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Resumen

En la presente investigacion expone los resultados obtenidos al experimentar con una
red neuronal de derivadas gaussiana para realizar analisis de multitudes para area urbana
de la base de datos Shanghai Dataset. Los operadores gaussianos, basados en la Teoria
Espacio-Escala, permiten procesar la informacion visual con mayor detalle, especialmente
en conjuntos con diferentes escalas, problemas de oclusién o escenarios complejos, lo que
resulta en candidatos perfectos para ser utilizados como estructura primitiva en una capa
para una red neuronas de aprendizaje profundo, con lo cual la red reduciria significativa-
mente el nimero de hiperparametros en el modelo. En general, el modo propuesto logra
métricas comparables a los modelos de alto nivel, utilizando solo aproximadamente el 10 %
de los parametros libres, lo que sugiere una posible solucién o futura linea de investigacion
para el estudio de la congestién urbana. En este sentido, la red neuronal de derivadas de
Gaussianas permite un procesamiento mas eficiente de la informacion visual y reduce la
cantidad de parametros requeridos, lo que la convierte en una opcién atractiva para el

analisis de multitudes en areas urbanas.



Abstract

This research exposes the results obtained by experimenting using a Gaussian derivati-
ve neural network to perform crowd analysis in urban area the ShanghaiDataset database.
Gaussian operators, based in Scale-Space Theory, allows processing visual information in
greater detail, especially in sets with different scales, occlusion problems, or complex sce-
narios, which results in perfect candidates to be used as a primitive structure in a layer in
deep neural network to significantly reduce the number of hyperparameters in the model.
Overall, the proposed mode achieves metrics comparable to high-level models, while using
only approximately 10 % of the parameters, which suggests a possible solution or future
line of research for the study of urban congestion. In this way, Gaussian derivative neural
network allows for more efficient processing of visual information and reduces the number

of parameters required, making it an attractive option for crowd analysis in urban areas.
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Capitulo 1

Introduccion

Los recientes avances en el poder computacional de los ordenadores modernos han
dado paso al procesamiento de gigantescos célculos numéricos en menor tiempo [3]. Como
resultado, el desarrollo de algoritmos que aprovechan esta ventaja ha crecido exponen-
cialmente, asi como su intervencién en diversas areas de estudio, como lo son las ciencias
exactas o econdmicas [2]. El campo que alberga la teorfa detrds estos algoritmos, se co-
noce como Inteligencia Artificial, y de esta se desprenden varios subcampos que se

diferencian entre si por el enfoque de su aprendizaje, o por la naturaleza de su dominio.

El Aprendizaje Automdtico es una rama de la inteligencia artificial, que abarca los
distintos avances sobre el proceso de aprendizaje en los ordenadores [10]. En ciertos
organismos vivos, como en los seres humanos, el conocimiento que puede abstraerse de
un estimulo viene dado por una compleja conexién de células denominadas neuronas,
que asocia esta senial de entrada con una respuesta de salida apropiada. Siendo asi, las
habilidades cognitivas y los mecanismos de aprendizaje orientados a responder cémo y
qué aprendemos han sido de enorme interés tanto para bidlogos como filésofos. Entonces,
no es sorpresa que las reglas dentro del aprendizaje automatico tomen inspiracién en estos

procesos biol6gicos [18].
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Las redes neuronales son técnicas dentro del aprendizaje automatico que emulan
las conexiones neuronales de los seres vivos. De manera similar, estas se componen de
unidades denominadas perceptron. Las conexiones de los perceptrones son similares a las
sinapsis dentro de un conjunto neuronal, donde en cada nodo existe una funciéon que de-
termina el peso que la informacién de entrada es relevante para la respuesta de salida.
Los valores asociados a cada nodo son determinados mediante el entrenamiento de la red.
En sintesis, una red neuronal puede ser vista como un grafo computacional que abstrae
informacion a muy alto nivel, que junto al peso que tiene cada perceptrén en esta red
determina el error que tendra nuestra respuesta final [I]. Uno de los campos donde las

redes neuronales son un pilar fundamental es la Vision por Computadora.

1.1. Contexto Vision Artificial

La Vision por artificial es un sub-campo de la TA que se enfoca en algoritmos del
aprendizaje automatico dedicados a abstraer informacién en un alto nivel de imagenes,
o una secuencia de estas. Su campo de estudio se enfoca en permitir que las maquinas
interpreten y comprendan la informacion visual del mundo de manera similar a la vi-
sion humana por medio de la extraccion de caracteristica por medio de el aprendizaje
automatico [10]. Los algoritmos dentro de este sub-campo, como &rboles de decisién, sup-
port vector machine y redes neuronales, se pueden entrenar en un conjunto de iméagenes
etiquetadas para aprender a clasificar diferentes conjuntos en categorias. Estos algoritmos
usan modelos matematicos para analizar y reconocer patrones en los datos, lo que les

permite hacer predicciones precisas sobre el contenido de una imagen. [I§].

La teoria de Espacio-Escala plantea axiomas sobre cémo se procesa las imagenes
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usando operadores afines para dominios espacio-temporales isotropicos en términos de
escalas ajustables, denominados Kernels Gaussianos [I4]. Los avances en este campo
han dado enormes resultados en la vision por computadora, ya que permite derivar es-
tructuras receptivas en una escala determinada como base para expresar las operaciones
en el procesamiento de imagenes. Al considerar las caracteristicas en miltiples niveles de
escala, los algoritmos de vision por computadora basados en la teoria del espacio de escala
pueden capturar informacién mas matizada y detallada sobre una imagen. Esto puede dar
como resultado una mayor precision en tareas como el reconocimiento y la clasificacion de
objetos. Tomando como ejemplo, [21] presenta una red neuronal que toma derivadas de
kernels gaussianos como estructura primitiva para un problema de clasificacién a distintas
escalas, que podria ser aplicados en un dominio distinto para un rango de escala definido,

como lo es el conteo de multitudes.

