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La presente investigacion tiene como
objetivo proponer un método para la
deteccion automatica de puntos de interés
en contenido audiovisual utilizando la
informacién temporal y espacial. Este
método es una alternativa novedosa que
pueden aplicar los medios de comunicacion
en sus centros de documentacion
audiovisual, con el fin de lograr una
localizacion del contenido audiovisual en
videos de forma automaética, lo que facilita
la gestion de informacion. lgualmente es
crucial su aplicacion en sistemas para la
busqueda y catalogacion de medias y
sistemas que realicen gestion documental
y archivistica. En este trabajo se propone e/
uso de diferentes tipos de descriptores para
la creacion de vocabularios para tareas
de deteccion de objetos diferentes en
movimientos y acciones. El método supone
que las clases de objetos o acciones son
desconocidas por adelantado y explota las
propiedades temporales y espaciales de los
videos para la creacion de un vocabulario
que describe estas clases. Las caracteristicas
del espacio y el tiempo se han convertido
recientemente en una representacion
popular de los videos para el reconocimiento
de acciones y la deteccion objetos. El nuevo
método presentado se compara con
propuestas actuales para situaciones
similares, obteniendo mejores resultados
en la precision y el rechazo de objetos o
acciones falsas.

Palabras clave: deteccion de objetos,
segmentacion de videos, vocabulario,
contenido audiovisual

RESUMEN

ABSTRACT

This research aims at proposing a method
for the automatic detection of points of
interest in audio-visual content using
temporary and spatial information. This
method is a novel alternative that can be
used by the media in their audio-visual
documentation centers, in order to
automatically locate the audio-visual
content in videos, making information
management easier. Likewise, its
application is paramount in searching and
cataloging systems for documents and files
management. This paper proposes the use
of different types of descriptors for creating
vocabularies for object detection tasks in
movements and actions. The method
assumes that the classes of objects or
actions are unknown and use time and space
properties of videos in order to create a
vocabulary to describe these classes. The
characteristics of space and time have
recently become a popular representation
of videos for the recognition of actions and
objects detection. The new method proposed
is compared with current proposals for
similar situations, obtaining better results
in accuracy and rejection of false objects
or actions.

Keywords: Object detection, video
segmentation, vocabulary, audio-visual
content

Introduccion

| creciente desarrollo de las einditucionesquelasutilizanparainteractuar  Informacion. Esta acelerada tendencia de
tecnologiaspropiciaquediariamente  por diversos fines, lo que sitia al mundo  intercambio de informacion, fotos, videos
seincremented nUmerodepersonas  hoy en medio delallamada Sociedad dela  hace cadavez méstrascendental lagestion
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delainformaciony el conocimiento.

Enta sentido, paralosmediosdecomunicacion
sehace muy necesarialautilizacion decentros
paraladocumentacion audiovisual conél fin
de preservar y resguardar la memoria
audiovisua del medio quelo produce, y asu
vez d quepermiteprocesar, recuperar'y difundir
eficientemente la informacién que sobre
cualquier soportefisico dispongaen sufondo
documental (Echenagusia, 2008). Unadelas
principales dificultades que afrontan estos
centros, para la gestién y catalogacion de
medias, esladeteccién autométi cade objetos.

Existen variastécnicasenlaliteraturamundial

para la deteccion de objetos en videos e
imégenes (Yingzi, 2004) (Alfredo, 2008), sin
embargo no suelen tener buenos resultados
cuando se utilizan en aplicacionesrealesde
andisisdevideo, como lavideovigilanciao
& monitoreo desefid esdetelevision. Lamayor
parte de las aproximaciones (L aptev, 2009)
(R. Cipolla, 2008) segmentan losfotogramas
extraidos por las cAmaras como primer paso,
identificando por unladod fondo! delaescena
y por otro lado, el primer plano? compuesto
por objetosen movimiento. L uego seincluyen
algoritmos de seguimiento para analizar la
evolucion de los objetos. Los objetos
detectados mediante estas técnicas son
representados como blobs® que identifican
el areadelaimagen ocupada por €l objeto.

