
 

1Abstract— Current advances in information technologies have 
led to the creation of huge video databases. Efficient and effective 
video summarization methods are needed to quickly browse and 
locate required video content. In this paper, we present a fast and 
effective video summarization method that is implemented in the 
compressed domain. Our four-step proposed method relies on a 
simple yet powerful descriptor and a scene-detection method, to 
detect gradual and abrupt transitions with great precision. A 
saliency-based refinement strategy is used to avoid redundancy 
and represent video content with as few key-frames as possible. 
Several experiments were done to assess the proposed method’s 
performance, concluding that it is superior to current solutions. 
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I. INTRODUCCIÓN 
A PRODUCCIÓN y el consumo de videos en formato digital 
se han incrementado de manera considerable durante la 

última década. Esto ha significado la generación de enormes 
bases de datos de video que precisan de mecanismos eficientes 
de gestión para recuperar contenido de forma rápida y eficaz 
[1], [2]. Las técnicas de resumen de video permiten eliminar la 
redundancia existente en una secuencia de video para generar 
una representación abreviada de su contenido. De esta forma, 
se agiliza la navegación en las grandes bases de datos ya que 
se tiene una comprensión inmediata de los videos, en sentido 
semántico [3]-[6]. De acuerdo a los elementos audiovisuales 
que proveen al usuario, las técnicas de resumen de video se 
pueden clasificar en técnicas de cuadros clave, que presentan 
imágenes representativas del video en orden temporal, y 
técnicas de segmentos de video, las cuales crean fragmentos 
breves de video para detallar su contenido [7]. Las técnicas de 
cuadros claves tienen ventajas significativas, como lo son un 
bajo costo computacional, una mayor rapidez para precisar el 
contenido de un video y la posibilidad de ser un insumo para 
aplicaciones avanzadas de análisis de video [8], [9]. Además, 
las técnicas de cuadros clave son aplicadas bajo dos enfoques. 
Las técnicas de representación global, conciben el video 
como un conjunto de imágenes sin orden específico que se 
agrupan de acuerdo a su similitud [10]-[12]. Algunas de las 
técnicas de agrupamiento empleadas en la literatura científica 
actual, son el método de K-medias [10], la triangulación de 
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Delaunay [11] y el agrupamiento basado en la densidad de 
aplicaciones con ruido (DBSCAN) [12]. Estos métodos 
requieren de un elevado costo computacional debido a que: a) 
necesitan decodificar la secuencia de video por completo, y b) 
llevan a cabo procesos adicionales para conocer con 
anticipación el número total de agrupaciones [10], reducir los 
datos a procesar, o reordenar los cuadros de video para 
generar resúmenes más coherentes [11]. Por otro lado, el 
enfoque de representación local propone una división del 
video en escenas a partir del análisis de cuadros sucesivos, 
para después elegir un cuadro de cada una de ellas. Estos 
métodos pueden generar resúmenes de forma progresiva 
debido a su bajo costo computacional [13]. No obstante, 
tienen problemas para detectar cambios de escena cuando 
estos son graduales y no abruptos, y generan duplicidad en el 
resumen final cuando una escena se repite a lo largo del video.  

En este trabajo de investigación se presenta un método de 
resumen de video simple, ágil, y efectivo, el cual se basa en la 
extracción de cuadros clave con un enfoque de representación 
local. Conociendo los inconvenientes asociados a este tipo de 
métodos, se proponen procedimientos de aplicación práctica 
para dar solución a cada uno de ellos. Nuestro método tiene 
por objetivo eliminar la redundancia temporal para elegir el 
menor número de cuadros posible que representen mejor el 
contenido del video. Además, el método tiene muy bajo costo 
computacional debido a que utiliza datos obtenidos a partir de 
la trama codificada de video. A continuación, se enlistan las 
contribuciones científicas más relevantes de este trabajo:  

• La precisión del método para clasificar escenas se basa 
en un descriptor de color simple pero eficaz que es una 
propuesta innovadora de los autores. 

• El método propuesto realiza un procesamiento único y 
secuencial de los cuadros de video, lo cual permite que 
el usuario obtenga un resumen progresivo sin esperar a 
que el video se procese por completo. 

• De esta forma, se consigue un modelo eficiente que no 
precisa de tareas de refinación adicionales al final del 
proceso de resumen, como sucede en otros métodos. 

• Adicionalmente, se realiza una aportación para mejorar 
el mecanismo de evaluación de resúmenes de video. 

Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto 
genera resúmenes de video con mayor calidad en comparación 
a cuatro destacados métodos de la literatura científica actual.  

II. MÉTODO PROPUESTO 

A. Segmentación temporal 
La primera etapa del método de resumen propuesto consiste 

en una segmentación temporal de la secuencia de video. Esto 
implica extraer sólo la información más importante de la 
trama de video para establecer las unidades básicas que darán 
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inicio al proceso. En el contexto de los estándares MPEG-
1/2/4 los cuadros inter-codificados (I) son la opción más 
adecuada para realizar la segmentación inicial, debido a que: 
a) representan el contenido visual de todos los cuadros que 
forman un grupo de imágenes (GOP), b) cada GOP se reduce 
al análisis de un cuadro I, lo cual genera una reducción de 15 
veces de los datos a procesar, y c) decodificar sólo la 
información de los cuadros I permite ahorrar hasta un 80% del 
costo computacional total requerido para decodificar la 
secuencia de video [14]-[15].  

Además, para ahorrar costo computacional adicional, cada 
cuadro I se procesa para crear una versión reducida del 
mismo. Un cuadro I se divide en bloques de 8×8 bits 
transformados a patrones de frecuencia por medio de la 
transformada discreta de coseno (DCT). Cada bloque DCT 
tiene un componente DC, cuyo valor denota la luminancia 
promedio y 63 componentes AC de media y alta frecuencia. 
En el método propuesto, cada cuadro I se representa por su 
versión reducida, conocida como cuadro-DC, que resulta al 
excluir los componentes AC de cada bloque DCT [16]. Esta 
estrategia aporta algunas ventajas: a) se procesa sólo 1/64 de 
la información original, b) el cuadro-DC contiene la 
información espacial de la imagen, y c) a pesar de tener baja 
resolución, el cuadro-DC sólo reduce el 7% de la capacidad de 
un humano para distinguir detalles visuales [17]. 

B. Extracción de características 
Posteriormente, cada cuadro-DC se procesa para calcular su 

descriptor de color utilizando los datos de crominancia sin la 
necesidad de cambiar de espacio de color, lo cual es común en 
algunos métodos. El procedimiento para calcular el descriptor 
propuesto es el siguiente (Fig. 1): 1) Aislar las componentes 
de crominancia (Cr, Cb) de cada cuadro-DC. 2) Generar un 
histograma bidimensional (Hc), que muestre la ocurrencia de 
valores de crominancia en un rango no signado (0-255), donde 
el eje x de Hc denota los valores de la componente Cr, y el eje 
y los de la componente Cb. 3) Crear una máscara binaria (B) a 
partir de Hc mediante una operación binaria, definida como: 

 
1,    ( , ) 0

( , )    donde  , 0, ..., 255
0,         otro caso

cH x y
B x y x y

>
= =


 (1)  

 
4) Basados en un concepto de firma de imagen, y con la meta 
de asociar una firma única a cada cuadro de video, se diseña 
una plantilla de mezcla de texturas, denotada como T, con las 
mismas dimensiones que Hc (256×256 pixeles). Inicialmente, 
la plantilla T se divide en cuatro cuadrantes Ti de dimensiones 
n×n, donde i=1,2,3,4 y n=128. A cada cuadrante Ti se le 
asigna diferente contenido visual a partir de imágenes de 
referencia en escala de grises que cumplen las siguientes 
condiciones: a) Dada una imagen de referencia en escala de 
grises, se obtiene su densidad óptica promedio (AOD) [18], 
mediante (2):   

 
 

Figura 1.  Proceso para calcular el descriptor de color propuesto. 
 
 

TABLA I 
CONDICIONES AOD Y CONTENIDO VISUAL POR CUADRANTE 

 

Ti AOD Contenido visual 

1 ≈0.56 Textura débil y contenido plano dominante 
2 ≈0.51 Texturas fuertes dominantes 
3 ≈0.44 Balance entre texturas fuertes y débiles 
4 ≈0.53 Textura débil y contenido plano dominante 
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K
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k
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−

