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Resumen

Se ha creado un sistema de validaciéon experimental para sistemas de estimacion de
la congestion del tréfico. El objetivo principal del trabajo ha sido la implementacion y
evaluacion de un sistema de estimacion precisa del nimero de vehiculos presentes en la
escena. Para ello, en lugar de detectar y localizar la posicion individual de los objetos, se
ha planteado un esquema que es capaz de estimar la densidad de los vehiculos, de modo
que, una vez obtenida la misma, la cuenta de los objetos presentes en una zona de la
imagen puede aproximarse computando la integral de la densidad estimada.

Para la evaluacion experimental, se ha utilizado una base de datos que hemos recopi-
lado expresamente para este proyecto. En ella se incluyen imégenes reales, tomadas por
camaras de videovigilancia de tréafico, que han sido debidamente anotadas para evaluar
las soluciones. A la vista de los resultados obtenidos, destacamos dos conclusiones. La
primera es que las imagenes recopiladas suponen un gran desafio, incluso para sistemas
considerados como el estado del arte en cuanto a conteo de objetos se refiere. La segunda
es que para obtener unos resultados satisfactorios con el modelo implementado, resulta
fundamental realizar un ajuste de los pardametros del sistema.

Palabras clave: Vehiculos, trafico, distancia MESA, densidad.
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Abstract

In this work, we have developed a system for estimating the number of vehicles in
images of video surveillance cameras. The goal of this project is the implementation and
experimental evaluation of a system for accurately estimating the number of vehicles on
the scene. For this purpose, instead of detecting and locating the position of individual
objects, we have proposed a system that is able to estimate the density of the vehicles.
When the estimated density is obtained, the count of the objects present in any region of
the image can be approximated by computing the integral over the estimated density.

For the experimental evaluation, we have used a database specifically built for this
project. It includes real images taken by traffic video surveillance cameras. These ima-
ges have been properly annotated for evaluating the solutions. Regarding to the results,
we highlight two conclusions. The first one is that the images collected represent a big
challenge, even for systems considered the state-of- the- art in terms of counting objects.
The second one is that to obtain satisfactory results with the implemented model, it is
essential to make an adjustment of the system parameters.

Keywords: Vehicles, traffic, MESA distance, density.
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Resumen Extendido

La idea que ha llevado a desarrollar este proyecto reside en el reto de contar obje-
tos en imégenes. Este problema consiste en la estimacion exacta del nimero de objetos
en las mismas, viéndose considerablemente aumentada la dificultad de esta tarea cuando
aparecen multiples objetos en la escena, y por lo tanto oclusiones entre ellos. Este incon-
veniente se presenta en muchas aplicaciones del mundo real, como por ejemplo a la hora
de monitorizar grupos de personas en los sistemas de vigilancia, en el control del nivel de
congestion de las carreteras, en la realizacion del censo de la fauna o al contar el nimero
de arboles en una imagen aérea de un bosque.

Autores como, por ejemplo, Lempitsky et al. [16], han propuesto recientemente una so-
lucion al problema de contar objetos en imagenes, aprendiendo sistemas que nos permiten
estimar la densidad de los objetos existentes en las imagenes, y que han sido utilizados con
éxito en el problema de conteo de células en imagenes de laboratorio. En este proyecto
se ha analizado como funcionan las soluciones basadas en [16], en un entorno distinto,
con el objetivo de contar el nimero de vehiculos en imagenes de videovigilancia de baja
resolucion.

El primer paso que se ha llevado a cabo es la adaptacion del cédigo propuesto por
Lempitsky et al. [16] para utilizarlo con las iméagenes de trafico. Dicho software esté princi-
palmente dividido en dos partes: entrenamiento y test. A continuacion se han desarrollado
las herramientas pertinentes para la obtencién de las imagenes de las camaras de trafi-
co que proporciona la Direccion General de Trafico (DGT), y para la realizacion de la
anotacion de éstas. Como decimos, la adquisicion de imagenes se ha realizado utilizan-
do las camaras que ofrece la DGT para el control de las carreteras, eligiéndose un total
de 11 cdmaras. Durante un periodo de tres semanas se ha realizado la captacion de las
imégenes necesarias y se ha llevado a cabo, asi mismo, el filtrado de las mismas. Dado
que la idea principal de este proyecto consiste en contar vehiculos en imégenes, con la
dificultad anadida de que éstas posean una alta densidad de tréfico, se ha creado una base
de datos para este proyecto que ha permitido determinar el funcionamiento del sistema.
Esta base de datos esté constituida por las imagenes filtradas, obteniéndose un total de
1244 imégenes, que se han categorizado en tres grupos. Los grupos se han realizado en
funciéon de la semana en que las imagenes han sido capturadas y su futuro uso: las de la
primera semana para el entrenamiento del sistema, las de la segunda para la validacion
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XVIII RESUMEN EXTENDIDO

de los sistemas y ajustes de parametros, y por ultimo, las de la tercera semana para el
testeo final del sistema.

Como paso previo al proceso de captacion de imagenes, se llevo a cabo un estudio
exhaustivo de las carreteras, pudiéndose determinar cuales de ellas eran las 6ptimas para
el desarrollo del proyecto, asi como establecer qué camaras y qué horarios eran los mas
adecuados para poder proceder a la adquisicion de los datos. Como consecuencia del citado
analisis se establecidé que las primeras horas de la manana, entre las 7:30h y las 10:00h,
cuando las carreteras poseen una mayor concentracion de tréafico, eran las apropiadas. En
cuanto a las camaras, se han seleccionado principalmente las que estan ubicadas en las
carreteras A2, A5 y A6 a la entrada de Madrid. La Figura 1 muestra varios ejemplos de
carreteras con una alta concentracion de trafico.

206 (-2 P2 17.0 8

18-MAR-2814
88:25:41

Figura 1: Ejemplos de imagenes con altas densidades de trafico correspondientes a las
horas y carreteras seleccionadas a) A2 b) Ab ¢) A6.

Una vez obtenidas las imégenes necesarias, y después de categorizarlas en los tres
grupos (entrenamiento, validacion y test), el siguiente paso consistio en seleccionar una
Region de Interés (ROI) para cada imagen. Debido a que las camaras de la DGT sufren
muchos cambios (ampliacion de Zoom, cambio de posicion, etc.) no se podia utilizar una
ROI estatica. Esta es la razén por la cual se decidié utilizar una ROI por cada imagen
en lugar de una ROI global para todas ellas. Asi, una vez filtradas las imégenes, y las
ROIs definidas, se procedi6é a la anotacién propiamente dicha, es decir, en cada imagen
se anotaron los vehiculos presentes, marcando cada uno con un punto, como muestra la
la Figura 2. Una vez concluido todo el proceso se obtuvo la base de datos adecuada para
nuestro sistema.

Llegados al punto en que la base de datos ha sido creada, se procedié al anélisis y
adaptacion del sistema descrito en [16] para poder trabajar con imégenes de trafico y
resolver el problema del conteo de vehiculos.

La idea descrita en [16] es muy sencilla. Dada una imagen, se genera una funcion
de densidad de objetos, F, que aplicada a cada pixel, produce la densidad estimada
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Figura 2: Imégenes que componen la base de datos a) Imagen original. b) Imagen con
ROI y anotacion.

dependiendo de su apariencia. Una vez conocida la funciéon de densidad F, el ntmero
total de objetos en la imagen se obtiene integrando el resultado de aplicar F sobre la
imagen. Asi mismo, si se integra la densidad sobre una subregion, perteneciente a la
imagen, se obtiene la estimacion total de objetos en esa subregion.

En la ecuacién 1 se muestra como se modela la funcién de densidad mediante una
transformacion lineal.

F(p) = wap, (1)

donde w representa los parametros del modelo que debemos aprender durante el entrena-
miento y x, el vector de caracteristicas que representa a cada pixel.

En el esquema de la Figura 3 se describe el procedimiento seguido para el analisis de
nuestro sistema. Se divide en dos fases: entrenamiento y testeo del sistema. Se utilizaron,
como caracteristicas visuales, las conocidas como palabras visuales de un modelo Bag-
of-Words (BoW) [24], como en [16], aunque se podria trabajar con cualquier tipo de
caracteristicas extraidas por pixel.

Durante la fase de entrenamiento se obtiene el vector de pesos w, que es de vital
importancia para obtener el nimero de vehiculos en cada imagen. El resultado final se
obtiene en la fase de testeo aplicando la Ecuacion 1.

La comprobacion del funcionamiento del sistema se ha realizado ejecutando tres ex-
perimentos:

» Experimento 1: Diccionario de tamano 200 y Gaussiana (tamano= 10*6, c0=10)
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{ . .
4{\ Generar Diccionario

b L.

Test

A 4

Entrenamiento

! !

Extraccion de Extraccion de
caracteristicas caracteristicas
Proyeccion sobre Proyeccion sobre
el diccionario el diccionario

I I

Calculo vector
pesos w

Aplicar Ec. 3.1

Resultados

Figura 3: Proceso de entrenamiento del modelo.

