Universidad
Zaragoza

annnanR
Ty
_—

1542

o

Trabajo Fin de Grado

Deteccion de acciones durante el proceso de cocinado
mediante técnicas de aprendizaje automatico

Action detection during the cooking process using
machine learning techniques
Autor

Guillermo Enguita Lahoz

Directores

Ana Serrano Pacheu
Diego Gutiérrez Pérez

ESCUELA DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
2023







Agradecimientos

Agradecer en primer lugar tanto al Graphics and Imaging Lab como
a BSH por impulsar las distintas lineas de investigacion sobre la ‘cocina
del futuro’, que han hecho posible el desarrollo de este trabajo. También
agradezco especialmente la labor de mis tutores, Ana Serrano Pacheu y
Diego Gutiérrez Pérez, por ofrecerme la oportunidad de unirme al pro-
yecto, ademas de su asesoria y apoyo durante el mismo.

Asi mismo, a los companeros que he conocido durante el proyecto,
por su cercania y amabilidad, asi como a mis amigos, pareja y familia,
por su apoyo incondicional y por hacer que estos meses fueran mas lle-
vaderos.

Finalmente, quiero agradecer a la comunidad de desarrolladores e
investigadores detras de la Deteccién de Acciones y otros campos re-
lacionados, principalmente a los equipos encargados de Epic Kitchens,
ActionFormer y GluonC'V.






Resumen

La reciente evolucion de las tecnologias de aprendizaje automatico
ha supuesto un rapido avance en una gran cantidad de campos, desde el
procesado de imagenes que nos permite reconocer los objetos presentes
en una fotografia, hasta el procesado del lenguaje natural, utilizado para
tareas tan diversas como el analisis de sentimiento o la creacién de mo-
delos capaces de mantener una conversaciéon. Por otro lado, las técnicas
dedicadas al tratamiento de videos suelen seguir a una distancia pruden-
te estos avances, marcada por las limitaciones de Hardware, debido a la
complejidad anadida por la dimensién temporal, junto al mayor espacio
en memoria requerido.

Este trabajo se centrard en la tarea de la Deteccién de Acciones, que
nos permite reconocer las acciones presentes en su video, asi como de-
terminar cuando empiezan y cuando acaban, siendo una tarea de alta
dificultad que requerira tanto la segmentacion temporal como la clasifi-
caciéon. Esta técnica se utilizarda como parte de un proyecto de investiga-
cion impulsado por BSH y el Graphics and Imaging Lab, que pretende
evaluar la integracién de las nuevas tecnologias en la cocina. Como caso
de estudio utilizaremos un conjunto de datos proporcionado por BSH, en
el cual se recogen videos del proceso de cocinado, grabados por distintos
participantes en sus hogares, utilizando una camara sujeta al extractor.
El proyecto tendra como objetivo realizar una investigaciéon exhaustiva
del estado del arte, eligiendo un modelo de los analizados para su uso
con nuestro dataset. Por su similitud a nuestro caso, dicho andlisis se
centrara en torno al benchmark de Epic Kitchens, compuesto por una
serie de grabaciones de cocina obtenidas con perspectiva egocéntrica.

Tras la investigacion, el elegido fue ActionFormer, basado en la ar-
quitectura Transformer y en el uso de mecanismos de atencién. Una vez
instalado y verificado su funcionamiento con Epic Kitchens, realizamos
la adaptacién necesaria de nuestros videos y anotaciones para su com-
patibilidad, proceso que incluy6 la extraccion de features utilizando el
modelo de Reconocimiento de Acciones Slowfast, dicho proceso sera de-
tallado mas adelante y consiste en la generacion de una representacion
vectorial de los videos utilizados como entrada. Después de un anélisis
en profundidad de los resultados obtenidos, concluimos que nuestro da-
taset presentaba una serie de problemas, principalmente un desbalance
entre las distintas clases, los cuales se intentaron mitigar a través de un
proceso de reetiquetado del mismo.
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1. Introduccion

Como parte de un proyecto de integracion de las nuevas tecnologias en la cocina,
la empresa BSH ha propuesto una serie de lineas de investigacién, en colaboracion
con el Graphics and Imaging Lab, que pretenden facilitar al usuario final el proceso
de cocinado. Estas se centran principalmente en la explotacion de técnicas de Inte-
ligencia Artificial, la creacién de nuevas interfaces, y la utilizacion de la Realidad
Virtual. Una de ellas, se dedica a la evaluacion de la viabilidad de un sistema de
asistencia en la preparacion de recetas. A partir de la lista de ingredientes y pasos
a seguir, el ayudante automético deberia ser capaz de conocer las acciones realiza-
das por el cocinero, de manera que pueda sugerir los proximos pasos a tomar, asi
como asistirlo o corregirlo durante el proceso. Tras varios trabajos dentro del grupo
relacionados con el Reconocimiento de Acciones y la Deteccion de Objetos, se ha
propuesto continuar la investigacion explorando la posible utilidad de la Deteccién
de Acciones para la tarea propuesta. Cabe aclarar que el proyecto no se centrara en
el desarrollo de un asistente o su interfaz.

La Deteccion de Acciones, también conocida como Action Detection o Tempo-
ral Action Localization (TAL), es una disciplina basada en el Aprendizaje Profundo
que a partir de una secuencia de video permite conocer las acciones realizadas y
sus respectivos instantes de comienzo y finalizacion. Destacar que en ocasiones el
término Deteccién de Acciones se utiliza para describir otro tipo de técnicas, en las
que se busca la clasificacién y deteccién espacial de acciones en un fragmento de la
grabacion. Dicho campo no sera estudiado a lo largo del proyecto.

Esta materia, originada en la Vision por Computador, trata de mejorar las ca-
pacidades del entendimiento automatico de video, necesidad que ha crecido en rele-
vancia debido al incremento exponencial del contenido visual disponible en la red.
El principal interés de la misma reside en el andlisis automatico de camaras de vi-
deovigilancia, grabaciones deportivas y la division automatica de videos, ademas
de la ya comentada asistencia en tareas como la cocina. Su apariciéon surge como
una generalizacion del Reconocimiento de Acciones, que necesita una segmentacion
previa del metraje para poder realizar la clasificacion. El modelo utilizado debera
realizar, por tanto, la deteccién y la clasificacion tras un proceso de entrenamiento
completamente supervisado. Dado un video, tratara de encontrar los intervalos tem-
porales con mayor probabilidad de contener una accién. Al mismo tiempo, deberéd
ser capaz de reconocer su clase.

A lo largo del trabajo, se van a analizar distintas técnicas de Aprendizaje Pro-
fundo aplicadas a la tarea de la Deteccién de Acciones, estudiando el estado del
arte y su evolucion en los ultimos anos, buscando aquella que mejor se adapte a un
pequeno dataset proporcionado por BSH.

1.1. Contexto del Proyecto

Para el desarrollo del proyecto, disponemos de un conjunto de videos propor-
cionados por BSH, que fueron grabados colocando una camara en la extractora de
la cocina, de manera que se enfocara la placa y parte de la encimera, permitiendo
recoger la mayoria del proceso de preparacion de un plato. En la Figura [1| podemos
ver un fotograma de ejemplo del dataset.

De los 200 videos disponibles, 91 de ellos ya han sido anotados, indicando para
cada accion sucedida los instantes de comienzo y finalizacion, asi como las clases
del verbo y el nombre correspondientes. Por ejemplo, si se removiese el agua en una
olla, se anotaria utilizando su verbo ‘remover’ y su nombre ‘agua’, mientras que si
se removiera otro ingrediente, como pasta, la etiqueta del verbo seria la misma y la
del nombre pasaria a ser ‘pasta’. De esta forma, aunque el conjunto de datos tenga
un alto nimero de acciones e ingredientes distintos, evitamos una explosién combi-
natoria de clases posibles. Dicho etiquetado se realizé como parte de otro trabajo



Figura 1: Fotograma perteneciente a uno de los videos de cocina disponibles

anterior en el laboratorio, centrado en el Reconocimiento de Acciones y la Deteccion
de Objetos, llevado a cabo por Alejandro Lépez|1].

Este sistema de anotaciones usado es el propuesto por el dataset Epic Kitchens[2]
(extension de su versién original[3]), que recoge un gran niimero de videos de cocina,
y que debido a su similitud con los nuestros serd utilizado como principal referencia
para el desarrollo del proyecto, centrandose en él el estudio del estado del arte. Pese
a ello, no se han ignorado otros benchmarks, que aun teniendo caracteristicas mas
alejadas al nuestro, también han sido objeto de grandes avances dentro de la Detec-
cién de Acciones, siendo su analisis imprescindible para comprender la evolucién de
dicha disciplina.

A diferencia de la aplicaciéon de la Deteccion de Acciones a otros ambitos, su uso
para los videos de cocina puede presentar un mayor numero de dificultades, causadas
habitualmente por la variabilidad de los ingredientes e instrumentos utilizados, asi
como de las recetas realizadas, ademas de una gran densidad temporal de acciones.
Todo esto junto al sistema de etiquetado compuesto, que habitualmente requerira
del entrenado de un modelo especifico para la deteccion de verbos y otro para la
deteccion de nombres, resultara en valores de precision considerablemente menores
que en otros benchmarks mas sencillos.

1.2. Objetivos del Proyecto

Como hemos comentado, a lo largo del proyecto nuestra meta principal sera
analizar la viabilidad del uso de la Deteccién de Acciones, aplicada a videos de
cocina, para la creaciéon de un asistente virtual a largo plazo. Para ello, el proyecto
se ha dividido en los siguientes objetivos:

= Estudio del Estado del Arte: contextualizacién del estado de la disciplina,
asi como analisis de su evolucion y de otras técnicas de Aprendizaje Profundo
relacionadas o que tengan influencia sobre ella. El estudio se centrara princi-
palmente en Epic Kitchens por su similitud a nuestros videos, pero también se
tendran en cuenta otros datasets relevantes para el campo. Ademés, como re-
sultado de esta investigacion, se elegird uno de los modelos analizados para su
examen con nuestro conjunto de datos. El modelo elegido fue ActionFormer,
cuya implementacién serd detallada en la Seccion [3|

= Toma de contacto con ActionFormer: una vez elegido el modelo, se pro-
cederd al estudio en profundidad de su arquitectura, asi como al entrenamiento



y la evaluacion con Epic Kitchens. Esto nos permitira instalarlo y configurarlo
siguiendo los pasos planteados en la publicacién original, pudiendo verificar
asi el correcto funcionamiento del mismo.

= Entrenamiento y Evaluacién con nuestros datos: tras la familiarizacién
inicial realizaremos el mismo entrenamiento y evaluacién, utilizando en este
caso nuestro propio conjunto de videos. Para ello serd necesario un preproce-
sado de los mismos, adaptando el formato de nuestras anotaciones para ser
compatibles con el modelo. Ademas, deberemos realizar una extracciéon de las
features de nuestro dataset, de manera que obtendremos una representacion
vectorial de cada fragmento de video utilizado, que represente la informacion
relevante del mismo. Dichas features o caracteristicas se utilizaran como datos
de entrada.

= Analisis de los resultados: una vez entrenado el modelo, se realizara un
estudio exhaustivo de los resultados obtenidos, comparandolos con los conse-
guidos al utilizar Epic Kitchens y realizando las modificaciones necesarias a
los datos o la configuracion con el objetivo de optimizar el rendimiento.

1.3. Herramientas utilizadas y Planificacion

1.3.1. Herramientas utilizadas

Aligual que buena parte del material relacionado con el Deep Learning, el lengua-
je de programacion elegido para el desarrollo del trabajo y utilizado por los modelos
usados ha sido Python. Para su ediciéon se han empleado principalmente los IDE
PyCharm y Visual Studio Code. Cabe destacar el uso de la libreria PyTorch, que
proporciona una interfaz para el desarrollo de modelos de Aprendizaje Automatico,
facilitando enormemente su desarrollo. Ademas, fue necesaria la familiarizacién con
la plataforma CUDA, desarrollada por NVidia, que permite la ejecucion de codigo
en GPU, acelerando considerablemente el proceso de entrenamiento e inferencia de
las redes.

Las tarjetas graficas usadas fueron proporcionadas por el Graphics and Imaging
Lab y se trabajo con ellas a través de acceso remoto a dos equipos de altas presta-
ciones. Los modelos empleados fueron una NVidia Quadro P5000 de 16 GB para
los procesos de entrenamiento e inferencia del modelo, y una NVidia GeForce GTX
TITAN X de 12 GB para la extraccion de features. Para dicha extraccién, utiliza-
mos SlowFast[5] a través de la herramienta GluonCV|[6]. Finalmente, el trabajo en
remoto se realizo utilizando tanto el IDE Visual Studio Code como la herramienta
MobaX Term.

1.3.2. Planificacion

En cuanto a la planificacion del proyecto, se ha realizado como continuacion de
unas practicas en el Graphics and Imaging Lab, dedicadas principalmente al estu-
dio del estado del arte, centrandonos en el dataset de Epic Kitchens. Durante este
periodo, se analiz6 la evolucién de la Deteccién de Acciones, asi como los modelos
que actualmente consiguen un mayor rendimiento. Ademas, se estudiaron los bench-
marks mas relevantes en el campo, asi como otras técnicas relacionadas. Esta parte
del proyecto concluyé con la eleccién de un modelo para su uso con nuestro conjunto
de datos, ActionFormer[4], asi como su instalacién y la familiarizacién con el mismo.

Una vez instalado y configurado, pasamos a la adaptacion de nuestro dataset, lo
cual requirié una modificacion del formato de las anotaciones, y realizar la extrac-
cién de features. Tras obtener un rendimiento inicial muy alejado de lo esperado,
fue necesario un proceso de reconfiguracion y busqueda de errores, temporalmente
costoso debido a los elevados tiempos requeridos para el entrenamiento del modelo y
la extraccién. Una vez obtenidos unos resultados con nuestros videos equiparables a
aquellos conseguidos con Epic Kitchens, pasamos a realizar un analisis exhaustivo de
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los mismos, buscando las caracteristicas del conjunto de datos que pudieran afectar
negativamente al funcionamiento.

De esta manera, vimos como el dataset sufria de un problema de desbalance de
clases, un pequeno conjunto de etiquetas englobaba la mayor parte de las instancias,
mientras que el resto de clases, mas especificas pero menos comunes, aparecian muy
puntualmente de manera que el modelo no era capaz de detectarlas correctamente.
Este problema, junto a la falta de acciones anotadas o errores en algunas de las exis-
tentes, propicio la realizaciéon de un reetiquetado completo de los videos, utilizando
en todo momento anotaciones mas precisas. Asi, conseguimos un considerable au-
mento del rendimiento del modelo de deteccién de verbos, mientras que la precision
conseguida para los nombres descendid. Tras un estudio en profundidad concluimos
que dicho descenso se debia en gran medida a problemas en la grabacién del con-
junto de datos, principalmente de iluminacién, que dificultaban la diferenciacién de
los distintos ingredientes utilizados.

Una vez finalizado el estudio de los resultados, comenzamos con la redaccion de
la memoria, que se extendi6é hasta la finalizacién del proyecto. Cabe destacar que
debido a los altos tiempos de espera necesarios al utilizar el modelo, el analisis del
estado del arte se prolongé a lo largo del trabajo, con el objetivo de ocupar estas
esperas. Durante el periodo de escritura, realizamos también una serie de experi-
mentos (modificando la arquitectura utilizada o las anotaciones de los videos) cuyos
resultados no fueron tan buenos como los deseados, pero que exponen algunas ideas
que podrian ser desarrolladas a futuro (Anexo @ En la Figura [2[ podemos ver un
cronograma del tiempo empleado para el desarrollo del proyecto, que aproximada-
mente supuso una inversion de 360 horas.