En las tultimas décadas, el problema de conteo en multitudes ha sido de especial interés
para el apropiado desarrollo urbano de las ciudades modernas, como la implementacion de
semaforos inteligentes, gestién de seguridad o control social [5]. Las soluciones propuestas
desde el campo de la visién por computadora han sido constantes, sin embargo los pro-
blemas que enfrentan los investigadores atin no pueden ser del todo resueltas: variabilidad
de escalas en los conjuntos de datos, complejos escenarios de fondo, una distribucién no
uniforme de los individuos, entre otros. [8]. Los resultados que puede traer una red neu-
ronal enfocados a problemas en el mundo real estan asociados a diversos factores, como
la complejidad de sus conexiones, siendo asi, no existe una unica red neuronal, en cam-
bio existen diferentes propuestas de redes que se ajustan exclusivamente a un problema

especifico en un dominio definido.
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1.2. Redes Neuronales Artificiales en Deep Learning

Una red neuronal con una unica capa de entrada y un solo nodo de salida se denomina
perceptrén. La arquitectura de esta simple red neuronal se presenta en la Figura 1.1} Sea
(X, %) un conjunto de entrenamiento, donde X es un vector de dimensién d, y 7 es el valor
observado. Como se muestra en el grafico, un perceptrén se compone de d-nodos de en-
trada, ponderados por un conjunto de pesos sindpticos en cada arista W;,i = {1,2,...,d}

y un umbral. El nodo de salida se define como g, que se expresa mediante:

9= f(W-X +0) (1.1)

INPUT NODES

OUTPUT NODE

Figura 1.1: Arquitectura Red Neuronal de una Capa. Tomado de [I]

El vector de pesos se denomina W, cuya dimensién es d; b es el umbral del perceptrén y
f(X) se denomina funcion de activacion. La senal de salida es definida como prediccion.
El valor 4 es de la misma naturaleza que , el cual se define como valor observado. El
error de prediccién se calcula mediante L(y,y), donde L se denomina funcion de pérdida.
El objetivo de una red neuronal es definir el vector de pesos W adecuado tal que el error

sea minimo. [I].
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El computo del conjunto de entrada con el vector de pesos es obtenido por el producto
interno (X, W). El umbral es un valor invariante propia de cada perceptrén, el cual se
anade como una constante adicional que centra la prediccién. Dentro de la red neuronal,
este resultado se conoce como wvalor pre-activacion y se representa con el signo Y en la
Figura (1.1l El valor pos-activacion se representa por la letra €2, y hace referencia al valor
Y evaluada en una funcién continua y diferenciable, denominada funcion de activacion,
el cual define propiamente la prediccién g. El resultado f(X) se relaciona estrechamente

con el dominio del valor observado.

1.2.1. Redes Neuronales Multicapas

Multi-layer neuronal network a Una arquitectura donde se asume que todas las res-
puestas de salida de los perceptrones anteriores son valores de entrada para la siguiente
capa se denomina red neuronal de retroalimentacion completa [19]. Este tipo de redes
tienen la capacidad de aprender representaciones compactas y de baja dimension para un
conjunto de entrenamiento mediante el uso de una capa de codificacién seguida de una
capa de decodificacion, que reconstruye los datos de entrada. Se identifican tres grupos
de capas: input layer, hidden layer y output layer. La estructura individual de cada uno

se representa al igual que en la Figura[l.1] y la arquitectura conjunta se representa en la

Figura|l.2| (a) [1].

Al igual que en el apartado anterior, podemos definir un conjunto de entrenamien-
to (X,%), donde X tiene dimensién d. En la Figura , se presenta una red neuronal
formada por cuatro capas: una red de entrada I, dos capas ocultas, denominadas h; y
hy de dimensién pn1 v pre respectivamente; y una capa de salida O. Al tener capas in-
terconectadas entre si, la idea del vector de pesos W se reemplaza por una matriz de

pesos W, donde i = 1,2,...,k — 1 asociada a cada una de las k — 1 capas [I].

hi+1XPhi?
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1 SCALAR WEIGHTS ON CONNECTIONS 2

- - - -

Cutput Layer

Input Layer

(a) Red Neuronal Multicapa (b) Backpropagation

Figura 1.2: Tomado de [I].

La transformaciéon de un vector X durante el entrenamiento en una red neuronal cuya

arquitectura de retroalimentacion completa se representa mediante:

hy = f(Wp,xaX) Input Layer
hivi = fWpoispui)s =1,2,....,k—1 Hidden Layer (1.2)
O = [Wyoxpnhk) Output Layer

El comportamiento recursivo de la ecuacion [1.2| nos permite interpretar el valor de la
predicciéon g como el resultado de una composicién de multiples funciones. En la Figura
, se utiliza como tnica funcién de activacién a f(X), que es compartida por todas las
capas dentro ecuacién [1.2, Para una red neuronal completamente conectada, el valor de
la prediccion g es el resultado de una cadena de funciones multivariables compuestas. Por
consiguiente, la naturaleza no lineal de las funciones de activacién permite que una red

neuronal multicapa pueda considerarse como un estimador universal de funciones [6].

Se define como funcién de pérdida L(z,y) como la funcién objetivo dentro de una red
neuronal multicapa, la cual tiene un profundo impacto en el rendimiento del modelo y sus
hiperparametros. La funciéon de pérdida sirve como un objetivo que el algoritmo de opti-

mizacién se esfuerza por minimizar durante el entrenamiento. Esta funcién proporciona
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una medida de la discrepancia entre las predicciones g y el valor observado § que guia el

ajuste para W, . , en cada una de las capas asociadas [I]. La eleccién de la funcién de

hi+1
pérdida puede afectar la velocidad de convergencia del algoritmo de optimizacién y la ca-
pacidad de generalizacion de la red, ademas, también puede influir en el comportamiento

de otros hiperpardmetros en el modelo [19].