» Experimento 2: Diccionario de tamano 2000 y Gaussiana (tamano= 10*6, c=10)
» Experimento 3: Diccionario de tamano 2000 y Gaussiana (tamano =15%6, o=15)

Como conclusién final de nuestro estudio, en la Tabla 1 se muestra una comparacion
de los resultados cuantitativos obtenidos. En la Figura 4 se realiza una comparacion de
los resultados cualitativos. A partir de ambas comparaciones se concluye que es mejor
trabajar con un diccionario de tamano 2000 y con una Gaussiana de mayor tamano.

Error medio
Experimento 1 17.345227
Experimento 2 13.594236
Experimento 3 12.915479

Tabla 1: Error medio obtenido para los experimentos realizados.



GT: 28.8862

Valor estimado: 27.0968

El error medio es: 1.7894

(a)

Valor estimado: 19.1878

El error medio es: 9.6983

(b)

Valor estimado: 18.9646

El error medio es: 8.9794

(d)

GT: 52.4593

Valor estimado: 23.1889

El error medio es: 29.2704

GT:52.4593 Valor estimado: 27.2458

m‘mum

El error medio es: 25.2135

(c)

GT:50.7999 Valor estimado: 26.6342

El error medio es: 24.1657

(e)

XXI

Figura 4: Resultados cualitativos. a) Experimento 1. b) Experimento 2. ¢) Experimento
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(zlosario

s DGT Direccion General de Tréafico. Es el organismo espanol encargado principal-
mente de la vigilancia y control del tréfico entre otras actividades.

= Tracking También se le denomina seguimiento. Permite asociar un objeto en un
instante preciso con un instante posterior, de ese mismo objeto, permitiendo asi la
obtenciéon de informacion acerca de su movimiento y trayectoria.

= Bounding Box Término usado para denominar a la regién encerrada por un rec-
tangulo en la que se encuentra el objeto detectado.

= ROI (Region of Interest) Delimita aquellas zonas que son ttiles para el analisis.

= Ground truth Este término se refiere a las medidas tomadas de forma manual y
se utiliza como comparacion para la evaluacion de los sistemas automaéticos.

= Variable slack Es una variable que se utiliza en casos de optimizacion. Esta variable
sustituye una reestriccion de desigualdad con una restriccion de igualdad.

= Cutting-plane Este término se utiliza en optimizacion matemética. Se emplea co-
mo término genérico para referirse a métodos de optimizacion iterativa que redefinen
un posible conjunto o funciones por medio de desigualdades lineales.

= Validacién cruzada Esta técnica se utiliza para evaluar los resultados obtenidos
de un analisis estadistico y garantizar que son independientes de la particiéon entre
datos de entrenamiento y prueba.

= Grid-search Consiste en una busqueda exhaustiva a través de un subconjunto de
hiperparametros especificados manualmente.
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Capitulo 1

Introduccion

La apariencia de los objetos de una misma clase en imagenes naturales varia en gran
medida debido a diversas causas como, por ejemplo, cambios en la iluminacién, en las
condiciones de la imagen, escala, etc. Estos factores, asi como las oclusiones, hacen que la
deteccion de objetos sea una tarea desafiante, aunque en los tltimos anos ha habido un
gran progreso [9, 10, 11, 23|.

En este TFG proponemos seguir avanzando en este campo. En concreto, el proyecto se
centra en el estudio de soluciones para realizar un conteo de vehiculos de baja resolucion.
En este contexto se ha desarrollado un sistema para la deteccién y conteo de vehiculos a
partir de las imégenes tomadas por las camaras de trafico de la DGT. La base de nuestro
estudio esta cimentada en el modelo propuesto por Lempitsky et al. [16], donde se detalla
un modelo capaz de realizar una estimaciéon muy precisa de la densidad de los objetos
presentes en la imagen, incluso en situaciones de alta densidad. Aunque en [16] todo el
trabajo de centra en contar persona y células, en este proyecto se ha adaptado el sistema
para que funcione en el caso particular de estimar la presencia de vehiculos en imégenes de
baja resolucion. Con esta finalidad, se ha construido, especificamente, una base de datos
para el desarrollo de este proyecto, lo cual ha permitido el desarrollo y ejecucion de cada
uno de los experimentos necesarios para la evaluacion del funcionamiento del sistema.

La idea es que el sistema desarrollado permita realizar la prediccion del nivel de con-
gestion de las carreteras de una forma precisa. No obstante, se aborda en este proyecto el
gran reto de efectuar el recuento de vehiculos en situaciones de trafico denso, en las cuales
tiene lugar el efecto de solapamiento entre los mismos (véase la Figura 1.1) .

1.1. Motivacién y objetivos

Ante la necesidad de poder procesar imégenes de trafico de baja resolucién, como la
mostrada en la Figura 1.1, en las que poder estimar de forma precisa el nimero de vehicu-
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Figura 1.1: Imagen con trafico denso.

los presentes, ha surgido este proyecto, enmarcado dentro del proyecto de investigacion
STIMULO (IPT-2012-0808-370000), concedido al grupo de investigacion GRAM de la
Universidad de Alcala.

Uno de los objetivos del proyecto STIMULQ, es lograr predecir de la forma més exacta
posible el nivel de congestion en las vias que dan acceso al puerto para los accesos por
carretera a Valencia. Este TFG se enmarca por tanto en el proyecto STIMULO y tiene
como objetivo principal la creaciéon de un sistema de validaciéon experimental para sistemas
de deteccion y conteo de vehiculos a partir de imagenes tomadas por las camaras de trafico.
Se va a implementar y evaluar también el modelo descrito en [16] que permite la prediccion
del nimero de vehiculos estimando la densidad en la imagen. Se propone este modelo ya
que para la aplicaciéon concreta no es necesario el conocimiento de la posicion exacta de
los vehiculos, proporcionados por los detectores tradicionales (p. ej. HOG [6]) los cuales
han sido descartados ya que no funcionan correctamente con imégenes de baja resolucion.
En la Figura 1.2(a) se observa como las cajas proporcionadas por |7, 12|(bounding box)
no detectan los vehiculos, lo cual constituye el objetivo principal de este proyecto. En la
Figura 1.2(b) vemos que incluso colocando una ROI en la imagen para delimitar la zona
en la que el detector tiene que localizar los vehiculos, éste sigue equivocandose.

1.2. Campos de aplicacion

Dado que el sistema desarrollado permite determinar el nivel de congestion del trafico
en imégenes de videovigilancia, los principales campos de aplicacion son:

1. Sistema de estimacion de congestion automatica para accesos a nicleos urbanos: el
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Figura 1.2: a) Deteccion de vehiculos aplicando [7]. b) Deteccion de vehiculos aplicando
[7] v una ROIL. La ROI definida es la zona que se encuentra delimitada por las lineas
verdes.

sistema sera capaz de estimar, de forma precisa, la densidad total de trafico a partir
de imagenes de videovigilancia.

2. Sistema de anélisis de la congestion para mejorar la eficiencia energética en en-
tornos urbanos: al poder estimar la congestion de trafico en una zona, donde la
informacion geografica/cartografica es conocida (p. ej. en las principales vias de ac-
ceso a Madrid), ésta podré ser utilizada para realizar un analisis de la sobrecarga
de las infraestructuras, y poder planificar déonde invertir més recursos para mejorar
la eficiencia energética de las ciudades.

3. Mejoras de la seguridad vial: el sistema puede ser utilizado también para detectar
aquellas zonas de circulacién con una alta congestion, de modo que se puedan tomar
las medidas necesarias para reforzar la seguridad de peatones y vehiculos en las
mismas.

4. Supresion del exceso de contaminacién actstica en entornos urbanos: el sistema se
puede emplear para detectar aquellos entornos que presentan una mayor congestion
de trafico, pudiéndose asi redirigir a los vehiculos y evitando un aumento del nivel
de ruido el cual puede resultar muy molesto para los ciudadanos.
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Capitulo 2

Estado del arte

Existen diversos enfoques que abordan el problema de contar objetos en imagenes de
forma no supervisada. Algunos trabajos se basan en la realizacion de la agrupaciéon en base
a la autosemejanza [1] (véase la Figura 2.1(a)) o por similitud de movimiento [21](véase
la Figura 2.1(b)).

Figura 2.1: a) Seleccion de los contornos. Las rodajas de naranja tienen un tamano, forma
y color similar, y su colocacion es uniforme estadisticamente. b) Anotacion de peatones.
Las lineas azules y naranjas muestran gente alejandose y acercandose a la cAmara respec-
tivamente con patrones de movimiento similares y que permiten agruparlos y contarlos.

Sin embargo, la precision de estos métodos no supervisados es limitada y por tanto,
en la literatura se consideran otros enfoques basados en aprendizaje supervisado. Estos
se dividen en las siguientes categorias:

= Conteo por deteccion. Estos modelos basan su cuenta en la utilizaciéon de un detector
de objetos, que localiza la posicion de cada objeto en la imagen. Dadas localizaciones
de todos los casos, el conteo es algo trivial. Sin embargo, la deteccion de objetos estéa
muy lejos de estar resuelta [8], especialmente cuando tienen lugar superposiciones.