Tarea |_Febrero | Marzo | Abril __|_Mayo | Junio | Julio __Agosto |
Investigacion

Introduccion al estado del arte y Epic Kitchens
Investigacion sobre ActionFormer
Investigacion sobre técnicas del estado del arte
Analisis del codigo de ActionFormer

Analisis del codigo de otros modelos
Instalacion y Depuracion

Instalacion de ActionFormer ..

Instalacion de SlowFast Feature Extractor .-

Instalacion de Gluoncv ..

Depuracion del entrenamiento con videos de BSH ....... ...

Implementacion

Adaptacion del dataset

Extraccion de clips

Extraccion de features

Generacion de graficos

Reetiquetado de los datos
Experimento de reduccion del rango de clases
Implementacion de un modelo mixto
Documentacion y analisis
Analisis de resultados iniciales
Analisis en profundidad

Redaccion de la memoria

Figura 2: Cronograma con la organizaciéon temporal del trabajo realizado para el
proyecto.
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2. Estudio del Estado del Arte

Con el objetivo de encontrar un modelo para su uso con el dataset de BSH, rea-
lizaremos un analisis en profundidad del estado del arte de la Deteccién de Accio-
nes, centrandonos en su evolucién, los principales conjuntos de datos, y justificando
finalmente la eleccion de una arquitectura concreta. Como hemos comentado ante-
riormente, este estudio se centrard en torno a Epic Kitchens|2| debido a su similitud
con nuestros videos.

2.1. Evoluciéon del Estado del Arte

En primer lugar, vamos a analizar la evolucion reciente del estado del arte de la
Deteccién de Acciones. Para ello, hemos consultado dos publicaciones, [7] y [8], que
realizan una investigacion exhaustiva de las arquitecturas y benchmarks utilizados en
2016 y 2021, respectivamente. Comentaremos los campos relacionados, asi como téc-
nicas previas al uso del Deep Learning, las actuales y las posibles tendencias futuras.

2.1.1. Trabajo relacionado

La Deteccion de Acciones estd estrechamente relacionada con el Reconocimiento
de Acciones, que consiste en la clasificacion de segmentos temporales previamente
definidos, por lo que la Deteccién se podria considerar una generalizacion del mismo.
Habitualmente, se utilizaran reconocedores de acciones para la extraccion de featu-
res (proceso comentado en la Seccién , como SlowFast[5], ViVit[9] o I13D[10]. El
campo esta también influenciado por la Deteccién de Objetos, que inspiro las técni-
cas basadas en anchors, asi como por el Procesado del Lenguaje Natural (NLP), del
cual se han adaptado mecanismos como la auto-atencion. Ambas aproximaciones se
detallaran en la Seccién [2.1.3] Finalmente, podemos destacar el Weakly Supervised
Temporal Action Localization o WTAL, muy similar a la Detecciéon de Acciones, en
el que el modelo conoce las acciones que apareceran en un video en tiempo de in-
ferencia, detectando tinicamente instancias con esas etiquetas e ignorando el resto,
por lo que podria ser 1til en problemas en los que las clases que se veran en el video
se conocen de antemano.

2.1.2. Técnicas anteriores al Deep Learning

Como muchos otros campos ahora dominados por el Aprendizaje Profundo, la
Deteccién de Acciones surgié como una linea de investigacion de la Visién por
Computador tradicional. Al igual que en las técnicas basadas en Inteligencia Ar-
tificial, los sistemas debian extraer en primer lugar informacién semantica de los
videos a procesar, utilizando features o representaciones disefiadas manualmente,
como SIFT[11] o HOG[12], centradas en el calculo de gradientes, o el Optical Flow,
que calcula el movimiento producido entre fotogramas consecutivos. Finalmente, se
aplicaban médulos de clasificacion, ya fueran deterministas, como aquellos basados
en K-Nearest Neighbours o Support Vector Machines (SVM)[13], o probabilisticos,
que habitualmente utilizaban redes de Bayes.

Tras el desarrollo y la popularizacion de las redes neuronales convolucionales
(CNN) y su extensivo uso para el procesado de imégenes y por extensién de video,
las técnicas de deteccion tradicionales fueron sustituidas rapidamente por el Deep
Learning, que no requeria el diseno de un algoritmo especifico para la extraccién de
features ni para la clasificacion.
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2.1.3. Técnicas basadas en Deep Learning

Los modelos de Deteccion de Acciones actuales se dividen principalmente en dos
categorias. La primera de ellas se compone por aquellos centrados en la generacion
de propuestas (proposal generation), es decir, posibles intervalos temporales que con-
tengan acciones, y la clasificaciéon de estos mismos utilizando técnicas propias del
Reconocimiento de Acciones (requiriendo en algunos casos el entrenamiento de dos
redes independientes). Posteriormente, aparecen arquitecturas basadas en el mode-
lado del contexto temporal a largo plazo, de manera que el modelo sea capaz de
aprender una representacion de las relaciones existentes entre los distintos instantes
del video de entrada. Estas ultimas son las que actualmente lideran el estado del
arte. Ambas aproximaciones seran estudiadas con mas detalle a continuacion.

Dentro de los modelos basados en la generacién de propuestas, podemos observar
las siguientes subcategorias:

= Anchor-based. El modelo generara inicialmente una serie de intervalos tem-
porales de referencia (anchors o anclas), con longitudes determinadas y distri-
buidos regularmente a lo largo de todo el video. Posteriormente, se aplicara un
refinado de las propuestas iniciales, de manera que se ajusten todo lo posible
a las instancias reales. Esta metodologia se conoce también como top-bottom
y deriva directamente de las Anchor Bozes utilizadas por algunos algoritmos
de Deteccién de Objetos en imagenes, que generaran una serie de Bounding
Bozxes iniciales que se van ajustando a los objetos presentes. Un ejemplo de
arquitectura basada en el uso de anchors es SCNN|14].

= Anchor-free. Al contrario que los anteriores, los intervalos generados no se-
ran obtenidos a partir de anchors predefinidos, mejorando en gran manera la
flexibilidad. Para ello, emplean una aproximacion bottom-up, con la que calcu-
lardn la probabilidad de la aparicién de acciones (actioness score) y sus limites
temporales (startness y endness score) en cada instante. Dicha informacién se
utilizard para la creacién de las propuestas, que seran posteriormente clasifi-
cadas. Entre estos modelos, cabe destacar BMN[15], que se suele utilizar para
la generacion de intervalos en arquitecturas basadas en el ensemble learning.

» Modelos mixtos. Algunas aproximaciones, como PRN[16], utilizan una im-
plementacion mixta generando intervalos utilizando dos ramas, una basada en
anchors y otra sin su uso, para combinar los resultados de ambas. De esta
manera, pueden aprovechar la robustez ofrecida por los modelos sin anclas,
asi como la facilidad de los que las usan para detectar intervalos de longitudes
esperadas.

A continuacién, comentaremos algunas de las técnicas utilizadas en las arquitec-
turas centradas en la representacion del contexto temporal a largo plazo:

» Redes Neuronales Recurrentes (RNN). Modelos utilizados para el pro-
cesado de secuencias, que disponen de una conexion recurrente, permitiendo
transmitir la informacién aprendida al procesar la entrada. Esta union, cono-
cida como estado oculto, nos permitira tener en cuenta el contexto generado
por los valores previos al procesar uno nuevo, permitiéndonos modelar relacio-
nes entre los distintos instantes temporales de un video. Pese a ello, debido a
problemas de desvanecimiento del gradiente al procesar un gran nimero de ele-
mentos, asi como la dificultad de paralelizacién, no son las arquitecturas mas
adecuadas para el procesado de videos. Un ejemplo de detector de acciones
que utiliza este tipo de métodos es SS-TAD[17].

= Redes basadas en grafos. También llamadas Graph Convolutional Networks
(GCN), permiten la adaptacién de técnicas de aprendizaje a datos estructura-
dos en forma de grafo, sin necesidad de secuencializar la entrada. Para ello, se
aplicaran convoluciones sobre la matriz de adyacencia, de manera que podre-
mos modelar automéaticamente informacion sobre su estructura y la relaciones
entre nodos. Aplicado a la tarea de Deteccién de Acciones, cada instante se
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representara con un vértice, y sus relaciones a través de las aristas. Algunos
modelos que utilizan esta aproximacion son G-TAD[18] y ACGNet[19).

» Transformers. Surgidos del campo del procesado del lenguaje natural (NLP),
utilizan un mecanismo conocido como auto-atencion o self-attention (detallado
en el Anexo |B|) para modelar las relaciones entre las distintas partes de una se-
cuencia de entrada. A cambio de una mayor complejidad, y por tanto, mayores
tiempos de ejecucion y entrenamiento, estas arquitecturas son capaces de mo-
delar relaciones independientemente de la distancia temporal entre entradas.
Debido a esto, durante los ultimos anos han ganado una gran popularidad
en las técnicas de tratamiento de video. Algunos ejemplos de arquitecturas
basadas en Transformers o atencién son ActionFormer|4] o Basic TAD[20].

2.1.4. Tendencias futuras

Recientemente, algunos estudios, entre los que destacan MetaFormer(21] y [22],
proponen que el uso de la auto-atencién en tareas centradas en el procesado de vi-
deo puede ser perjudicial, ya que pueden provocar pérdidas de informacion al ser
propensas a uniformizar las features de entrada. Ademas, anade un coste compu-
tacional elevado. La hipétesis principal sugiere que el buen funcionamiento de estas
técnicas no depende del uso de self-attention, sino en la estructura general de las ar-
quitecturas basadas en Transformers. A raiz de estas publicaciones, surgen modelos
como TriDet|23] o TemporalMazer|24], que utilizaran ActionFormer[4] como base,
sustituyendo el uso de auto-atencién por operaciones convolucionales mas eficientes
para el modelado de las relaciones temporales, que permiten preservar las diferencias
entre features. Como podemos ver en la Tabla [I] ambos obtendran mejores resulta-
dos en el benchmark de Epic Kitchens[2]. Como medida de rendimiento se utiliza el
mean Average Precision (mAP), que da una mayor importancia a la precision de las
predicciones realizadas con un alto valor de confianza. Su uso y el proceso de calculo
de la precision en tareas de Deteccién de Acciones, se detalla en el Anexo [A]l

Modelo mAP medio | mAP medio
Verbos Nombres
TriDet 25,4 % 23.8%
TemporalMazxer 24,5 % 22.8%
ActionFormer 23.5% 21,9 %

Tabla 1: Tabla comparativa del rendimiento de ActionFormer, TriDet y Temporal-
Mazer en el benchmark de Epic Kitchens. TriDet es el modelo que mejores resultados
obtiene, seguido de TemporalMaxer y finalmente de ActionFormer.

Ademaés de estas nuevas aproximaciones, cabe destacar la aparicién de distintos
modelos fundacionales o foundation models para tareas centradas en video, que seran
entrenados de manera no supervisada sobre un gran conjunto de datos, pudiendo ser
adaptados posteriormente a trabajos mas especificos, conocidos como downstream
tasks. Pese a no estar tan desarrollados como en otros campos (imégenes, lenguaje
natural, ...) debido al alto uso de memoria requerido, debemos ser conscientes de
su existencia, ya que a medida que avance la tecnologia podrian tener una gran
influencia en el procesado automéatico de videos. Algunos de ellos, como VideoMAFE
V2[25|] e InternVideo[26], han conseguido liderar benchmarks de Deteccion de Ac-
ciones como THUMOS14 (27| o HACS|28].

2.2. Conjuntos de Datos

El principal conjunto de datos estudiado durante el andlisis fue Epic Kitchens[2]
compuesto por videos de cocina grabados en perspectiva egocéntrica, utilizando una
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cdmara colocada en la cabeza de los participantes. En total, esta formado por apro-
ximadamente 100 horas de grabacion, tomadas en 45 cocinas diferentes. Consta de
90000 acciones anotadas de forma compuesta, con 97 clases distintas para los verbos
y 300 para los nombres. Se caracteriza por su alta densidad temporal de anotaciones,
con una media de 121 por video.

En comparacion, nuestro dataset recoge un total de 200 videos de cocina, de los
cuales inicamente 91 han sido anotados, con un total de 2700 instancias. Estos fue-
ron grabados en 3 cocinas distintas. El tiempo medio de cada video es de 18 minutos
y tiene una alta densidad de anotaciones (30 por video como valor medio), aunque
no tan elevada como Epic Kitchens. Ademas, se ha utilizado su misma metodologia
para el etiquetado, es decir, la clase de la accion estara compuesta tanto por verbo
como por nombre. Pese a disponer tinicamente de 11 y 36 clases de verbos y nombres
respectivamente, se utilizaran las mismas definidas por Epic Kitchens para facilitar
el uso de nuestros videos. A diferencia de este, las grabaciones se han realizado uti-
lizando una camara sujetada en la extractora, por lo que en ocasiones las acciones
realizadas por los participantes pueden aparecer parcialmente fuera de la imagen, o
no ser visibles.

Como hemos visto, nuestro conjunto de datos podria considerarse una simplifi-
cacion del problema propuesto por Epic Kitchens, ya que utiliza su mismo sistema
de etiquetado, un nimero mucho mas reducido de clases, una camara estatica en
lugar de mévil y tiene una densidad temporal considerablemente menor, respaldan-
do nuestra eleccion de dicho dataset como referencia para el proyecto. Por tanto, un
modelo que funcione correctamente con Epic Kitchens deberia ser capaz de obtener
resultados mejores con nuestro conjunto de datos.

Otros benchmarks muy relevantes dentro de la Deteccién de Acciones son THU-
MOS’14[27], ActivityNet|29] y HACS Segments|28|, compuestos por distintos videos
extraidos de YouTube. A diferencia de Epic Kitchens y nuestros videos, no estaran
anotados de manera compuesta, y tendran una densidad temporal mucho menor, lo
cual suele facilitar las tareas de deteccién, resultando en valores de precisiéon mas
elevados. Pese a sus diferencias, limitar el andlisis a Epic Kitchens habria reducido
en gran medida nuestra comprension general del estado del arte. Como vemos en
la Tabla [2| los datasets més sencillos, ya sea en cuanto a densidad de acciones o
por nimero de clases, seran aquellos que mejores puntuaciones obtengan. Por otro
lado, para un benchmark como Epic Kitchens, con una gran cantidad de etiquetas
y frecuencia de anotaciones, la tarea sera mas complicada.

Dataset Nimero de | Niimero de | Duracién | Anotaciones Estado del Arte
Videos Clases Media por Video (mAP %)
THUMOS’14 413 20 212s 15.5 InternVideo|26] (71.58 %)
ActivityNet-1.3 19994 200 1155 1.54 PRN-+BMN|16] (42. %)
HACS Segments 50000 200 156s 2.8 InternVideo|26] (41.55 %)
Epic Kitchens 633 97 + 293 500s 121.46 TriDet|23] (25.4 %)
BSH 91 11 + 36 1092s 29.85 X

Tabla 2: Comparacién de los datasets presentados, en la que podemos ver el niimero
de videos de cada uno, su duraciéon media, el nimero medio de acciones por video y
el niimero de clases distintas en los conjuntos de datos. Ademas, se indica el modelo
y el mean Average Precision (mAP) que lidera actualmente el estado del arte. La
informacién sobre THUMOS, ActivityNet y HACS se ha obtenido de [§].