=

= ⋅  (2)  

 
donde f es la imagen a procesar de dimensiones N1×N2, Hf es el 
histograma de f, K es la saturación máxima en la escala de gris 
con un valor igual a 255, y k = 0,..,K-1. b) Se define un criterio 
de contenido visual que está determinado por la cantidad de 
textura que contienen las imágenes de referencia, utilizando el 
algoritmo de clasificación reportado en [19]. Así, se elige una 
imagen de referencia para cada cuadrante Ti de acuerdo a los 
valores de AOD y el contenido visual, mostrados en la Tabla 
I. El método puede operar con diversas imágenes de 
referencia, siempre que cumplan con los requisitos 
establecidos. 5) Se realiza una operación de enmascaramiento 
con los datos de B y T para calcular una firma denotada como 
Is (3): 
 

( , ),   ( , ) 1
( , )   donde  , 0, ...255

0, otro casos
T x y B x y

I x y x y
=

= =


 (3)  

 
6) Por último, se calcula el histograma unidimensional a partir 
de la firma Is, para calcular el descriptor de color basado en la 
firma de imagen, el cual se representa como D. 

C. Detección de escenas 
La siguiente etapa del método propuesto consiste en dividir el 
video en escenas. Para ello, se comparan los descriptores de 
cuadros consecutivos a través de la norma L2 (4) [20]: 
 

( )
1/ 2

2

1 1
1

( , )
N

r r
t t t t

r
d D D D D− −

=

 = − 
 
  (4)  
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Figura 2.  Las fluctuaciones visuales entre los primeros 60 cuadros de video 
de la secuencia Ocean Floor Legacy, segment 4. 
 
donde Dr es el r-ésimo elemento del descriptor D, Dt y Dt-1 
son los descriptores en los tiempos t y t-1 respectivamente y N 
es la longitud de D. La Fig. 2 muestra el resultado obtenido al 
realizar la comparación de los primeros sesenta cuadros de la 
secuencia de video Ocean Floor Legacy, segment 4, utilizando 
el método propuesto y los métodos presentados en [10] y [13]. 
La Fig. 2 muestra la precisión de cada método para detectar 
cambios abruptos (A-B) y cambios moderados de contenido 
(C-D-E). A partir de la Fig. 2, podemos determinar que los 
tres métodos detectan correctamente los cambios abruptos, sin 
embargo sólo el método propuesto obtiene valores cercanos a 
cero cuando los cambios no son significativos, lo cual genera 
mayor precisión al momento de detectar cambios de escena.  
 Como se mencionó antes, las técnicas de cuadros clave con 
un enfoque de representación local, presentan problemas para 
detectar cambios graduales de escena, debido al bajo contraste 
existente entre cuadros sucesivos [21], [22]. Para resolver este 
inconveniente, se usa el método de comparación doble [23], el 
cual se basa en definir dos umbrales para detectar escenas, uno 
para cambios abruptos (Th) y otro para cambios graduales (Tl). 
Cuando se manifiesta un cambio gradual (Tl), las diferencias 
sucesivas se acumulan en espera de que eventualmente se 
supere el valor de Th. Cuando esto sucede, el cuadro inicial es 
marcado como el final de la escena anterior (EF), y el cuadro 
final de la transición se marca como el inicio de la siguiente 
escena (EI). Cuando un cambio abrupto es detectado (Th), los 
cuadros anterior y posterior se marcan como EF y EI. La Fig. 3 
ilustra gráficamente el método de comparación doble.  

D. Extracción de cuadros clave 
En la última etapa del método propuesto se elige el cuadro 

ubicado al centro de cada escena (EI - EF), como cuadro clave 
para formar parte del resumen final. Este cuadro suele resumir 
los elementos visuales de una escena de forma adecuada. 

 
Figura 3.  Método de comparación doble [23]. 

 
Sin embargo, cuando se elige un cuadro clave, no se tienen 

elementos para determinar si su contenido es similar al de otro 
cuadro que ya es parte del resumen. Este tipo de redundancia 
se genera cuando un video contiene escenas repetidas que se 
presentan alternadamente a lo largo del tiempo, por ejemplo, 
el video de una entrevista. Para evitar este efecto, cada vez 
que se elige un cuadro clave, éste es procesado para 
determinar las regiones de saliencia dentro de su contenido. 
Para esto, se usa el algoritmo propuesto en [24], el cual se 
define a como sigue: 

 
( )( )IDCT sign DCT ,x x =    (5)  

 
( ) ,m x xσ= ∗   (6)  

 
donde x es el componente de luminancia del cuadro-DC, m es 
el mapa de saliencia obtenido a partir del filtro Gaussiano con 
desviación estándar σ, y el símbolo ○ denota el producto de 
Hadamard. A partir del mapa de saliencia m, se obtiene su 
representación binaria (S) con la aplicación de un umbral TS: 
 

1,   ( , )
( , ) ,

0,   ( , )
S

S

m x y T
S x y

m x y T
≥

=  <
 (7)  

 
Esta representación binaria se utiliza para comparar el cuadro 
clave actual con aquellos obtenidos previamente, a través de la 
tasa de error binaria (BER). Con esta medición se determina la 
tasa de bits idénticos entre dos imágenes binarias. Un cuadro 
clave se descartará, sólo si el BER obtenido entre su descriptor 
binario y el de los cuadros clave previos, es mayor a 0.9.  