5
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= Conteo por regresion. Estos métodos evitan resolver el dificil problema de la de-
teccion. En su lugar, una asignacion directa de algunas caracteristicas globales de
la imagen (fundamentalmente histogramas formados por varias caracteristicas) de
los objetos es aprendida de modo que se estima por cada imagen una cuenta de los
objetos presentes en la misma, siguiendo un esquema de regresion. Algunos ejemplos
son |5, 15, 18|.

Kong et al. [15] proponen un modelo que tiene en cuenta la normalizacion de las
caracteristicas para tratar con la proyeccion de la perspectiva y las diferentes orien-
taciones de la camara. Las caracteristicas que se entrenan incluyen la orientacion
del borde y los histogramas resultantes de la deteccion del borde y la sustraccion del
fondo. Un mapa de densidad que mide el tamano relativo de los individuos y una
escala global que mide la orientaciéon de la cdmara son estimados y usados para la
normalizacion de las caracteristicas. La relacion entre los histogramas de caracteris-
ticas y el numero de peatones en las multitudes es aprendido a partir del etiquetado
de los datos de entrenamiento. (Ver la Figura 2.2).

Figura 2.2: a) Imagen original. b) Mascara de la imagen del plano principal. ¢) Mapa de
deteccion de bordes. d) Mapa de bordes después de una operaciéon ’AND’ entre b) y ¢).
(Imagen tomada de [15])



» Procedimientos para contar por segmentacion: |4, 22| pueden considerarse como hi-
bridos de los enfoques anteriores (conteo por deteccion y conteo por regresion). Estas
tacticas segmentan los objetos en grupos separados y luego realizan una regresion
de la propiedades globales de cada grupo al nimero total de objetos existentes.

Ryan et al. [22] han propuesto un algoritmo que utiliza funciones de seguimiento
(tracking) y caracteristicas locales, para contar el nimero de personas en cada grupo
representado por un conjunto de segmentos, de modo que la estimacion total sera
la suma de los tamanos de los grupos. El seguimiento se utiliza para mejorar la
estimacion total mediante el anéalisis de la historia de cada grupo, incluyendo la
division y fusion de los eventos ocurridos.

Figura 2.3: a) Extraccion correcta de los individuos, con ruido adicional (es decir, una
pequena barra cerca del centro). b) Persona (arriba, centro) se fragmenta en dos manchas,
una de ellas se fusiona con otra mancha cercana. ¢) Persona (izquierda) se fragmenta en
dos manchas. d) Persona (arriba, centro) se funde con el fondo dejando pocos pixeles de
primer plano. Esta persona es apenas visible para el ojo humano. (Imagen tomada de [22])

Este proyecto esta basado en una solucion planteada en [16] para contar objetos.
Lempitsky et al. [16] han propuesto sistemas que nos permitan estimar la densidad de los
objetos existentes en las imégenes, y que fueron utilizados con éxito en el problema de
conteo de células en imagenes de laboratorio como la mostrada en la Figura 2.4.

En cuanto al conteo de vehiculos, son muchos los trabajos que abordan el problema
[13, 20, 25|. Todos necesitan que la camara este fija y que proporcione video de una
buena calidad, lo que es inviable con las cdmaras de la DGT. Ademas, en situaciones de
alta congestion no han sido exhaustivamente evaluados. Es por ello que este TFG resulta
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Figura 2.4: Ejemplo de problema de contar objetos, contar células.

interesante y nos va a permitir avanzar en la biisqueda de una solucion satisfactoria al
problema planteado.



Capitulo 3

Modelo para la estimacion del ntimero
de objetos en imagenes

3.1. Descripcion teoérica

El problema de contar objetos consiste en una estimacion, lo méas precisa posible,
del niimero de objetos en una imagen o fotograma de video. Se ha optado por elegir un
enfoque de aprendizaje supervisado para resolver este problema, que se basa en modelos
de regresion local. En concreto, en este TFG hemos trabajado con la propuesta descrita
en [16] y que describimos en detalle en este capitulo.

En [16], 1a idea que se describe para determinar el nimero de vehiculos de las imégenes,
es sencilla. Dada una imagen I, el objetivo es conseguir el aprendizaje de una funciéon de
densidad F' como una funcién real de los pixeles de la imagen. Es decir, se trata de
aprender una funciéon de densidad de objetos F, que aplicada a cada pixel, genere la
densidad estimada en funcién de su apariencia.

Conociendo la estimacion de la funcion de densidad F, el ntimero total de objetos en
la imagen se estima integrando el resultado de F' sobre la imagen. Por otra parte, integrar
la densidad sobre una subregiéon de la imagen S C I proporciona una estimacion del total
de objetos en esa subregion.

En este enfoque, se parte de que cada pixel p en una imagen se representa por un vector
de caracteristicas x,. A partir de estas caracteristicas se procede a modelar la funcion de
densidad como una transformacion lineal de x,:

F(p) = w’ z,, (3.1)

donde w representa los parametros del modelo que debemos aprender durante el entrena-
miento.
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Asi, a partir de un conjunto de imagenes de entrenamiento se aprende el vector w,
de modo que las estimaciones de las funciones de densidad para las imagenes de entrena-
miento coincidan con las densidades anotadas.

Las funciones de densidad sobre las rejillas de los pixeles son de gran importancia
en el enfoque utilizado para contar vehiculos, cuyas integrales en las areas de la imagen
coincidirdn con el ntimero de objetos contados. Para una imagen de entrenamiento I;,
se ha definido la funcién de densidad como una densidad basada en Kernels Gaussianos
centrados en los puntos donde hay un objeto anotado. Esta se define como sigue, basada
en los puntos proporcionados:

Vpe L, F(p)= Y N(p;P o ly), (3.2)
PeP;

donde, p indica un pixel, N'(p; P,0%12.2) indica un kernel gaussiano 2D normalizado eva-
luado sobre p, con media en el punto situado por el usuario P, y una matriz de covarianza
isotropica con un o de valor pequeno (generalmente, unos pixeles). En la Figura 3.1 se re-
presenta el proceso de generacion de las funciones de densidad en los puntos anotados.Con
esta definicion, la suma de la densidad del ground truth 3 pep Fy(p) sobre toda la imagen
no coincidiré exactamente con el recuento de puntos Cj, ya que para los puntos que se
encuentran muy cerca del limite de la imagen la masa de su probabilidad Gaussiana se
encuentra parcialmente fuera de la imagen. Este comportamiento es natural y deseado en
la mayoria de las aplicaciones, debido a que en muchos casos un objeto que esta situado
parcialmente fuera de los limites de la imagen no deberia ser contado como un objeto en
su totalidad sino como una fraccién de objeto.

(b)

Figura 3.1: a) Imagen. b) Anotacion de vehiculos mediante puntos rojos. ¢) Representacion
de las funciones de densidad.

Una vez definido el modelo y la construcciéon de los mapas de densidad segun las
anotaciones, podemos proceder a describir como se desarrolla el aprendizaje del modelo
definido en la ecuacion 3.1.
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Dado un conjunto de imagenes de entrenamiento, junto con su ground truth, el objetivo
principal es aprender la transformacion lineal de la representacion de las caracteristicas
que se aproxima a la funcion de densidad de cada pixel:

T

Vp € I;, F; (plw) = w” (3.3)

donde w € R¥ es el vector de parametros de la transformacion lineal el cual ha sido nuestro
objetivo aprender a partir de los datos de entrenamiento, y F; (- | w) es la estimacion de
la funciéon de densidad para un valor determinado de w. Por tanto, se trata de aprender
un vector w de manera que minimice la diferencia entre el ground truth y las funciones
de densidad estimada, y para ello se plantea el siguiente problema de optimizacion:

w = argufnin <wTw + )\ZD (FY (), Fy (]w))) (3.4)

=1

En esta ecuacion, A es un hiperparametro que controla el nivel de regularizacién. Como
se observa, la ecuacion busca minimizar la distancia D entre la densidad estimada y la
proporcionada en la anotacion.

Para el entrenamiento del modelo, seguimos el proceso de optimizacion descrito en [16].
En el diagrama de la Figura 3.2 se observa como se realiza el proceso de entrenamiento y
test del modelo propuesto.

Una vez que ha sido aprendido el vector w a partir de los datos de entrenamiento,
el sistema puede producir una estimacion de la densidad de una imagen I mediante una
simple ponderacion lineal del vector de caracteristicas calculado en cada pixel, segin es
sugerido en la Ecuacion 3.3. Por tanto, el problema ha quedado reducido a la eleccion de
la correcta funcion de distancia D y el célculo 6ptimo del vector de pesos w en la ecuacion
3.4 para las mismas.

