2. Se compararon implementaciones de los métodos de extraccion de caracteristicas color
layout y autoencoder. El descriptor color layout obtuvo un mayor recall acompa-
nado de una precisiéon menor, mientras que el autoencoder obtuvo mayor precision a
cambio de un menor recall. Luego, el descriptor a usar depende del objetivo buscado.
Considerando el objetivo d

3. En cuanto a busqueda de vecinos cercanos, se implementaron y evaluaron los métodos
random k-d trees, y locality sensitive hashing usando stable distributions y
scalable graph hashing. El indice random k-d trees de la libreria FLANN present6
los mejores resultados en eficiencia y en recall, detectando mas de un 96 % de los
duplicados en promedio. A pesar de que su precision es baja (56 %), el hecho de detectar
la mayoria de los duplicados en un tiempo menor a los otros métodos lo convierte en
una buena opcion, considerando agregar una segunda etapa de filtrado para mejorar
la precision de los resultados. También cabe destacar que se reimplement6 el motor
principal de NearPy para optimizar los métodos de LSH utilizados, de otra forma los
resultados obtenidos habrian sido peores.

4. Finalmente, se logré implementar un algoritmo de detecciéon de duplicados utilizando
las listas de vecinos cercanos obtenidas para evaluar el desempeno de todos los métodos.

Dado todo lo anterior, se concluye que se consiguié cumplir el objetivo general propuesto.
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Se implementaron y utilizaron diversos métodos de recuperacion de informaciéon multimedia
para resolver el problema de deteccion de segmentos de videos duplicados, comparando tanto
eficiencia como eficacia en el proceso, y logrando detectar recapitulaciones dentro de la serie
analizada.

A pesar de que esta herramienta solo fue evaluada utilizando Naruto Shippuden, los mé-
todos probados deberian ser igual de ttiles a la hora de detectar segmentos duplicados en
cualquier conjunto de videos, debido a que no se realizd ningiin ajuste orientado a mejorar
los resultados especificamente en los videos utilizados. Ademas de ello, el resultado de este
trabajo no es solo una comparacién entre los métodos usados, sino que también una base de
codigo que permite probar nuevas técnicas para cualquiera de las etapas de la deteccion de
forma rapida y sencilla.

Uno de los principales desafios que se tuvo que abordar a lo largo del trabajo fue manejar
la gran cantidad de informacion generada. Por ejemplo, por la cantidad de métodos probados,
se tenian 13 respuestas distintas para cada video (uno por cada configuracion). Este desafio
trajo grandes problemas sobre todo a la hora de hacer cambios, ya que si se modificaba la
estructura en la cual se organizaban los archivos habia que asegurarse de que todo estuviera
bien actualizado para evitar errores.

5.1. Trabajo Futuro

Como trabajo a futuro se podrian tomar varias rutas posibles. Primero, tomando los
resultados obtenidos se propone construir una aplicacién que permita a un usuario buscar
segmentos repetidos dentro de un conjunto de videos definido, utilizando los métodos que
obtuvieron mejor eficiencia y/o efectividad en las pruebas realizadas en este trabajo. Esto ya
no tendria que estar limitado solamente a animé, e incluiria desafios de UI/UX y desarrollo
de software en vez de los desafios técnicos encontrados durante este proyecto.

Por otra parte, se podrian implementar y probar nuevas técnicas de RIM con el objetivo de
mejorar los resultados obtenidos. Una posibilidad que no se explor6 en este trabajo es el uso
de descriptores basados en audio para detectar los duplicados. Si se utilizara un descriptor
mixto basado en imégenes y audio se podrian evitar problemas como el expuesto en las

figuras [4.9y
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Apéndice A

Imagenes reconstruidas por el
autoencoder

En este apéndice se muestran ejemplos de la reconstruccién conseguida por el autoencoder
utilizado para la extraccion de caracteristicas. Cada ejemplo muestra a la derecha la imagen
de entrada y a la izquierda la imagen reconstruida. Ambas imagenes son de 64x64 pixeles para
comparar adecuadamente la entrada con la salida del autoencoder, y no la imagen original
con la reconstruccion (el autoencoder no fue entrenado para reconstruir imagenes con mayor
definicion que la imagen de entrada).

