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Resumen

La clasificacién de acciones humanas en video es un area del conocimiento muy activa en la comunidad cientifica de
la vision por computador. El objetivo de este campo de investigacion es clasificar automéaticamente acciones humanas
a partir de los fotogramas que componen una secuencia de video, utilizando para ello técnicas de reconocimiento de
patrones. El rendimiento de los métodos de reconocimiento de patrones depende en gran medida de la representacion
de los datos utilizada. Por esta razon, se centra la atencidn en el andlisis del estado del arte referente a los modelos de
representacion de la informacion visual para la clasificacion de acciones humanas en videos. El presente trabajo tiene
como objetivo examinar desde un enfoque critico las diferentes aproximaciones reportadas, asi como los referentes
tedricos de la tematica tratada. A partir del estudio realizado se logré concluir que la aplicacion de técnicas de seleccion
de caracteristicas, el uso de modelos relacionales y la obtencién de una representacién basada en n-gramas visuales,
figuran como alternativas interesantes a incorporar como parte de los modelos de representacion de caracteristicas para
la clasificacion de acciones humanas.

Palabras clave: clasificacion de acciones humanas, representacion de caracteristicas, seleccion de caracteristicas,
vocabularios visuales.

Editorial “Ediciones Futuro” 21
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu
mailto:rhernandezg@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

Vol. 8, No. 4, Octubre-Diciembre, 2014
Pags. 21-51

http://rcci.uci.cu

Abstract

Human actions classification in video is a very active investigation area in computer vision. The objective of this
research area is to classify automatically human actions from the frames that make up a video sequence, using pattern
recognition techniques. The performance of pattern recognition methods is heavily dependent on the choice of data
representation on which they are applied. For this reason, this paper focuses on the analysis of the state of the art
concerning the representation models of visual information for human actions classification. This paper aims to
critically analyze the different approaches reported and their theoretical aspects. Finally, the study concluded that the
application of features selection techniques, the use of relational models and obtaining representation based on visual
n-grams shown as interesting alternatives to incorporate as part of representation models for human actions
classification.

Keywords: features representation, features selection, human actions classification, visual vocabularies.

Introduccion

La clasificacion y recuperacion de contenido en imagenes y videos de acuerdo a su semantica es uno de los desafios
actuales de la vision por computadora. En particular, el reconocimiento de acciones humanas® (Human Actions
Recognition, HAR) en video es un area del conocimiento muy activa en este campo de investigacion. En los Gltimos
diez afios la literatura recoge numerosos enfoques que permiten clasificar acciones humanas en videos (Poppe, 2010;
Weinland et al., 2010; Aggarwal Ryoo, 2011; Chaaraoui et al., 2012), tanto en entornos controlados como reales. En
gran parte, este auge se debe a sus disimiles aplicaciones en la educacion, el entretenimiento, la video-vigilancia, la

interaccién hombre-méaquina, entre otras (Bregonzio, 2011, Chakraborty, 2012).

De manera general, la clasificacién automatica de acciones humanas en video se compone de cuatro etapas
fundamentales, Figura 1: (1) el pre-procesamiento del video, (2) la representacion de la informacion visual, (3) el
aprendizaje automatico y (4) la clasificacion (Turaga et al., 2008; Poppe, 2010). Ademas se pueden incluir otros sub-
procesos que pueden ejecutarse con el objetivo de incrementar la efectividad de los resultados. En general, los aportes

gue han impulsado el estado del arte se concentran en la segunda y cuarta etapa.

! Conocido igualmente como clasificacion de acciones humanas.
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Segun (Bengio et al., 2013), el rendimiento de los métodos de aprendizaje automatico depende en gran medida de la
representacion de los datos utilizada. Por esta razdn, el presente trabajo centra su atencién en el andlisis del estado del
arte referente a los modelos de representacion de la informacion visual de videos, a la luz de su aplicacién en la
clasificacién de acciones humanas. Se profundiza en las técnicas mas relevantes de la bibliografia, con el objetivo de
estudiar los precedentes para el desarrollo de un modelo de representacién que pueda hacer frente a las limitaciones

actuales.

r * Esta imagen contiene 5
D hombres caminando, 4
D trotando y 2 corriendo.
[] * Los 2 hombres corriendo
D estan aqui.
* Estaimagen
corresponde a un partido
de futbol.
L
1. 4.
Pre-procesamiento > 3 Clasificaci'é'n y
del video: Representacion Aprendizaje rectiperac!on:
- Ajustes de imagen 4ol video: automatico: - Métricas de
- Restauracion vy i validacion
s taciG - Descriptores - Entrenamiento
~oegmernacion - Seleccion - Clasificador
- Agrupamiento

Figura 1. Proceso general de clasificacion de acciones humanas en video.?

El resto del trabajo esta estructurado de la siguiente manera. Primeramente se exponen conceptos fundamentales
asociados a la representacion de la informacién visual de las acciones humanas en videos. En las dos secciones
siguientes se analizan los referentes tedricos relacionados con las técnicas de representacion de caracteristicas y
generacion de vocabularios visuales. Posteriormente, se presentan los principales enfoques empleados para la
clasificacién de acciones humanas en videos. Finalmente, se examinan las principales alternativas de solucién en la

discusion y se ofrecen las conclusiones.

2 Fuente: elaboracion propia.
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Desarrollo

Taxonomia de las acciones humanas para su reconocimiento
Debido a los diferentes niveles de abstraccion de las acciones humanas y los diversos términos usados en la literatura,
es importante tratar la taxonomia de estas. La Figura 2 muestra ejemplos de acciones de algunas de las bases de datos

mas usadas.

Bobick (1997) emplea una clasificacion para el reconocimiento de movimiento, actividad y accidn; asociadas a tareas

de bajo, medio y alto nivel computacional. Moeslund y colaboradores (2006) sugiere que en general los movimientos

humanos pueden dividirse en tres niveles: primitiva, accion y actividad. Otros proponen incluir el nivel de situacion

(Gonzalez et al., 2002) o usar una jerarquia de primitivas de acciones (Jenkins y Mataric, 2002). Por su parte, Chaaraoui

y colaboradores (2012) estudian las técnicas de vision por computadora aplicadas al analisis del comportamiento
humano, estableciendo una jerarquia de cuatro niveles asociada al grado semantico y duracién del movimiento:

movimiento, accidn, actividad y comportamiento.

Figura 2. Ejemplos de fotogramas de acciones humanas de bases de datos simples: (a) KTH, (b) Weizmann, y reales: (c) UCF
Sports, (d) UCF YouTube, (e) Hollywood, (f) HMDB51. Se puede apreciar la diversidad de los tipos de acciones.®

Las anteriores clasificaciones no tienen en cuenta la complejidad de las acciones por si solas, debido a que existen

acciones que son ejecutadas por una sola persona (accion simple; p.ej. caminar, correr, saltar), mientras otras requieren

de la interaccién de dos o mas individuos para poder llevarse a cabo (accién compuesta; p.ej. besar, saludar). De igual

forma es posible introducir un nivel de abstraccion para la combinacién de actividades en las que estan involucrados

% Fuente: elaboracion propia.
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varios individuos (evento; p.ej. un juego de béisbol, un accidente de trafico). Es importante establecer estas diferencias,

no solo por sus especificaciones seméanticas sino por la complejidad requerida para llevar a cabo su reconocimiento.