1.2.2. Aprendizaje por retro-propagacioén.

En un modelo de optimizacién semi-heuristico, se utilizan algoritmos iterativos que
actualizan los parametros libres en cada iteracion con el fin de reducir la funcién de
pérdida. Tomando como ejemplo la Figura en un perceptron se utiliza el gradiente
V L(g,y) para conocer la “direccion” en la cual se maximiza nuestro error de prediccion,
entonces usamos este resultado como guia para encaminarnos a encontrar un minimo
de la funcién. Este método se representa en la siguiente ecuaciéon: W < W — aVL. El
parametro « se conoce como factor de aprendizaje y este algoritmo se denomina método

del gradiente descendiente.

Para una red neuronal completamente conectada, el valor de la prediccién es el re-
sultado de una cadena de funciones multivariables compuestas, por lo cual el computo
del gradiente se divide en dos fases: Forward Phase: En esta fase obtiene los valores de
salida para cada nodo en las capas internas, asi como el valor de la prediccion, y se evalia
la funcion de pérdida para este resultado. Backward Phase: En esta fase, se calcula el
gradiente de la funcién objetivo para cada una de las variables libres en las capas internas,
comenzando desde la capa de salida. Tomando como ejemplo la arquitectura presentada
en la Figura (b), la derivada parcial de la funcién objetivo L con respecto al peso

asociado en el nodo hy en la capa hia W, 4, Se representa mediante:

oL oL S 20 Oh; | Ohu

= = Iy y 1.3
aw(hlg,hk) 90 Oh, j=[ha1,h22,h23] ahj,1 aw(hm’hk) ( )

k=[h21,h22,h23]



Capitulo 2

Preprocesamiento de Imagenes con

base en Kernels Gaussianos

2.1. Conteo de Multitudes

Los escenarios congestionados suelen ser un problema en muchos algoritmos de de-
teccién o clasificacion. La oclusion desestima las caracteristicas que estas arquitecturas
pueden abstraer, asi como dar paso falsos negativos [5]. Para hacer frente a este problema,
se utiliza el mapa de Densidad de Multitud. La idea fue presentada por [I1], y consiste
en representar la imagen con una funcién R : N> — R, donde la integral sobre una re-
gién B sea igual a la suma total de objetos en dicha region sobre la imagen principal.
Adicionalmente, el mapa de densidad permite preservar la localizacion del objeto, que es
de utilidad en algoritmos de seguimiento. En la Figura [2.1) se puede apreciar tanto un

ejemplo de escenario congestionado (a), como el mapa de densidad asociado (c)

18
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(a) Imagen Real (b) anotacién por puntos (¢) Ground Truth

Figura 2.1: Comparativa imagen de escenario congestionado, junto al mapa de puntos y
densidad generado. Tomado de [23]

2.1.1. Estimaciéon por Mapas de Densidad

Sean [, Iy, ..., In un conjunto de imégenes, donde cada elemento se representa como
un grupo ordenado de unidades denominadas pizeles, agrupadas mediante una matriz
2D. De esta forma, podemos asociar a este conjunto un tensor T'(ID, h, b, ch). La primera
dimension es la identificacién de una imagen individual en el conjunto, mientras h y b
son la altura y ancho en pixeles respectivamente. La dimensién ch asocia a cada pixel de
una imagen un vector x, de tres dimensiones, que representa su codificacion RGB. Para
la imagen I, se pueden contar n; objetos en total, los cuales se determinan por medio
de cajas limitantes o anotacién por puntos [11]. En la Figura se presenta el mapa de

objetos identificados por puntos para el escenario congestionado (b).

Para obtener el mapa de densidad asociado, se emplea la metodologia de estimacion
por kernel gaussiano, la cual es utilizada dentro de la estadistica no paramétrica para
estimar la funcién de densidad para un conjunto de datos [22]. Supongamos una imagen
matricial A, con sélo un objeto en el pixel p, p € Z2, lo cual se puede representar por

medio de la funcién: h(x) = 6(x — p), donde x € Aj. El mapa de densidad D corresponde

z% +$§
20

a la convolucién entre h(z) y G,(x), donde Gy(x) = 5= exp(— ) se denomina kernel o

filtro gaussiano, y o es el ancho del filtro, o también denominado escala. Esto se representa
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en la siguiente ecuacion:

D(x) = H(z)*Go(x)
= J(x—p)*Go(x)
= Go(x)*d(x—p) (2.1)
= G,(x—p)

1 1 )
= e (—55lx—pl

En este caso, la suma de total sobre D en una regién B serd cercano a 1 sélo si 3N, (p) € B.

La precision del resultado anterior dependera del ancho de filtro: para un valor pequeno de
0, la suma sobre una menor region B serd significativamente cercano a 1. Supongamos una
imagen real I, para la cual se proporciona una lista con la localizacién (en pixeles) de cada
objeto de interés en la imagen; dicha informacién se guarda como P;, = {Py, Ps, -+ , Py, },
donde P; es un punto 2D. De esta forma, el conteo sobre la imagen [ se representa por

medio de la funcidn:

H(x)= > d(x—P) (2.2)

PGP[k

Sea FékT)(x) una matriz denominada como mapa de densidad observada para la imagen

I.. En base al resultado del apartado anterior, este se definiria como:

FR(x) = H(x)*Gy(x)

- 3l PG 23)

1 1
= 3 e (—pnlx )

PEP[k

Por lo tanto, la funcién de densidad F((;kT) se refiere a una representacién grafica de la dis-

tribucion de un conjunto de puntos I en dos o mas dimensiones. Este mapa se construye
al asignar una funciéon gaussiana centrada en cada punto de los datos, y se suma todas

estas funciones para obtener una funcién de densidad global, que a su vez es similar a
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la suma de funciones de densidad normal bivariada con media en la localizacién de cada
objeto y matriz de covarianza proporcional a la matriz identidad por un factor ¢. La im-
portancia sobre esta representaciéon esté en que la suma sobre toda la imagen I nos dara
el valor ny, sin necesidad de recurrir a Py, preservando la localizacién del dichos objetos,
siendo asi un conjunto ideal para el entrenamiento dentro de un algoritmo de aprendizaje

automatico enfocado en el conteo de objetos.