III. RESULTADOS 

A. Mecanismo de evaluación 
Para evaluar la calidad de los resúmenes de video generados 

se utiliza una versión modificada del método de comparación 
de resúmenes de usuarios (CUS) [10]. Éste método se basa en 
dos métricas denominadas tasa de precisión (CUSA) y tasa de 
error (CUSE), que miden la distancia entre un resumen creado 
por un usuario (S), de otro generado de forma automática (A). 
Si concebimos a un resumen de video como un conjunto de 
cuadros clave, la comparación de los conjuntos S y A tiene tres 
posibles resultados, los cuales se representan como r1, r2 y r3 
en la Fig. 4. La tasa de precisión se define como la cantidad de 
cuadros coincidentes entre S y A (r1), entre el número total de 
cuadros del conjunto S (n).  
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Figura 4.  Subconjuntos r1, r2 y r3 resultantes de la comparación de un 
resumen generado por un usuario (S) y otro calculado automáticamente (A). 
 

 
Figura 5.  Resultados promedio obtenidos para CUSA y CUSE por cada uno de 
los métodos evaluados. 

 
Por otra parte, la tasa de error se define como la cantidad de 

cuadros que se incluyen en A, pero que el usuario no consideró 
en su resumen S (r2), divididos entre n. Se puede afirmar que 
el subconjunto r2 contiene los cuadros sobrantes, ya que son 
cuadros que el usuario no deseaba dentro de su resumen. Con 
este enfoque, la métrica estaría ignorando los cuadros que el 
usuario consideró en su resumen S y que no se incorporaron 
automáticamente en A (r3), es decir,  los cuadros faltantes. 
Para obtener una medición más precisa, se propone redefinir la 
tasa de error de forma que se consideren los subconjuntos r2 y 
r3. De esta forma, ambas métricas son definidas de la siguiente 
forma: 

 
1

A

S ArCUS
n S

= =
  (8)  

 
2 3

E

S Ar rCUS
n S
+= =

  (9)  

 

B. Desempeño del método propuesto 
Para evaluar el desempeño del método propuesto, se generó 

una base de datos con 50 videos descargados del sitio web de 
Open Video Project, los cuales están codificados en formato 

MPEG-1, con una resolución espacial de 352×240 pixeles, 30 
FPS y una duración promedio de 2 minutos.  

Los experimentos reportados se obtuvieron a partir de un 
prototipo desarrollado bajo la plataforma MATLAB ®. Los 
umbrales Th y Tl fueron calculados de forma experimental con 
valores de 0.45 y 0.11, respectivamente. El umbral TS se 
obtiene mediante el método global de Otsu [25].  

Los resultados obtenidos se comparan con cuatro métodos 
de la literatura científica actual [10]-[13], los cuales tienen un 
desempeño sobresaliente. Afortunadamente, se puede realizar 
una comparación justa debido a que los métodos en [10]-[12] 
usan la misma base de datos de prueba que se utiliza en este 
trabajo. Además, los resultados reportados para [10]-[12] se 
calculan a partir de los resúmenes de video publicados por los 
autores a través de los sitios web de cada proyecto. En el caso 
de [13], se realizó una simulación computacional a partir del 
método publicado. Los resúmenes de video generados por los 
usuarios se obtuvieron a través del sitio web de la propuesta 
en [10], los cuales se encuentran disponibles en línea [26]. 