2.3. Eleccion de un modelo
Tras un exhaustivo estudio del estado del arte, el modelo elegido para el pro-

yecto fue ActionFormer[4], el cual consiguié el segundo puesto en la competicién
de Deteccién de Acciones organizada por Epic Kitchens|2] para el afio 2022. En di-
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cha competicién, ActionFormer fue la implementacién de codigo abierto que mejor
puntuacion obtuvo. Otra razén de peso fue la adaptacion existente a Epic Kitchens,
con caracteristicas muy similares a nuestro conjunto de videos, lo cual facilitaria su
uso con respecto a modelos disenados para otros datasets. Ademas, para realizar el
modelado del contexto temporal a largo plazo utilizara una arquitectura inspirada
por los Transformers, de la que podemos destacar el uso de self-attention. Debido a
la relevancia actual de estas técnicas, utilizada en arquitecturas como BERT [30] o
GPT|31], otro de los motivos de la eleccién fue el interés en el estudio de las mismas.

Esta decision se tomo antes de la publicacion de TemporalMazer y TriDet, pre-
sentados en la Seccién 2.1.4] por lo que no se pudieron tener en cuenta. Debido a
esto, de manera experimental y con el objetivo de trabajar con uno de los nuevos
modelos, se implement6 una arquitectura hibrida que utilizaba una rama compues-
ta por TemporalMazxer, para preservar en medida de lo posible las diferencias entre
features y una rama que empleaba auto-atenciéon, con el objetivo de modelar con
mayor precision las relaciones temporales a largo plazo. Los detalles de dicha imple-
mentacion se encuentran en el Anexo

3. Arquitectura de ActionFormer

Como hemos comentado en la Seccién 2.3, ActionFormer[4] es un modelo de
deteccion de acciones basado en la representacion del contexto temporal. Es decir,
a partir de un video de entrada debera ser capaz de aprender las relaciones entre los
distintos instantes. De esta manera, podra tener en cuenta vinculos globales, permi-
tiendo una predicciéon de acciones mas precisa. Para ello, utilizara una arquitectura
basada en los Transformer y el uso de self-attention, de forma que se calculard una
media ponderada entre las features de cada clip, utilizando como peso una medida
de similitud entre ellos.

ActionFormer seguird la estructura observada en la Figura [3] compuesta princi-
palmente por:

= Extractor de features: se empleara un reconocedor de acciones preentrenado
para obtener una representacion vectorial con alta informacién semantica de
cada uno de los fragmentos de video a procesar. Dichos fragmentos o clips
se extraeran periédicamente, con una separacion determinada por un nimero
de frames conocido como temporal stride, existiendo un cierto solape entre
ellos. Asi, no serd necesario cargar en memoria los videos a procesar, lo que
supondria un coste muy elevado.

= Médulo de modelado del contexto temporal: también conocido como co-
dificador, serd el encargado de aprender la relacién entre los distintos instantes
del video, utilizando el vector de features generado para cada uno de ellos. Para
ello, se utilizaran bloques de auto-atencién, que calcularan la similitud entre
los clips.

= Piramide de features temporal, que permite una representacion de la se-
cuencia de entrada en distintas resoluciones temporales, facilitando la Detec-
cién de Acciones global. Tras cada nivel de la piramide, se aplicara el bloque
de auto-atencién junto a una operacion de down-sampling.

= Decodificador: médulo compuesto por dos redes convolucionales diferentes,
que utilizaran como entrada la pirdmide de features completa. La primera
de ellas (clasificacion) estard encargada de determinar la clase de acciéon mas
probable en cada instante temporal. Finalmente, la segunda red (deteccion)
debera realizar una regresion para buscar el inicio y el final de la acciéon en
caso de que existiera una en ese momento. Tras este proceso, se realizara un
refinado de los intervalos generados para evitar posibles redundancias.
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Figura 3: Diagrama de alto nivel de la estructura de ActionFormer. El modelo estara
compuesto por (1) un reconocedor de acciones preentrenado (SlowFast), para la
extraccién de features de los fragmentos del video de entrada, (2) un médulo para
el modelado del contexto temporal, compuesto por bloques de self-attention y una
pirdmide de features temporal y (3) dos bloques convolucionales para la regresion y
clasificacion de intervalos. Figura adaptada de [4].

A lo largo de esta seccién comentaremos en mas detalle la arquitectura de los
distintos médulos del modelo, tras presentar la formulacion del problema de Detec-
cién de Acciones utilizado por ActionFormer. Finalmente, veremos brevemente la
metodologia de uso seguida para entrenarlo con nuestros datos.

3.1. Formulaciéon del problema

Para procesar los videos utilizados necesitaremos realizar una fragmentacion pe-
riédica de los mismos, de manera que exista un cierto solape entre clips. Estos seran
procesados con nuestro extractor de features, obteniendo un vector de features para
cada uno de ellos utilizados como entrada para el modelo. De esta forma, cada video
serd una secuencia X = {1, xs,...,x7}, en la que cada x; es el vector de features
obtenido del fragmento i, con i € {1..T'}, siendo T el niimero total de clips. De esta
manera, la entrada tendrd una dimensiéon X € RT*¥ siendo F la dimensién de las
secuencias de features, con F' = 2304 al utilizar SlowFast.

El objetivo de ActionFormer sera predecir los intervalos de las acciones exis-
tentes en el video X, asi como la clase de cada uno de ellos. De esta manera, la
salida serd un conjunto Y = {yi1,9s, ..., yn} de intervalos, con y; representando la
1-esima instancia predicha, de un total de N. Cada uno de ellos estard compuesto
por y; = (s;,€;,a;), siendo s; € [1,T] el instante inicial, e; € [1,T] el instante final, y
a; € [1,C] la clase de la accién (con C representando el nimero de clases distintas).
Este problema se simplifica de manera que el resultado producido por el modelo sea
un etiquetado de cada fragmento de video Y = {¢1, §2, ..., ¥r}, de manera que la eti-
queta en el instante ¢ esté compuesta por g, = (p(ay), d;, ds). p(a;) serd un vector de
dimensién [0, 1], que indicard para cada una de las clases la probabilidad de que la
posible accion en el instante ¢ pertenezca a ella. Por otro lado, d} y dy representarédn
la distancia desde t, hasta el principio y el final del intervalo.

3.2. Extractor de features
Para la extraccion de features, el modelo elegido fue SlowFast|5], un reconocedor

de acciones basado en la aplicaciéon de convoluciones tridimensionales que tendran
en cuenta la dimensién temporal. Estara compuesto por dos pathways o caminos.
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Uno de ellos, el Slow pathway procesara el video de entrada utilizando una resolu-
ciéon temporal baja, mientras que el Fust pathway empleard una alta resolucion. De
esta manera, el Fast pathway sera capaz de detectar movimientos rapidos, aunque
tendra una menor capacidad de procesado de la informacion espacial. Por otro lado,
el Slow Pathway se encargara de capturar datos semanticos que se puedan obtener
a partir de unas pocas imagenes, y que no cambie rdpidamente.

Al juntar lo aprendido por ambos Pathways, conseguiremos un vector de features
que representara tanto los movimientos producidos, como la estructura de la escena.
Para cada uno de ellos, se definird un valor de temporal stride, que indicara cuantos
fotogramas del video original se utilizan. El Slow Pathway habitualmente utilizara
16 frames de stride, procesando tinicamente uno de cada 16 leidos. Por el contrario,
el Fast Pathway usarda normalmente un stride de 2, trabajando con la mitad de los
fotogramas. En la Figura[d], observamos un diagrama de alto nivel de la arquitectura.
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Figura 4: Diagrama en alto nivel de la arquitectura de SlowFust, en el que se mues-
tran el Slow Pathway (arriba) y el Fast Pathway (abajo). Figura extraida de [5].

3.3. Codificador

Antes de introducir los vectores de features en el codificador, se realizara una pro-
yeccion de los mismos, utilizando una capa convolucional seguida de una funciéon de
activacion ReL U[32], bloque conocido como E. De esta manera, las secuencias de fea-
tures se proyectardan sobre un espacio D-dimensional, Z° = {E(x), E(xs), ..., E(z7)}
con E(z;) € RP, utilizado como entrada del médulo del modelado del contexto tem-
poral. Cabe destacar que las funciones de activacion utilizadas se detallaran en el
Anexo[F] A continuacion, la entrada sera procesada por un bloque de auto-atencion,
que calcula una media ponderada entre los distintos vectores de features, utilizando
como peso una medida de similitud. A Z° € RT*P le aplicaremos una proyec-
ci6n utilizando una serie de matrices que el modelo ird aprendiendo, Wg € RP*Pa,

Wy € RP*Pa y 11, € RP*Pv,

Gracias a ellas, obtendremos distintas representaciones de las features,
Q = ZWq, K = Z°Wx y V. = Z°Wy, conocidas como query, key y wvalue
respectivamente. Finalmente, obtendremos la salida S € R?*P¢ aplicando
S = Softmaz(QK"/\/D,) V. El funcionamiento de la atencién y la auto-atencién

se detallaran en el Anexo [Bl
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Ademas, se aplicard una técnica conocida como Multi-Head Self-Attention o
MSA, que permite ejecutar paralelamente distintas operaciones de auto-atencién.
Con el objetivo de acelerar el entrenamiento, este calculo no se realizara global-
mente, sino que se utilizard una ventana de tamano W. Procesar la auto-atenciéon
en la secuencia completa, tendrd un coste asintético de O(T?D + T'D?) tanto en
tiempo como en memoria, mientras que limitando su alcance, ese coste se reducira a
O(W?TD + T D?). Habitualmente, D ser4 un valor fijo, mientras que T depender3
de la longitud del video a procesar, afectando considerablemente al rendimiento si
es muy largo. Por otro lado, el tamano de la ventana W ser4 mucho menor que 7T'.

Si seguimos esta metodologia en conjunto con una pirdmide de features temporal
(TFPN) de L niveles, que aplique reducciones de la resoluciéon temporal consecuti-
vas, utilizando la misma ventana de tamano W en sus distintos niveles, podremos
modelar las relaciones contextuales globales sin incurrir en el alto coste compu-
tacional y espacial. Las Pirdmides de Features (FPN) permiten la representacién de
la misma informacién a distintas escalas. Habitualmente, se utilizan en tareas como
la Deteccién de Objetos, permitiendo que el modelo encuentre facilmente objetos
de tamafos variables al disponer de la imagen a procesar en distintas resoluciones,
como vemos en la Figura 5 Por otro lado, en la Figura [l podemos ver un ejemplo
de la estructura del codificador, aplicando las técnicas de pirdmides de features
sobre la dimension temporal del problema.

ya .
A————> predict

Figura 5: Diagrama de una piramide de features aplicada a una tarea de reconoci-
miento de objetos. Figura extraida de [33]
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Figura 6: Ejemplo del codificador utilizando una piramide de features temporal. En
todos los niveles de la piramide se aplicard el modelado del contexto a largo plazo
(Multi-Head Self-Attention en este caso) con una ventana fija. Aprovechandonos
de las distintas resoluciones temporales, utilizando la misma ventana se calcularan
tanto relaciones a corto como a largo plazo.

En cada nivel de la piramide se utilizara un bloque de Transformer, que
tomarad como entrada la salida del nivel anterior. En primer lugar, se aplicard
una normalizacién de dicha entrada, utilizando un bloque de Layer Norm[34], que
calcula la media y la varianza para normalizar la suma de las entradas a todas
las neuronas de una misma capa. A continuacién, se procesara la auto-atencion
con el método comentado anteriormente. A esa salida, se le unird una conexion
residual con la entrada inicial del bloque, que tras otra aplicacién de Layer Norm
serd procesada por un Multilayer Perceptron (MLP). Tras otra conexién residual se
realizarda un downsampling temporal. En la Figura 7| podemos ver la estructura de
cada bloque del codificador.
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Figura 7: Diagrama de la estructura de un bloque del codificador utilizado por
ActionFormer. Tomara como entrada la salida del bloque anterior, a la que aplicara
una operacién de Layer Norm y MultiHead Self-Attention. Al resultado, combinado
con la entrada a través de una conexion residual, se le volvera a aplicar un Layer
Norm y un perceptrén multicapa. Tras una tltima conexién residual se aplicard la
reduccion de resolucién temporal. Figura adaptada de [4].

3.4. Decodificador

Finalmente, el modelo utilizara todos los niveles de la TFPN como entrada
del decodificador, con la doble tarea de predecir para cada instante temporal ¢, la
posibilidad de que pertenezca a una instancia de cualquiera de las C' clases, asi
como la distancia al inicio (d) y final (df) de la accion, en caso de que existiera.

El bloque encargado de la clasificaciéon procesara todo momento ¢ en cada
uno de los L niveles de la piramide, compartiendo los mismos parametros pa-
ra todos. Aplicarda 3 convoluciones unidimensionales, utilizando un kernel de
tamano 3, y un stride de 2. Ademas, se utilizardn capas de Layer Norm y
una activacion ReL U entre convoluciones. Finalmente, una funcién sigmoide se
encargara de obtener una probabilidad para cada una de las C' clases. A cada
t se asignara la etiqueta que mayor valor obtenga, siendo dicho valor utilizado
también como una puntuacion de confianza de la accién. Esta se utilizarda para
ordenar las acciones segtin su relevancia a la hora de calcular la precision del modelo.

Por otro lado, el médulo de regresiéon de intervalos seguird una estructura
similar, anadiendo una activaciéon ReL U final, de manera que se pueda realizar una
estimacion de la distancia a los instantes de inicio y finalizacion, en caso de que ¢
esté contenido en una accién. En la Figura[§] podemos observar un diagrama de la ar-
quitectura del bloque de deteccion, aplicado a cada uno de los niveles de la pirdamide.
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Figura 8: Bloque encargado de la regresion de los intervalos. Sobre cada instante
temporal en cada nivel de la piramide de features, calculara la distancia hasta el
principio y final de la posible accién. Para ello utilizara varias capas, compuestas por
una convoluciéon unidimensional, Layer Norm y una funcién de activaciéon ReL U. La
red de clasificacion mantiene una estructura similar, utilizando una funcién sigmoide
para generar un valor de probabilidad para cada una de las clases en cada instante
temporal.

Cabe destacar, que para cada nivel de la TFPN se definird un regression range.
Durante el entrenamiento, cada accién perteneciente al ground-truth se asignara
a un unico nivel segin su longitud, de manera que esté contenida en el rango
de regresion correspondiente. De esta manera, no existird redundancia entre los
distintos niveles de la pirdmide. Tras el proceso de deteccién y clasificaciéon, el
modelo realizard un refinado de las instancias generadas, utilizando una técnica
conocida como Non Mazimum Supression[35] ampliamente empleada en tareas de
Deteccién de Acciones. Este algoritmo permite la eliminacién de intervalos con un
gran solape entre ellos, manteniendo aquellos con una mayor puntuacién y sera

detallado en el Anexo [E]

3.5. Entrenamiento y funciéon de pérdida

Durante el entrenamiento, el modelo utiliza cosine annealing[36], de manera
que el learning rate ird variando de forma ciclica. Inicialmente, se definird un valor
elevado que irda disminuyendo rapidamente, de forma que se fuerce la convergencia
a un minimo local tras pocas iteraciones. Una vez los valores se hayan estabilizado,
la tasa de aprendizaje volverd a incrementar, provocando la salida del minimo y
su rapida vuelta a otro tras una veloz reducciéon de la misma. El objetivo de esta
metodologia es obtener varios modelos, realizando una snapshot cada vez que se
alcance un 6ptimo local, que se utilizaran al finalizar el proceso como un modelo
conjunto. Este método nos permite realizar un entrenamiento mas general, que
tiene en cuenta informacion relevante de los minimos locales, sin la necesidad de
repetirlo completamente varias veces.