De esta manera, se propone una taxonomia de acciones de forma jerarquica, Figura 3, capaz de describir los diferentes
niveles de abstraccién que se pueden tener en cuenta para el reconocimiento de acciones humanas. Esta conjuga los
principales elementos de los trabajos analizados e incorpora aquellos que se consideran necesarios para lograr una mejor
descripcion de las acciones. Es posible apreciar que tanto el tiempo involucrado en la accién como la complejidad

semantica de la misma aumentan en los niveles superiores de la pirdmide.

En la Tabla 1 se resumen las diferentes clasificaciones consideradas en la taxonomia adoptada, estableciendo su
correspondiente descripcion, intervalo de tiempo y ejemplos. Mientras que las primitivas de movimiento son muy
limitadas y especificas para describir un movimiento simple, las acciones proveen una representacion compacta y
detallada de la dinamica humana. Por el contrario, los niveles superiores de clasificacion consisten en conjuntos de
acciones ordenados seméanticamente, por lo que su reconocimiento requiere en primer lugar de la clasificacion de las
acciones que los componen. Ademas, las acciones presentan una resolucion espacial y temporal adecuada respecto al
resto, lo que hace mucho maés factible su procesamiento automatico. Por esta razén, las acciones deben ser interpretadas

como la muestra unitaria de la vida humana.

/ Comportamiento \ A
Evento

/ Actividad A

Situacion \

/ Accién \
/ Simple |  Compuesta  \
/ Movimiento

»
&

intervalo de tiempo
S
complejidad semantica

Figura 3. Taxonomia jerdrquica de acciones humanas. Se adapta la pirdmide seméntica de la clasificacion de (Chaaraoui et al.,

2012), afiadiendo los nuevos niveles propuestos.*

Tabla 1. Clasificacion de las acciones humanas teniendo en cuenta su complejidad semantica.

Clasificacion Descripcion Intervalo Ejemplos
de tiempo

4 Fuente: elaboracion propia basada en la Figura 1 de (Chaaraoui et al., 2012).
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Movimiento Primitiva de accion que representa un cambio de pose o lugar | fotogramas | subir un brazo,
entre fotogramas consecutivos. (Bobbick, 1997; Gonzalez et al., abrir la mano,
2002). mover la cabeza

Accion Conjunto o repeticién de primitivas de acciones que tienen un | segundos o0 | caminar, beber,
significado seméantico como un todo, pueden estar relacionadas | minutos saludar, besar,
con objetos. (Moeslund et al., 2006) montar bicicleta

Accibn simple Accién que es ejecutada sin la interaccién de una segunda | segundos 0 | caminar, correr,

persona. minutos beber

Accion Accion que requiere la interaccion de dos o més individuos para | segundos 0 | besar, saludar

compuesta poder ejecutarse. minutos

Actividad Secuencia de acciones en un orden determinado. (Gonzalez et al., | minutos cocinar, tomar una
2002) ducha

Situacion Actividad que adquiere significado en dependencia del contexto. | minutos pedir ayuda o pedir
(Gonzalez et al., 2002) un pase en el fatbol

Evento Combinacidn de actividades en las que estan involucrados varios | horas juego de béisbol
individuos.

Comportamiento | Nivel de mayor complejidad semantica, combina todos los | horas, dias, | modo de vida,

anteriores en largos periodos de tiempo. (Chaaraoui et al., 2012) | semanas habito personal

Representacion de la informacién visual

El proceso de representacion de caracteristicas visuales del video incluye diferentes sub-procesos que permiten
transformar la informacion visual a un espacio vectorial adecuado para su posterior clasificacion. A continuacién se
tratan tres de los sub-procesos fundamentales: la extraccion de caracteristicas, la representacion de estas a partir de

diferentes enfoques relacionales y la seleccion de las caracteristicas de mayor poder discriminatorio.

Proceso de extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas de bajo nivel a partir de los fotogramas del video — como el color, la textura y el flujo
Optico — resulta la etapa basica para la representacion de la informacién visual a un espacio multidimensional de rasgos
de un descriptor. La representacion multidimensional obtenida es mas compacta, descriptiva y factible para ser utilizada
por técnicas de aprendizaje automatico (Bishop, 2006). Esto permite disefiar un modelo capaz de etiquetar las secuencias

de videos en diferentes clases de acuerdo a su contenido.
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En general, una funcion de extraccion de caracteristicas recibe un objeto como entrada y devuelve una representacion
matematica del mismo en un espacio vectorial donde se conserven las similitudes inherentes a dichos objetos. Este
mismo enfoque también se aplica a las iméagenes. En cuanto al video, la representacion se basa principalmente en extraer

descriptores a los fotogramas que lo componen.
De esta manera, dado un video V el proceso de extraccion de caracteristicas se puede definir como sigue:

DEFINICION 1. Una funcion de extraccion de caracteristicas F tal que: F(V,d) : V — FJ¥, donde la informacion
visual contenida en V es transformada al espacio vectorial FY = {4, ..., &}, siendo 7 = (f,, ..., fp)T un vector de

caracteristicas de dimension D asociado a un descriptor d.

En la definicion anterior el superindice T denota la traspuesta del vector de caracteristicas F, por lo que F' es un vector
fila. De este modo, es posible combinar las caracteristicas en una matriz F en la que la n-ésima fila corresponde al vector

de caracteristicas Fn.

Los descriptores ofrecen una medida cuantitativa de la informacion visual. Segin Diaz-Espinosa (2010) pueden
clasificarse a partir de la informacion que resumen en locales y globales. Mientras que en cuanto a la dimension de la
informacion representada en espaciales, temporales y espacio-temporales. Ambos conjuntos de clasificacion no son
excluyentes. Este tipo de clasificacion es extendida a los modelos de representacion de acuerdo al tipo de descriptor

utilizado. A continuacion se resumen las caracteristicas de cada tipo (Diaz-Espinosa, 2010).

e Locales: extraen una serie de puntos o regiones con informacion relevante a partir de los cuales se calcula un
descriptor de informacion.

e Globales: efecttian un resumen de la informacion contenida en un fotograma.

e Espaciales: se aplica la funcidn de extraccion de caracteristicas sobre la informacion contenida en cada
fotograma por separado, es decir sobre las dimensiones espaciales del video.

e Temporales: extraen caracteristicas utilizando la dimension temporal del video. Para ello se puede hacer el
seguimiento temporal de puntos obtenidos con un descriptor local. La idea es que la extraccion de caracteristicas

no considere un solo fotograma, sino un sub-conjunto de ellos.

e Espacio-temporales: son una combinacién de los dos anteriores, donde se calcula el descriptor a partir de una

representacion local teniendo en cuenta las tres dimensiones del video.
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Las representaciones globales estan dirigidas a enfoques de reconocimiento basados en toda la imagen o regiones que
encierren el objetivo de reconocimiento en su totalidad, Figura 4 (a, b, ¢). Dichas aproximaciones son mas apropiadas
para aprovechar caracteristicas globales de la estructura del objeto de clasificacion, pero son mas sensibles a oclusiones
parciales y cambios de perspectiva. Por esta razén, generalmente incluyen una etapa de pre-procesamiento de la
informacion para segmentar la regién de interés para la clasificacién. Estos métodos presentan altos porcientos de
precision cuando procesan secuencias de video con fondos simples y estaticos. Sin embargo, el pre-procesamiento de
la imagen para segmentarla requiere de un costo computacional adicional. Ademas, para el tratamiento de secuencias
de video de condiciones complejas — tales como multiples perspectivas, movimientos de cAmara o fondos dinamicos —

se requiere de un proceso de calibracién manual (Li et al., 2014).