El reconocimiento de estos objetos, requiere
€l uso de técnicas avanzadas que combinan
tres elementos esenciales paraoptimizar los
resultados previstos en entornos que no sean
controlados; teniendo en cuenta cambios
de perspectivas, iluminacion y colores, asi
como errores en la imagen que puedan
aparecer, introducidas por la codificacion
de los videos:

- Lasdleccion adecuadadelas caracteristicas
gue sevan ausar pararepresentar el objeto.

- La representacién compacta de estas
caracteristicas mediante descriptores.

- Laconstruccién adecuadade un modelo del
objeto que permitaasimilar, convenientemente,
cambios de formaen el mismo, cambiosde
iluminacion, rotaciones, escalados y
transformaciones de perspectiva, asi como
gue sea robusto a errores y artefactos que
aparecen a codificar videos.

Hernandez, Ortiz, Herndndez v Gonzilez

Utilizar ademéslainformacion temporal de
las escenas (descripcion de las acciones de
laescena, movimiento, cambiosdetoma, tiros
de camara), unido alainformacién espacia
(relacidn entre los elementos de la escena,
préximo a, sobre qué), permite enriquecer
los descriptores con un etiquetado seméntico
delainformacion del objeto.

El trabaj o presentado en este documento evita
problemas anteriores encontrados en la
literatura por el procesamiento previo del
videoy unacorrectasel eccion de descriptores
paradiferentestaress. Por lotanto, fotogramas
gue contienen objetosruidosos son rechazados
con seguridad, sin comprometer laprecision
delatécnicageneral. Entonces, lassecuencias
con objetos similares en el espacio son
entrenadas con |as pal abras correctas en un
cluster y obtener asi lamejor clasificacion
posible. Como resultado de estai dentificacion,
sedetectalaposiciéntempora delosobjetos
en el video. El resto del documento esta
organizado como sigue: seccion 2introduce
una novedosa técnica para la deteccion de
objetos mediantelaformacién devocabularios
de descriptores espacio-temporales. En la
seccion 3 la técnica se ha probado con un
conjunto de videosy se compara con otras.
Por dltimo, en la seccién 4 son presentadas
las conclusionesy €l trabajo futuro.

Metodologia

Lacaptura de caracteristicas del espacioy
€l tiempo describelasformasy € movimiento
en un video, ademas proporciona una
representacion independiente de los
acontecimientos con respecto a cambios
espacio-temporales y cambios de escalas,
diferencias de fondos y movimientos
multiplesen unaescena(ver figural). Estas
caracteristicas suelen ser extraidas
directamentedel videoy por lo tanto evitan
los posibles errores de un método de pre-
procesamiento, como la segmentacion de
movimiento y de seguimiento.

Larepresentacion, ladetecciony € gprendizaje
son los principales problemas que deben
abordarse en el disefio de un sistemavisual
parael reconocimiento categorias de objetos.
El desafio deladeteccion esladefinicion de
métricas y algoritmos que sean adecuados
parahacer coincidir losmodelosalasimégenes
en presenciade laoclusion.

" Contenido estatico donde se encuentra la informacion complementaria del primer plano.

2 Contiene la mayor cantidad de informacion que identifica la secuencia de video.

3 Manchas sobre objetos detectados para el tracking en sistemas de video vigilancia.

Figura 1. Imégenescon objetostipo carro detectados
en diferentes per spectivas. a) ambiente controlado.
b) Carro frontal y atenuacién de sombras por
oscuridad. ) Varioscarrosen diferentestamarios
y posiciones.

Variosautores (I. Laptev M. M., 2008); (R.
Cipolla, 2008) centran su atencién en los
pasos paraeliminar lasdiferenciasdefondo
y normalizar los gjempl os de entrenamiento;
€l reconocimiento amenudo procede por una
exhaustiva blasqueda de posicién de la
imagen. Los enfoques probabilisticos
(Michael C. Burl, 2001), con modelos
aleatorios donde se combinan varias piezas,
producen principios y métodos eficientes
de deteccion. El autor (M. Weber, 2002)
propone un algoritmo con una maxima de
verosimilitud de aprendizaje no supervisado
para diferentes categorias de objetos que
esun gemplo delo planteado anteriormente.