La distancia D en la ecuacion 3.4 mide la desigualdad entre el ground truth y la
densidad estimada. Esta tiene un significante impacto en el rendimiento de todo el entorno
de aprendizaje. Hay dos elecciones naturales para D:

» Se puede elegir D para que sea alguna funciéon de métrica L,, por ejemplo la métrica
Ly (suma de la diferencia absoluta de pixeles) o el cuadrado de la métrica Ly (suma
de cuadrados de la diferencia de pixeles). Estas opciones convierten la Ecuacion
3.4 en un problema de regresiéon estandar, donde cada pixel en cada imagen de
entrenamiento proporciona una muestra en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 3.2: Proceso de entrenamiento del modelo.

= Como la suma total es en definitiva lo importante, se puede elegir que D sea una
diferencia absoluta, o de cuadrados, entre las sumas globales sobre la totalidad de
las imagenes para los dos argumentos, por ejemplo:

DR(), B() = | S Fl) = Y Bl |, (3.5)

donde ahora cada muestra del entrenamiento corresponde a la imagen de entrena-
miento entera. Por lo tanto, aunque esta eleccion coincide con nuestro objetivo final
de aprender a contar correctamente, se requiere de muchas imagenes anotados para
el entrenamiento, ya que la informaciéon espacial, en la anotacion, se descarta.

Teniendo en cuenta las significativas desventajas que muestran las anteriores distan-
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cias, se ha optado por elegir una alternativa diferente, la distancia MESA, propuesta en
[16]. Dada una imagen I, la distancia MESA Dy psa entre dos funciones Fi(p) y Fa(p)
sobre la rejilla de pixeles, es definida como la diferencia absoluta mas grande entre las
sumas de Fi(p) y F»(p) sobre todos los subconjuntos en I:

Dypsa(Fh, Fy) Zfélég‘ZFl(p) —ZF2(]?) ‘ (3.6)

pEB

En este caso, B es el conjunto de todos los subconjuntos de cajas de I.

La distancia MESA puede ser considerada como una distancia L., entre vectores de
las sumas de los subconjuntos. Esta distancia posee dos propiedades muy deseables:

1. Robustez. La distancia MESA es robusta a las perturbaciones locales aditivas de
sus argumentos, tales como el ruido independiente o la senal de alta frecuencia,
siempre y cuando las integrales de estas perturbaciones sobre la regién més grande
sean proximas a cero. Por lo tanto, no importa mucho cémo se defina exactamente
la densidad ground truth a nivel local, siempre y cuando las integrales de la den-
sidad ground truth sobre las regiones mas grandes calculen el total correctamente.
Podemos entonces definir la densidad ground truth para una anotacién de puntos
como la suma de gaussianas normalizadas centradas en los puntos.

2. Computabilidad. La distancia MESA se puede calcular con exactitud a través de
un algoritmo combinatorio eficiente (maximo sub-array [3]).

3.1.1. Caracteristicas visuales

El modelo presentado permite trabajar con cualquier tipo de caracteristicas extraidas
por pixel. En este trabajo, como en [16], proponemos un modelo basado en diccionarios
de palabras visuales. Podemos comparar nuestro sistema con el aprendizaje de un idioma,
donde también existen diccionarios visuales de consulta que nos permiten aprender el
significado de cada una de las palabras o traducirlas a nuestro idioma materno. En nuestro
caso se proyectan las caracteristicas extraidas por pixel sobre el diccionario visual para
poder determinar de qué se trata, es decir, en nuestro caso si se corresponde o no con un
vehiculo. Gracias a esto aprendemos a identificar los vehiculos lo que finalmente permite
la correcta deteccion y conteo de los mismos.

A grades rasgos, el sistema de extraccion de caracteristicas funciona del siguiente
modo. De un conjunto de imagenes de entrenamiento procedemos a extraer descriptores
visuales por cada pixel. Estos descriptores son vectores, de una alta dimensionalidad,
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que describen el contenido visual de forma robusta (p.ej. SIFT [26, 28], SURF |2, 14]).
Una vez han sido extraidos, procedemos a organizarlos en grupos, utilizando técnicas
de clusterings, como K-means. Cada grupo identificado por la técnica de clustering es
considerado como una palabra visual. De este modo, cada vector queda asociado al grupo
o cluster en el que el proceso de clustering lo insertd. Es decir, que al final, cada pixel
de la imagen es asignado a un cluster del vocabulario, lo que se puede entender como
un codigo o namero. El diagrama de la Figura 3.3 representa de forma grafica todo este
proceso.

Extraccién densa Descriptores SIFT

Imagen

fg%;‘j@% IR
g [N e[ [#
e[ e E
e e e
e[ [e e

Cuantificacién vectorial )

Palabras visuales

o009

W1 w2 w3 w4

Figura 3.3: Proceso de obtenciéon de la representacion Bag-of-Words.

Asi, el primer paso que proponemos es transformar cada una de la imagenes en color
a escala de grises, realizandose posteriormente una extraccion de las caracteristicas. En el
proceso de generacion del diccionario se van a utilizar solo las imagenes de entrenamiento.
Las caracteristicas se han obtenido mediante vectores SIFT (se explicaran en la seccion
3.2), concretamente a partir de una extraccion densa de estos vectores en toda la imagen.

Posteriormente, se ha establecido un ntimero méximo de caracteristicas a extraer de
todas las imagenes. Si el niimero total de las mismas supera al limite fijado, se seleccionan
de forma aleatoria hasta llegar al méximo elegido. Por tltimo, para la creacion del diccio-
nario se ha hecho uso del algoritmo de clustering K-means. Se trata de un algoritmo de
agrupamiento cuyo objetivo es devolver una serie de puntos que por su posicion central en
los grupos representan al resto de puntos y que son denominados centroides. El algoritmo
funciona del siguiente modo: conocido el valor de K y los vectores a agrupar, se generan
k centroides aleatorios. A continuaciéon se calcula la distancia de los vectores hasta los
centroides y se agrupan los objetos segtin la minima distancia a los mismos. Los centroides
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se recalculan segin los nuevos grupos y se vuelve a iterar hasta que el proceso converja.
El diagrama de la Figura 3.4 ejemplifica el funcionamiento del algoritmo K-means. Final-
mente, en la Figura 3.5 mostramos un ejemplo de agrupacion de datos bidimensionales,
utilizando K-means, y fijando K=5. La matriz de centroides que devuelve el algoritmo
k-means es nuestro diccionario.

{; Inicio
S—

h 4

K centroides
iniciales

-

A 4
Distancia de los
objetos a los
centroides

Si

T ~.
7 éMover T
objetos?

h 4
Agrupacion
segun distancia
minima

Y
Calcular de
nuevo los
centroides

Figura 3.4: Funcionamiento del algoritmo kmeans.

3.2. Implementacion técnica del modelo de software

Para la implementacion del sistema propuesto de ha utilizado la eficiente libreria de
vision por computador V1Feat [27] y el codigo original que acompana al paper [16] liberado
por Lempitsky et al. Se trata de una libreria libre que contiene algoritmos tutiles para
técnicas de vision artificial. Concretamente se ha hecho uso de dos algoritmos. El primero
para la extraccion de caracteristicas mediante el uso de descriptores SIF'T de forma densa
(vl _dsift). El segundo algoritmo que se ha utilizado ha permitido la proyeccion de las
caracteristicas extraidas a partir de las imagenes sobre el diccionario creado.
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Figura 3.5: Ejemplo de agrupamiento de datos mediante k-means. Los datos se particionan
en 5 clusters diferentes (k=5) con sus respectivos centroides (uno por grupo).

3.2.1. Extracciéon de descriptores SIFT

Hasta el momento se ha hablado de descriptores SIFT [17] pero no hemos explicado
qué son.

Estos descriptores surgen ante la necesidad de describir de manera robusta el contenido
de la informacién visual. Los descriptores SIFT fueron publicados por primera vez por
David Lowe [17].

Se define un SIF'T frame como una orientaciéon dominante que se especifica por cuatro
parametros: el centro t,, t,, la escala s, y la rotacién 6 (en radianes) obteniendo como
resultado un vector formado por cuatro parametros (s, 6,t,, t,, ). En la Figura 3.6(a) a
la izquierda se muestra la imagen de la Puerta de Alcala y a la derecha ésta misma, pero
ahora presenta un escalado y una rotacion de 30 grados. En la Figura 3.6(b) se aprecian
las imagenes anteriores con sus respectivos SIFT frames detectados. Si se examinan estas
dos imagenes podemos comprobar que las detecciones suceden en las mismas regiones de
la escena, aunque los circulos se han desplazado de su posicién original en la imagen y el
radio ha sido modificado. Esto demuestra el alto grado de invarianza que presentan este
tipo de descriptores ante rotaciones y cambios de escala.

Finalmente en la Figura 3.7 puede observarse el resultado de realizar una extracciéon
densa de descriptores SIFT en las imagenes de trafico que utilizamos en este TFG.
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(a)

(b)

Figura 3.6: a) Imagen original e imagen escalada y rotada 30 grados. b) Visualizacion de
los vectores de caracteristicas SIFT (frames).
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Figura 3.7: Representacion aleatoria de los gradientes obtenidos mediante una extracciéon
densa.