En contraposicion, las representaciones basadas en descriptores locales son ampliamente aceptadas para el
reconocimiento de objetivos especificos. Este tipo de representaciones han hecho posible desarrollar enfoques de
reconocimiento robustos y eficientes ante una amplia variedad de condiciones de perspectivas y oclusiones (Grauman
y Leibe, 2011, p. 9).

Las representaciones espacio-temporales se basan en la extraccion de caracteristicas locales y funcionan mejor que en
ambas dimensiones por separado, Figura 4 (d, e, f). Este tipo de enfoque codifica los cambios de la informacion en
ambas dimensiones y provee descripciones generalizables y robustas para la clasificacion de acciones humanas. Su bajo
costo computacional posibilitan su aplicacion en sistemas HAR, siendo las mas extendidas en este campo de
investigacion (Li et al., 2014). Teniendo esto en cuenta el presente trabajo enfoca su estudio en este tipo de

representaciones.

Figura 4. Ejemplos de diferentes enfoques de representaciones de acuerdo a la informacion codificada. Globales: (a) Volumen

espacio-temporal de siluetas (Gorelick et al., 2007), (b) Volumen histérico del movimiento (Weinland et al., 2006), (c) Modelo
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3D de la pose (Gong et al., 2012). Locales: (d) Puntos de interés espacio-temporales (Laptev y Lindeberg, 2003), (e) MoSIFT
(Chen y Hauptmann, 2009), (f) Puntos de interés espacio-temporales selectivos (Chakraborty, 2012).

Principales caracteristicas de las representaciones locales

Las funciones de extraccion de caracteristicas locales se conocen como detectores de puntos de interés. Estos emplean
diferentes criterios para encontrar las regiones donde ocurren cambios significativos de la informacién combinando las
tres dimensiones del video. Normalmente este proceso de busqueda se realiza utilizando diferentes escalas, tanto
espaciales como temporales. Las representaciones espacio-temporales se basan en este principio, obteniendo

informacion de ambas dimensiones.

Tomando como base la Definicion 1, se define una funcion de extraccion de caracteristicas espacio-temporales como

sigue:

DEFINICION 2. Una funcion de extraccion de caracteristicas espacio-temporales F°T tal que: FST(V,d) : V — stfrg,
donde la informacidn visual contenida en V es transformada al espacio vectorial .‘stg = {ff fﬁ} siendo 72 un
vector de caracteristicas de la forma /2 = (fnioc fraesc)’> donde fnioc = {x,y,t,0,7} son las caracteristicas

espacio-temporales del punto de interés en la escala espacial o y temporal 7; fngesc = (fi, - fp)" €s la

representacion vectorial de dimension D asociada al descriptor d calculado alrededor del punto de interés.

Cuando se trata de una secuencia de video los detectores se aplican sobre los fotogramas que la componen. De esta
manera, se detectan cientos de puntos de interés y a su vez son representados por un vector de caracteristicas
multidimensional, que por lo general sobrepasa el centenar de componentes. El resultado de la representacion es un

espacio vectorial de una alta cardinalidad.

Como describe Bishop (2006, pp. 33-38), ante la alta dimensionalidad de los descriptores se pueden presentar problemas
como la maldicion de la dimension y el sobre ajuste de los clasificadores. Ademas, aumenta el costo computacional, la
redundancia de los datos y el ruido introducido por la deteccion de puntos de interés que se encuentran en el fondo de

la imagen.

Una manera efectiva de mitigar algunas de las limitantes anteriores es representar los descriptores locales en un espacio
vectorial de menor cardinalidad. Para este proposito el método de representacion mas extendido en la bibliografia es el

conocido como BoVW (Grauman y Leibe, 2011, p. 27). Sus excelentes resultados para tareas de reconocimiento han
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sido demostrados en numerosos estudios previos (Uijlings et al., 2009; Jégou et al., 2010; Kong et al., 2011). Usando
este enfoque el espacio multidimensional de los descriptores es mapeado a un vocabulario visual. Asi, la representacion
del video se basa en un histograma de ocurrencia de las palabras visuales que representan los descriptores locales. De

esta manera se reduce la alta dimensionalidad del espacio de caracteristicas a un solo vector.

La Figura 5 muestra el esquema general del modelo BoVW para la representacion de videos. Como resultado de este
método de representacion se obtiene un vocabulario visual W = {wy, ..., w; } compuesto por k palabras visuales, donde
k = |W]| define el tamafio del vocabulario. Como parte del proceso de cuantizacion cada video es representado como
una bolsa de palabras V = {w;, ..., w;, }, donde w; es la palabra visual asignada a la caracteristica local F1. Por Gltimo
el histograma de ocurrencia de las palabras visuales pasa a representar el video V = {hy, ..., h;}, donde h; codifica la

ocurrencia de la palabra visual w; en el video V.

% desif?pi?%ogeylos % Agrupamiento de %, Construccion del "“““-ipuantizacién de las % Construccion de

£ |k - . untos de interés ' vocabulario visual ¢ caracteristicas /° histogramas /

g E /" puntos de interés # P A g

] .

ER— e OE Tadl e { 5

w " »rnp I -!x " E :
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entrenamientd  espacio-temporales caracteristicas parabras visuales parabras visuales palabras visuales

[
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m Videode < < /

&  prueba
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Figura 5. Esquema del modelo BoVW para la representacion de videos.®

Modelos de representacion relacionales

En su mayoria las representaciones locales presentan una limitacion comdn, dada porque no tienen en cuenta la
disposicion estructural a partir de las relaciones espacio-temporales entre los descriptores. La disposicién estructural de
las caracteristicas aporta una informacion adicional a la representacion. Ademas resulta una forma de hacer frente a
variaciones de la imagen debido al ruido, oclusiones parciales y cambios de perspectivas (Poppe, 2010). De esta manera

es posible obtener una representacién mas general de la imagen a partir de las caracteristicas locales.

® Fuente: elaboracion propia basada en la Figura 3.1 de (Liu et al., 2009).

Editorial “Ediciones Futuro” 30
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

Vol. 8, No. 4, Octubre-Diciembre, 2014
Pags. 21-51

http://rcci.uci.cu

En el espacio 3D de las caracteristicas espacio-temporales del video las relaciones pueden ser modeladas empleando
diferentes enfoques: topoldgicas espaciales (Morales-Gonzélez y Reyes, 2010; Acosta-Mendoza et al., 2012), de
adyacencia (Ozdemir y Aksoy, 2010), temporales (Ryoo y Aggarwal, 2009; Gaur et al., 2011), de proximidad (Ryoo y
Aggarwal, 2009; Ta et al., 2010; Zhang et al., 2011), de similitud (Celiktutan et al., 2012) o como combinacién de
algunas de las anteriores (Ben Aoun et al., 2014). De todas, las que requieren menor costo computacional son las de

proximidad.