Existen diversos tipos de algoritmos enfocados en el conteo de multitudes, como los
métodos por conteo de regresién o deteccidén, en el cual emplean distintas técnicas de
procesamiento de imagenes para la extraer caracteristicas del conjunto de entrenamiento
[12]. Sin embargo, el método de conteo por estimacion de mapas de densidad se ha de-
mostrado ser una herramienta valiosa, puesto que este método es escalable y puede ser
aplicado a multitudes de diferentes tamanos y densidades, lo que ha sido de utilidad para
la investigacién y la planificacién de eventos piblicos. Tanto la oclusién y los diferentes
escenarios de un mismo conjunto limitan la capacidad de generalizacién sobre los algo-
ritmos de conteo de multitudes, como sucede con métodos de conteo usando deteccion
[17]. Por otra parte, los métodos de conteo por estimacién del mapa de densidad han pre-
sentado los mejores resultados en diversos conjuntos de entrenamiento dentro del campo
de visién por computadora, sobretodo en algoritmos de aprendizaje automatico profundo

supervisado [5].

2.1.2. Geometry Adaptive Kernels

Las nocién de profundidad en imagenes bidimensionales puede verse distorsionada por
la distancia entre el objeto y observador, que afecta directamente la escala que percibimos
la imagen [14]. Para un conjunto de puntos P, distribuidos no aleatoriamente, es factible

estimar su funcién de densidad por medio del kernel gaussiano [22]. De esta manera, [23]
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propone estimar la matriz de escala causada por la distorsién geométrica como un valor
proporcional a la distancia promedio a los k-objetos mas cercanos como un sustituto a la
falta de informacién espacial en la cual fue tomada la imagen. Entonces, la ecuacién

se escribirfia como:

Fad(x)= ) 6(x — P)* Gy(x), donde o = Bdb (2.4)
PePy,

Donde d¥ es la distancia promedio (en pixeles) entre los k-puntos més cercanos al punto
P. La metodologia se denomina filtro gaussiano con adaptacion geométrica y es utiliza-
do en conjuntos de imagenes en aglomeraciones tal que su punto de visién capture los
objetos en mas de un tamano. El resultado sobre esta metodologia ha sido prometedor
para diferentes algoritmos sobre distintos dominios [12] [17] [5]. Como resultado, el mapa
de densidad asociado podria ser generado por filtros de diferentes escalas, por lo cual
los algoritmo de conteo por estimacion de densidad debera tener estructuras receptivas

locales apropiadas a estas escalas.

2.2. Filtros de Derivadas Gaussianas

En la Teoria de Espacio-Escala se plantean axiomas estructurales sobre como actian
los operadores visuales dentro de los campos receptivos. La Teoria es presentada por Lin-
deberg [13] [14], y ha formalizado estas nociones en axiomas matematicos. La idea principal
sobre el procesamiento de imagenes inicia desde su nocion fisica como un front-end visual,
el cual se refiere a la etapa de pre-procesamiento visual: la imagen bidimensional el resul-
tado de la integraciéon sobre una proyeccién de luz un objeto 3D sobre una area espacial
B en un instante t capturado por sensor artificial (o natural) con ancho de longitud s.
Por lo tanto, dicha imagen se vera afectada directamente por factores como: distancia y

direccién de visualizacion, movimiento relativo, muestreo espacial o temporal, posicion,
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orientacion o movimiento 3D, entre otros. En principio, toda la teoria se basa en estos

cuatro axiomas:

= Espacio de Escala lineal: No existe una forma preferida de combinar las observa-
ciones. En otras palabras, los operadores visuales deberan actuar como un espacio

lineal sobre el espacio de escala.

» Invariancia de Escala: La representacién de espacio de escala de una senal debe
ser invariable bajo la escala espacial de la senal original. De esta forma, se plantea
que para dos operadores visuales sobre una imagen observada, existira una trans-

formacién afin que correspondiente entre ambas representaciones.

= Naturalidad: La representacién escala-espacio de una senal debe preservar las es-
tructuras geométricas y topologicas de la senal original. Este axioma se puede tra-

ducir en: simetria rotacional.

= No creacién de nuevas estructuras: La representacion debera permanecer exac-
tamente igual bajo una transformacion suave, esto incluye transformaciones de es-

cala.

Los axiomas de invariancia de escala y desplazamiento lineal conducen a la observacion
de que la imagen observada debe ser resultado de un operador 7§ sobre una imagen real a
través del operador de convolucion [14]. De esta manera, el problema de definir un conjunto
de operaciones visuales puede ser formulado como encontrar una familia de operadores T
que actuan sobre una imagen f para producir una familia de nuevos representaciones de
imagenes intermedias L(:, s). En base a [14] [13], se puede demostrar que bajo los axiomas
presentados, este espacio de escala puede ser equivalentemente construido por convolucion
con kernels gaussianos affines. De esta forma, el espacio-escala que conserva la simetria

rotacional, es obtenido por:

L(z;s) = f(Z=&)g(&;5)dE (2.5)
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Donde ¢ : RY x RT — R hace referencia a un kernel gaussiano isotrépico.