Capitulo 4

Base de Datos

Para la realizacion de la validacion experimental del modelo descrito en el capitulo 3,
hemos necesitado recopilar una base de datos con imégenes de trafico, que han tenido que
ser debidamente anotadas, manualmente. En este capitulo describimos la base de datos

GRAM-LOQUATRAF.

4.1. Descripcién de la base de datos

Para generar la base de datos GRAM-LOQUATRAF se han observado varias carre-
teras de la provincia Madrid, buscando aquéllas en las que la densidad de trafico fuera
alta. También se han analizado a distintas horas del dia, eligiendo finalmente las primeras
horas de la manana (desde las 7:30 horas hasta las 10:00 horas), que es cuando las carre-
teras poseen una mayor concentracion de trafico. Las camaras seleccionadas han sido las
siguientes:

Carretera A-2 (Km 6,5; Km 10,3 y Km 17,4).

Carretera A-6 (Km 3,5; Km 4,1 y Km 14,3).

Carretera M-40 (Km 12)9).

Carretera A-5 (Km 7,9; Km 9,6 y Km 12,6).

Carretera A-42 (Km 12,3).

En la Figura 4.1 se muestran déonde estan ubicadas geograficamente las camaras que
se han seleccionado para la generacion de la base de datos.

Una vez seleccionadas las camaras, se han capturado imagenes durante tres semanas
consecutivas (las imégenes de la primera semana se utilizaran para el entrenamiento del

19
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Figura 4.1: Geoposicionamiento de las caAmaras seleccionadas.

sistema, las de la segunda para la validacion del sistema y las de la tercera para el testeo
del sistema). Para ello, se desarrollo una herramienta en C++ que se distribuye junto con
el codigo del TFG.

Una vez las imégenes fueron capturadas, la generacion de la base de datos se ha
realizado siguiendo el procedimiento mostrado en la Figura 4.2. La Figura 4.3 muestra un
ejemplo de anotacion realizada.

Semana 1 2 3
Finalidad de las iméagenes Entrenamiento | Validacion | Testeo
Imagenes 403 420 421
Imégenes anotadas 403 420 421
Total objetos anotados 12383 16359 16086
Nuamero de objetos medios por imagen 31 39 38

Tabla 4.1: Imagenes que forman la base de datos y objetos anotados.

La base de datos obtenida esté formada por un total de 1244 imagenes. Como deciamos
éstas corresponden a tres semanas distintas. El grupo de imagenes de la primera semana
es denominado, training, contiene 403 iméagenes que se han utilizado para el entrenamiento
del sistema. El segundo grupo (segunda semana), ha sido denominado validation, y esta
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Figura 4.2: Diagrama de flujo del proceso de elaboracion la base de datos.

formado por 420 imagenes que son utilizadas para ajustar los pardmetros del sistema, sin
necesidad de utilizar las imégenes reservadas para test que podrian falsear los resultados.
Por ultimo, el tercer grupo (tercera semana), test, contiene 421 imagenes, que se utilizan
para testear soluciones finales y dar los resultados de cuenta de vehiculos (véase la Tabla
4.1).

216 0-2 (1 174 8

:” y
18-HAR-2814
88:48:14

(b)

Figura 4.3: Imagenes que componen la base de datos a) Imagen original. b) Imagen con
ROI y anotacion.

Como se ha indicado previamente, la base de datos elaborada esté formada por un to-
tal de 1244 imégenes proporcionadas por un conjunto de cdmaras publicas de la DGT, que
supervisan diferentes carreteras de Madrid. Estas imagenes son de baja calidad, siendo su
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resolucion de 640 x 480 pixeles. Al tratarse de camaras de exterior, hay diversos factores
que afectan a la calidad de las imagenes que producirédn: acumulacion de polvo; el compor-
tamiento de algunos animales (como es el caso de las aranias que crean sus telaranas en las
camaras), cambios extremos de iluminacion (esto ocurre tanto en imagenes de dia como
de noche) e incluso factores meteorologicos como la lluvia. Se ha llevado a cabo un filtrado
de las imagenes con el objetivo de eliminar aquéllas en las que la deteccion y conteo de los
vehiculos sea de una dificultad extremadamente alta, ya que en algunas es practicamente
imposible la deteccion de los mismos. Ejemplos de estos factores se pueden observar en
la Figura 4.4. Ademas de lo ya expuesto hay, que anadir que las cdmaras de la DGT no
son fijas, es decir, rotan apuntando a diferentes zonas de la carretera. Los operarios las
mueven para prestar especial atencién al pavimento o a los accidentes. Estas variaciones
llevadas a cabo por los trabajadores impiden la utilizaciéon de una ROI estatica, y cada
imagen deba llevar una ROI propia asociada. Estas son las causas principales que hacen
que las imagenes almacenadas en la base de datos constituyan un gran desafio a la hora
de realizar el conteo de los vehiculos.

Finalmente se ha desarrollado un proceso de verificaciéon que permite asegurar que
tanto la anotacion como la ROI elegida para cada imagen de la base de datos son las
correctas. Para ello, se ha superpuesto sobre la imagen original la ROI y los puntos de la
anotacion agrandados. (Véase Figura 4.5)

4.2. Anotacion

La forma de anotacion elegida consiste en especificar la posiciéon de cada objeto en
la imagen mediante un punto. Senalar utilizando puntos es la forma natural de contar
para las personas, al menos cuando el ntiimero de objetos es elevado. Por tanto, se puede
decir que a una persona no le resultaria méas complicado proporcionar las anotaciones
correspondientes a las imégenes de entrenamiento que proporcionar el resultado final.
Ademas, cabe destacar que en general la anotaciéon mediante puntos es menos laboriosa
que una anotacion realizada con bounding boxes.

En la Figura 4.6(a) se puede observar una anotacion realizada con puntos (un punto
por cada vehiculo). Esta anotacion resulta mucho mas réapida que la mostrada en la Figura
4.6(b) puesto que solo hay que poner un punto en el centro del vehiculo y actualmente
gracias a la evolucion de las nuevas tecnologias, la mayoria de dispositivos poseen pantallas
tactiles, podria realizarse la anotacion de una forma muy rapida, puesto que con ir tocando
sobre los diferentes vehiculos éstos ya quedarian anotados. En la utilizaciéon de bounding
boxes se requiere ser mas preciso ya que hay que realizar un recuadro lo mas préximo
posible al vehiculo, resultando una tarea dura y lenta.
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Para agilizar la anotacion se ha creado una herramienta de Matlab que permite de
forma rapida y sencilla seleccionar los vehiculos. La funcion “ginput” permite distinguir los
vehiculos en cada una de las imagenes devolviendo las coordenadas x e y correspondientes
a cada uno de ellos. Posteriormente estas coordenadas se guardan en un archivo de texto,
lo que permite acceder a ellas en caso de que sea necesario. Por tanto, se concluye que cada
imagen de entrenamiento I; ha sido anotada con un conjunto de puntos 2D P;=P,...,Pc,
siendo C(i) el ntmero total de objetos anotados por el usuario.

En un paso previo a la anotacion, se ha delimitado una region de interés (ROI) para
cada una de las imagenes, ya que las cidmaras de la DGT se mueven constantemente
cambiando el area enfocada y por tanto no se puede fijar una ROI comun para todas las
imagenes. Esta ROI se ha utilizado en la seccion de test del sistema en la cual se procede
a calcular el valor estimado a partir de las densidades estimadas.

Para generar la ROI se ha empleado la funcion de MATLAB “roipoly” (véase Algoritmo
1). Esta funciéon permite especificar una region de interés, ROI, dentro de una imagen.
“roipoly” devuelve una imagen binaria del mismo tamano que la imagen original donde
los pixeles que se encuentran dentro de la region deseada tienen valor 1 y los que estan
fuera valor 0.

Algoritmo 1 Algoritmo que permite la creacién de una ROI de manera rapida y sencilla.

BW = roipoly (imagen) ;

Por tanto, cada imagen tiene asociado un archivo de texto en el que se guardan las
anotaciones de los vehiculos, una imagen en formato ‘“*dots.png” donde los vehiculos

wk

vendran representados por puntos rojos y una archivo “*mask.mat” que contiene la ROL.

4.3. Distribucion de la Base de Datos

Las imégenes de la base de datos se encuentran divididas en tres carpetas: training,
validation y test. Como sus nombres indican, las imagenes de la carpeta training se utilizan
para el entrenamiento del sistema, las de la carpeta validation para el ajuste y validacion
de parametros, y por ultimo las correspondientes a la carpeta test, para el testeo del
sistema. Cada una de estas carpetas contiene las imagenes capturadas, en formato JPG,
y asociadas a ellas se encuentran las anotaciones, tanto en formato texto, es decir, las
coordenadas x e y de donde se sittan los vehiculos, como la representaciéon mediante
puntos rojos de dichas anotaciones. Ademés, dado que ha sido necesario generar una ROI
para cada imagen, también existe un archivo *.mat, que contiene la informacion referente
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a la ROIL. En la siguiente figura se esquematiza como esta organizada la base de datos
(ver Figura 4.7).
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Figura 4.4: Desde la imagen a) hasta la d) se pueden observar los factores externos que
deterioran la calidad de la imagen como el polvo, telaranas, la luz o la lluvia. Las image-
nes e) - i) muestran los cambios que tienen las camaras, desde enfocar a edificios hasta
accidentes. Las tres tltimas imégenes (j ), h), z)) muestran como los operarios modifican
el zoom de las caAmaras de una misma carretera, lo que impide utilizar una ROI estatica.
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Figura 4.5: Imagen original con la ROI y la anotaciéon sobrepuesta para comprobar que
esté realizado correctamente.