Las relaciones de proximidad basicamente establecen si un punto de interés esta cerca de otro basandose en un umbral
espacio-temporal 7' (zsp, T¢,). Tomando como base la definicion de Ta y colaboradores (2006) para un descriptor en

pareja, se define la relacion de proximidad espacio-temporal entre dos caracteristicas locales como sigue:

DEFINICION 3. Sean & = (Fir0 fidese)T Y Fjd = (fj 100 fj_desc)T dos vectores de caracteristicas espacio-temporales,

la relacion de proximidad R (7%, Fj-i) es satisfecha si se cumplen las siguientes condiciones:

a) dsp(fi,loc:f)’,loc) < Tsp

b) dtp (fi,loc: f}',loc) =< Ttp
donde dg,(.,.) Y dgp (-, .) son funciones de distancia espacial y temporal, respectivamente.

Un enfoque basico para preservar las relaciones de proximidad entre las caracteristicas locales son las representaciones
basadas en mallas (Laptev et al., 2008; Bregonzio, 2011). Sin embargo, generalmente resultan representaciones
redundantes y contienen caracteristicas poco informativas. Como otra alternativa es posible explotar las correlaciones
entre los descriptores locales para la construccion de otros descriptores de mayor nivel de abstraccion (Poppe2010). En
Su mayoria, estos méetodos se basan en la creacion de una matriz de correlacion de los descriptores locales (Scovanner
et al., 2007; Liu et al., 2008; Kim y Cipolla, 2009).

Aunque los enfoques anteriores han intentado incorporar mas detalles de las relaciones entre los descriptores, el modelo
estructural de los mismos no es tenido en cuenta. En este sentido las representaciones basadas en partes juegan un papel

fundamental para preservar la informacion estructural de las caracteristicas (Grauman y Leibe, 2011).
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Son varios los modelos de este tipo recogidos por la literatura, Figura 6. De todos, el modelo BoVW es el mas simple®,

debido a que no codifica ninguna relacion de los descriptores. A partir de este es posible crear modelos que expresen

las relaciones entre los descriptores. Estos van desde los mas complejos — como los tipo constelacién que engloban

todas las relaciones posibles — hasta los mas simples — como los tipo estrella o esparcido flexible — que posibilitan

reducir el costo computacional de la representacion.

Estos métodos han dado origen a las representaciones basadas en grafos, que permiten la creacion de modelos de

representacion estructurales. Ademas, los grafos presentan propiedades de invariabilidad posibilitando que la

representacion de la imagen se mantenga igual ante determinadas transformaciones tales como traslacion o rotacion

(Bunke, 2000). Precisamente estas propiedades han posibilitado el desarrollo de diversas aproximaciones aplicadas a la
representacion del video (Ta et al., 2010; Gaur et al., 2011; Celiktutan et al., 2012; Ben Aoun et al., 2014).
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Figura 6. Vision general de las representaciones basadas en partes mas populares recogidas en la literatura: (a)
BoVW (Csurka et al., 2004), (b) Constelacion (Fergus et al., 2003), (c) Estrella (Leibe et al., 2008), (d) Arbol

(Felzenszwalb y Huttenlocher, 2005), (e) Abanico (Crandall et al., 2005), (f) Jerarquica (Bouchard y Triggs, 2005),

(g) Esparcida flexible (Carneiro y Lowe, 2006).”

& Aunque no representa un modelo relacional, se incorpora como base del resto de los enfoques.
" Fuente: elaboracion propia basada en la Figura 8.5 de (Grauman y Leibe, 2011).
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Considerando la Definicion 2, un video V puede ser representado de forma alternativa como V = {r%, ..., F&}. Siendo

asi, una representacién basada en grafo para un video puede definirse como sigue:

DEFINICION 4. Sea V = {4, ..., F&} un video representado por N vectores de caracteristicas localesy W = {wy, ..., w;}
el vocabulario visual de k palabras visuales obtenido por el modelo BoVW. Un video se representa como un grafo G =
(P,E,W,®B), donde P = {p,, ..., px} €s el conjunto de vértices® que representa los N puntos de interés que forman el
video, E = {{u, v} | w,v € P,u # v,3R(FE, F)} es el conjunto de aristas, W son las etiquetas de los vértices que
coinciden con el vocabulario visual y 8 : P — W es la funcion de etiquetado para la asignacion de etiquetas a los

vértices.

Las representaciones basadas en grafos ofrecen una aplicacion importante para el reconocimiento de patrones. El
descubrimiento de patrones frecuentes — especialmente la mineria de subgrafos frecuentes — ha permitido el desarrollo

de diversas técnicas con aplicacion en diferentes dominios de la ciencia (Acosta-Mendoza et al., 2012).

Las representaciones basadas en grafos preservan la limitante asociada a la alta dimensionalidad de las representaciones
locales. La cantidad de vértices del grafo generado es igual a la cantidad de puntos de interés que representan el video.
Mientras que las aristas son generadas para todas aquellas caracteristicas locales que cumplen con una relacion de
proximidad. Debido a esto han sido propuestos determinados enfoques orientados a disminuir la complejidad de la tarea

de similitud entre subgrafos frecuentes (Oezdemir y Aksoy, 2010; Ben Aoun et al., 2014).

En particular, Ozdemir y Aksoy (2010) proponen una representacion intermedia que combina el poder estructural de
los grafos con la eficiencia del modelo BoVW. Esta aproximacion representa cada imagen con un histograma de los
subgrafos frecuentes presentes en el grafo correspondiente a la misma. De esta manera se logra obtener un modelo que
reduce el costo computacional de la representacidn basada en grafo. Por sus caracteristicas este tipo de enfoque resulta

interesante para aplicar a la representacion de la informacion visual del video.

Seleccion de caracteristicas
En principio, lo ideal para la resolucion de un problema de clasificacién es disponer de la maxima informacion posible.

Sin embargo, como ha sido tratado antes, el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje se puede deteriorar ante la

8 En la bibliografia normalmente se denota como V, en este caso se denota como P para diferenciar de la notacion del video.
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abundancia de informacién (Bishop, 2006, p. 33). Ademas, la presencia de caracteristicas irrelevantes y redundantes —
p. ej. las ubicadas en el fondo de la imagen — genera informacion ruidosa en las representaciones de mayor nivel. Esto

implica también un procesamiento adicional e innecesario en las etapas superiores de representacion.

Teniendo esto en cuenta, la seleccion de caracteristicas resulta una etapa fundamental en cualquier proceso de
representacion. El objetivo de la seleccidn de caracteristicas es reducir la dimensién de los datos mediante la eliminacién

de aquellas caracteristicas que son ruidosas, redundantes o irrelevantes para el problema de clasificacion (Bonev, 2010).

La aplicacion de técnicas de seleccion de caracteristicas aplicadas a tareas de reconocimiento de video de acuerdo a su
contenido — en especial la clasificacion de acciones humanas — exige métodos diferentes a los tradicionales.
Particularmente, centrandose en la similitud visual que existe entre algunos tipos de acciones, resulta dificil distinguir
aquellas caracteristicas que son mas discriminatorias, debido a que estas clases comparten determinadas primitivas de
acciones. Por lo que generalmente, los métodos tradicionales de seleccion de caracteristicas resultan ineficientes por si
solos. Siendo asi, los aportes existentes en este sentido emplean métodos con fines especificos disefiados para este
campo de investigacion. Por ejemplo, un requerimiento especifico consiste en eliminar las caracteristicas locales

ubicadas en el fondo y seleccionar aquellas asociadas a la figura del cuerpo humano.