1 —llz|?

9(@;s) = WGXP(W) (2.6)

El espacio-escala gaussiana es un método ampliamente utilizado para representar
imégenes en la teoria del espacio de escala. El método se basa en la idea de convolucionar
la imagen original con una serie de kernels gaussianos ¢(:, s), cada uno de los cuales tiene
una desviacion estandar o ancho de escala diferente s, lo que da como resultado una
familia de representaciones L(:, s) que capturan las estructuras intrinsecas de la imagen a
diferentes escalas. El espacio de escala gaussiana tiene varias propiedades importantes que
lo convierten en una herramienta eficaz y robusta para el anélisis de imagenes en vision

artificial y procesamiento de imégenes [21].

El espacio gaussiano proporciona una representacion continua y suave de la imagen
original, lo que lo hace muy adecuado para analizar las propiedades del espacio de escala
de la imagen. De manera similar, este espacio es invariante bajo la escala espacial. En
otras palabras, si se agranda o se reduce el ancho de escala, la funcién de densidad seguira
siendo una funcién de distribucién gaussiana, conservando las propiedades originales. El
resultado anterior es importante para tareas como la deteccion de caracteristicas, donde
es necesario identificar estructuras en la imagen que persisten en diferentes escalas [14].
El espacio de escala gaussiana se basa en derivadas gaussianas, que proporcionan una
representacion natural del gradiente de la imagen. Esta informacion de gradiente es cru-
cial para tareas como la deteccion de bordes y la segmentacién de imagenes, donde es

necesario identificar cambios en la intensidad de la imagen [21].
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2.2.1. Operadores de Derivadas Gaussianas

Los operadores de derivados gaussianos son una familia de operadores lineales que se
utilizan para calcular el gradiente de una senal a diferentes escalas. Estos operadores se
obtienen a partir del derivadas parciales sobre un kernel con respecto a cada una de sus
dimensiones espaciales, lo que da como resultado una serie de filtros derivados gaussianos
[14]. En otras palabras, un operador de derivadas gaussianas, aplica un kernel gaussiano
a la senal original, lo que suaviza la senal y elimina el ruido. Posteriormente, se calcula
la derivada de la senal suavizada en una direccion especifica. En la Figura podemos

apreciar el efecto de estos operadores en una imagen bidimensional.

floy, xa) (8, e, L)1y, T2; 8)

[ ATESTE | (il g, L) (11, 20 #)

(e L)y, 2a; 8]

Figura 2.2: Ilustracién del efecto de los operadores de derivadas gaussianas sobre una
imagen bidimensional. Tomado de [14]

Debido a la linealidad del espacio-escala gaussiano, todas estas derivadas del espacio de
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escala satisfacen propiedades de espacio-escala similares en términos de L(:, s). Ademas,
por la propiedad conmutativa entre convolucién y diferenciacion, estas derivadas de escala

también se pueden calcular aplicando operadores de derivadas gaussianas.

L.(:,8) = 0zL(:,s) = (0zg(:,s)) * (f(2)) (2.7)

A partir de combinaciones lineales de derivadas parciales, también podemos calcular de-
rivadas en cualquier direccion, al expresar las derivadas direccionales en términos de
(cosg, sing). Con respecto a las deformaciones de la imagen, las propiedades de cierre
de este espacio de escala original estan restringidas a traslaciones, rotaciones y reesca-
lamiento. Por otro lado, este concepto de escala-espacio es separable correspondiente a
la convolucién con ntcleos gaussianos unidimensionales a lo largo de cada dimensién, lo
que mejora la eficiencia computacional en implementaciones computacionales. Esta idea

se expresa en la ecuacion, donde € R 2.8:

La(z,5) = (979(7,5)) % (f())
= (Omrg(x1,8)) * (f(2)) * (Fxag(2, 5)) % (f() * - (zng(an, ) * (F(2))

2.3. Red Neuronal de Derivadas Gaussianas

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se han convertido en una opcién
popular para las tareas de procesamiento de imagenes en los tultimos anos debido a su
capacidad para aprender y extraer automaticamente caracteristicas significativas de los
datos de imégenes [I]. Una variacién de las CNN que utiliza derivados gaussianos como
su estructura primitiva ha mostrado resultados prometedores en varias aplicaciones de
vision artificial, estas se conocen como redes neuronales de derivadas gaussianas. En estas
arquitecturas, los campos receptivos se basan en este tipo de operadores, con lo cual, la
senal resultante sera una combinacién lineal sobre esta base. Segin un estudio de [4], la

incorporacién de derivados gaussianos como componente béasico de las CNN mejord la
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precision y la eficiencia del modelo cuando se aplicé a tareas de deteccién de objetos.
En su investigacion, los autores propusieron una arquitectura CNN basada en derivados
gaussianos que utilizaba la teoria del espacio de escala para extraer caracteristicas multi-
escala de la imagen de entrada. El objetivo principal sobre este tipo de arquitecturas es
la obtencién de resultados competitivos, con una reduccién significativa en la cantidad de
parametros libres del modelo sin perder las caracteristicas extraias del conjunto al utili-
zar operadores gaussianos. Los resultados mostraron que este enfoque superé a las CNN
tradicionales que usaban filtros convolucionales simples, que a su vez utilizé un 25 % del

total de pardametros de la red neuronal convolucional tradicional.