(b)

Figura 4.6: a) Anotacion de vehiculos mediante puntos. b) Anotacion de vehiculos con
bounding boxes [29].
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Figura 4.7: Esquema representativo de la organizacion de la base de datos.
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Capitulo 5

Resultados

Para comprobar el correcto funcionamiento del sistema se han realizado varios experi-
mentos. En este capitulo vamos a proceder a presentar las aproximaciones realizadas, asi
como los resultados, cuantitativos y cualitativos, que se han obtenido. Gracias a ellos se
ha tenido una idea de como se comporta nuestro sistema frente a diversas situaciones.

5.1. Conteo de células

El primer experimento realizado, se basa en la base de datos de las células propor-
cionadas en [16] (véase la Figura 5.1). Se ha creado un diccionario con una dimension
de 256, a partir de descriptores SIF'T, y a continuacion se ha ejecutado el sistema para
comprobar los resultados reportados en [16]. Con este experimento buscamos verificar
nuestra implementacion del sistema, asegurdndonos que obtenemos resultados similares a
los reportados en [16].

() (b)

Figura 5.1: Imagen de las células (a) y su anotacion (b).

29
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Regularizacion L1 | Regularizacion Tikhonov
1. Density Learning Lempitsky [16] 3.6189 3.8591
2. Density Learning 3.276699 9.209553
3. Density Learning 4.2352 13.9550

Tabla 5.1: 1.Resultados originales de Lempitsky. 2. Resultados obtenidos generando el dic-
cionario. 3. Resultados obtenidos aplicando las Gaussianas seleccionadas para los vehicu-
los.

En la Tabla 5.1 se comparan los resultados reportados en [16] con los resultados obteni-
dos en este TFG. Para calcular el error medio se procede del siguiente modo. Primeramen-
te, se calcula la diferencia entre el total de las anotaciones y el total de las estimaciones
para cada imagen. A continuacion, se calcula el valor medio del valor absoluto de las
diferencias, obteniéndose finalmente el error medio medido. Su unidad de medida variara
en funcion de si contamos células, vehiculos u otros objetos.

Se han realizado dos experimentos con la base de datos de las células, el primero
generando nuestros propios diccionarios del mismo tamano que el proporcionado por [16]
y el segundo modificando los parametros de las Gaussianas (tamano y o). Este segundo
experimento se ha realizado ya que se desea validar como afecta el tamano o el o de
las Gaussianas, dado que para los vehiculos va a ser necesario variarlos y se ha decidido
probar primeramente con las células.

Si nos fijamos en los resultados de la Tabla 5.1, concretamente en la regularizacion
L1 se corrobora que los diccionarios estdn creados correctamente, pues la diferencia entre
errores es minima (obsérvese los resultados entre la primera y segunda fila de la Tabla 5.1.
También se observa que los parametros que se han aplicado para los vehiculos podrian valer
para las células. Sin embargo, para la regularizacion L2 (Tikhonov) todos los resultados
empeoran bastante, esto se debe a que en la estimaciéon de la densidad se introduce més
ruido (ver Figura 5.2(c) y Figura 5.2(f))

En la Figura 5.2 se realiza una comparativa entre las Gaussianas originales y las que
se ha decidido modificar sus parametros para su posterior aplicaciéon en los vehiculos.
Si nos fijamos en la Figura 5.2(a) vemos como la Gaussiana es méas redonda y pequena
que la mostrada en la Figura 5.2(d), esta caracteristica es importante para el caso de las
células, ya que son pequenas y circulares por lo que las Gaussianas las cubren perfecta-
mente. En el caso de los vehiculos nos interesa que el tamano de las Gaussianas sea un
poco méas grandes para asegurarnos que cubre completamente a estos. Al comparar la
Figura 5.2(b) y 5.2(e) vemos que las densidades estimadas para la regularizacion L1 son
similares independientemente del tamano de la Gaussiana, mientras que en el caso de la
regularizacion de Tikhonov si existe una gran diferencia en las densidades estimadas (ver
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(d)

Figura 5.2: a) y d) representan las Gaussianas que se han obtenido, siendo a) las originales
y d) las modificadas para los vehiculos. El resto de figuras representan las estimaciones de
densidad para las dos regularizaciones ( b) y e) regularizacion L1; ¢) y f) regularizacion
de Tikhonov), siendo las imagenes de arriba las obtenidas mediante el codigo original y
las de abajo para nuestro codigo.

Figura 5.2(c) y Figura 5.2(f)), introduciendo mayor ruido la Figura 5.2(f). En este caso
se observa como una Gaussiana de un tamano superior afecta bastante a las densidades
estimadas mediante la regularizacion de Tikhonov, introduciendo gran cantidad de ruido.

5.2. Cuenta de vehiculos

Con el fin de obtener los resultados finales se ha hecho uso de la base de datos GRAM-
LOQUATRAF, descrita en el capitulo 4.

Para la correcta evaluacién de nuestra solucién en la base de datos creada, GRAM-
LOQUATRAF, es necesario un ajuste del parametro de regularizacion \ de la ecuacion
3.4. Para ello seguimos un proceso de validacion, utilizando las imagenes de la segunda
semana (conjunto de validacion) para realizar los ajustes necesarios. Se recomienda una
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bisqueda exhaustiva del parametro A. Varios valores de A son probados y con el que se
obtenga la mayor precision en la validacion es con el que se realiza el test final.

Como deciamos, para el caso concreto del entrenamiento del sistema de conteo de
vehiculos, se han utilizado las imagenes del grupo training para el entrenamiento, y las
del grupo wvalidation para la parte de test. El test se ha realizado para varios valores de
A (X = [107%, 10°]). Posteriormente, se han utilizado las imagenes de los grupos training
y wvalidation para realizar el entrenamiento y las del grupo test para realizar el test, en
este caso se ha utilizado el parametro A para el que se habia obtenido mejores resultados.
Este procedimiento se explica mediante el siguiente diagrama de flujo (véase Figura 5.3).

Inicio

v Y
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h 4 b
Imagenes de Imagenes de
training Validation

h ¥
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— mejores
resultados

Probar varios
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Y Y
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Figura 5.3: Pasos para la ejecucion del sistema.
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Como hemos descrito en el capitulo 3, para entrenar el sistema, es necesario partir
de unas densidades generadas a partir de la anotaciéon por puntos. Por eso, uno de los
parametros de nuestro sistema, es precisamente el tamano de las Gaussianas que se centran
en los puntos anotados. Diferentes o daran lugar a diferentes resultados, por lo que este
parametro también debe ajustarse. Lo idoneo es que cada Gaussiana cubra a los vehiculos
para que los resultados obtenidos sean los mejores posibles (Figura 5.4).

(b)

Figura 5.4: a) Muestra la imagen original de los vehiculos. b) Se observan las respectivas
Gaussianas para la anotacion de los Vehiculos.

Como bien se ha dicho anteriormente, ha sido necesario ajustar dos pardmetros de las
Gaussianas (tamano y o). Se debe ser cauteloso a la hora de modificarlos, ya que estan
estrechamente relacionados. La Figura 5.5(a) muestra la representacion de una Gaussiana.
Su tamano viene dado por el eje x y la varianza (o) viene definida como la parte superior de
la campana. En la Figura 5.5(d) se representa la Gaussiana del modo que se va a presentar
en este TFG; el circulo representa o y los cuadrados dos tamanos de la Gaussiana. Se han
realizado dos pruebas con las Gaussianas:

= En la primera se ha tomado un tamano de la Gaussiana bastante mayor que el valor
dado a o (ver la Figura 5.5(b)). En la Figura 5.5(e) se observa como para estos
valores, la Gaussiana es redonda y aparece entera.

= En la segunda prueba se ha seleccionado un tamano de la Gaussiana muy pequeno
comparado con el valor de 0. En la Figura 5.5(c) se puede ver la parte superior de
la campana. Por otro lado, si nos fijamos en la Figura 5.5(f) nos damos cuenta de
que no aparece la Gaussiana completa, sino el centro de ésta.

Este analisis ha sido importante, debido a que en nuestro sistema queremos que las Gaus-
sianas cubran completamente a los vehiculos y que no aparezca soélo el centro de ellas.