Varios enfoques han sido propuestos para reducir la influencia de las caracteristicas localizadas en el fondo de la imagen.
Liu y colaboradores (2009) proponen una técnica basada en el conocido algoritmo PageRank (PR) (Brin y Page, 1998)
para ordenar y seleccionar las caracteristicas de mayor relevancia. Los resultados experimentales muestran la eficacia
de la técnica PR en escenarios de una sola persona, donde la mayoria de los puntos de interés en el fondo son eliminados.

Sin embargo, ante la presencia de varias personas el método pierde efectividad (Bregonzio, 2011).

Por su parte, Gilbert y colaboradores (2009) agrupan las caracteristicas de forma jerarquica para producir un conjunto
de caracteristicas compuestas. Logran identificar los conjuntos que aparecen con mayor frecuencia en determinadas
secuencias de acciones usando la técnica de mineria de datos APriori (Agrawal y Srikant, 1994). De esta manera,
detectan de forma simultanea las configuraciones de caracteristicas localizadas en diferentes posiciones de la accién o
gue representan diferentes movimientos. No obstante, el elevado costo computacional de esta aproximacion es su

principal limitante, por lo que solo es factible para pequefias bases de datos.

Con el objetivo de disminuir el costo computacional de la seleccién de caracteristicas en entornos no controlados,

Bregonzio (2011) desarrolla un método de seleccion de caracteristicas basado en la técnica Multi-Class Delta Latent
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Dirichlet Allocation® (MC-ALDA) (Andrzejewski et al., 2007). La idea consiste en seleccionar las caracteristicas de
forma colaborativa a partir de los patrones compartidos entre las diferentes clases de acciones. Esto implica que el
método no es capaz de identificar los elementos distintivos de una accion, por lo que resulta menos efectivo para

identificar determinadas acciones gque sean similares.

A diferencia de los métodos anteriores, que intentan obtener las caracteristicas mas relevantes a partir de medidas de
relevancia, Chakraborty (2012) presentan un enfoque bastante novedoso. Su aproximacidn se basa en la deteccion de
puntos de interés de una manera selectiva, aplicando una mascara de supresion circundante (Surround Suppression
Mask, SSM) (Grigorescu et al., 2004) combinada con restricciones locales y temporales. Este método permite eliminar
satisfactoriamente los puntos de interés localizados en el fondo y obtiene caracteristicas locales repetibles, estables y

distintivas para el cuerpo humano.

Generacion de vocabularios visuales

El modelo BoVW ha sido ampliamente usado para la clasificacion de acciones humanas (Liu et al., 2009; Ullah et al.,
2010; Kong et al., 2011; Chakraborty, 2012; Hernandez-Heredia, 2013). Mediante este método las secuencias de
acciones son representadas por un histograma de la ocurrencia de las palabras visuales en el video, las cuales son
obtenidas por el agrupamiento de las caracteristicas locales. Algunas de las limitantes de este método estan asociadas
fundamentalmente al proceso de generacion del vocabulario visual (Zhang et al., 2011; Yang et al., 2012; Cézar et al.,
2012).

En el agrupamiento de las caracteristicas locales se realiza usando K-means u otro método no supervisado.
Desafortunadamente, estos métodos no son capaces de obtener un vocabulario con adecuado poder discriminatorio
debido a que son generadas palabras innecesarias y no descriptivas (Zhang et al., 2011; Cozar et al., 2012). EIl poder
descriptivo de los vocabularios visuales es influenciado por el tamafio del mismo. En principio, entre méas palabras
visuales son generadas el rendimiento es mejor. Sin embargo, el rendimiento es saturado cuando el nimero de palabras
visuales sobrepasa cierto nivel (Liu et al., 2008b). Otra consecuencia de usar mas palabras visuales es que el nimero

de estas que describen cada categoria disminuye (Cozar et al., 2012), Figura 7.

° Se usa la terminologia en inglés debido a no haber una traduccion exacta al espafiol.
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Figura 7. Numero de palabras visuales usadas en la descripcidn de cada categoria de la base de datos KTH, para diferentes
tamafios de vocabularios del descriptor STIP: (a) 600, (b) 1000, (c) 4000, (d) 10000. Cada clase es descrita solo con una porcion
del vocabulario total. (Cozar et al., 2012)

Las ideas anteriores sugieren que eliminar palabras visuales del vocabulario posibilita incrementar la eficiencia de la
clasificacién. No obstante, determinar el tamafio 6ptimo de un vocabulario visual es una tarea ain no resuelta y s uno
de los problemas més tratados del modelo BoVW. Segun Zhao e Ip (2013), la base de un vocabulario visual compacto
s gue contenga un nimero minimo de palabras visuales similares, tanto desde el punto de vista semantico como visual.
Siendo asi, para que el tamafio del vocabulario sea éptimo cada palabra visual debe corresponder a un significado o

concepto Unico. Ademas debe considerarse que el rendimiento del proceso de clasificacién sea satisfactorio.

Teniendo en cuenta esto se han desarrollado diferentes técnicas con el objetivo de seleccionar las palabras visuales de
mayor relevancia. En (Zhang et al., 2011) se propone un ordenamiento de las palabras visuales basado en el algoritmo
PR para seleccionar las palabras més descriptivas y en este orden reducir el vocabulario. Esta misma técnica es aplicada
al reconocimiento de acciones en (Cézar et al., 2012), demostrando que una reduccion del vocabulario puede mejorar

la efectividad de la clasificacion de acciones.

Liu y Shah (2008) adoptan una busqueda tipo greedy sobre la pérdida de la Informacion Mutua (Mutual Information,

MI) entre las palabras visuales para determinar el tamafio 6ptimo del vocabulario. Su trabajo est4 inspirado en el
agrupamiento de las palabras visuales de acuerdo a la informaciéon mutua. Usando esta misma métrica de co-ocurrencia

Chakraborty (2012) propone un método de reduccion pero basado en la técnica de Agrupamiento Aglomerado de

Informacion (Agglomerative Information Bottleneck, AIB). Otro de los trabajos enfocados en la construccion de un
vocabulario 6ptimo es (Zhao e Ip, 2013). Para esto proponen una representacion de alto nivel que denominan Descriptor

Semantico Aproximado a partir de la asociacion semantica de las palabras visuales. Esta relacion es formulada

utilizando el grado de co-ocurrencia de las parejas de palabras visuales basado en la medida conocida como Pearson
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Product Moment™ (PPM), en lugar de MI. Finalmente, el vocabulario es generado por un agrupamiento espectral de un

grafo de las relaciones semanticas entre los descriptores.

La generalidad de los enfoques planteados se basa en realizar primeramente un agrupamiento de las caracteristicas de
bajo nivel usando una técnica comdn como K-means. De esta manera crean vocabularios visuales de un tamafio
relativamente grande para luego aplicar una técnica de reduccion y obtener un vocabulario mucho més compacto y
discriminatorio. Sin embargo, los métodos de reduccion propuestos siguen requiriendo de un valor umbral para
seleccionar las palabras y determinar el tamafio final del vocabulario (Liu y Shah, 2008; Zhang et al., 2011; Cozar et
al., 2012; Chakraborty, 2012).