Se puede apreciar una buena reconstrucciéon en la mayoria de los casos, probablemente
el autoencoder aprovecha el hecho de que unos pocos colores y formas se usan repetida-
mente en la serie, como la alta aparicion del verde y celeste por ser utilizado como fondo
consistentemente.
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Apéndice B

Resultados Obtenidos

B.1. Resultados de efectividad

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos en los experimentos. Para cada
configuracion se tomo el promedio de recall, IoU y precision.

configuracion recall | IoU | precisiéon

histDiff AE kdTree 5 0.975 | 0.970 0.540
histDiff AE LSH 10 3 | 0.603 | 0.640 0.940
histDiff AE_SGH 10 0.673 | 0.473 0.845
histDiff CL_kdTree 5 0.955 | 0.965 0.440
histDiff CL._ LSH 10 5 | 0.885 | 0.888 0.795
histDiff CL._SGH 10 0.665 | 0.555 0.730
reduction  AE kdTree 5 | 0.970 | 0.970 0.680
reduction  AE_LSH 10 3| 0.638 | 0.553 0.955
reduction AE SGH 10 | 0.640 | 0.455 0.823
reduction CL_kdTree 5 | 0.955 | 0.945 0.583
reduction CL._LSH 10 5 | 0.880 | 0.858 0.823
reduction  CL_SGH 10 0.630 | 0.477 0.833

Tabla B.1: Resultados promedio por método.
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B.2. Resultados Capitulo 143

1229.8 017 5344 53 6.0 160.2 150 23 884 23
428.6 051-052 7185 5.5 1.2 || 1265.3 150 1265.8 89.7 3.0
1229.8 088 820.3 6.3 5.0 160.2 151 358.0 884 3.2
159.7 129-130 5246 889 7.0 || 1265.3 151 12656.3 89.7 54
159.7 131 4475  89.5 6.7 160.2  152-153 749.7 884 24
160.2 132 383.4 884 4.5 || 1265.3 152-153 2710.2 88.6 13.8
160.2 133 1.0 84 1.4 || 12175 203 8445 5.8 1.0
159.4 134 425.0 89.2 79 || 1048.0 204 49.1 6.5 12.0
160.2  135-136 281.7 884 3.5 || 1086.3 204 68.7 10.3 3.2
670.8 135-136 683.5 7.5 1.8 || 1097.4 204 82.8 52 9.0
160.2 137 344.1 884 3.1 || 1244.0 208 6824 9.9 6.0
160.2 138 2085 884 24 || 11194 299 12345 54 1.0
778.5 138 9453 9.7 1.0 782.5 329 10229 6.1 7.0
774.9 138 641.8 103 2.3 365.7 331 7214 5.7 10.0
780.0 138 6972 7.6 1.0 384.9 331 7335 56 1.5
159.4 139 2344 89.2 6.7 419.6 331 7477 83 14
160.2 140 415.7 88.9 1.7 494.3 331 763.6 105 3.2
159.4 141 3524 892 18 790.5 331 727 76 6.5
159.4 142 121.3 89.2 10.1 || 842.5 331 788.1 5.8 11.0
1265.3 142 1205.7 89.7 4.2 903.8 331 796.3 86 1.1
160.2 144 329.7 884 18 921.1 331 805.6 10.8 4.5
1265.3 144 1205.2 89.7 12.7 || 941.9 331 8171 11.1 1.7
159.7 145 132.6 88.9 13.8 || 1006.5 349 2411 70 1.0
1265.3 145 1265.3 89.7 244 || 4124 431 1059.3 6.5 2.2
160.2 146 361.9 884 4.2 441.0 431 1066.7 7.5 2.5
1265.3 146 1205.2 89.7 10.9 || 1229.8 449 422.3 53 2.5
160.2 147 384.2 884 23 || 1174.3 450 511.3 5.1 1.0
1265.3 147 1205.7 89.7 2.4 || 1202.4 452 2436 6.8 7.0
159.7 148 476 889 5.3 || 1229.8 467 2922 65 7.0
1265.3 148 1265.3 89.7 11.7 || 671.4 474 11423 7.0 1.8
159.7 149 0.6 889 7.8 671.4 489 1286.9 59 7.0
1265.3 149 1265.8 89.7 1.9 670.8 492 1301.8 7.5 1.8

Tabla B.2: predicciones obtenidas para el capitulo 143. En verde se muestran los segmen-
tos duplicados detectados. En celeste y morado se muestran los segmentos duplicados que
corresponden a la introduccién y el cierre del capitulos respectivamente.
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