Cabe destacar que ActionFormer no utilizara el método de snapshot ensembling,
sino que hara uso del Exponential Moving Average o EMA, para calcular una media
movil de los parametros del modelo, que iran perdiendo peso exponencialmente a
medida que se vayan realizando nuevas iteraciones.

Finalmente, estudiaremos en mayor detalle la funcién de pérdida (£) utilizada
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por el modelo:

L= Z(Lcls + )\rechtﬁreg)/T+ (1)

t

Esta se calculara como la media en cada instante temporal ¢, de la suma de un
error de clasificacién (Lqs) y otro de regresién (L,e,). L., es un valor binario que
valdra 0 si no existe una instancia en el ground-truth en t, o 1 en caso contrario, de
manera que el error de regresion no se tenga en cuenta en caso de no haber una
accion. Ademads, se anade el pardmetro \,., (1 por defecto), encargado de regular
la influencia de L,., sobre L. Finalmente, se aplica un cociente con el término 77,
en el denominador, que equivale al nimero de instantes temporales que contienen
una accién en el ground-truth. Cabe destacar que L utiliza el Focal Loss[37],
modificacién de las funciones de Cross Entropy adaptada a conjuntos de datos
con un alto desbalance entre clases. Por otro lado, £,., utilizard una funcién de
Distance Intersection over Union|38|, que tendra en cuenta el grado de solape entre
el intervalo original y los predichos. En el Anexo [G] realizamos un analisis en mayor
detalle de ambas funciones.

3.6. Uso de ActionFormer

Una vez estudiada en mayor profundidad la arquitectura del modelo, pasamos
al proceso de instalacion y configuracion del mismo. Para verificar su correcto
funcionamiento, entrenamos y evaluamos ActionFormer utilizando el dataset de
Epic Kitchens, tratando de replicar los resultados obtenidos en la publicacion
original[4]. Cabe destacar que tanto las features utilizadas como las anotaciones
fueron proporcionadas por ActionFormer y FEpic Kitchens respectivamente. De
esta forma, conseguimos un average mAP de 23.26 % para los verbos, y de 22.12 %
para los nombres. Tras esta familiarizacion inicial, pasamos al uso de nuestro
propio conjunto de datos, lo cual requirié en primer lugar la transformaciéon de las
anotaciones iniciales a un formato compatible, asi como la extraccion de features
de los videos utilizados.

Para ello, empleamos la herramienta GluonCV[6], que entre otras funcionalida-
des permitia el uso de distintos reconocedores de acciones preentrenados para la
extraccion, entre los que se encontraba el ya mencionado SlowFast. Como salida,
se generard una representacién vectorial (de dimensiéon 2304) de cada uno de
los fragmentos de video a procesar, que seran extraidos periddicamente con una
separacién definida por un nimero de frames conocido como temporal stride. Para
obtener unas features todo lo similares posible a las de FEpic Kitchens, utilizamos
un stride de 16 frames, ademés se adaptaron los videos para que utilizaran el
mismo frame rate (30fps) y se redujo su resolucion. Debido a las limitaciones de
memoria de la herramienta, fue necesario implementar un script que dividiese todos
los videos en los distintos fragmentos a tratar, y otro que agrupara los vectores
de features obtenidos. Estos programas, asi como los utilizados para la transfor-
macién de las anotaciones y cualquier otro cédigo auxiliar, se detallan en el Anexo[H]

La adaptacién de nuestro conjunto de datos fue un proceso por lo general
costoso temporalmente, ya que los fallos en la implementacién o en la configuracion
requerian la modificacién y repeticiéon de la extraccion o del entrenamiento.
Tras unos valores iniciales lejos de los esperados y un proceso de depuracion
exhaustiva, obtuvimos los resultados mostrados en la Tabla [3| en la que podemos
ver como se superd la precision obtenida con FEpic Kitchens tanto para verbos
como para nombres, tras realizar un entrenamiento con Fine Tuning. Dicha
técnica nos permite entrenar en primer lugar utilizando un conjunto de datos
auxiliar, para retomarlo posteriormente con los datos que realmente se quieren
procesar. De esta manera, el modelo tendrd un punto de partida que facilitara
su convergencia. Ya que nuestro dataset se podria considerar una simplificacion
de FEpic Kitchens, al utilizar un nimero mas reducido de clases, una camara
fija en lugar de una movil y tener una menor densidad temporal, consideramos
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que el uso de esta técnica seria adecuado. Esta hipotesis se ve respaldada por el
incremento de precision al realizar el preentrenamiento, 1.5% para verbos y 8 %
para los nombres. Destacar que la adaptacién de las anotaciones, la extraccion
de features y la depuracién del entrenamiento se detallardn en detalle en el Anexo|[C]

Average mAP | Average mAP
Dataset Verbos Nombres
Epic Kitchens 23,26 % 22.12%
BSH 32 % 16 %
BSH + Fine Tuning 33,5 % 24 %

Tabla 3: Average mAP obtenido para verbos y nombres, comparado con los resul-
tados de Epic Kitchens y el uso de Fine Tuning.

4. Analisis de los resultados

El calculo de la precision del modelo puede ser de gran ayuda a la hora de
comparar de forma cuantitativa el rendimiento del mismo utilizando distintas
configuraciones o conjuntos de datos, pero se quedara corto en caso de necesitar un
estudio mas detallado, en el que queremos buscar que caracteristicas de los videos
facilitan o dificultan su funcionamiento, con el objetivo de encontrar y mejorar los
problemas existentes en el dataset. Para esto, seria conveniente conocer la precision
individual de cada clase, asi como las confusiones entre ellas. Ademéas, como vimos
en el Anexo [A] cualquier intervalo generado cuya clase no coincida con alguna de
las presentes en el ground-truth serad ignorado, entorpeciendo atin mas el analisis de
los errores.

Debido a esto, durante este apartado realizaremos un estudio en profundidad de
los resultados, valiéndonos de representaciones graficas de los mismos con el objetivo
de evaluar las caracteristicas de nuestro conjunto de datos y su influencia sobre
el rendimiento. Para ello, hemos elegido un conjunto de 13 videos, con el objetivo
de analizar el efecto sobre el modelo de la variedad de clases, la iluminacién, la
duracion y la densidad temporal de acciones. La Tabla {| recoge una lista de los
videos elegidos y sus métricas, asi como la precisiéon obtenida para cada uno de ellos.

Video | Duracién ACC}OHeS N€ Verbos | N® Nombres mAP mAP Receta
/ minuto Verbos | Nombres

PO1_3 | 3118s 5.196 1 2 44.42% | 49,19% Pasta
P0O1_4 157,44s 7,622 4 8 30,10% | 23,30% Sofrito de verduras
P01_9 2106,2s 2,507 5 11 29.43 % 16.56 % Carne picada
P01_30 231,72s 5,438 2 4 54,06 % 39,39 % Freir filetes
P01_32 | 371,96s 5,323 2 1 41,58 % | 43,55 % Freir filetes
P01_33 | 1993,32s 0,692 2 1 47,66 % 44,09 % Freir filetes
P01_34 | 310,68 3,09 4 4 53,56 % | 37,53 % Freir filetes
P01_67 401,8s 1,792 2 3 76,31 % 55,51 % Freir carne
P01_68 | 2849,36s 2,129 3 3 31,72% | 55,51% | Freir patatas y carne
PO1_71| 1316,84 0,957 2 5 94,34 % | T1,14% Sofrito de verdura
POL_78 | 217,885 5,959 3 1 95.73% | 28,35 % Trefr flotes
PO01_80 | 604,04s 3,377 4 5 5221% | 46,17% | Freir patatas y carne
PO1_90 | 592,04s 0,811 2 2 52,72% | 51,95% Pasta

Tabla 4: Tabla con informacion sobre los videos elegidos para el analisis exhaustivo.
De cada uno de ellos vemos su duracion, el nimero de acciones anotadas por minuto,
el niimero de clases tnicas de verbos y nombres presentes, el valor de average mAP
obtenido para verbos y nombres, y la receta realizada en el video.
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Mencionar especialmente que los elevados valores de mAP obtenidos para cada
uno de los videos de manera individual se deben al método de calculo comentado
en el Anexo [A] Ya que las métricas se obtendran individualmente para cada clase,
comparando instancias generadas y ground-truth de la correspondiente etiqueta, al
evaluar tnicamente un video no se tendran en cuenta las predicciones del resto,
aumentando el valor de precision.

4.1. Variedad de clases

En primer lugar, analizaremos la influencia de la variedad de clases en el
rendimiento, para ello hemos escogido los videos 3, 4 y 9, todos grabados en
la misma cocina. Cada uno de ellos tendra un rango mas ampho de etiquetas
para los nombres que el anterior. Podemos ver una comparaciéon entre ellos y la
precision obtenida en la Tabla [5 El 9, pese a tener una densidad de acciones
considerablemente menor que la del 3 y el 4, obtiene una puntuacién mucho menor,
debido a la mayor variedad de etiquetas. Por otro lado, el nimero 3 al ser mucho
mas sencillo que el resto, obtiene un mejor rendimiento.

Video | Duracién ?iizﬁii N2 Nombres Vrzlﬁ)is N(r)nnﬁ)flies Receta
P01_3 311,8s 5,196 2 44.42% | 49,79% Pasta
P01_4 157,44s 7,622 8 30,10 % 23,30% | Sofrito de verduras
PO1_9 2106,2s 2,507 11 29.43 % 16.56 % Carne picada

Tabla 5: Tabla de comparacion entre videos segiin el niimero de etiquetas utilizados.

Este analisis se puede realizar mas facilmente comparando las matrices de con-
fusién obtenidas con las predicciones de cada uno de los videos, como observamos
en la Figura [0 En el ntmero 3, solo hay dos clases distintas en el ground-truth,
de manera que la tarea de clasificacion se facilita, ya que las predicciones de otras
etiquetas no presentes no se tendran en cuenta para el calculo de la precision.

Por otro lado, observamos que tanto el video 4 como el 9 tienen una variedad
mucho mayor de acciones anotadas, lo cual causa una gran confusién con las
etiquetas de mayor frecuencia (como ‘food’; ‘vegetable’ o ‘pot’), mientras el modelo
ignora casi por completo otras clases menos frecuentes (como ‘water’ o ‘spice’). Esto
se observa facilmente en la grafica, los aciertos no se centran en torno a la diagonal
de la matriz, sino que se dispersan, ademés algunas columnas quedaran casi vacias,
indicando que no se ha realizado ninguna prediccién con dicha etiqueta. Todo esto,
puede apuntar a un problema de desbalance de datos en el dataset. Ademas, como
podiamos ver en la Tabla 4] anterior, por lo general los valores de precision obtenidos
para los nombres seran menores que para los verbos, lo cual es de esperar, debido a
una mayor dificultad de clasificaciéon propiciada por la diversidad de las etiquetas.
Al existir una gran cantidad de clases con pocas apariciones en el ground-truth, el
modelo tendra dificultades para detectarlas correctamente durante la inferencia.
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Figura 9: Matrices de confusion para las etiquetas de nombres, de los videos 3, 4 y
9, para la comparacion del rendimiento del modelo segiin la variedad de las clases
anotadas en el ground-truth.

4.2. Tluminacidon

Al hacer uso del conjunto de datos a lo largo del proyecto, nos dimos cuenta
de que algunos de los videos presentaban una serie de artefactos o caracteristicas
desfavorables en su grabacién, debido a las condiciones de iluminacién. Varios de
ellos presentaban una alta intensidad luminica, lo cual causaba la aparicién de
destellos en la camara, mientras que otros no disponian de la luz suficiente. En
ambos casos, se dificultaba el reconocimiento de los ingredientes utilizados. En la
Figura [I0] podemos ver ejemplos de estos sucesos. Para estudiar la influencia de
estas circunstancias sobre la precision, hemos elegido 4 videos distintos (30, 32,
33 y 34), todos grabados en la misma cocina y con una receta similar, freir filetes
de carne en una sartén. Dos de ellos (30 y 33) presentaran destellos, mientras que
los restantes (32 y 34) se habran grabado en un ambiente mas oscuro. Vemos en
la Tabla [6] una comparacién de sus caracteristicas y el rendimiento del modelo en
cada uno de ellos.
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Figura 10: Ejemplos de artefactos de iluminacion en los videos, que pueden dificultar
la clasificacién de los ingredientes.

Video | Duracién Acqones N° Verbos | N° Nombres mAP mAP Artefactos
/ minuto Verbos | Nombres
PO1_30| 231,725 5,438 2 1 54,06% | 39,39% Destellos
P01_32 | 371,96s 5,323 2 1 41,58% | 43,55% | Poca iluminacién
P01_33 | 1993,32s 0,692 2 1 47,66 % 44,09 % Destellos
P01_34 310,68s 3,09 4 4 53,56 % 37,53% | Poca iluminacién

Tabla 6: Tabla de comparacién entre videos segin su iluminacion.

Pese a no observarse una relacién clara entre estos artefactos y la precision,
analizando las matrices de confusién obtenidas para estos videos (Figura ,
vemos como hay clases de nombres que se confundirdn muy frecuentemente.
Por ejemplo, en el video 30 el modelo tiende a equivocarse al predecir ‘fish’
en lugar de ‘chicken’, lo mismo ocurrird en el 34 con ‘meat’ y ‘oil. Por otro
lado, tanto en el video 32 como 33, aunque aparezca una unica etiqueta en el
ground-truth (‘meat’), hay una gran cantidad de predicciones de otras clases,
como ‘fish’ o ‘food’. Por lo tanto, aunque la iluminacién no parezca tener un
efecto directo en la puntuacion, las dificultades de clasificaciéon observadas no
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son negligibles y podrian entorpecer el rendimiento del modelo. Al contrario,
podemos ver como la precision de los verbos se mantiene mas elevada en la
mayoria de los casos, lo cual es esperable, ya que los artefactos en la grabacion
alteraran principalmente el color y los contornos de los ingredientes y utensilios
utilizados, que no afectard especialmente a la capacidad de distincién entre acciones.
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Figura 11: Matrices de confusion de los videos 30, 32, 33 y 34, para el analisis de la
influencia de artefactos de iluminacion en el rendimiento.