Otro de los problemas del modelo BoVW reportado en la bibliografia esta relacionado con la pérdida de las restricciones
espaciales y temporales. Precisamente esta es una de las razones mas importantes del limitado poder discriminatorio de
este método. El uso de modelos relacionales — en particular mediante la co-ocurrencia de las palabras visuales — han

dado lugar a nuevas representaciones de mayor nivel de abstraccion (Poppe, 2010).

En este sentido, se pueden presentar dos tipos de relaciones entre las palabras visuales: las seménticas y las de
proximidad (Li et al., 2011). Las primeras se ven reflejadas por la similitud conceptual de las palabras visuales. Esto se
debe a que las palabras visuales son obtenidas a partir del agrupamiento de caracteristicas de bajo nivel en términos de
su apariencia visual. Como resultado diferentes palabras visuales pueden corresponder al mismo concepto — p. €j. una
misma parte del cuerpo o un mismo tipo de movimiento — por lo que se dice que estdn conceptualmente relacionadas.
Por otra parte, la distribucién estructural de las palabras visuales se pueden expresar como relaciones espacio-
temporales de proximidad. En el caso de no tener en cuenta estas relaciones las correspondientes caracteristicas son

codificadas por separado y esto reportaria una pérdida de informacidn relevante para el proceso de clasificacion.

Varios han sido los enfoques propuestos con el objetivo de incorporar informacion relacional al modelo BoVW. Liu 'y

colaboradores (2009) proponen el uso de las palabras visuales descriptivas a partir de la construccion de correlogramas.

Mientras que en los trabajos (Chen y Hauptmann, 2009; Zhang et al., 2011) se obtienen frases visuales tomando la co-
ocurrencia de dos palabras visuales. Sin embargo estas aproximaciones solo tienen en cuenta las relaciones entre los

pares de palabras, obviando estructuras mucho mas complejas que pueden brindar méas informacién.

10 Se usa la terminologia en inglés debido a no haber una traduccion exacta al espafiol.
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Las representaciones basadas en n-gramas** son ampliamente usadas en el campo del procesamiento de lenguaje natural
(Lopez-Monroy et al., 2013), en particular en la mineria de texto y la recuperacion de informacién (Bekkerman y Allan,

2004). Este modelo es propuesto por Li y colaboradores (2011) para la obtencién de n-gramas visuales a partir de una

exploracion de la vecindad de cada palabra visual, para finalmente representar cada imagen con el histograma de
ocurrencia de estos. Lépez-Monroy y colaboradores (2013) aplican este mismo enfoque en la clasificacién de imagenes
histopatoldgicas, desarrollando una extension del modelo BoVW denominado “bolsa de n-gramas visuales” (Bag-of-
Visual-Ngrams, BoVN). Otros trabajos como (Quack et al., 2007; Yuan et al., 2007) usan técnicas de mineria de datos
para crear frases visuales de diferentes longitudes con el propésito de conseguir méas informacién relevante. Sin

embargo, resultan ineficientes por sus altos costos computacionales.

Representacion de la informacidn visual de acciones humanas

Tipicamente, la representacion de la informacion visual de las acciones tiene dos requerimientos esenciales. Primero,
la representacion necesita ser invariante a las diversas transformaciones de la imagen y variabilidad de la ejecucion de
las acciones. En segundo lugar, la representacion debe ser suficientemente discriminatoria para el proceso de
clasificacién. La interpretacion practica de estas restricciones es que una representacion ideal para la clasificacion de
acciones debe ser invariante a los cambios de apariencia de la persona, modificaciones del entorno — como el fondo o

la perspectiva — y velocidad de ejecucion de la accion (Poppe, 2010).

El enfoque general de los detectores de puntos de interés, para la clasificacion de acciones humanas en video, se basa en la
seleccidn de localizaciones en el video donde se maximiza una funcion especifica de prominencia y su representacion usando el
modelo BoVW (Liu y Shah, 2008; Laptev et al., 2008; Ullah et al., 2010; Kong et al., 2011; Chakraborty, 2012; Zhao e Ip, 2013;
Ben Aoun et al., 2014). Diferentes autores han desarrollado bastas revisiones sobre los detectores y descriptores espacio-
temporales (Mikolajczyk y Schmid, 2005; Wang et al., 2009; Shao y Mattivi, 2010). En la

Tabla 2. Andlisis de las principales publicaciones relacionadas con la tematica en los Ultimos 5 afios. se muestra un
analisis de las principales publicaciones de los Gltimos 5 afios, distinguiendo el uso de los diferentes enfoques de
representacion, asi como los principales autores y espacios de publicacién. A continuacion se describen los enfoques

locales utilizados para la clasificacion de acciones humanas en el video.

11 Se puede describir un n-grama de grado n como una secuencia de n palabras.
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Tabla 2. Analisis de las principales publicaciones relacionadas con la tematica en los Gltimos 5 afios.

Representacion de la informacion visual para la clasificacion de acciones humanas

Tipos de representacion

Publicaciones

Globales Locales Autores Revistas Eventos
Volumen espacio-temporal: 12 | Puntos de interés: 143 | Globales: Blank, M.; Pattern Recognition; | International
Volumen histoérico: 5 MoSIFT: 28 Gorelick, L.; Weinland, D.; | Computer Visionand | Conference on

Modelo de la pose:19

Puntos selectivos: 19

Otros: 7

Otros: 21

Total: 43

Total: 211

Gong, W., Mori, G.;
Bobick, A.F.; Wang, L.;
Wang, Y.

Locales: Schuldt, C.;
Laptev, I.; Dollar, P.;
Niebles, J. C.; Ikizler, N;
Scovanner, P.; Shah, M.;
Wong, S.; Gilbert, A,;
Klaser, A.; Marszalek, M.;
Schmid, C.; Liu, J.; Wang,
H.; Bregonzio, M.; Gong,

Image Understanding;
IEEE Transactions on
Pattern Analysis and
Machine Intelligence;
Pattern Recognition
Letters; International
Journal on Computer
Vision; Image and
Vision Computing

Computer Vision;
International
Conference on
Computer Vision
and Pattern
Recognition;
British Machine
Vision
Conference;
International
Conference on
Pattern

S.; Chakraborty, B;

Moeslund, T.B. Recognition

Detectores de puntos de interés espacio-temporales

Laptev y Lindeberg (2003) fueron los primeros que propusieron un detector de caracteristicas locales — conocido como
Harris3D — basado en una extensién espacio-temporal del detector Harris (Harris y Stephens, 1988). Los puntos de
interés espacio-temporales (Spatio-Temporal Interest Points, STIP) se determinan a partir de los maximos locales de
los valores caracteristicos de una matriz espacio-temporal de segundo orden para cada punto del video, a partir de
escalas espaciales y temporales independientes. La importancia de usar escalas para el espacio y el tiempo por separado
estd dada porque en general estas magnitudes son independientes para las acciones. La escalas pueden ser seleccionadas
automaticamente (Laptev, 2005) y ser adaptables a la velocidad de los eventos para compensar las variaciones de la
imagen (Laptev et al., 2007; Laptev y Lindeberg, 2004b).