Ademés de estos parametros, el tamano del diccionario es fundamental, como veremos
en los siguientes experimentos. De nuevo, el error se mide como la media de la diferencia
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Signa

L L L 180 200 0 5 5 E
Tamafio de la Gaussiana Tamafio de la Gaussiana Tamafio de la Gaussiana

(a) (b) (c)

A * B0 80 100 120 140 160 180 200
Tamafio de la Gaussiana Tamafio de la Gaussiana

Tamafio de la Gaussiana

(d) (e) (f)

Figura 5.5: a) Indicaciéon de los parametros o y tamano de la Gaussiana. b) Gaussiana
de tamano mayor que o. ¢) Gaussiana de tamano menor que o. d) Ejemplificacion de lo
que se aprecia en funcion de los valores que tomen los pardametros. e) Representacion de
lo que se extrae cuando el tamano de la Gaussiana es mayor que o. f) Representacion de
lo que se extrae cuando el tamano de la Gaussiana es menor que o.

entre el total de las anotaciones y el total de las densidades estimadas. La unidad de
medida depende de lo que se esté contando, en este caso en concreto, el error medio
vendra dado por un niimero de vehiculos.

En una primera ronda de experimentos, primero hemos procedido a ajustar el para-
metro de regularizaciéon A, tal y como hemos descrito previamente. En la tabla 5.2 se
observa que el mejor resultado, para un tamano de diccionario fijo de 200 es de A = 1000.
Como conclusién importante, se observa en la tabla que el sistema depende mucho del
parametro \.

Fijando el A obtenido, pero probando ahora con las imégenes de test, observamos
que el error es similar, lo que garantiza que el procedimiento de validacion es efectivo,
garantizandose una homogeneidad en los resultados obtenidos con imagenes de validacion
y de test.

El error medio obtenido no es lo suficientemente bajo, lo que indica que el sistema
no estd contando correctamente. Si observamos la Figura 5.6(a) vemos que el valor es-
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A Error medio
0.0001 37.446044
0.001 31.225479

0.01 18.352324
0.1 17.063401

1 16.910284
10 16.998290
100 16.921516

1000 16.888200

10000 16.942690
100000 16.920817
1000000 16.987068

Tabla 5.2: Errores medios obtenidos variando los valores asignados a A.

Regularizacion L1
Error medio 17.345227

Tabla 5.3: Error medio obtenido para un diccionario de tamano 200.

timado aumenta cuando lo hacen las anotaciones (valor verdadero obtenido a partir del
groundtruth), si estos valores los colocamos de menor a mayor densidad de vehiculos (ver
Figura 5.6(b)) corroboramos el hecho de que no cuenta suficientemente bien, pues el valor
estimado queda bastante alejado del verdadero. También se concluye que puede haber un
valor residual ya que préacticamente el valor estimado varia de forma constante.

Las Gaussianas elegidas son lo suficientemente grandes como para cubrir los coches el
cual era el objetivo que se perseguia (ver Figura 5.7) por lo que no podemos achacar los
malos resultados a la eleccién de una incorrecta gaussiana.

En la Figura 5.8, se muestran algunos resultados cualitativos obtenidos para este
experimento. Si nos fijamos en la imagen de la derecha para cada par de figuras, la
representacion de las densidades, el detalle mas notable es que ademas de contabilizar
los vehiculos también detecta las lineas de la carretera, induciendo a errores. Ademas,
para los vehiculos mas pequenos, situados en el fondo de la imagen, vemos como apenas
se detecta nada, por lo que parece que para vehiculos pequenos, el sistema no funciona
adecuadamente.

Todo parece apuntar a que las caracteristicas visuales que parece funcionan perfec-
tamente con el caso de las células, no son lo suficientemente efectivas para resolver el
problema del conteo de vehiculos.
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Figura 5.6: a) Error medio para cada imagen. b) Error medio ordenado de menor nimero
de vehiculos a mayor.

(b)

Figura 5.7: a) Imagen original. b) Gaussiana correspondiente con la anotacion.

Otra posible causa de este error esta en el tamano del diccionario, es decir, que éste sea
demasiado pequeno. Por este motivo se ha decidido probar con un diccionario de tamano
2000.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 5.4 se deduce que para A = 10000
se obtiene el error medio méas bajo. Con este valor pero probando en las imégenes de test,
obtenemos un error similar, pero menor que para el caso de diccionarios de tamano 200

(ver Tabla 5.5).

Regularizacion L1
Error medio 13.594236

Tabla 5.5: Error medio obtenido para un diccionario de tamano 2000.

El error medio obtenido parece bastante alto, pero no es asi dado que las imagenes
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A Error medio
0.0001 37.446044
0.001 37.446044

0.01 20.763670
0.1 15.389460
1 14.927427
10 14.949020
100 14.960149
1000 14.945170

10000 14.924895
100000 14.973585
1000000 14.925697

Tabla 5.4: Errores medios obtenidos variando los valores asignados a A.

empleadas tienen una alta densidad de trafico lo que complica la tarea de contar los
vehiculos. Si observamos la Figura 5.9(a) vemos que el valor estimado aumenta cuando lo
hace el valor de las anotaciones, lo que indica que el sistema esta contando adecuadamente.
Ademas en la Figura 5.9(b) se aprecia que a medida que aumenta el nimero de anotaciones
también lo hace el valor estimado. Todo parece apuntar a que el tamano del diccionario
parece ser un parametro fundamental del sistema.

Para este experimento, si observamos la Figura 5.10, mas concretamente la imagen
derecha para cada par, se aprecia que al aumentar el tamano del diccionario se elimina
bastante ruido en comparacion con la Figura 5.8 (desaparecen las lineas de la carretera).
Sin embargo, como sucedia para el experimento anterior, los vehiculos mas alejados, no
son detectados, lo que induce a pensar que el sistema no funciona correctamente.

En el analisis que se ha realizado, parece claro que el tamano del diccionario importa.
Los resultados revelan que cuanto mayor es el diccionario, menor es el error cometido en
la cuenta. A continuaciéon vamos a analizar, partiendo del diccionario de tamano 2000, si
los pardmetros que definen los tamanos de las Gaussianas afectan, y en que medida, a las
estimaciones.

Aunque las Gaussianas anteriores cumplian con los objetivos deseados, se ha decidido
probar con una Gaussiana de tamano superior (tamano: 15%6; c=15) para asegurarnos
que no soélo cubre los vehiculos, si no también los camiones o autobuses que tienen un
tamano mayor.

En la Figura 5.11(b) se representan las Gaussianas que se han obtenido,en este caso
al ser de mayor tamano que las anteriores podemos observar que donde hay més densidad
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de trafico se genera una masa de Gaussianas, es decir, las Gaussianas se solapan. Este
hecho puede incitar a que el sistema cuente como vehiculos partes que se corresponden
con la carretera introduciendo asf ruido.

El primer paso, al igual que antes, ha sido determinar el parametro A que mejor calibra
nuestro sistema. En este caso es A = 1000 en las imégenes de validacion (véase Tabla
5.9).

A Error medio
0.0001 36.287304
0.001 36.287304

0.01 19.751208
0.1 14.674509
1 14.032018
10 14.031634
100 13.910489

1000 13.839141
10000 13.905907
100000 13.863769
1000000 13.994107

Tabla 5.6: Errores medios obtenidos variando los valores asignados a A.

A la hora de probar en la secuencia de test, el error medio obtenido aparece en la
Tabla 5.7. Como puede observarse, este error es ligeramente inferior al obtenido con una
Gaussiana menor (tamano = 10%6; o = 10), lo que nos indica que este cambio mejora
nuestro sistema.

Regularizacion L1
Error medio 12.915479

Tabla 5.7: Error medio obtenido para un diccionario de tamano 2000 y una Gaussiana
més grande (tamano = 15%6; o = 15) que la original (tamano = 10%6; o = 10).

Como sucedia antes, si observamos la Figura 5.12(b) vemos que el valor estimado
aumenta cuando lo hace el valor de las anotaciones (valor verdadero), lo que indica que
el sistema esta contando adecuadamente.
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A continuacion en la Figura 5.13, se muestran algunos resultados representativos para
el conteo de vehiculos en las imégenes de test. Para este experimento, los resultados han
mejorado respecto a los anteriores. El nivel de ruido es minimo, no aparecen las lineas
pintadas sobre la carretera, y las Gaussianas parecen cubrir los vehiculos completamente.
Ademas, si observamos el fondo de la imagen, donde los vehiculos son mas pequenos, se
estiman densidades, por lo que el sistema funciona mejor que para el resto de experimentos.

A continuaciéon y para finalizar, ofrecemos un estudio comparativo de los tres ex-
perimentos llevados a cabo. En la Figura 5.14 se muestran de manera comparativa los
resultados obtenidos en los experimentos anteriores. Se concluye que los mejores resulta-
dos se obtienen para un diccionario de tamano 2000 y una Gaussiana mas grande (tamano
=15%6, 0=15))

A modo comparativo entre los tres experimentos, se ha realizado un anélisis para
tres tramos distintos de concentraciéon de vehiculos. El primer tramo es el que posee una
menor concentracion, para el segundo tramo se incrementa y por ultimo, en el tercer
tramo, existe una alta congestion de vehiculos. En la Figura 5.15 se especifican los tres
tramos seleccionados.