2.3.1. Covarianza de Escala

Una red neuronal con propiedad de covarianza de escala es aquella capaz de reconocer
patrones en una imagen independientemente de su escala o tamano. Es decir, si la imagen
sobre se aplicase una transformacion de escala, la funcion resultante conmutara con dicha
operacién, en otras palabras, la red neuronal seguird siendo capaz de detectar y reconocer
los mismos patrones en dicha imagen. En principio, una red neuronal puede alcanzar a
conmutar con estas transformaciones si al conjunto de entrenamiento lo extendemos una
capa de re-escalado automatico dentro en la capa de entrada, o bien si empleamos un con-
junto de transformaciones sobre el conjunto de entrenamiento de la red [21]. Sin embargo,
esto implica un mayor costo computacional, o se limita a un rango discreto de factores
de escalas. Por lo tanto, existen distintas arquitecturas de machine learning enfocados en
manejar adecuadamente la covarianza de escala como el uso de una capa de pooling en
funcion de la escala [23], la implementacién de redes neuronales multicanales piramidales

[5], o capas de convolucién dilatada [12].

En la investigacion presentada por Lindeberg [21], se define una arquitectura hibrida

entre la teoria del espacio-escala y una red neuronal multicapa de aprendizaje profundo.
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En base a [15], una red multicapa construida a partir de capas continuas definidas por
medio de operadores de derivadas parciales garantizan que la red sea covariante escalar-
mente. Asi mismo, una arquitectura de CNN agrupada por medio de canales de escala
presentan mejores resultados en la generalizacién de escenarios a escalas no observadas [7].
En consecuencia, el resultado presentado en [21] es el estudio de una red de aprendizaje
profundo con una estructura primitiva basado en los operadores de derivadas gaussianas
con multiples canales, donde cada uno se centra en un factor de escala, que mantiene
una precisién alta en un conjunto de prueba con un mayor rango continuo de factor de
escala, a partir de una conjunto discreto. Este tipo de arquitectura se denomina red neu-
ronal multicanal. La diferencia sobre las caracteristicas posibles que puedan abstraerse
de dicha red dependera tanto del conjunto de entrenamiento, asi como del problema de

interés.

2.3.2. Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal presentada en el apartado anterior, toma como
referencia a una red neuronal de multiples capas, las cuales estan completamente conec-
tadas. Definimos como I, J; y O a la capa de entrada, la j-ésima capa intermedia, y capa
de salida respectivamente, la dimensién de cada uno depende tanto de las dimensiones del
conjunto de entrenamiento, asi como de los canales de entrada y salida respectivos. En
principio, estas capas o layers tienen como base un conjunto de operadores de derivadas
gaussianas bidimensionales isotrépicas G (21, 22, 05) = Gp(21, 04) * G4(22, 0,), donde o,
es el ancho de escala y p,q son el orden de la derivada parcial sobre dicha coordenada.
El resultado final sobre cada layer, serda una combinacion lineal sobre dicha base, con lo
cual el conjunto de parametros libres se reduce significativamente frente a una capa de

convolucién dentro de CNN [16].

En la investigacion presentada por [21], se toma como base para cada layer, un conjunto
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de operadores gaussianos isotropicos formado por las derivadas parciales de primer y
segundo orden. En contraste, [I6] presenta una arquitectura equivalente, que emplean,
como base, un conjunto de operadores gaussianos anisotrépicos, rotados y desplazados.
Este nuevo conjunto de operadores cumple con los supuestos de la teoria del espacio escala,
y se plantean como un conjunto adicional de parametros libres durante el entrenamiento
del modelo, que a su vez puede ser pueden tomar valores predeterminados y asi recuperar
el modelo de [21]. Los resultados de [16] para un problemas de segmentacién y clasificacion,
concluyen que dichos parametros adicionales no influyen negativamente en los resultados,
y la decisién sobre si deben ser incluidos o no, dependera de la naturaleza del problema.

La representacion sobre esta base se define como:

Gpqo(u,0,1,0) = Gy(y1,04,) * Gy(ya, 04,),  donde

(?Jl, y2) = (U1 — M1,Uz — M2); con

(u1,ug) = (w1 cos + w9 8inf, —z1 sin @ + x5 cos 6)

Por lo tanto, la base para la construccién de cada capa se presenta como:

¢n(un’an,“n’9n) = {¢1> ceey ¢N} = {prq(uvo-> H, 9)|p+ q S K}

Donde K € N es el orden méximo sobre nuestros operadores gaussianos. Asimismo, [16]
propone tanto un layer construido con mas de una base, asi como una técnica para reducir
el costo computacional durante el entrenamiento. Sea T'(+, h, b, ch) el tensor asociado a una
imagen de nuestro conjunto de entrenamiento, entonces nuestra capa de entrada estara

definida por ch canales de entrada, N; canales de escala de salida, y se representa mediante:

Fi(on)= Y. (Z wh - du(, o1, i, eg) «T(-, h, b, k) (2.8)

ke[17"'70h] n=1

Donde i se refiere al canal de salida del layer, i € [1,..., N;|; y asi, w}jn es el peso asociado

del layer de entrada I, del operador n, (n € [1,-, N]), asociado al canal de salida i. Como
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resultado, tendremos un tensor Fy(-, h, b, N;), que a su vez pasard a ser el nuevo tensor

de entrada para la capa intermedia .J;.