Lafigura2 muestrael procedimiento aseguir
con los videos de entrada en el framework
propuesto para la deteccion de los objetos

)

i
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Figura 2. Diagrama del modelo propuesto. E-
Videos de Entrenamiento. D — Videos donde se
encuentran |os objetos que se quieren detectar.
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Parael modelo seutilizan dosgruposdeclases
devideos, |as secuencias de entrenamiento
y las de deteccion. Se aplica un pre
procesamiento para separar €l fondo de la
imagen donde se encuentran los objetos a
clasificar, y asi ganar precisiony tiempo en
el procesamiento principal posterior de la
extraccion de STIPs'y descriptores.

Cuando setienenlosvectores de descriptores
decadavideo, seutilizan losdeentrenamiento
paracrear un vocabulario con un Kmean, y
luego los histogramas de frecuencia de la
aparicién de los videos (entrenamiento y
deteccidn) con respecto a vocabulario, son
los dos grupos de datos que necesita €l
clasificador binario paraentrenar y detectar
las posibles clases de objetos que se tienen
y desean.

A. Extraccion de STIPs y descriptores

Después de obtener las areas de interés de
los videos que se analizan durante el pre
procesamiento donde se encuentran los
objetosaseguir, se pasaaobtener los puntos
de interés que caracterizan y definen alos
objetos. En la actualidad existen varios
algoritmos para detectar puntos de interés,
algunas variantes basadas en técnicas para
detectar puntos en imagenes, como Harris
(I.Laptev T., 2004) o Hessian (G. Willems,
2008) y otrosquetilizan € epacioy d tiempo
directamente paradetectar puntosdeinterés
en secuencias de video, como el detector
Cuboid (P. Dollar, 2005).

Para modelar una secuencia de iméagenes

espacio-temporal f, se construye su

representacion lineal escala-espacial por la
convolucién® de con un Kernel anisotropico
gausiano con distintas varianzas espaciales

y temporal es’cf.
Lot tf) = gluaf. of) = ) o)

L uego se considera una matriz de segundo
orden espacio temporal 3 x 3, compuestapor
€l promedio delasprimerasderivadasespacio-
tempora esdelasfuncionesgauss anasdepeso.

4Puntos de interés en un video o una imagen.

12 LL, Ll
4= gliof, P (% 3 %) @
r

L, Ll I

Por dltimo paradetectar lospuntosdeinterés,

sebuscan regionesenlafuncion f quetengan

valorespropiossignificantesA 4,45 de .

H =det{u) — k = trace® (u)
H=Adods— K(A + 22 +43)° (3)

Cuando se tienen los puntos de interés que
mejor describenlosvideos, esnecesario extraer
los descriptores con los pixeles obtenidos

por cadaimagen de laforma (x, ¥, t) que

mejores resultados puedan arrojar segun
los tipos de objetos en movimiento que se
desean obtener.

L uego que se obtienen los puntos deinterés
quemejor describen lasescenasdelosvideos,
seextraen descriptoresasociadosalospixeles
end tiempo. Seglinel diccionario delalengua
espafiola el término descriptor define el
contenido de un documento y permite
localizarlo en un archivo manual o
informatizado. En la informética, en las
teméticas relacionadas con las medias, 10s
descriptores visuales se refirieren a los
descriptores de audio y alos de video.

A continuacién se presentan algunas
propiedades atener presente en el momento
gue se desea seleccionar un descriptor:

Simplicidad: El descriptor deberiarepresentar
las caracteristicas extraidas delaimagen de
maneraclaray sencillaparapermitir unafacil
interpretacion de su contenido.

Repetibilidad: El descriptor generado apartir
de una imagen debe ser independiente del
momento en el que se genere.