4.3. Duracion

A continuacion, hemos elegido los videos 68, 67, y 71, grabados en la misma
cocina pero con longitudes diversas, para estudiar como afecta la duraciéon de
los mismos sobre el rendimiento del modelo. Podemos ver una comparacién de
los mismos en la Tabla [7 en la que no se observa ninguna correlacién entre su
extension y los resultados de precision obtenidos tanto para nombres como verbos.
La tinica anomalia encontrada es el considerable descenso en la puntuacion para los
verbos del video més largo, el 68, lo cual analizando su matriz de confusién (Figura
12)) se puede ver que estd causado por un gran numero de errores al predecir las
etiquetas ‘flip” y ‘add’ como ‘mix’, y no por su longitud. Ademads, realizando un
analisis en mas detalle hemos observado que durante el progreso de la receta, en
el momento de retirar las patatas no hay ninguna acciéon anotada, lo cual puede
ser un causante del descenso en el rendimiento. Por otro lado, vemos como el
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numero 71 obtiene una precision muy elevada para los verbos, la cual no estara
relacionada con su duracion, sino con su baja densidad temporal y la claridad en
la grabacion de las acciones (principalmente de mezclado de ingredientes) realizadas.

Video | Duracién AccTones N¢ Verbos | N2 Nombres Ll e Receta
/ minuto Verbos Nombres
PO01_67 401,8s 1,792 2 3 76,31%  5551% Freir carne
P01_68 | 2849,36s 2,129 3 3 31,72%  55,51% | Freir patatas y carne
PO1_71 | 1316,84 0,957 2 5 94,34%  71,14% Sofrito de verdura

Tabla 7: Tabla de comparacién entre videos segtin su duracion.

Confusion Matrix, video P01_68

Ground Truth Class

0 1 0 0 1 1
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add mix flip wrap uncover move apply remove cut shake
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Figura 12: Matriz de confusién de las predicciones de los verbos para el video 68.

4.4. Densidad Temporal de Acciones

Finalmente, hemos elegido tres videos (78, 80 y 90) con el objetivo de comparar
la densidad temporal de las anotaciones con el rendimiento del modelo. Como
podemos ver en la Tabla [§ a medida que va aumentando dicha frecuencia la
precisiéon obtenida se va reduciendo, aunque no de forma lineal, ya que dependera
también de otros factores. Esta relacion entre la densidad y los resultados ya se
observé en la Seccién 2.2 en la que se comparaban distintos benchmarks para la
Deteccién de Acciones.

Video | Duracién Acc%ones N¢? Verbos | N° Nombres W nhE Receta
/ minuto Verbos Nombres
PO1_78| 217,885 5,959 3 1 25.73%  28,35% Freir filetes
P01_80 | 604,04s 3,377 4 5 52,21%  46,17% | Freir patatas y carne
POL_90 | 592,0ds 0,811 2 2 52,72%  51,95% Pasta

Tabla 8: Tabla de comparacion entre videos segtin su densidad temporal de acciones.

4.5. Problemas del dataset

Como hemos visto a lo largo de los apartados anteriores, es dificil realizar el
andlisis de la influencia de una caracteristica de los videos en concreto sin tener en
cuenta el resto de ellas, ademas, el reducido tamafio del conjunto elegido también
entorpece este proceso. Aun asi, gracias a este estudio hemos podido concluir que
nuestro dataset presenta una serie de propiedades que pueden dificultar el trabajo
con el mismo, asi como el rendimiento del modelo.
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En primer lugar, existe un problema evidente de desbalance de datos ya
observado en la Seccién 4.1 causado por la existencia un pequeno conjunto de
clases que acumula la gran mayoria de anotaciones, principalmente ‘mix’, ‘add’ y
‘flip” para los verbos, ‘food’ y ‘meat’ para los nombres. Este desequilibrio puede
causar dificultades al modelo, el cual se ajustaria adecuadamente a las etiquetas mas
frecuentes, pero no podria aprender correctamente las caracteristicas de aquellas
con menos instancias. Dicho obstaculo se agrava ademés por el uso de clases con un
significado muy general, y que pueden englobar a otras mas especificas. En el caso
de los verbos se puede observar al utilizar ‘add’, que se emplea también al verter
liquidos durante la receta, accion representada por la etiqueta ‘pour’. Para los
nombres supondra un inconveniente atin mayor, ya que existen una gran cantidad
de intervalos etiquetados con clases genéricas, como ‘food’, ‘meat’ o ‘vegetable’
Este tipo de desbalance es comun en datasets de tamano reducido, para los cuales
suele ser costoso la recopilacion de nuevas muestras que pudieran ayudar a aliviarlo.
Al disponer de videos grabados en tunicamente 3 cocinas, que recogen recetas
habitualmente similares entre si, y solo tener unos 100 anotados, la aparicién de
este desequilibrio era previsible, para el cual deberemos buscar una solucién que no
requiera mas grabaciones, ya que estan fuera del alcance del proyecto.

Como podemos ver en las Figuras [I3] y [I4] el problema de desbalance en el
conjunto de datos es evidente, tanto para los verbos como los nombres. En ambos
histogramas aparece un pequeno grupo de etiquetas que recogen una gran parte de
las anotaciones, principalmente ‘mix’ y ‘add’ para los verbos, ‘food’ y ‘meat’ en el
caso de los nombres. Por otro lado, habra una gran cantidad de clases muy poco
comunes, que en algunos casos ven su significado eclipsado por otras mas genéricas,
como ‘chicken’ o ‘bacon’; englobadas por ‘meat’.
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Figura 13: Histograma de la frecuencia de aparicion de las distintas clases de verbos
en el ground-truth. Podemos ver como existe un desbalance en los datos, al concentrar

‘mix’, ‘add’ y ‘flip” en menor medida la mayoria de las anotaciones.
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Figura 14: Histograma de la frecuencia de aparicion de las distintas clases de nombres
en el ground-truth. Observamos como un pequeno conjunto de etiquetas, de caracter
muy genérico, como ‘food’ o ‘meat’ concentran una gran cantidad de anotaciones,
eclipsando a otras con significado mas especifico.

Otro de los principales problemas observados en el conjunto de videos es la
iluminacién (visto en la Seccién [1.2), ya que una gran cantidad de ellos fueron
grabados en cocinas demasiado oscuras, o excesivamente iluminadas, lo cual
provocaba destellos en la cdmara. Ambos fenémenos podrian dificultar la capacidad
de clasificaciéon del modelo, en especial en el caso de los ingredientes utilizados
durante las recetas. Ademas, debido al uso de una camara estatica, la realizaciéon
de algunas acciones quedara parcialmente fuera del marco de la imagen, pudiendo
entorpecer reconocimiento.

Finalmente, destacar que a lo largo de todo el dataset existen acciones que
fueron ignoradas durante el etiquetado, para las que se generan predicciones de alta
confianza, provocando bajones de precisiéon como los observados en el video 68 en
la Seccién [4.3] Todos estos problemas llevaron a la conclusién de que realizar un
reetiquetado del conjunto seria la forma més adecuada de aliviar los impedimentos
al correcto funcionamiento del modelo.

5. Reetiquetado de los videos

Con el objetivo de mejorar el rendimiento e intentando reducir los problemas de
desbalance presentes en nuestro dataset, realizamos un reetiquetado completo de
los videos. De esta manera, buscaremos enriquecer el conjunto de datos, evitando
el uso de etiquetas que puedan englobar a otras, asi como anotando cualquier
accion relevante que haya sido ignorada durante el proceso inicial. Como resultado,
obtendremos un dataset anotado con una mayor variedad de clases, algunas de
ellas con un nimero muy reducido de instancias debido a su aparicién puntual o
poco comun. Aunque esto pudiera agravar los problemas de precisién del modelo,
el preentrenamiento con un conjunto tan variado como Epic Kitchens|2| deberia
bastar para la correcta clasificacion de las etiquetas poco comunes en nuestros videos.

5.1. Proceso de reetiquetado

Dicho proceso consistio en el etiquetado de cualquier acciéon no anotada pre-
viamente, indicando tanto su instante de inicio como de finalizacién, asi como las
clases del verbo y nombre correspondientes. También, se corrigieron las anotaciones
ya existentes. Tanto para las nuevas instancias como para las actuales, utilizamos
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etiquetas lo mas especificas posible.

En el caso de los verbos, cabe destacar el desglose de la clase ‘add’ en la propia
accion de anadir ingredientes solidos y liquidos, que pasaron a ser etiquetados
con ‘pour’. ‘add’ se utilizaba también cuando un utensilio de cocina se colocaba
en la encimera o placa, por lo que modificamos dichas instancias para utilizar el
verbo ‘put’ en su lugar. También existian confusiones entre algunas clases, como
el uso de ‘add’ al mover un instrumento de sitio en la cocina, en cuyo caso fueron
sustituidas por ‘move’; o al agitar un recipiente, corregida empleando la etiqueta
‘shake’ Finalmente, cambiamos apariciones del verbo ‘mix’ por ‘move’ cuando un
ingrediente se movia dentro de un recipiente sin mezclarse.

Por otro lado, el proceso de reetiquetado para los nombres fue mas costoso,
ya que las anotaciones originales utilizaban comunmente clases muy generales,
como ‘food’; ‘meat’ o ‘vegetable’. La clase ‘food’ se empleaba principalmente para
mezclas de varios componentes, que en medida de lo posible fueron sustituidas por
la etiqueta del ingrediente principal, siguiendo la metodologia observada en Epic
Kitchens[2]. Ademds, tuvimos que modificar las anotaciones de las clases ‘butter’,
‘carrot’ y ‘rice’, que utilizaban un identificador incorrecto. Finalmente, las instancias
marcadas como ‘meat’ o ‘vegetable’ fueron sustituidas por las correspondientes a
las etiquetas mas especificas, siempre y cuando estas estuvieran presentes en el
rango de FEpic Kitchens y fueran reconocibles en el video.

Los problemas del dataset comentados en la Seccién también han supuesto
contratiempos durante el reetiquetado. Principalmente, la gran cantidad de acciones
no anotadas provocd una gran inversion temporal al procesar videos con pocas
instancias previamente etiquetadas. Asi mismo, los artefactos de iluminacién cau-
saron problemas a la hora de determinar con precisiéon algunos de los ingredientes
utilizados, por lo que en algunos casos tuvimos que mantener las etiquetas generales
como ‘meat’ o ‘vegetable’. Cabe destacar, que las recetas realizadas en cada uno
de los videos no fueron registradas, lo cual habria facilitado la anotacién en estos
casos. Por otro lado, algunas instancias se han ignorado durante este proceso,
principalmente las relacionadas con la manipulacién de cuberteria (tenedores,
cuchillos, cucharas, ...) debido a la alta cantidad de acciones existentes que no
influyen sobre el desarrollo de la receta. También se han excluido aquellas que
aparecian parcialmente fuera de camara, anotandose unicamente las que fueran
facilmente reconocibles.

5.2. Resultados con las nuevas etiquetas

Tras el reetiquetado, pasamos de tener un dataset con 2716 instancias anotadas
a 3433, incrementado también la frecuencia de acciones por video media, pasando
de 29.85 a 37.73. Ademas, al anadir acciones previamente ignoradas, aumenté el
nimero de clases tanto para los nombres (de 36 a 51) como para los verbos (de
11 a 18). En la Figura podemos ver una comparacion entre el histograma de
frecuencia de verbos y en la Figura la misma equiparaciéon para los nombres.
En ambos casos es facil apreciar como la densidad de aparicion se ha repartido, al
favorecer el uso de etiquetas lo mas especificas posible en cada intervalo anotado y
anadir nuevas anotaciones.

32



1000

@
]
]

Frequency

Frequency

600

IS
S
=]

onion
potato
vegetable

Verb frequency

Verb frequency (Corrected)

°
°
©

X
£

shake
apply

remove

Class label

wrap

= transition

- split
sense
retrieve

== merge
manipulate
leave

= distribute

= clean
block
access

1000

@
3
3

Frequency
>
S

IS
S
3

X

3
E B

pour I

uncover
remove
coat |
flip
shake
put
apply |
washl
wrap{
uncover !

Class label

Figura 15: Histograma con la frecuencia de aparicién de verbos antes (izquierda) y
después (derecha) del proceso de reetiquetado.

Noun frequency

pea

aubergine

garlic
mushroom

pepper
asparagus
tomato
broccoli

Class label

Noun frequency (Corrected)

vegetables

utensils.

spices and herbs and sauces
prepared food

meat and substitute
furniture

drinks

dairy and eggs.

cutlery

crockery

‘cookware

containers

baked goods and grains
appliances

Frequency

cooker:slow
pea
asparagus
courgette
bean:green
tomato
aubergine
mushroom
onion:spring
broccoli
cooker:slow

Class label

Figura 16: Histograma con la frecuencia de aparicién de nombres antes (izquierda)
y después (derecha) del proceso de reetiquetado.

En la Tabla [9] observamos los resultados obtenidos al realizar el entrenamiento
utilizando las nuevas anotaciones, en comparacion con las originales. Como vemos,
se ha producido un incremento considerable en la precision en el caso de los verbos,
asi como un bajoéon en el resultado para los nombres.

. e Average mAP | Average mAP . .
FEtiquetas utilizadas Ve!i bos No gz bres Fine Tuning
Antes del reetiquetado 33.5% 24 % Si
Después del reetiquetado 36.38 % 15.02 % No
Después del reetiquetado 37.53% 16.39 % St

Tabla 9: Resultados del entrenamiento del modelo tras el reetiquetado de los datos.
Vemos un incremento considerable (un 4 %) en la precision obtenida para los verbos,
por otro lado, se ha producido un desplome (casi un 8 %) del rendimiento para los

nombres.

El deterioro en el rendimiento del modelo para la detecciéon de los nombres se
puede deber principalmente a problemas en la grabacion de los videos, asi como a
los artefactos de iluminacion comentados anteriormente. La gran cantidad de clases
distintas, que en su mayoria aparecen en un nimero reducido de ocasiones, y con
una calidad de imagen mejorable, provocan que el modelo tenga dificultades a la
hora de reconocerlos. Esto causara que el proceso de Fine Tuning con Epic Kitchens
no suponga un incremento significativo de la precisién, ya que las instancias en
nuestros videos no son lo suficientemente similares a las de dicho dataset. Como
reflejan los resultados, estos inconvenientes no suponen un compromiso en el
rendimiento del modelo en lo que a verbos respecta. La baja calidad de los videos o
los artefactos de iluminacién no impiden el correcto reconocimiento de las acciones,
que son facilmente distinguibles unas de otras. De igual manera, el nimero reducido
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de clases ayudara también a reducir la confusion. Por lo tanto, un etiquetado
mas preciso de las acciones y de sus clases implicaron una mejora notable en los
resultados.

6. Conclusion

A lo largo del proyecto hemos analizado la viabilidad del uso de la Deteccion
de Acciones en video, aplicado a un conjunto de videos de cocina. Tras un estudio
exhaustivo del estado del arte centrado en el dataset Epic Kitchens[2], en el que se
han examinado técnicas basadas en la generacion de proposiciones temporales y
el modelado de las relaciones temporales a largo plazo, elegimos ActionFormer[4]
como modelo de deteccién a utilizar. Este se caracteriza por una arquitectura
basada en las redes Transformers, que utilizan la auto-atencion para modelar
las relaciones contextuales entre elementos de una misma secuencia. Junto a una
piramide de features temporal que permite el modelado del contexto en distintas
resoluciones temporales y a una serie de redes convolucionales, el modelo es capaz
de predecir para cada instante la clase de la accién mas probable, asi como el inicio
y la finalizacion de la misma.

El proceso de adaptacion de nuestros datos fue costoso, requiriendo la imple-
mentacién de varios scripts para la modificacion del formato de las anotaciones
y videos, ademas de la extraccién de features con la herramienta GluonC'V. Pese
a la dificultad de la tarea de la Deteccién de Acciones, analizando en detalle la
configuracion del modelo y utilizando técnicas como el Fine Tuning hemos obtenido
unos resultados mejores a los logrados con Epic Kitchens, demostrando que nuestro
dataset es una simplificaciéon del mismo.