Dollar y colaboradores (2005) argumentan que en determinados casos los puntos de interés obtenidos por Harris3D
resultan poco frecuentes, sobre todo cuando no existen suficientes movimientos caracteristicos. En este caso se dice
que se genera una representacion de STIP esparcida. Con el objetivo de mejorar este problema ellos proponen el detector
Cuboid. Este método emplea un kernel espacial gaussiano de suavizado y filtros temporales de Gabor. Sin embargo,
este método presenta como aspecto negativo que los pardmetros de escala espacial y temporal son definidos

manualmente y permanecen fijos, por lo que no es invariante a la escala.
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Un enfoque basado en el flujo 6ptico es el propuesto por Chen y Hauptmann (2009). El detector MoSIFT primero aplica
el algoritmo SIFT (Lowe, 2004) para encontrar los componentes visualmente distintivos en el dominio espacial. Este
método tiene el inconveniente de no ser invariable a la escala temporal. Otro trabajo que propone un detector de puntos
de interés basado en el movimiento es (Li et al., 2014), a partir de un filtrado multi-direccién de la energia de
movimiento. A pesar que el movimiento es una magnitud significativa para la clasificacion de acciones, estos métodos
son totalmente dependientes de esta para la deteccion de los puntos de interés, por lo que presentan limitantes para su

aplicacion en entornos no controlados.

En los métodos anteriores las secuencias son representadas por los puntos de inicio y parada del movimiento. En

contraposicién a esto, Oikonomopoulos y colaboradores (2006) proponen un detector de puntos prominentes que se

basa en los picos de variacion de la accion, como pueden ser los bordes de un objeto en movimiento. En su trabajo
presentan una extension espacio-temporal del detector de regiones prominentes (Kadir y Brady, 2000) usando la

entropia.

Un enfoque similar al de (Oikonomopoulos et al., 2006) — pero basado en la medida de prominencia Hessian (Lindeberg,
1998) —resulta el detector Hessian3D propuesto por Willems y colaboradores (2008). Este detector mide la prominencia
usando el determinante de la matriz 3D de Hessian. Los puntos obtenidos de manera densa son invariantes de escala y

su procesamiento es computacionalmente mas eficiente que (Oikonomopoulos et al., 2006).

A pesar de los resultados prometedores reportados por los enfoques descritos, los métodos anteriores presentan algunas
limitantes. Estas aproximaciones resultan vulnerables a los movimientos de cdmara y los fondos no homogéneos
(Chakraborty et al., 2012), condiciones presentes en los entornos reales de aplicacion. Como resultado de esto la
estabilidad de los puntos de interés es variable ante estas condiciones, encontrdndose muchos puntos ubicados en el
fondo o partes no significativas a la accion en cuestion (Chakraborty, 2012), lo que decrementa los resultados de la

clasificacion.

Para superar estos problemas, dos direcciones principales se han seguido. Algunos métodos como (Wong y Cipolla,
2007; Gilbert et al., 2009; Bregonzio, 2011) aplican diferentes vias de obtener los STIP. Wong y colaboradores (2007)
proponen una estructura de informacién global para detectar los puntos de interés. Una modificacion del detector
Cuboid es aplicada en (Bregonzio, 2011) a partir de un filtro Gabor bidimensional (2D). Estos métodos funcionan

satisfactoriamente en bases de datos simples, pero no son suficientemente robustos para entornos no controlados. Por
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su parte, Gilbert y colaboradores (2009) usan caracteristicas locales densas que son espacial y temporalmente agrupadas
mediante un proceso jerarquico. Un enfoque similar es usado en (Wang et al., 2009) para conformar un detector Denso
muestreando bloques de video en posiciones y escalas regulares. Aungue este método reporta buenos resultados para
entornos no controlados, se introduce demasiado ruido por la presencia de puntos que no son significativos para la

ejecucion de la accién.

Otras aproximaciones como (Liu et al., 2009b; Ullah et al., 2010; Bregonzio, 2011; Hernandez-Heredia, 2013) primero
aplican un detector de STIP y luego usan diferentes heuristicas para seleccionar los puntos de interés mas significativos.
El principal inconveniente de estos métodos radica en la aplicacion de diferentes técnicas de pre/post-procesamiento —
como la segmentacidn, las ROl y el seguimiento — que incrementan el costo computacional de la representacion. Sin
embargo, a pesar de incluir estos tipos de sub-procesos no logran mejorar significativamente los resultados de

clasificacién en bases de datos complejas.

Basado en las limitantes anteriores, Chakraborty (2012) proponen una técnica de deteccion de puntos de interés
selectivos (Selective Spatio-Temporal Interest Points, SSTIP). Con este objetivo se aplica una SSM junto a restricciones
espaciales y temporales. No obstante, presenta como desventaja que no tiene en cuenta la informacion temporal para
determinar las regiones donde ocurren cambios significativos asociados a la ejecucion de la accién, debido a que los

puntos de interés son detectados solo en la dimension espacial de los fotogramas.

Descriptores espacio-temporales

De conjunto a los detectores de STIP se han propuesto diversos descriptores espacio-temporales que capturan las
caracteristicas de la imagen alrededor de los puntos de interés. Uno de los primeros trabajos de descriptores locales para
el video es el desarrollado por Laptev y Lindeberg (2004). Ellos comparan diferentes tipos de descriptores y reportan

los mejores resultados para los basados en histogramas del flujo dptico y los gradientes espacio-temporales.

Por su parte, Dollar y colaboradores (2005) evallan diferentes descriptores espacio-temporales basados en el brillo, el
gradiente y el flujo 6ptico. Ellos probaron varias combinaciones: la concatenacion de los valores de los pixeles, una
malla de histogramas locales y un histograma global. De todas las variantes, la concatenacion del gradiente reporta el

mejor rendimiento.

Los descriptores HOG y HOF son presentados por Laptev y colaboradores (2008). Para caracterizar localmente el

movimiento y la apariencia los autores combinan el histograma del gradiente orientado en el espacio (Histogram of

Editorial “Ediciones Futuro” 41
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

Vol. 8, No. 4, Octubre-Diciembre, 2014
Pags. 21-51

http://rcci.uci.cu

Oriented Spatial Gradients, HOG) y el histograma del flujo éptico (Histogram of Optical Flow, HOF). Los histogramas
son acumulados en la vecindad espacio-temporal de los puntos de interés detectados, para finalmente ser concatenados
y dar lugar al descriptor HOG/HOF. Otro trabajo que usa los descriptores HOG y HOF es (Chen y Hauptmann, 2009).

El descriptor MoSIFT crea un solo vector de caracteristicas a partir de una fusion de estos descriptores.

Una extension del descriptor de imagen SIFT (Lowe, 2004) al espacio 3D del video es propuesta en (Scovanner et al.,
2007). El descriptor 3D-SIFT en esencia es similar a su antecesor, exceptuando que se calcula la direccion del gradiente
para cada punto en las tres dimensiones del video. Otra generalizacién del descriptor SIFT es propuesta por Klaser et
al., 2008). Conocido como HOG3D, se basa en histogramas orientados del gradiente en las tres dimensiones, donde los

gradientes se calculan usando una representacion integral del video.

En (Bay et al., 2006) se presenta el descriptor SURF como una variante parcialmente inspirada en SIFT. Willems y
colaboradores (2008) proponen la extension ESURF aplicada al video. En este método se determina un volumen
alrededor de los puntos de interés, el cual es dividido en celdas y cada una es representada por un vector de sumas

ponderadas usando las funciones Haar-wavelets a lo largo de las tres dimensiones.