Diferenciabilidad: Dada una imagen, €
descriptor generado debe poseer alto grado
dediscriminaci 6n respecto de otrasimagenes
y al mismo tiempo contener informacién
que permita establecer una relacion entre
imégenessimilares.

I nvarianza: Cuando existen deformaciones
en la representacion de dos imagenes, es
deseable que los descriptores que las
representan aporten la robustez necesaria
parapoder relacionarlasalin bgjo diferentes
transformaciones.

Los descriptores de video son funciones
matematicas que reducen la informacion
contenidaen € video, manteniendo € maximo
deinformacion relevantey generamentese
expresan mediantevectoressobrea glin espacio
matemético particular. Los descriptores de
contenido de bajo nivel hacen referenciaa
la informacion mas basica del material
audiovisual. En estainvestigacion se utilizan
estos descriptores, por ser |os que brindan
la informacién necesario para clasificar
diferentes tipos de clases, teniendo cuenta
|as propi edades menci onadas anteriormente.
Estasinformaciones pueden ser caracteristicas
visualescomo € color, latextura, laformao
el movimiento del contenido asociado alas
imagenes. En laactualidad | os descriptores
detiempo, asociadosalainformacion ciclica
de algunos objetos, han revolucionado la
seleccion y extraccion de descriptores para
la gestion audiovisual; hasta hace muy
poco solamente se utilizaban descriptores
espaciales.

Paralosresultadosde estearticulo sehicieron
diferentes pruebas con algunos descriptores
espacio temporalesy seglinlasbasesde datos
utilizadas®y lasvariaciones paralaobtencion
del vocabulario, el descriptor de mejores
resultadosfueel MoSIFT?, variantedeflujo
Opticodel SIFT. También sehicieron pruebas
con descriptores como eSURF, Histograma
Orientado del Gradiente (HOG) eHistograma
deFlujo Optico (HOF), asi como unavariante
deun vector conlaunion HOG/HOF propuesta
en(l. Laptev M. M., 2008).

B. Creacion del Vocabulario y los
Histogramas de Frecuencia

El objetivo principa de este articulo es la
creacion de un Vocabulario con las palabras
precisasquea ser comparadacon secuencias
devideo, de como salida el histogramaque
mejor lo describa.

 Operador matemético que transforma dos funciones f'y g en una tercera funcién que en cierto sentido representa la magnitud en la que se superponen y una version trasladada e

invertida de g .

% Colecciones de videos que se utilizan para probar algoritmos para el procesamiento automatico de archivos audiovisuales.

7 http://lastlaugh.inf.cs.cmu.edu/libscom/downloads.htm
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Losvocabulariosqueeningles son conocidos
como Bag of Words (BoW), es unatécnica
usadaen varios campos como Procesamiento
de Lengugje Natural, Recuperacion de la
Informacion o Andlisisde Patrones (Wallach,
2006), consistente en la representacion de
un documento mediante un conjunto no
ordenado con las frecuencias de aparicion
delaspalabras de un diccionario contenidas
en dicho documento.

Paralacreacion del vocabulario se utilizan
las caracteristicas (pueden ser todas 0 una
cantidad que delos mejoresresultados seglin
pruebas) extraidas delosvideosen este caso
deaplicacién. Con estascaracteristicassecrea
un clUster deentrenamiento (conjunto dedatos
paralelizados) que agrupa los descriptores
similaresparaobtener é nombrado vocabulario.
Para el modelo se utiliza un Kmean® en la
creacion del vocabulario con una cantidad
de palabras o contador del cluster, igua ala
siguiente férmula, que durante todas las
pruebas dio los mejores resultados, sin
sobrecargar ni dejar por debajo cadapalabra
respecto alacantidad de descriptores que la
conforman, asi como 6 gjecucionesdd Kmean
paraun clUster més efectivo:

BOWKMeansTrainer (Contador_Cluster (Palabras) =
Cant_Descriptores = 0.04)

@

caﬂtﬂesrr!pmres = 0.3= Tﬂtg{ﬂesrr[pmres:]

Paramejorar losresultados se pueden aplicar
algunas extensiones como por gjemplo:

- Eliminar pal abrasvisud esdemas ado comunes
(Stop Word Removal)

- Seleccién de las palabras visuales méas
informativas basdndose en lafrecuenciade
aparicion en todos los documentos, o la
correlacién entre unapalabray unaclase de

documentos (usando estadisticas = : ,ganancia
deinformacion oinformacion mutua).