6.1. Limitaciones y trabajo posterior

Realizando un analisis mas detallado de los resultados obtenidos, pudimos
observar que nuestro dataset sufria de un problema de desbalance de clases, el cual
intentamos resolver realizando un reetiquetado del mismo. Para ello, anotamos
cualquier accién que fuera ignorada, y utilizamos las clases mas especificas posibles
para evitar que unas pocas agruparan la mayoria de instancias. Dicho proceso
resulté en un incremento del rendimiento del modelo para los verbos, pero supuso
un bajon considerable de la precision en el caso de los nombres. Esto se debe
principalmente a la dificultad de clasificacién de algunos ingredientes durante
las recetas, a causa de la reducida resolucion de la camara y los problemas de
iluminacion durante las grabaciones. Otra de las principales limitaciones del dataset
es la falta de variedad en los propios datos, causado por la similitud entre las
recetas grabadas. Para aliviar estos problemas, debidos al alto coste de grabacion y
etiquetado de los videos, se podria considerar como una linea de investigacién a fu-
turo el uso de técnicas de deteccion de acciones no supervisadas o semi-supervisadas.

Finalmente, destacar el posible trabajo posterior siguiendo las tendencias del
estado del arte, intentando reducir el uso de técnicas de auto-atencion, que pueden
provocar la uniformizaciéon y pérdida de informacién de las features extraidas
de videos. En su lugar, se pueden estudiar modelos que siguen la arquitectura
Transformer, sustituyendo los moédulos de self-attention por otras técnicas de
modelado del contexto temporal mas eficientes. Como hemos visto en el Anexo
ofrecen resultados prometedores, pero ain requieren de una investigacion en
mayor profundidad. Ademas, debemos ser conscientes del desarrollo de modelos
fundacionales para tareas de procesado de video, que podrian suponer una gran
evolucion del estado del arte en el futuro, como ha ocurrido en campos como el NLP.
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Anexo A Calculo de precision en problemas de
Deteccién de Acciones

En la mayoria de benchmarks observados a lo largo del proyecto, se utilizara la
misma metodologia para la evaluacion del rendimiento de los modelos, basada en el
calculo de la precision con el uso del Intersection over Union o loU, asi como del
mean Average Precision o mAP. El IoU es una métrica que nos permitird conocer
el solape entre dos intervalos, calculado como el cociente de su interseccion y su
union. Su uso deriva principalmente del campo de la Deteccién de Objetos, en el
que es necesario conocer la superposicion entre las Bounding Boxes generadas y las
instancias en la imagen. Siendo A y B dos intervalos, su loU se calcularia utilizando
la siguiente expresion:

ANB

Habitualmente, se utilizara este valor, equivalente al coeficiente de Jaccard para
una dimensiéon, para considerar si un intervalo de los obtenidos por el modelo es una
prediccion correcta con respecto a uno de los encontrados en el ground-truth. Esto
requerird la elecciéon manual de un threshold, si el IoU lo supera se considerara como
un acierto. Sin embargo, la elecciéon de este umbral no es trivial, si es muy bajo se
aceptaran intervalos con un solape muy reducido, mientras que si es muy alto mu-
chas predicciones correctas se ignoraran al calcular la precision. Por ello, es habitual
que la evaluacion se realice obteniendo una media de los valores obtenidos para un
rango predefinido de thresholds, por ejemplo {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} en Epic Kitchens.

Normalmente, las instancias generadas por un modelo estaran ordenadas por un
valor de confianza, por lo que podremos valernos del mean Average Precision para
la valoracion del rendimiento. Esta métrica, utilizada en campos como la Recupe-
racién de Informacion, evaluara la precisiéon dando mayor relevancia a los intervalos
con una mayor puntuacién. Para ello, se realizard una suma acumulativa de la
precision (aciertos/intervalos recuperados) cada vez que se recupere una muestra
positiva, es decir, que el intervalo generado tenga un loU mayor que el umbral
determinado con cualquier instancia del ground-truth con su misma etiqueta. Final-
mente, esa acumulacion se dividira por el namero de intervalos relevantes generados.

Este proceso se repetira para todas las distintas clases presentes en el ground-
truth (ignorando el resto), asi como con todos los valores de threshold elegidos,
calculando la media para obtener la medida de precisién final del modelo. Cabe
destacar que este calculo se realiza de manera independiente para el modelo
encargado de la prediccién de los nombres y el de los verbos. En el Algoritmo
podemos ver una representacion en alto nivel de esta métrica.
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Algoritmo 1 Calculo del mean Average Precision

thresholds = {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}
classes = rango de clases
ground__truth = Intervalos anotados
predicted = Intervalos generados, ordenados por puntuacion
for threshold € thresholds do
for class € classes do
ground__truth__class = Intervalos de ground__truth con etiqueta class
predicted__class intervals = Intervalos de predicted con etiqueta class
for interval € predicted class intervals do
if 3 gti € ground_truth_class : IoU (interval, gti) > threshold then
precision__sum += aciertos | intervalos procesados

end if
end for
average__precision_ class = precision__sum / |aciertos|
end for
.. 1 |classes| .. .
mean_average_precision = (g o > i average__precision_class]i]
end for
i thresholds .o .
mAP_global = WM ZL:O lmeanﬁavemgeipreczszon[2]

return mAP_global

Anexo B Atencion y auto-atencién

La atencion[39], es un mecanismo desarrollado en los tltimos afos en el campo
del procesado del lenguaje natural, que permite modelar la relacion entre las
palabras de dos frases distintas, o de una misma en el caso de la auto-atencion.
Habitualmente se aplicaban en problemas Seq2Seq, en los que a partir de una
secuencia de entrada de tamano variable se busca generar otra de salida, también
de longitud indefinida. Dichas técnicas fueron posteriormente adaptadas a distintas
tareas, de manera que podran ser utilizadas para aprender las correspondencias
entre los distintos instantes temporales en una secuencia de video, por ejemplo. En
la mayoria de los casos, serd necesario asignar una representacion vectorial a cada
elemento de las secuencias a procesar.

La aparicion del método original se remonta al uso de redes neuronales recurren-
tes o RNN, y la dificultad que suponia implementar arquitecturas Encoder-Decoder
debido a los problemas de memoria a largo plazo. Inicialmente, el codificador se
encargaria de procesar secuencialmente la entrada, generando un estado oculto que
seria utilizado por el decodificador para calcular la secuencia de salida. Al solo dispo-
ner del estado final del codificador, en caso de procesar sentencias largas o complejas,
la informacién de sus primeros elementos se perderia. En la Figura [17] vemos una
representacion en alto nivel de su calculo, que sera mas detallada a continuacion.

Siendo X = {X1, X5, .., Xy} la secuencia de entrada, H = {hq, by, .., hy} los estados

ocultos en cada uno de los N nodos del codificador, Y = {yo, 91, ..y:} la secuencia
de salida y S = {so, s1, .., $¢} los correspondientes al decodificador, calculados hasta
el paso t, para calcular el estado de ¢t + 1 deberemos obtener el alignment score (e)
de cada h; € H con respecto a s;, que modelara su similitud con una red neuronal

(a):
ery1i = a(se, i) (3)
Posteriormente, calcularemos el peso de cada estado, a1, = Softmaz(ep1,),

que sera finalmente utilizado para generar un vector de contexto ¢, con una suma
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ponderada, a partir del cual se obtendra el estado oculto en t + 1 (siendo f una de
las neuronas de la RNN):

N

Ct+1 = Z eyl (4)
i=0

i1 = (5, Yts Cra1)

Yo Y1 y2 Y3 Ya
t ) () I
[ a a a r54-i} Decodificador
S5

N T Alignment Score = a(sy, h;)

. - t

| |
hg > hy > hy > h3 »--:... hy Codificador

A A

T

Figura 17: Célculo de la atenciéon en una arquitectura FEncoder-Decoder basada en
redes recurrentes. Utiliza una suma ponderada de los estados del codificador, tenien-
do en cuenta el dltimo estado oculto del decodificador, para generar la nueva salida.

1t 1t 1 f
t

Por otro lado, el uso de la auto-atencién permite modelar la relacién entre
elementos de una misma secuencia de forma global, independientemente de la
distancia entre ellos, siendo el mecanismo principal en el que se basa la arquitectura
Transformer[40]. Esta técnica no requerird del uso de recurrencias, permitiendo
aprovechar el paralelismo durante el entrenamiento. Ademas, evitard la aparicion
de problemas de desvanecimiento del gradiente. Para su cédlculo, el modelo debera
generar 3 representaciones distintas de los datos, de manera que para cada vector
original, se calcule una consulta, una clave y un valor. La query de cada elemento de
la entrada se comparara con la key del resto para modelar su similitud, a través del
producto escalar o dot product, obteniendo un peso para cada relaciéon utilizando
la funcion Softmax. Finalmente, esos pesos se utilizaran para calcular una suma
ponderada de los valores de todos los elementos de la secuencia, obteniéndose asi
los valores de atencion para el elemento con el que se realizo la consulta. En la Fi-
gura[I8] podemos observar una representacién gréafica de alto nivel de dicho proceso.
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Figura 18: Diagrama de cédlculo de la auto-atencion, en el que se utiliza la query de
una de las entradas para obtener un peso que mida su similitud con el resto, a través
de una operacién de producto escalar con sus keys. Tras una operacion de Softmazx,
se utilizaran esos pesos para realizar una suma ponderada de los distintos values,
obteniéndose asi los valores de atencién para dicho elemento. Figura adaptada de
[llustrated: Self-Attention,.

El calculo se puede resolver de forma matricial, considerando X € RM*P ¢l
conjunto de los N vectores (de longitud D) de entrada original, Q € R¥*P« K €
RN¥*Da v 1/ ¢ RN*Pv lag matrices con la query, key y value respectivo a cada uno,
calculadas utilizando 3 matrices paramétricas Wg € RP*Pe Wy € RP*Pa y Wy, €
RN>*Pv - que serdan aprendidas por el modelo utilizando 3 subredes independientes,

tal que Q@ = XWqo, K = XWyg, V = XWy, la matriz de atencién S € RV*Pv,
que contendra un vector para cada elemento que indique su relacion con el resto, se
calcularé con:

S = Softmax(QKT/\/Hq)V (5)

De manera que la funcién de Softmax se aplicara por filas, y se incluira una
division por la raiz cuadrada de la longitud de las queries, como factor de escalado.
Habitualmente, con el objetivo de mejorar la precision, el proceso se repetira h
veces, utilizando para cada una de ellas una proyeccién (Wq, Wi, Wy) diferente,
concatenando los resultados finales. Dicha practica se conoce como Multi-Head
Self-Attention o MSA.

Como hemos comentado anteriormente, la arquitectura Transformer[40], princi-
pal inspiracién del modelo estudiado (ActionFormer[4]), se basa en el uso de auto-
atencion para resolver problemas Seq2Seq. En la Figura|l9|podemos ver un diagrama
de alto nivel de su estructura, que estard compuesta por un codificador (izquierda)
y un decodificador (derecha). El primero anadird informacién posicional a los ele-
mentos de la secuencia de entrada, y calculara su similitud utilizando una capa de
MSA. La siguiente capa utilizara una red neuronal completamente conectada, y am-
bas tendran una conexion residual con sus entradas. Por otro lado, el decodificador
trabajara de igual manera, anadiendo un bloque de atenciéon enmascarada, de for-
ma que al predecir un nuevo elemento de la secuencia, el modelo solo conozca los
valores de salida anteriores. Ademas, el segundo bloque de MSA incluira también la
informacion generada por el codificador.

45


https://colab.research.google.com/drive/1rPk3ohrmVclqhH7uQ7qys4oznDdAhpzF

OQutput

Probabilities
(
Add & Norm N
Feed
Forward
e ) Add & Norm
_ :
ARl & T Multi-Head
Feed Attention
Forward D) Nx
_\
Nix Add & Norm
f—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At
— J \ —
Positional ®_@ & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Figura 19: Diagrama de alto nivel de la arquitectura Transformer. Figura extraida
de [40]

Anexo C Detalles de implementacion

A continuacién, detallaremos el proceso de entrenamiento y evaluacién del
modelo con el conjunto de videos de BSH, profundizando en los procesos de
adaptacion de las anotaciones y de extraccion de features necesarios para su uso con
ActionFormer[4], asi como en la depuracién realizada con el objetivo de mejorar los
resultados de precisién obtenidos.

C.1 Adaptacion de los datos de entrada

Nuestro dataset estd compuesto por 91 videos anotados, que fueron grabados
por 3 participantes distintos. Dichas anotaciones, realizadas por Alejandro Lépez[]]
como parte de un trabajo anterior en el mismo proyecto de BSH y el Graphics
and Imaging Lab, constaran de un instante de inicio y finalizaciéon, asi como
las etiquetas del nombre y verbo correspondientes de la acciéon realizada en ese
intervalo, utilizando las clases definidas por Epic Kitchens|2|. Para poder adaptarlas
para su uso con el modelo, fue necesaria la implementacion de un script que tomaba
como entrada el fichero csv original y lo transformaba a otros dos en formato
JSON. Uno de ellos recogia las etiquetas correspondientes a los verbos y otro a los
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nombres. Cabe destacar que el funcionamiento del programa comentado, asi como
el de cualquier otro cddigo auxiliar implementado, se detallard en el Anexo [H]

C.2 Extraccion de features

Una vez disponiamos de unas anotaciones aptas para el modelo, pasamos al pro-
ceso de extraccion de features. Para ello, hicimos uso de GluonC'V'|6], un conjunto de
herramientas de Aprendizaje Profundo que proporciona distintas implementaciones
de modelos aplicados a tareas de Vision por Computador. Entre ellas, utilizaremos el
extractor implementado para tareas de Reconocimiento de Acciones, que permite el
uso de distintos modelos preentrenados, de los cuales emplearemos SlowFustal ser el
mismo usado al entrenar con Epic Kitchens. El modelo usado fue preentrenado con
el dataset Kinetics[41], ya que la herramienta no permitia realizar dicho proceso de
forma manual y los modelos disponibles en el Model Zoo no utilizaban Epic Kitchens.

Debido a la implementacion de GluonC'V, el extractor no era capaz de tratar
videos de una alta duracion, por lo que fue necesario implementar un script que
dividiera las entradas en los distintos fragmentos a procesar. A causa de estas limi-
taciones, tampoco fue posible utilizar un temporal stride de 16 frames para el Slow
Pathway de SlowFast (valor empleado para Epic Kitchens), utilizando en su lugar
uno de 8 frames. Aun asi, ya que el uso de un stride menor implica la extraccion de
un nimero mayor de fotogramas, y por tanto, una mayor precisiéon de las features
obtenidas, no se consider6 que fuese un factor que repercutiera negativamente sobre
el rendimiento. El programa de fragmentacion implementado, tomara como entrada
la carpeta con el conjunto de videos, de manera que cada uno de ellos se dividira
en clips de 32 frames de longitud, extraidos con una separacion de 16 frames. Es
decir, habra un solape de 16 fotogramas entre fragmentos contiguos. Ademaés, con
el objetivo de obtener unas features todo lo similares posibles a Epic Kitchens, el
programa transformaba también los videos de 25 fps originales a 30 fps. Asi mismo,
se realizé una reduccion de la resolucion, pasando de los 640 por 480 pixeles a 340
por 256, més cercana a la usada por Epic Kitchens (456 por 256).