La transformacion asociada del layer J; al layer J;,, donde 7 > 1 es similar al que
sucede en la capa de entrada. Definimos FJJ(', h,b,Ny,) el tensor resultante de la capa

J;; ademas, I'(-) como la funcién de activacién asociada. Entonces, dicha transformacién

resultante para el canal de escala 4,7 € [1,..., Ny, ],se representa como:
Miji
F}j+1<:’0--]j+1) =T Z Z w},n ' d)n(u? O-Jj+17/~LJj+179Jj+1) *T('7h7b7 k)
k€[1,7NJ]] n=1

(2.9)
Donde, M, ,, hace referencia a la dimensién de la base asociada al layer J;,;. Para la
capa de salida O, [2I] propone una capa de max pooling a través los multiples canales del
tensor asociado, en la cual dicha transformacién tomara los valores maximos sobre cada
canal de escala. Lindeberg demuestra que dicho layer permite obtener una representacion
invariante a la escala de la imagen de entrada, lo que significa que la red neuronal se
enfoca en las caracteristicas mas importantes de la imagen, independientemente de su

escala.
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Experimentacion

En este apartado vamos a definir el proceso de experimentaciéon de una red neuronal
de derivadas gaussianas sobre el conjunto de entrenamiento Shanghaitech dataset, el cual
se explora los escenarios congestionados en tanto para una zona urbana dentro en distin-
tos puntos estratégicos de Shanghai (parte B) y otro que cuenta con una recopilacion
de imagenes de libre acceso sobre eventos donde existen multitudes distribuidas aleato-
riamente en diferentes escalas (parte A). Este conjunto de imégenes fue creado por [23]
y es un dataset muy utilizado en los algoritmos de conteo de multitudes. Los resultados
obtenidos mediante este experimento se pondran en evidencia con los presentados en la
red CSRNet, y la red MCNN presentada por [23]. El cédigo que se realizé para esta
investigacion se encuentra disponible en https://github.com/AquilesBailo140/Gaussian-

Derivates-Network.git

3.1. Meétricas

De acuerdo a [5] [§] [I7], las métricas estdndar para medir el éxito de un modelo en

el problema de conteo de multitudes son el error absoluto (MAE) y el error cuadrético
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medio (MSE). Ambas ecuaciones se definen como:

1 & 2
. pred gt
MAE =3 1 oyt o

1=

N
1
L MSE= | D[ -op (3.1)
i=1
Donde N se refiere al total de imégenes del conjunto de test; C’Zmd se define como el niimero
total de objetos en el mapa de densidad estimado de la imagen I;; CfT es el nimero
total de objetos en el mapa de densidad real. En términos generales, MAE determina la

precision de la estimacién, mientras que MSE indica la robustez de las estimaciones.

3.2. Arquitectura de la Red

La arquitectura de la red toma inspiracién directa de los trabajos presentados en [5]
[12] [16] [21]. En [12] presentan una arquitectura CNN basada y pre-entrenada en la red
VGG-16 [20] que es utilizada para problemas de clasificacién, por lo cual se emplea dicha red
como base, y se reemplaza las capas de convolucion por capas de estructuras receptivas
de derivadas gaussianas. El experimento se lleva acabo en el entrono de programacion
Python, el cual hace uso de la librerfa TensorFlow. De manera similar, [I6] ofrece un
layer escrito en este mismo lenguaje, el cual se emplea para la definicién de los layers
basado en los operadores gaussianos. La arquitectura final se presenta dentro de la Tabla

0.2

3.3. Conjunto de Datos e Implementaciéon de Google

Colaboratory

Para el conjunto de entrenamiento, se emplea la técnica de conteo por estimacion

usando mapas de densidad, con lo cual se crea un cédigo inspirado en [12] [23], por lo
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tanto se emplea la técnica de geometric adaptative kernel presentado en la seccion 2.1.2.
En estas publicaciones, utilizan como factor de adaptacion § = 0,3, ademas de utilizar
como referencia sélo las tres distancias mas cercanas a cada individuo. Con los mapas de
densidad obtenidos, estos se anaden como un canal adicional al tensor T'(-, h,b, ch) sélo
con fines practicos. Adicionalmente, tanto el conjunto de entrenamiento como validacion
estdn a diferentes tamanos, con lo cual se emplea una funcién adicional que deja a un
mismo tamano ambos conjuntos, utilizando como referencia la imagen mas pequena, que

es (512,512) pixeles.

Shanghaitech contiene 1198 imagenes anotadas, con un total de 330.165 personas con
centros de sus cabezas anotados. Este conjunto de datos contiene consta de dos partes:
hay 482 imagenes en la parte Ay 716 parte B. De estos conjuntos, 300 son las image-
nes de la Parte A se utilizan para el entrenamiento, y las restantes, 182 imagenes, como
conjunto de test; en la parte B, esta proporcion cambia a 400 y 316 imagenes. Para tener
una muestra mas grande, sobre el tensor resultante, se divide en cuatro ventanas iguales
no conectadas, y consecuentemente se toma una muestra aleatoria con una ventana del
mismo tamano sobre cada imagen. El problema de sobre entrenamiento en nuevo data set
se supera la tomar una muestra aleatoria y no consecutiva durante cada época de entre-
namiento. Asi mismo, tanto la imagen como el mapa de densidad asociado corresponden
a la imagen original, debido a la divisién del tensor sobre h y b. Una observacién adicional
sobre este nuevo conjunto corresponde al momento de la reduccion de escala por el ajuste
de tamano, pues esto presenta una discrepancia entre el mapa de densidad resultante y
el original al reducir sus rango en un valor de cuatro. De esta forma, se escala sobre este

mismo factor para evitar problemas en el conteo final.

La funcién de pérdida apropiada, segin [12], [23] es la distancia euclidiana, que se
define como la distancia L2 entre el mapa de densidad real y el estimado. La ecuacion se

representa COIMo:
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N
1
L=55 > M FprealTi) = Foe(L)]| (3.2)
i=1

Donde F,cq(I;) se refiere al mapa de densidad estimado de la imagen I;; Fj(1;), es el
mapa de densidad real, y N es el total de imagenes en el conjunto para este mini-batch.
Se utiliza como algoritmo de optimizacion para ajustar los hiperparametros al algoritmo
ADAM, el cual es una variante de los algoritmos de gradiente descendiente estocastico SGD
[9], tomando un nivel de aprendizaje igual a 5 x 107°. Todas estas funciones fueron orien-
tadas para ser implementados en TensorFlow, debido a su amplia variedad de moédulos
orientados construir arquitecturas de machine learning. Aunque puede tener una curva
de aprendizaje pronunciada, TensorFlow cuenta con una documentacion muy completa y
una gran cantidad de recursos en linea, lo que puede ayudar a los usuarios a familiarizarse

con la herramienta.