- Utilizar informacion espacial teniendo en
cuenta la posicién del descriptor dentro de
laimagen (restricciones geométricas)

- Utilizar bi-gramasvisualesqueindiquenla
proximidad espacia de dospalabrasdistintas
(usando histogramas de co-ocurrencia)
(Wallach, 2006)

Hernandez, Ortiz, Herniandez y Gonzailez

Con el vocabulario salvadoy entrenado con
d dugter queserediza, secreanloshistogrames
defrecuenciade cadauno delosvideos que
se utilizan en el modelo (entrenamiento y
deteccion). Paralograr estoshistogramas, que
No son mas quevectorescon dimensiénigual

a nimero de palabras que indican en cada
posicion cuanto separeceesevideo al clUster,

seaplicaun emparejamiento jerarquico entre
descriptoresy d vocabulario. Paraestaprueba
seutilizd el «Radius-Match» que encuentra
a me or emparejamiento paracadadescriptor
de consultaque tengamenor distanciadado
un umbral, este paso asegura eliminar del

vector, ocurrenciasmuy alejadasdel clUster
con el Descriptor-Matcher BruteForce.

A. Deteccion de los objetos en una
secuencia de video

Cuando se tienen los dos conjuntos de
histogramas de frecuenciade los videos de
entrenamiento y deteccién, se pasa a
entrenar un clasificador supervisado que
sirva para tener etiquetadas las clases y
realizar lamejor deteccion posible.

Paraeste paso en el model o se podriahaber
utilizado como clasificador losarbolesbinarios
de busqueda, con muy buenos resultados en
(Lempitsky, 2009) o maquinas de puntos
bayesianos (Herbrich, 2001), sin embargo
los datos que se tienen en |os vectores son
Floats de 32 bitsmuy regulares, y esmucho
mas fécil de implementar una méquina de
soporte vectoria (SVM), muy utilizada en
la vision por computador por sus diversas
formas de aplicacion y variantes de
implementacion.

Lasmaquinasde soportevectorial o maguinas
de vectores de soporte son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado

equipo enloslaboratoriosAT& T (Dragonfly
Interactive, 2008).

En la actualidad es muy comin el uso de
herramientas, librerias o aplicaciones con
soporte para diversos lenguajes de
programacion o con propias interfaces a
partir de ficheros con los datos de
entrenamiento y regresion (Joachims, 2008).
Sonmuy fécilesdetilizar y dan alosusuarios
muchas opciones. Paralas pruebasredizadas
cond framework, seutilizélalibreriaLibSVM
(Lin, 2010), conlamodalidad clasemultiple
uno contratodos para el entrenamiento y un
Kernel pre-calculado delaforma:

v -
1 {hin - hjr!:l.

K(H.H )= ep(——
(HuH)) = exp(- 55 L (hin + hin)

DI )

Donde H; y H 7 son los histogramas de
frecuenciay V el tamafio del vocabulario.

Resultados experimentales

Para probar el método, se utilizaron bases
dedatosdevideosdeacciones, yaquenuestra
técnica esta disefiada paraescenasy videos
reales, objetos en imagenes no es nuestra
intencidn, como sehaexplicadolosdescriptores
gue construyen €l vocabulario dependen de
lainformaciontempora y por tanto senecesitan
objetos que sevan desplazando en €l tiempo.

Primero seprobo conlabase dedatos K TH?,
muy utilizada para pruebas iniciales de un
método por ser muy sencilla, contiene clases
de acciones de personas en ambientes
controlados y con peguefias resoluciones.