Tras la extraccion de los fragmentos, haremos uso de la herramienta GluonC'V
que generara un vector de features de dimensién 2304 para cada uno. Finalmente,
se aplicara un script que agrupara las features generadas segun el video de origen,
manteniendo el orden de aparicién original. Cabe destacar que, antes de utilizar la
herramienta GluonCV se intentd utilizar Slow/last Fealure Extractor pero su uso
fue descartado, debido principalmente a la escasa existencia de documentacién y
la inactividad de la comunidad de desarrollo, que dificultaron en gran medida su
uso. Ademas, la versiéon de SlowFast utilizada en su implementaciéon no coincidia
correctamente con la versién actual, por lo que eran necesarias modificaciones
manuales al codigo para su uso.

El proceso de extraccion de features fue altamente costoso temporalmente,
principalmente por problemas durante la instalacion, resueltos con la ayuda de los
administradores de los equipos utilizados, teniendo en cuenta también el tiempo
invertido en el uso de una herramienta que finalmente fue desechada. Ademas, una
vez instalado GluonC'V y adaptados los videos para su uso, la propia extraccion de
features tenia una alta duracién, lo cual entorpecia el avance en caso de que fuese
necesaria una reconfiguracion.

C.3 Entrenamiento y depuracion

Al tener disponibles las features de cada uno de los fragmentos de los videos
de nuestro dataset, pasamos al proceso de entrenamiento de ActionFormer[4].
De esta manera, buscaremos verificar nuestra hipétesis inicial de que un modelo
capaz de trabajar con un conjunto complicado como Epic Kitchens[2], era capaz
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de trabajar con otro con un rango de acciones mas reducido, una camara fija y
una densidad temporal de anotaciones mucho menor. Al igual que al utilizar Epic
Kitchens, fue necesario entrenar dos modelos completamente independientes, uno
para las anotaciones de los verbos de las acciones, y otro para los nombres. En
la Tabla [I0] podemos observar los resultados obtenidos inicialmente, junto a los
logrados con Epic Kitchens como comparacién. Vemos como nuestros resultados se
alejan enormemente de los esperados, obteniendo una precision de alrededor del 4 o
5 %, mientras que el modelo era capaz de superar el 20 % con otros videos de entrada.

Average mAP | Average mAP
el Verbos Nombres
Epic Kitchens 23.26 % 22.12%
BSH 5.31% 3.97%

Tabla 10: Comparacion de los resultados del entrenamiento del modelo con Epic
Kitchens tras 21 épocas, y los videos de BSH tras 105. Vemos como los resultados
son muy alejados a los esperados, ya que al estar compuesto nuestro dataset por
un conjunto mas reducido de acciones, tener una camara fija y una menor densidad
temporal de acciones, confidbamos obtener una precisiéon superior.

En primera instancia, planteamos que una de las principales razones para el
reducido rendimiento obtenido eran las caracteristicas del dataset. Nuestros videos
son mucho menos variados que los de Epic Kitchens, con un rango mas reducido de
acciones utilizadas y un menor nimero instancias para cada una de ellas. Es por
esto, que nuestra primera aproximacion para mejorar los resultados fue la aplicacion
de técnicas de Fine Tuning. El Fine Tuning consiste en el entrenamiento de un
modelo con un conjunto de datos auxiliar, de manera que los pesos calculados por la
red se almacenen, y se utilicen como valores iniciales en un segundo entrenamiento,
realizado esta vez sobre los videos que realmente se quieren procesar. De esta
manera, se facilitara la correcta convergencia del modelo, al disponer de un mejor
punto de partida.

Siguiendo esta metodologia, realizamos un preentrenamiento con Epic Kitchens,
dataset para el cual ActionFormer obtiene resultados considerablemente mejores
y que se puede considerar como una generalizacion de nuestro conjunto de datos.
Como podemos ver en la Tabla [11] aunque los resultados obtenidos supusieron una
mejora, seguian siendo mucho menores de lo esperado.

Average mAP | Average mAP
st Verbos Nombres
Epic Kitchens 23.26 % 22.12%
BSH 5.31% 3.97%
BSH + Fine Tuning 7.72% 4.67%

Tabla 11: Comparacion de los resultados de entrenamiento obtenidos utilizando Fine
Tuning con los iniciales, asi como con Epic Kitchens. Vemos un ligero incremento
de la precisién, mas de un 2% para los verbos y 0.70 % para los nombres, pero el
rendimiento atn se aleja mucho del esperado.

Ya que los valores conseguidos se alejaban mucho de los obtenidos al entrenar
con FEpic Kitchens, decidimos implementar un script que creard una grafica
mostrando los intervalos reales (ground-truth) del video, junto a los predichos por
el modelo. Asi, pudimos evaluar de manera cualitativa la precisién de la deteccion
y la clasificacién de la red. Gracias a estas gréaficas, observamos como las acciones
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devueltas como resultado no abarcaban la longitud temporal completa del video y
unicamente se concentraban en el primer tercio de su duracién. Podemos ver un

ejemplo de este comportamiento en la Figura

Predicted intervals for PO1_33
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Ground Truth- H ” ““
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Figura 20: Grafico con las predicciones originales obtenidas para el video 33. Como
podemos ver, todas ellas estan presentes en el primer tercio de la duracion, lo cual
indica un error en la configuracién temporal.

Esto, apuntaba a un fallo en la configuracion temporal del modelo o del extractor
de features. Tras un periodo de depuracién, conseguimos encontrar dos errores,
el primero de ellos en el script de fragmentacion, ya que no se habia tenido en
cuenta el solape entre clips contiguos. El segundo se encontraba en los pardametros
de ActionFormer, donde habiamos especificado que los videos de entrada tenian
una tasa de refresco de 30 fps, pero las anotaciones originales se habian realizado
teniendo en cuenta un frame rate de 25 fps. Como podemos observar en la Tabla [12]
los valores de precisiéon aumentaron considerablemente, superando a los obtenidos
con Epic Kitchens al utilizar Fine Tuning. El incremento en rendimiento obtenido
gracias a este preentrenamiento es significativo (1.5% para verbos y 8 % para los
nombres), por lo que la consideracién de que nuestro dataset es una simplificacién
de Epic Kitchens es correcta. Por otro lado, en la Figura [21] aparecen los intervalos
predichos para el mismo video de la Figura [20] observandose facilmente la mejora
en la deteccion y la clasificacion.

Average mAP | Average mAP
Dataset Verbos Nombres
Epic Kitchens 23.26 % 22.12%
BSH (sin corregir) 7.72% 4.67 %
BSH 32% 16 %
BSH + Fine Tuning 33.5% 24 %

Tabla 12: Comparacion del average mAP obtenido con la nueva configuracion del
modelo junto a los resultados iniciales, ambos obtenidos tras 100 épocas de entrena-
miento, y los obtenidos con Epic Kitchens. Como podemos ver, se ha producido un
gran incremento en la precision para ambas clases, principalmente en el caso de los
verbos. Ademas, al utilizar Fine Tuning, el modelo conseguird superar tanto para
verbos como para nombres los resultados del benchmark.
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Figura 21: Grafico con las predicciones obtenidas para el video 33 una vez modificada
la correccién del modelo. Como podemos ver, los intervalos se generan a lo largo de
toda la duracién, y se ajustan razonablemente bien a las instancias del ground-truth,
a diferencia de los vistos en la Figura 20|

Anexo D Experimentos adicionales

A lo largo de este Anexo comentaremos distintas pruebas llevadas a cabo a lo
largo del desarrollo del proyecto, que no se han incluido en el texto principal al ser
poco relevantes o al haber producido resultados peores a los esperados.

D.1 Reduccién del rango de clases

Como vimos durante el andlisis de los conjuntos de datos estudiados (Seccion
2.2)), nuestro dataset de videos disponia tinicamente de 11 clases distintas para los
verbos de las acciones, y otras 36 para los nombres (18 y 51 tras el reetiquetado),
pero nuestras anotaciones utilizaban directamente las 97 y 300 del rango de
etiquetas completo de Epic Kitchens|2|, por simplicidad y facilidad de uso de las
mismas con modelos adaptados a este.

Por lo tanto, existia un gran ntmero de clases inservibles, que no aparecian
ni en el subconjunto de entrenamiento ni de validaciéon, por lo que cualquier
prediccion que la red realizase de una de ellas supondria anadir una confusion
que podria ser facilmente descartada. De esta manera, decidimos implementar
una serie de scripts, reduce_label _range.py y remove_unused_actions.py (cuyo
funcionamiento se detalla en el Anexo . El primero transformara las anotaciones
utilizadas de manera que utilicen un nuevo rango de etiquetas, numeradas desde 0
hasta el nimero de clases menos 1. El segundo eliminard cualquier instancia en las
anotaciones de Epic Kitchens que no utilicen alguna de las etiquetas presentes en
nuestro dataset y modificara el resto para que se utilice el nuevo rango, permitiendo
asi utilizarlas para el preentrenamiento del modelo a través del Fine Tuning. En
la Tabla podemos observar como el uso de este nuevo rango supuso un ligero
aumento de precisién en el caso de los verbos (alrededor de 1%), y un pequeno
descenso para los nombres (cerca de 0.7 %). Por otro lado, el uso de Fine Tuning
no ayudé a mejorar el rendimiento, siendo muy perjudicial para el rendimiento con
los verbos.
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Etiquetas mAP Verbos | mAP Nombres
Rango original 36.38 % 15.02 %
Rango reducido 38.56 % 14.33%
Rango reducido y Fine Tuning 32.41 % 14.30 %

Tabla 13: Valores de precision obtenidos al utilizar un rango de clases reducido,
frente al original propuesto por Epic Kitchens, utilizando las anotaciones tras el
proceso de reetiquetado.

Debido a las minimas diferencias en los resultados, consideramos que esta
reduccién de rango no constituia una modificacion considerable del funcionamiento
del modelo, lo cual puede estar relacionado con el método del calculo de la precision
comentado en el Anexo [A] ya que cualquier instancia generada que no pertenezca
a una clase presente en el ground-truth sera ignorada. De esta forma, dichas
predicciones no tendran un impacto significativo en el rendimiento, por lo que el
uso de un rango mas especifico no supondra apenas mejora.

D.2 Implementacion de un modelo mixto

Como vimos durante el estudio del estado del arte, més especificamente en
el andlisis de las tendencias futuras de la Deteccién de Acciones (Seccién [2.1.4)),
recientemente han aparecido una serie de publicaciones (MetaFormer|[21] y [22])
que presentaban los distintos problemas del uso de la auto-atencién en tareas
dedicadas al tratamiento de secuencias de video, debido a la similitud entre las
features utilizadas como entrada, causando pérdidas de informacién. Ademas,
alade una alta complejidad a los modelos. Estos articulos proponen que el buen
funcionamiento de las arquitecturas basadas en la atencién como ActionFormer[4]
no se deben a su uso, sino a la estructura general propuesta por los Transformers.
A partir de estos estudios surgen una serie de modelos, principalmente TriDet|23]
y TemporalMazer[24], que mantienen la arquitectura principal de ActionFormer,
sustituyendo los bloques de auto-atencién por otros que permiten el calculo de
las relaciones temporales de manera mas eficiente. El primero de ellos, usara
un bloque compuesto por varias capas convoluciones, mientras que el segundo
emplearda unicamente una operacion de MaxPooling. Como vimos en la Tabla
, ambos obtienen mejores resultados en el benchmark de Epic Kitchens|2| con
implementaciones mas sencillas que ActionFormer.

Debido a esto, quisimos proponer un modelo hibrido, que hiciese uso de las
técnicas convolucionales con el objetivo de preservar las diferencias entre las features
de los distintos fragmentos de video procesados, pero que aprovechase también las
capacidades de la auto-atencion para modelar relaciones contextuales a largo plazo.
De tal manera se planteé una arquitectura U-shaped, originalmente propuesta por
U-Net|42|, compuesta por una rama inicial conocida como codificador, que realizara
un downsampling de la entrada original, asi como un decodificador que tomara como
entrada la salida del codificador y aplicara operaciones de upsampling, ademas de
una serie de conexiones residuales. Asi, el nuevo modelo estard compuesto por dos
piramides de features, la primera de ellas utilizara las operaciones de MazPooling
ofrecidas por TemporalMazer, mientras que la segunda empleard los bloques de
auto-atencién proporcionados por ActionFormer, realizando ademas un aumento
de la resoluciéon temporal. Finalmente, los resultados obtenidos por la segunda
rama seran los utilizados para la deteccion y la clasificacion. Podemos observar un
diagrama de alto nivel de esta arquitectura en la Figura [22]
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Figura 22: Arquitectura del modelo mixto implementado, compuesto por dos pira-
mides de features, una que realiza un downsampling temporal, utilizando bloques de
MazPooling, y otra que realizara el upsampling, usando auto-atencion.

Para controlar la relevancia de la conexion residual, se anadié un parametro
adicional « € [0, 1], de manera que cuanto mayor sea su valor, mas importancia se
le dard. En la Tabla [14] podemos observar los resultados obtenidos segin distintos
valores de «, utilizando las anotaciones originales. La precision conseguida para los
verbos por lo general superara a la original, siendo el mejor resultado el logrado con
a = 0.3, pero el modelo estara muy lejos del rendimiento deseado en el caso de los
nombres, por lo que no sera una solucién adecuada para el problema. Ademds, al
intentar utilizar un preentrenamiento los resultados no mejoraron, reduciéndose la
precision a 6.30 %. Aun asi, la implementacién demuestra cierto potencial en la idea
de combinar mecanismos de atenciéon con operaciones convolucionales para modelar
relaciones temporales a largo plazo y podria ser viable para una investigacion futura
con una arquitectura mas refinada.
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Average mAP | Average mAP
e Verbos Nombres
0 9.12% 4.99 %
0.3 36.01 % 13.75 %
0.5 32.11% 12.77%
0.7 33.64 % 8.00 %
1 32.29 % 9.98 %
Modelo original 33.5% 24 %

Tabla 14: Precisién obtenida con el modelo mixto al utilizar distintos valores de «,
en comparacion a los resultados con ActionFormer utilizando Fine Tuning

Anexo E Non Maximum Supression

El Non Mazimum Supression[35] es un algoritmo de refinado de intervalos
originado en el campo de la Detecciéon de Objetos, que tiene como objetivo
eliminar redundancias en las instancias generadas por el modelo, manteniendo
aquellas que obtengan una mayor puntuacion de confianza. La primera version,
conocida como Hard Non Mazimum Supression (Algoritmo [2) consistira en la
eleccion iterativa de los intervalos de una misma clase, ordenados de manera
decreciente por su score. Cualquier otro intervalo con una puntuacién menor,
que tenga un solape (calculado con el Intersection over Union, Anexo [A) mayor
a un cierto threshold serd eliminado. Debido a esto, el algoritmo es altamente
sensible al valor de umbral elegido, y podria eliminar instancias con una alta confian-
za de manera indiscriminada. Podemos ver un ejemplo de aplicacién en la Figura[23]

) 4 )

Intervalos originales Intervalos refinados
Intervalo A: 0,9 Intervalo C: 0,7 Hard NMS Intervalo A: 0,9 Intervalo C: 0,7
Intervalo B: 0,7 Intervalo B

- J \ J

Figura 23: Ejemplo de aplicacion del algoritmo basico de Non Mazimum Supression,
podemos ver como el intervalo B, al tener un gran solape con el A y una menor
puntuacion, se considera redundante, por lo que es eliminado.
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Algoritmo 2 Non Maximum Supression

NMS(intervalos, threshold)
intervalos < sort(intervalos, intervalos.confianza)
intervalos__fin < ()
for ¢ € intervalos do
intervalos__fin < intervalos__fin Ui
postbles__solapes < intervalos — 1
for i s € posibles_solapes do
if ToU(i_s,i) > threshold then
intervalos < intervalos —1_ s
end if
end for
ntevalos < intervalos — @
end for
return intervalos__fin

Otra aproximacion, que recibe el nombre de Soft NMS (Algoritmo @ no elimi-
nard los intervalos que superen un cierto solape, sino que realizard una reducciéon
de su puntuacion proporcional al IoU entre ellos. Asi, evitaremos la eliminacion
de posibles instancias relevantes, dando una mayor importancia a los que mejor
score hayan obtenido. En la Figura observamos un ejemplo de su aplicacion.
Cabe destacar también la existencia del Multiclass NMS, que hara comparaciones
independientes a las etiquetas, evitando redundancias temporales entre clases.