Otro descriptor muy popular es el conocido como N-jets (Laptev et al., 2007), aunque no es muy usado para el
reconocimiento de acciones. Consiste en un conjunto de derivadas parciales de una funcion hasta el orden N y es
comunmente calculada a partir de una representacion espacial. Esencialmente describe el movimiento alrededor del
punto de interés debido a que sus dos primeros niveles representan la velocidad y la aceleracion. Este descriptor es
usado por (Chakraborty, 2012) para caracterizar los (SSTIP), sin embargo resulta la variante menos efectiva del estado

del arte para la descripcion de acciones en el video (Laptev y Lindeberg, 2004; Mikolajczyk y Schmid, 2005).

Discusion

Los enfoques basados en representaciones locales basan sus ventajas en encontrar estructuras locales de la imagen. De
esta forma es posible codificar la informacion visual en un descriptor que sea invariante a transformaciones de la imagen
— tales como traslacion, rotacion, escalado o deformaciones — cambios de perspectiva y presencia de ruido. A partir del
uso de detectores de puntos de interés se obtienen las porciones de la imagen que contienen informacion distintiva —
como pueden ser las esquinas o porciones con cambios de movimiento — que puedan ser facilmente localizables bajo
estas disimiles condiciones. De esta manera se consigue un conjunto amplio de caracteristicas locales que capturan la

esencia de la imagen.
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No obstante, las representaciones locales presentan limitantes asociadas a su alta dimensionalidad. Con el objetivo de
hacer frente a estas, el modelo BoVW resulta una alternativa eficiente para representar las caracteristicas locales a un
espacio vectorial de menor cardinalidad. Este método se caracteriza por su sencillez y capacidad para agrupar los
conceptos semanticamente mas significativos, elemento que lo ha convertido en un referente de solucion a este

problema. Por estos motivos ha sido ampliamente utilizado en la clasificacion de acciones humanas en video.

A pesar de la eficiencia del modelo BoVW, varios resultados experimentales reportados en la literatura muestran que
las palabras visuales no son tan expresivas como las textuales (Zhang et al., 2011; Yang et al., 2012). Esto se debe
fundamentalmente a que el agrupamiento es un proceso no supervisado y usualmente genera palabras descriptivas y no
descriptivas. En este sentido, Zhang y colaboradores (2011) describen dos problemas del modelo BoVW que provocan

su limitado poder discriminatorio:

e El primero esta dado porque las palabras visuales no tienen en cuenta la informacion del contexto. Esto provoca
que la informacion seméntica descrita por las relaciones entre las palabras visuales se pierda y el resultado de
la clasificacidn sea erréneo.

e El segundo se debe a que la mayoria de las técnicas de generacién del vocabulario visual emplean una métrica
de distancia general, tales como la distancia euclidiana o lanorma L1 (Duda et al., 2001). Debido a esto muchas
caracteristicas locales con informacién semantica similar pueden ser representadas por palabras visuales
diferentes y viceversa. Esto hace que se generen palabras visuales innecesarias y no descriptivas que generan

ruido durante el proceso de clasificacion.

Estas ideas resaltan ain mas la importancia de aplicar técnicas para seleccionar las palabras visuales de mayor relevancia
y a la vez reducir el tamafio del vocabulario. De esta forma se podra obtener una representacion de la informacion visual
con mayor poder discriminatorio, lo que a su vez posibilitara lograr mejores resultados de clasificacion. Ademas, su

empleo puede aportar algunas de las siguientes ventajas:

e Laeficiencia (en tiempo y/o en espacio) de la mayoria de los algoritmos de aprendizaje depende del nimero de
caracteristicas empleado. Por tanto, seleccionando un conjunto de caracteristicas mas pequefio el algoritmo
funcionaria mas rapido y/o con menor consumo de memoria u otros recursos.

e Mejoraen los resultados obtenidos: algunos de los algoritmos de aprendizaje, que trabajan muy bien con pocas

caracteristicas relevantes, ante la abundancia de informacion pueden tratar de usar caracteristicas irrelevantes
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y ser confundidos por las mismas, ofreciendo resultados peores. Asi que la seleccidn de caracteristicas puede
ayudar a obtener mejores resultados indicando qué caracteristicas son mas adecuadas para la clasificacion.
e Reduccién de los recursos necesarios para el almacenamiento y transmisién de la informacion de las

caracteristicas no seleccionadas.

Otra de las limitantes del modelo BoVW se debe a la pérdida de las relaciones espacio-temporales de los descriptores.
Como ha sido analizado, las representaciones basadas en partes permiten conservar las estructuras relacionales de las
caracteristicas locales. En particular, las representaciones basadas en grafos posibilitan hacer frente a esta problematica,
pero su aplicacion en el dominio del video presenta un elevado costo computacional. Esto pudiera compensarse
aplicando un modelo esparcido flexible que limite el grado de los vértices. A su vez, este tipo de representacion puede
posibilitar la obtencion de n-gramas visuales a partir de los subgrafos frecuentes que aparezcan en los videos. Esto sin

dudas permitira aumentar el grado de abstraccidn de la representacion.

Finalmente, se puede afirmar que aunque la bibliografia consultada reporta diferentes aproximaciones con el objetivo
de obtener mejores representaciones de la informacidn visual, los enfoques existentes presentan aln determinadas
limitantes y aln se muestran ineficientes para su aplicacion en la clasificacion de acciones humanas. Esto ha llevado a
la comunidad cientifica, en los Gltimos afios, a buscar nuevas alternativas para mejorar los resultados de la clasificacion,
tales como aumentar el grado de abstraccion de las caracteristicas bases (Wang et al., 2013, Guthier et al., 2014), nuevos
métodos de codificacion de las mismas (Oneata et al., 2013; Cai et al., 2014) o concentrarse en las técnicas de
clasificacién (Ji et al., 2013, Tran et al., 2014).

Conclusiones

La gran cantidad y actualidad de propuestas de técnicas de representacién de la informacion visual disponibles en la
literatura muestra que esta tematica constituye un campo de investigacién muy activo. El estudio realizado ratifica que,
las representaciones locales se caracterizan por su efectividad y eficiencia en los resultados que ofrecen. No obstante,
este tipo de representacion presenta determinadas limitaciones — sobre todo relacionadas con la pérdida de la
informacidn del contexto — que limitan su poder discriminatorio. Por lo que es necesario la creacion y actualizacion de
modelos de representacién de la informacion visual con vistas a mejorar los resultados de clasificacion de acciones

humanas en video.
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Por estas razones, la creacién de métodos de representacion que tengan en cuenta la estructuracion relacional de las
caracteristicas locales y logren seleccionar las de mayor poder discriminatorio, constituye un reto vigente para la
comunidad cientifica en este campo de investigacion. En este sentido, la incorporacién de técnicas de seleccion de
caracteristicas en el proceso de representacién de la informacion visual es vital para garantizar el poder discriminatorio
de las mismas y al mismo tiempo reducir la dimensionalidad de los datos, su aplicacién es posible en los diferentes sub-
procesos de representacién en pos de incrementar la eficacia y eficiencia de las etapas posteriores de entrenamiento y
clasificacién. Por otra parte, el uso de modelos relacionales han dado lugar a nuevas representaciones de mayor nivel
de abstraccion, su empleo como parte del modelo BoVW posibilita que se tengan en cuenta las restricciones espaciales
y temporales, en este sentido los n-gramas visuales permiten conservar las estructuraciones semanticas y contextuales

de las palabras visuales con mayor precision.
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