Paraandizar larelacion entrel osdescriptores
y cantidad de palabras del vocabulario las

Tabla 1. Precision promedio de varios métodos utilizando combinaciones de detectores/
descriptores en la base dedatos KTH.

HOG/HOF
Harris3D 91.8% | 89.0%
Cuboid 88.7% | 90.0%
Hessian 88.7% ’ 88.3%
MoSIFT 89.5% 84.28%
Vharris" 92.13% | -

8 Método de analisis de clusteres que tiene como objetivo la particion de v observaciones en k grupos en los que cada observacion pertenece al grupo mas cercano de la media de todos

los cluster.

9 http://www.nada.kth.se/cvap/actions/

19 E] Método propuesto. Vocabulario con Detector Harris3D y descriptores HOG/HOF y MoSIFT
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siguientes graficas muestran como variala
precision de acierto delas clases en labase
de dato KTH, asi como la confusion entre
ellaspor similitud delosdescriptoresyaque
Son acciones muy parecidas.

L uego se hicieron pruebas con una base de
datos més compleja (Hollywood Dataset)
devideoscon resolucionesy ambientesredes.
Estabase dedatos contiene 10 clases distintas
con diferentes escenas de peliculas con gran
cantidad demovimientoy diversidad defondo,
latabla3 muestral osresultados comparando
con los métodos anteriores.

También se realizaron pruebas con objetos
convencionadescomo automovilesy animaes
envideosnorma esquefueron perfectamente
detectados para una precision de mas de
un 80 %.

Aplicaciones en la deteccion
automatica de informaciéon
audiovisual

Los archivos audiovisuales realizan tareas
de coleccion, de gestion, de conservacion y
deacceso a patrimonio audiovisual del que
seocupen. Pararedizar € andlisisdocumental
de estas medias que mangjan, serealizaun
resumeny seindizan, utilizando unlenguaje
controlado, lo que permite el acceso al
contenido del documento con el objeto de
recuperarlo, explotarlo y difundirlo
(Gastaminza, 2005).

Para un archivo audiovisual la gestion del
patrimonio audiovisual sefacilitaal realizar
€l proceso de deteccion de objetosdeforma
automética. Este método permiterealizar una
pre-catalogacién de la informacién que
procesan los sistemas de monitoreo,
catalogacion y busqueda de informacion
audiovisual. A partir del entrenamiento con
las diferentes clases de objetos que se
identifiquen, se procesan los videos para
detectar informacion y agregar estos
metadatos a los archivos, creando marcas
desu posiblelocalizacion teniendo en cuenta
€l entrenamiento previo. Este proceso agiliza
el trabagjo y evitaque se cometan erroresen
lagestion que deben realizar los operadores
en estos centros de documentacion
audiovisual.

Tabla 2. Diferentespruebascambiandolarelacion entredescriptoresy clisteresdel vocabulario.

Cantidad

Detector | Descriptor

Palabras del

Ejecuciones | Accuracy

Descriptores | vocabulario x
Cant. Descriptores

Vharris | HOG/HOF 30%
Vharris HOG/HOF 60%
Vharris HOG/HOF 100%
MoSIFT | MoSIFT 60%
MoSIFT | MoSIFT 30%

4% | 6 92,13%
1% 3 89,50%
2% | 2 75,60%
2% 8 83,70%
4% | 4 89,20%
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Figura 3. Resultado por clases de la Base de Datos KTH. Boxing-Handclapping-Handwaving-

Jogging-Walking.

Tabla 3. Precision promedio de varios métodos utilizando combinaciones de detectores/

descriptores en la base de datos Hollywood.