\

\

Intervalo C: 0,7

- J \

Intervalos originales Intervalos refinados
Intervalo A: 0,9 Intervalo C: 0,7 Soft NMS Intervalo A: 0,9
Intervalo B: 0,7 Intervalo B: 0,1

Figura 24: Ejemplo de aplicacion del algoritmo de Soft Non Maximum Supression,
en el que vemos como al existir un intervalo redundante (B), su puntuacién se reduce
en funcién al Intersection over Union con el intervalo de mayor confianza (A).

Algoritmo 3 Soft Non Maxzimum Supression

Soft NMS (intervalos, threshold)
intervalos < sort(intervalos, intervalos.confianza)
for ¢ € intervalos do

posibles _solapes < {i_ s € intervalos : i_s.confianza < i.confianza}

for 1 s € posibles__solapes do
if IoU(i_s,i) > threshold then

i_s.confianza < i_s.confianza(l — IoU(i_s,1))

end if
end for
end for
return intervalos
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Anexo F Funciones de activacion utilizadas

Durante este Anexo, detallaremos las funciones de activaciéon utilizadas e introdu-
cidas brevemente a lo largo de la memoria. Habitualmente, se denominan funciones
de activacion a aquellas que a partir de los valores de entrada y los pesos corres-
pondientes definiran el valor de salida transmitido, permitiendo al modelo aprender
sobre la estructura de los datos procesados.

= Funcion sigmoide: funcion no lineal, también conocida como logistica, que per-
mite el aprendizaje de estructuras complejas en los datos, transformando la
entrada a una salida en el rango [0.0,1.0], como podemos ver en la Figura 25
Habitualmente, no se utilizara en las capas profundas de las redes neurona-
les, ya que tienden a saturarse con valores grandes (que pasaran a valer 1.0)
o pequenos (que pasaran a valer 0.0), siendo unicamente sensibles a un ran-
go limitado. Ademads, los errores generados por su derivada seran muy bajos,
causando que los gradientes sean cada vez mas reducidos a medida que pro-
fundicemos en las capas del modelo. Este problema, conocido como vanishing
gradient puede ralentizar o parar por completo el proceso de entrenamiento.
Debido a esto, se suelen utilizar en la tltima capa, con el objetivo de aprender
una distribuciéon probabilistica que genere un valor entre 0 y 1, permitiendo
clasificar las entradas. Para el calculo de esta funcién se utilizara la siguiente

expresion:
1
o(x) = 6
@)= )
Funcién de activacion sigmoidal
1.0+
0.8+
0.6 -
>
0.4
0.2 -
0.0 -
-6 -4 -2 0 2 4 6
X

Figura 25: Funcion sigmoide

» Rectifier Linear Unit o ReLU|32]: aparece como sustitucién de las funciones de
activacién no lineales para capas profundas, y evita la aparicion de problemas
de desvanecimiento del gradiente. Esta devolverd el valor de entrada en caso de
que sea mayor que 0, o 0 si no lo fuera, como vemos en la Figura Destacan
por su rapidez de célculo, asi como su comportamiento casi-lineal, que facilita
las tareas de optimizacion y el uso del algoritmo de backpropagation.

x, ifx>0
J(z) = {O, otherwise (7)
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Funcién de activacion RelLU
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Figura 26: Funcion ReLLU

» Funcion Softmaz[43]: funcién de activacién utilizada habitualmente para gene-
rar la salida en redes de clasificacion multiclase, que generara un vector con la
probabilidad de que la muestra pertenezca a cada una de las clases existentes.
Se puede considerar una generalizacion de la funciéon sigmoide, que generaba
un valor entre 0 y 1 para una unica entrada. En este caso, dado un conjunto
de inputs, se generaran los valores correspondientes de manera que la suma
de todos ellos siempre sea 1, creando asi una distribuciéon probabilistica que
nos indicarda el mas probable. También se pueden utilizar puntualmente en
capas profundas, con el objetivo de normalizar una secuencia de datos. Para
obtener el valor de softmax para cada elemento de una entrada de tamano I,
se utilizard la siguiente expresion:

T

e

Softmaz(x;) = m

(8)

Anexo G Funciones de pérdida utilizadas

A lo largo del presente Anexo, presentaremos en mayor profundidad las distintas
funciones de pérdida utilizadas por el modelo. Estas se utilizaran para calcular un
valor de error sobre las predicciones generadas durante el entrenamiento, de manera
que podamos recalcular los pesos con el objetivo de minimizarlas.

» Funcién de Cross Entropy[37]: funcion de error para problemas de clasificacién
binaria, también generalizable a problemas multiclase, que genera valores altos
de error cuando la probabilidad de pertenecer a la clase es baja y la muestra
estd etiquetada como positiva, y cuando esta es elevada pero la etiqueta es
negativa. Para su célculo se utilizard la siguiente expresion:

—log(z), ify=1

—log(l —z), ify=0 (9)

CrossEntropy(z,y) = {

De esta manera, el error se calculara teniendo en cuenta el valor de proba-
bilidad de la clase, generando también valores no despreciables para casos
facilmente clasificables, lo cual puede causar que el error originado _por una
gran cantidad de muestras triviales eclipse al generado por un pequeno grupo
de casos menos comunes. Este obstaculo se puede ver mas agravado en el caso
de una clasificaciéon multiclase, en la que puede existir un desbalance entre las
distintas clases. Cabe destacar que este comportamiento podria ser deseado si
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lo que se busca es una funcién robusta ante datos espurios. En la Figura
podemos observar un grafico con la funcién de Cross Entropy (v = 0), entre
otras.

» Funcién de Focal Loss|[37]: modificacién de la funcion de Cross Entropy, apli-
cable a problemas de clasificacion binaria y multiclase, que busca equilibrar los
valores de pérdida en conjuntos de datos desbalanceados, anadiendo un tér-
mino que dé una mayor importancia a las muestras poco comunes, regulado
por una constante . La funcién seguira la expresion:

—(1—x)"log(z), ify=1

—(z)"log(1 —z), ify=0 (10)

FocalLoss(z,y) = {

la Figura [27]) se dard a las clases poco comunes o a las muestras dificiles de
clasificar, de manera que conseguiremos una funcién de error capaz de aprender
en distribuciones de datos con un desbalance considerable.

Cuanto maior sea el valor de ~ mayor importancia (como podemos ver en

CE(p) = —log(p:)
FL(p) = —(1 — p)" log(pr)

(5}

22222
[ T TR T
o= oo

well-classified
examples

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
probability of ground truth class

Figura 27: Funcion de Focal Loss segun los valores de la constante reguladora ~y. Po-
demos ver como a medida esta aumenta, el error generado para muestras facilmente
clasificables disminuye, de manera que sera mas dificil que eclipsen a los casos poco
comunes. Observamos como al utilizar v = 0, la funcién sera equivalente a Cross
Entropy. Figura extraida de [37].

= Funciones basadas en Intersection over Union: en los problemas de Deteccion
de Acciones buscaremos generar intervalos temporales lo mas similares posible
a los anotados. Para conseguirlo, se utilizaran funciones de pérdida basadas en
la métrica de Intersection over Union (Anexo, adaptadas a una dimension a
partir de las ya existentes para Deteccion de Objetos, que tiene como objetivo
generar Bounding Boxes ajustadas al area real que ocupan los objetos. El
principal problema a la hora de utilizar esta puntuacién como funcién de error
(Liov = 1 — IoU) reside en que si el intervalo generado y el real no tienen
superposicion alguna, el valor sera 0, por lo que el modelo se quedara estancado
durante el entrenamiento. Debido a esto, han aparecido diversas funciones
alternativas, que evitaran los valores nulos. La primera de ellas, conocida como
Generalized IoU [44], anade un término de penalizacién a la métrica original.
Dados dos intervalos A y B, el intervalo C serd el de minimo tamano que
englobe tanto a A como a B. De esta manera, se aplicard una penalizacién
segun la proporcion del area de C' que no esté ocupada por A ni por B, como
observamos en la siguiente expresion:

Lerov(A,B)=1—10U(A, B) + |C_|(£|UB)| (11)
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Pese a ser una aproximaciéon mucho mas robusta, es necesario realizar un alto
numero de iteraciones para alcanzar la convergencia, ya que cuando el area
C' — (AU B) es pequenia tenderd a funcionar igual que loU. Otra alternativa,
conocida como Distance loU[3§] (la utilizada por ActionFormer) aplicard una
penalizacién que buscara minimizar la distancia normalizada entre los puntos
centrales de los intervalos, consiguiendo converger a mayor velocidad. Si con-
sideramos p4 v pp los puntos centrales de A y B, ¢ la longitud del intervalo
C y d. la distancia euclidea entre dos puntos, la pérdida se calcularia de la
siguiente forma:

de(pAa pB)2
C2

'CDIOU(Aa B) =1- [OU(A, B) + (12)

En la Figura [28] podemos observar dos ejemplos distintos de calculo del error
con las distintas funciones presentadas. En el primero de ellos vemos como
para dos intervalos con cierto solape, tanto loU como GIloU generan el mismo
valor, ya que A y B cubren C por completo. Por otro lado, DIoU consigue
un valor mas elevado al tener en cuenta la distancia entre ambos intervalos,
favoreciendo una convergencia mas réapida. En el segundo ejemplo (abajo),
DIoU vuelve a generar un error mayor que GIloU, y al no existir ningtin solape
entre Ay B, el IoU dara 0 y no se podra utilizar para la optimizacion.

Tiempo (s)

> Pérdidas
_— — ) Intervalo A: {0.0,0.7y  'oU=0.81
ntervalo Intervalo B: 0.5, 1.1}  °'°U =081
DioU =1.01
Intervalo B
.
~ Pérdidas
Intervalo A Intervalo C Intervalo A: {0.0, 0.7} loU=0
Intervalo B: {0.8, 1.4}
GloU =0.07
L Intervalo B DloU =0.28

Figura 28: Comparacion de las distintas funciones de pérdida basadas en Intersection
over Union: Liou, Larou Y LproU-

Anexo H Cédigo implementado

A lo largo del siguiente Anexo, introduciremos brevemente los distintos pro-
gramas implementados durante el proyecto, cuyo funcionamiento se centra en la
adaptacion y el formateo de los datos de entrada para ser procesados por Action-
Former[4], la preparacién de los videos para el proceso de extraccion de features, y
el andlisis y representacion grafica de los resultados obtenidos por el modelo.

= process-videos.py: programa que toma como entrada todos los videos que for-
men parte del dataset, generando un fichero de salida en formato JSON que
recoge informacién de cada uno de ellos. Este incluird, su nombre, su iden-
tificador (P01_XX), su frame rate, su duracién en segundos y su resolucién.
Ademas, asignard aleatoriamente cada video al conjunto de entrenamiento o
de validacion.

= convert-annotations.py: script utilizado para la transformacién de las anota-
ciones originales en formato csv a dos ficheros JSON, que recojan los intervalos
con las etiquetas de los verbos y nombres respectivamente, de manera que sean
compatibles con ActionFormer. Ademas, crea el fichero vid_ list.csv que indica
el nombre de los videos que contienen alguna anotacion.
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= remove-unused-videos.py: toma como entrada el fichero vid_list.csv y elimina
todos los videos que no se encuentren en esa lista.

s reduce_label range.py: script que modificara un fichero JSON de anotaciones
reduciendo el rango de las clases utilizadas, asignando un nuevo identificador
desde 0 hasta el ntimero de etiquetas menos 1. También creard un fichero
que indique las clases detectadas, relacionando su anterior identificador con el
asignado.

= remove__unused__actions.py: tomara como entrada dos ficheros en formato
JSON con las anotaciones respectivas a los nombres y verbos de las acciones,
asi como dos c¢sv que indican las etiquetas de las clases a conservar. Cualquier
instancia cuya etiqueta no esté recogida dentro de ese rango sera eliminada.

= split_wvideos.py: script utilizado para la division de los videos pertenecientes a
nuestro dataset en fragmentos de pequena longitud temporal, para adaptarlos a
la herramienta GluonC'V [6], utilizada para la extraccién de features. Estos clips
se extraeran peridodicamente, con una separaciéon determinada por el temporal
stride, existiendo un solape de frames entre fragmentos contiguos. Ademaés,
realizard una transformacion de los videos, para obtener un frame rate de
30fps y una resolucion de 340 por 256 pixeles.

= compress_features.py: tomara como entrada los vectores de features generados
para cada uno de los clips utilizando el extractor proporcionado por GluonC'V.
Estos vectores se agruparan y ordenaran temporalmente, de manera que se cree
una unica matriz por cada video original.

= compress__numpy.py: transforma ficheros de numpy en formato npy al formato
npz, CON una mayor compresion.

= topl accuracy.py: calcula la precision del modelo, teniendo en cuenta tni-
camente el mejor intervalo generado para cada una de las instancias en el
ground-truth.

= confusion__matriz.py: a partir de los intervalos originales y los generados, para
un video o conjunto de estos, imprime una matriz de confusién, la cual utiliza-
remos para analizar las confusiones en las predicciones del modelo. A lo largo
de la memoria, podemos ver ejemplos de su uso en las Figuras [9] [12] y [L1]

= show_predictions.py: script que creard un grafico utilizando los intervalos ori-
ginales y predichos, mostrando la extension temporal de cada uno y su etiqueta,
permitiendo un andlisis a simple vista del desempeno del modelo. Las Figuras
y [21] fueron generadas haciendo uso de este programa.

s plot_frequencies.py: programa que generara un histograma con el niimero de
apariciones de cada una de las clases existentes en el dataset. Vemos ejemplos

de su uso en las Figuras [I3] [I4] [I5] y

Anexo I Enlaces externos

A continuacién, se listan una serie de enlaces externos que contienen todo el co-
digo desarrollado como parte del proyecto, asi como los videos del dataset utilizados
para el analisis del modelo:

= Repositorio con cédigo auxiliar y modificaciones a ActionFormer, |GitHub.

» Carpeta con los videos utilizados, Google Drivel
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https://github.com/Guilleuz/BSH-ActionFormer
https://drive.google.com/drive/folders/1Trblfv4V6CqOCo7NUT8OrlOJUCBKO1rg?usp=drive_link
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