La Fig. 5 muestra los resultados promedio obtenidos por 
cada uno de los métodos evaluados. El mejor resultado para la 
precisión (CUSA) es obtenido por el método propuesto, lo que 
indica que en la mayoría de los casos, el conjunto de cuadros 
clave obtenidos por el método propuesto corresponden con los 
cuadros elegidos por los usuarios. En valor más óptimo para la 
tasa de error (CUSA) es obtenido por el método propuesto y el 
método en [10], sin embargo la precisión de éste método es 
significativamente menor. Para conocer con mayor detalle los 
resultados obtenidos por este trabajo, se ha publicado un sitio 
web con los resultados de rendimiento obtenidos y el conjunto 
de cuadros clave generado para cada secuencia de video, así 
como la base de datos de prueba [26].  
 La Fig. 6 muestra el resumen de video generado por el 
usuario, los métodos [10]-[13] y el método propuesto, a partir 
de la secuencia Drift Ice as a Geologic Agent, segment 8. En 
la Fig. 6 podemos observar que el más bajo desempeño es 
obtenido por el método [11]. En general y debido a su diseño, 
este método genera resúmenes muy cortos que no contienen 
en su mayoría, todos los cuadros de video elegidos por el 
usuario. Los métodos en [10] y [12] tienen mejores resultados 
que [11] debido a que sus resúmenes son más grandes y 
parecidos a los aportados por los usuarios. El problema con 
estos dos métodos es que son realizados con un enfoque de 
representación global lo que indica que su costo 
computacional es mayor. Por último, el método en [13] tiene 
un enfoque de representación local con la posibilidad de crear 
resúmenes progresivamente al igual que el método propuesto. 
A pesar de que su tasa de precisión es alta, este método suele 
elevar su tasa de error ya que presenta el inconveniente clásico 
de no poder detectar cambios de escena graduales con mucha 
precisión.  

C. Costo computacional 
En esta sección se analiza el costo computacional requerido 

por el método propuesto y los métodos en [10]-[13]. La Tabla 
II muestra el resultado de éste análisis, utilizando la notación 
asintótica. En la Tabla II, n denota la cantidad de cuadros 
necesarios para ejecutar cada uno de los métodos, y d el 
tamaño del vector que describe las características de cada 
cuadro de video. 
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Figura 6.  Resultados promedio obtenidos para CUSA y CUSE por cada uno de los métodos evaluados. 

 
 

TABLA II 
ANÁLISIS DE COSTO COMPUTACIONAL 

 

Método Almacenamiento Costo computacional 

[10] O(n·d) O(k·n·2k + n) 
[11] O(n·d) O(n log n) 
[12] O(n·d) O(n log n) 
[13] O(d) O(n) 

Propuesto O(d) O(n) 

 
 Podemos observar que las técnicas de representación global 

[10]-[12] requieren almacenar todos los descriptores de la 
secuencia de video para llevar a cabo el proceso. En cambio, 
los métodos [13] y propuesto, solo precisan de almacenar el 
descriptor actual para funcionar adecuadamente. En el caso del 
costo computacional, el método en [10] requiere de un costo 
exponencial que depende del número de agrupamientos k [28], 
el método en [11] requiere de un costo logarítmico debido al 
método de agrupamiento DBSCAN. El costo del método [12], 
es analizado en [29], concluyendo que requiere de un costo 
logarítmico. Al final, queda en evidencia que los métodos de 
representación local ([13] y propuesto) tienen un costo mucho 
menor que los de representación global. Sin embargo, a pesar 
de que el método propuesto tiene un costo computacional que 
es similar al presentado en [13], éste presenta notables mejoras 
de desempeño, lo cual lo hace un método más eficiente.  

IV. CONCLUSIONES 
Las grandes bases de datos requieren métodos automáticos 

que permitan administrar su contenido para realizar consultas 
rápidas y eficientes. Dado que los videos son almacenados de 
forma codificada, resulta impráctico decodificar cada trama de 
video para llevar a cabo su análisis. El método de resumen de 
video que se presenta en este trabajo es una solución altamente 
aplicable en escenarios prácticos ya que trabaja directamente 
con videos codificados. Diversas técnicas son aplicadas para 
eliminar la redundancia espacial y temporal, y de esta forma 
generar resúmenes de video con el menor número de cuadros 
clave posible. Los autores proponen un descriptor de color que 
en conjunto con una estrategia de detección de escenas, ha 
demostrado su eficacia para detectar transiciones graduales y 
abruptas. Además, una técnica basada en un mapa de saliencia 
es empleada para mejorar la calidad de los resúmenes creados. 
Los resultados experimentales, basados en una medición que 
es una versión mejorada del método CUS, demuestran que el 
método propuesto puede generar resúmenes de calidad con un 
costo computacional muy bajo.  
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