HOG/HOF HOG3D
Harris3D 45.2% 43.7%
Cuboid 46.2% 45.7%
Hessian 46.0% 41.3%
Vharris2 47.9% -

Enlossstemasdevideovigilancia lagplicacion
en la visuaizacion de las camaras de este
método, permite automatizar €l envio de
alarmas ante situaciones previamente
entrenadas de situaciones o escenas de
video. Un objeto abandonado, un hecho de
vandalismo, una persona buscada por las
autoridades, son algunas delas aplicaciones
gue se les pueden agregar a los visores de

" http://www.irisa.fr/vista/Equipe/People/Laptev/download.htm/

12 F| Método propuesto. Vocabulario con Detector Harris3D 'y descriptores HOG/HOF y MoSIFT

lossistemasdevigilanciainteligente basados
encdmaras|P. Enlaactualidad estossistemas
son llamados sistemas de video vigilancia
de tercera generacién y no se conciben
aplicacionesdealto impacto en laseguridad
ciudadana si no cuentan con deteccién
automética como uno de sus componentes.
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Conclusiones

En este articul o, se hapropuesto un método
parael aprendizajedelaestructuraespacial
y temporal de unacategoriade objeto visual
para reconocer nuevos objetos de esa
categoria, localizarlos en escenas reales y
autométi camente obtener |os segmentos del
fondo. Se han proporcionado algoritmos
eficientes paracadauno delos pasosy seha
evaluado el rendimiento resultante de
reconoci miento en varios conjuntos de datos.
L os resultados muestran que el método
funciona bien en categorias diferentes de
objetosadiferentesescalasy lograun buen
rendimiento de segmentaciony deteccién de
objetosen dificilesescenasrealesdesistemas
devideovigilanciaomonitoreoy cata ogacion
demedias.

Unacontribucionimportante eslaintegracion
de una segmentacion de los videos con la
seleccion adecuada de descriptores que
puedan caracterizar o mejor posible a las
clases de objetos, asi como la creacion de
unvocabulario con laspalabras exactaspara
el emparejamiento adecuado con losvideos
deentrenamientoy losvideosde prueba. Asi,
la fase inicia de reconocimiento no sélo
inicializael proceso de segmentacion conla
ubicacion de un objeto posible, sinotambién
proporcionaunaestimacion delasmediciones
localesy de suinfluenciasobre lahipétesis
del objeto.

Este mecanismo constituye una opcién
aplicable parala deteccion de informacion
audiovisua de formaautomatica en videos
reales de video vigilancia o monitoreo de
sefid estelevisvasy mgoraresultadosactuaes
de modelos similares, constituyendo una
técnica mas precisa que las basadas en
caracteristicas espaciales de las imagenes
solamente. Esta aproximacion es lo
suficientemente flexible como para poder
combinar lainformacion delos descriptores
segun el tipo de videos con la cantidad
de palabras del vocabularioy el tipo de
emparejamiento a utilizar. El tiempo de
gjecucion del enfoque resultante depende
principal mente de tres factores: modelo de
complejidad (variacién de los objetos con
respecto a fondo), tamafio de los videos
analizados (dimensiones) y €l rango de la
escala de busgqueda seleccionado.

La aplicacion sobre los sistemas de
catalogacién y gestion archivistica, usados
en videotecas o televisoras y lainfluencia
en la automatizacion de parte de lagestion
audiovisud a detectar informacionimportante
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y agregarlacomo metadatosautoméaticamente,
acelerando lablUsquedaparcia otota dedatos
enlosvideos, esun resultado alcanzablecon
este método.

Con un sistema de busgueda referenciada,
se acelera considerablemente la gestion de
la informacion audiovisual en este tipo
de sistemas, pues datos generados
autométicamente en una primera pasada se
agregan a la base de datos de videos, por
gjemplo sepodrian buscar personas corriendo
o realizando acciones especificas en videos
para estudios asociados a teméticas de
comportamientos de la poblacion en gran
cantidad de datos audiovisuales.

Posiblesampliacionesincluyenlaintegracion
y la combinacion de varios detectores de
discriminacion multicategorias y lafusién
de |los descriptores que mejor se adapten a
cambiosdeperspectivas, iluminacidny colores
aprovechando €l tipo de material analizado.
Por dltimo, se pudiera también incorporar
pruebas con otrosclasificadoresbinarios para
el entrenamiento y deteccién, asi como una
maquina de soporte vectorial en cascada.
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