Primer tramo

Segundo tramo

Tercer tramo

Experimento 1 6.8437 13.8803 31.1627
Experimento 2 4.9117 11.9377 23.8101
Experimento 3 4.6604 11.2316 22.7373

Tabla 5.8: Error medio obtenido para cada uno de los tramos.

Como era de esperar, en la Tabla 5.8, se observa que a medida que el nivel de congestion
aumenta, el error medio se ve incrementado ya que se producen oclusiones debido a la alta
concentracion de trafico. En linea con las conclusiones obtenidas previamente, se observa
que el experimento 3, es el que mejor funciona.

Por dltimo se ha analizado para qué imagenes cometen mas error cada una de las 3
aproximaciones. Un hecho curioso, es que los 3 experimentos comenten el mayor error
medio para la misma imagen. Esto se debe a que esta imagen es la que tiene un mayor
niamero de vehiculos anotados. En la Figura 5.16(a), si observamos la imagen de la derecha,
vemos en las densidades como se introduce bastante ruido, centrandose mas en los bordes
de la carretera que en los propios vehiculos. Sin embargo, en la Figura 5.16(b) y en la
Figura 5.16(c), las densidades estimadas se centran mas en los vehiculos, en este caso la
diferencia entre ambas es practicamente inapreciable. No obstante, en la Figura 5.16(c),
se estima ligeramente mejor los vehiculos que en la Figura 5.16(b).
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Experimento | Imagen | Error medio
1 339 76.3635
2 339 62.1181
3 339 61.3202

Tabla 5.9: Mayor error medio cometido para cada experimento.

Finalmente, tras analizar todos los resultados obtenidos, se concluye que el tamano del
diccionario juega un papel muy importante en el funcionamiento del sistema, y aunque
en menor medida el tamano de la Gaussiana también afecta.
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Valor estimado: 16.342

GT:37.9303

El error medio es: 21.2961

(a)

GT: 26.5096

Valor estimado: 19.9528

El error medio es: 6.5568

(c)

GT:51.5239 Valor estimado: 36.5993

El error medio es: 14.9246

(e)

GT: 52.4593 Valor estimado: 23.1889

El error medio es: 29.2704

(g)
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El error medio es: 11.0454

(b)

Valor estimado: 27.0968

El error medio es: 1.7894

(d)

Valor estimado: 23.7226

El error medio es: 27.3514

(f)

Valor estimado: 31.0177

El error medio es: 6.626

(h)

Figura 5.8: Errores medios obtenidos variando los valores asignados a .
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(a) (b)

Figura 5.9: a) Error medio para cada imagen. b) Error medio ordenado de menor nimero
de vehiculos a mayor.
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GT: 37.9303

Valor estimado: 23.5787

El error medio es: 14.3517

(a)

GT: 26.5096

Valor estimado: 20.1455

El error medio es: 6.3641

(c)

GT:51.5239 Valor estimado: 42.1766

El error medio es: 9.3473

(e)

GT:52.4593 Valor estimado: 27.2458

El error medio es: 25.2135

(8)

GT: 23.9554 Valor estimado: 17.7039

El error medio es: 6.2516

(b)

Valor estimado: 19.1878

El error medio es: 9.6983

(d)

GT:51.074 Valor estimado: 29.0045

El error medio es: 22.0695

(f)

GT:37.6437

Valor estimado: 33.53

El error medio es: 4.1137

(h)

Figura 5.10: Errores medios obtenidos variando los valores asignados a .
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Figura 5.11: a) Imagen original. b) Gaussiana correspondiente con la anotacion.
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120 T T T T T T 120 T T T T T T

T T T T
I TrueCount I TrueCount
Model1Count| Model1Count|

Error
Error

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Image Image
(a) (b)

Figura 5.12: a) Error medio para cada imagen. b) Error medio ordenado de menor nimero
de vehiculos a mayor.
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GT: 36.601 Valor estimado:

El error medio es: 13.4451

(a)

Valor estimado: 19.1893

El error medio es: 6.1674

(c)

GT:50.6015 Valor estimado: 41.1748

El error medio es: 9.4267

(e)

GT:50.7999

El error medio es: 24.1657

(g)

Figura 5.13: Errores medios

Valor estimado: 26.6342

GT:23.0215 Valor estimado: 17.1575

El error medio es: 5.864

(b)

Valor estimado: 18.9646

El error medio es: 8.9794

(d)

GT:49.5032 Valor estimado: 27.6431

El error medio es: 21.8601

(f)

GT:36.9384 Valor estimado: 33.3841

El error medio es: 3.5544

(h)

obtenidos variando los valores asignados a .
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Error medio
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Figura 5.14: Error medio obtenido para los tres experimentos realizados.
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Figura 5.15: Divisién de tramos en funciéon del nivel de congestion.
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GT:103.8832 Valor estimado: 27.5916

—mm—-m G
2 (s 060

El error medio es: 76.3635

(a)

GT:103.8832 Valor estimado: 41.7651

El error medio es: 62.1181

(b)

GT:101.7942 Valor estimado: 40.474

El error medio es: 61.3202

(c)

Figura 5.16: Resultados cualitativos para las imagenes con mayor error medio. a) Experi-
mento 1. b) Experimento 2. ¢) Experimento 3.
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Capitulo 6

Conclusiones y futuras lineas

6.1. Conclusiones

Una vez analizados los resultados obtenidos a partir de los experimentos realizados en
el Capitulo 5, podemos concluir que los resultados son satisfactorios, aunque se esperaba
conseguir errores medios més bajos. No obstante estos resultados cumplen con los objetivos
que teniamos, dada la alta complejidad de la base de datos creada. Las conclusiones a las
que se ha llegado son las siguientes:

» La anotacion realizada es muy sencilla y natural, ya que se asemeja a la forma normal
de contar para los seres humanos. Ademés con las nuevas tecnologias, dispositivos
tactiles, se puede hacer de forma muy rapida

= Un diccionario pequeno no funciona correctamente para nuestro sistema. Es nece-
sario un diccionario mayor para evitar que aparezcan densidades en zonas que no
contienen vehiculos.

= Una buena eleccion del pardmetro A es muy importante, ya que una correcta cali-
bracion del sistema permite conseguir mejores resultados.

= Se debe ser cauteloso cuando se elijan los pardmetros caracteristicos de las Gaus-
sianas debido a que la incorrecta relacion entre el tamano de la Gaussiana y su
Sigma (o) puede llevar a no observar lo que se desea. Ademas si el tamano no es el
adecuado respecto al tamano de los vehiculos, las densidades estimadas podrian no
ser correctas.

La conclusion mas importante obtenida, es que se pueden contar objetos de forma
adecuada a partir de una simple estimaciéon de densidades. Esto se debe a la introduccion
del modelo de regresion de densidades propuesto en [16]. Este enfoque demuestra que a
partir de unos datos limitados de entrenamiento se puede predecir con bastante exactitud,
sin necesidad de detectar objetos individualmente.
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6.2. Futuras lineas

En base a las conclusiones anteriores, a los experimentos realizados y a las ideas que
han ido surgiendo a lo largo de la ejecucion de este proyecto se proponen algunas tareas
que se deberian seguir en futuras lineas de investigacion, que permitan una mejora en los
resultados:

= Utilizar otro tipo de vectores para la extracciéon de caracteristicas o anadir deter-
minadas caracteristicas, como podria ser el color de los vehiculos. Al ayudarnos del
color de lo vehiculos, se debe tener en cuenta que también habria error para aqué-
llos vehiculos con colores similares a los del asfalto. Lo que esté claro es que las
caracteristicas han jugado y jugaran un papel muy importante en futuras imple-
mentaciones.

= Se ha deducido que las Gaussianas deben cubrir los vehiculos sin ser excesivamente
grandes. Una mejora para el sistema serfa escalar el tamano de las Gaussianas en
funcion de la profundidad de las imégenes, debido a que a medida que los vehiculos
se alejan de la cAmara se hacen méas pequenos. En la Figura 6.1 se observa como a
medida que los vehiculos se van alejando de la caAmara van disminuyendo de tamano.
Los circulos rojos representan las Gaussianas, las cuales podrian variar su tamano
en funcién de la profundidad de la imagen pudiendo conseguirse errores medios més
bajos.

(D 03 0 12,9 D

Figura 6.1: A medida que nos alejamos los vehiculos se van haciendo més pequenos.

= Aplicar métodos que mejoren la calidad de la imagen y permitan identificar mejor
los vehiculos como por ejemplo técnicas de super resolucion.

Dado que el sistema desarrolla permite contar el niimero de vehiculos, surgen aplica-
ciones relacionadas con las ciudades inteligentes, tales como un control de la congestion
del trafico a los accesos de nucleos urbanos que permita reducir la contaminacion acustica
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y ambiental o el desarrollo de un sistema de analisis de la congestion para mejorar la
eficiencia energética en entornos urbanos.
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