Layer (type) Output Shape Param #
input_4 (InputLayer) [(None, 256, 256, 4)] 0
ftgd_conv_layer (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 32) 1362
tf.un.relu_48 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 32) 0
ftgd_conv_layer_1 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 32) 10322
tf.nn.relu-49 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 32) 0
ftgd_conv_layer 2 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 20594
tfan.relu_50 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer_3 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 41074
tf.an.relu_51 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer 4 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 41074
tf.un.relu_52 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer 5 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 41074
tfun.relu_53 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer 6 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 82098
tf.nn.relu_54 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer_7 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 164018
tf.nn.relu 55 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer 8 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 164018
tf.un.relu_56 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer 9 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 164018
tf.nn.relu_57 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer_10 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 164018
tfun.relu_58 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer_11 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 128) 164018
tf.nn.relu_59 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 128) 0
ftgd_conv_layer_12 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 82034
tf.un.relu_60 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer_13 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 64) 41074
tfun.relu_61 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 64) 0
ftgd_conv_layer_14 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 32) 20562
tf.nn.relu_62 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 32) 0
ftgd_conv_layer_15 (FTGDConvLayer) (None, 256, 256, 32) 10322
tf.nn.relu 63 (TFOpLambda) (None, 256, 256, 32) 0
depth__max_pool (Depth_-MaxPool)  (None, 256, 256, 1) 0

Total params: 1,211,680
Trainable params: 1,211,680
Non-trainable params: 0
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Cuadro 3.1: Se presenta un resumen detallado de la arquitectura de la red en el experi-
mento. Como primera columna tenelos los nombres de cada una de las capas. En este caso,
ftgd_conv_layer hace referencia a la capa basada en los operadores de derivadas gaus-
sianas, presentados en [16]; tf nn relu hace referencia a la funcién de activacién relu,
programada por TensorFlow. La capa de entrada: input hace referencia a la entrada de
los datos, mientras la capa de salida depth max pool representa la capa de maz pooling
sobre los canales de escala, idea presentada por [21I]. Como segunda columna tenemos la
forma del tensor de salida para cada una de las capas, mientras que en la tercera columna
tenemos la cantidad de parametros libres en cada layer. El total se encuentra al pie de la

Tabla.



Capitulo 4

Resultados y Conclusiones

Los resultados obtenidos por nuestro modelo se presentan en la Tabla [4;

\ Parte A \ ParteB
Método MAE | MSE | MAE | MSE
MCNN [23] 110.2 | 173.2 26.4 41.3
CSRNet [12] 68.2 115.0 10.6 16.0
Betsi (nuestro método) | 85.67 | 184.71 | 38.55 | 44.68

Una comparativa de la cantidad de parametros en estas redes se presenta en la Tabla

4t
#Parametros
(en millones)
Método
MCNN [23] 0.13
CSRNet [12] 16.26
Betsi(nuestro método) 1.21

Cuadro 4.1: Cantidad de parametros libres (en millones) en los tres métodos a comparar.

En los siguientes apartados presentamos una lista de Figuras reconstruidas sobre la

parte B del conjunto de entrenamiento:
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Count; 79.24;  Estimate Count; 139.66; Loss: 0.00; MAE: 60.42
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4.1. Conclusiones

En este estudio, se ha investigado el uso de una red neuronal de derivadas gaussianas
para abordar el problema de la congestién en la base de datos ShangaiDataSet. A nivel
genral, los resultados obtenidos son equiparables frente a dos arquitecturas de alto nivel
que enfrentan este mismo problema, lo que demuestra el potencial sobre el uso de los
operadores gaussianos como estructuras receptivas primarias, lo que a su vez podria ser 1til
en futuras investigaciones relacionadas al estudio del transito urbano. Como conclusiones

especificas, tenemos:

- Las propiedades de los operadores gaussianos dentro de la teoria del espacio-escala
hacen que sean ideales para ser utilizados como base para una capa de una red
neuronal profunda. La capacidad de los operadores gaussianos para para obtener
la invarianza y covarianza en la escala permite que los datos procesados puedan
ser utilizados para recuperar informacion original de las imagenes del conjunto de
entrenamiento, asi como una correcta prediccién en dominios similares. En base a
los resultados obtenidos, los operadores gaussianos proporciona una poderosa he-
rramienta para el aprendizaje profundo, en particular para el analisis de imagenes y
la prediccion de situaciones complejas en la vida real. Por lo tanto, la utilizacion de
operadores gaussianos en el aprendizaje profundo es una técnica altamente efectiva
que puede mejorar significativamente la capacidad de los modelos de aprendizaje
profundo para procesar y analizar informacién visual, lo que puede tener importan-

tes aplicaciones en diversas areas de la ciencia y la tecnologia.

- En resumen, la utilizacién de redes neuronales de derivadas gaussianas representa
una técnica altamente efectiva para el analisis de multitudes en escenarios urbanos,
al permitir la obtencién de resultados precisos con un menor coste computacional.
La reduccion significativa de hiperparametros que se logra con esta técnica permite
el uso de modelos de aprendizaje profundo maéas eficientes y escalables, que son

capaces de manejar situaciones de multitudes complejas en tiempo real. Ademas, la
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técnica de redes neuronales de derivadas gaussianas permite la creacién de modelos
pre-entrenados, lo que amplia su dominio y aumenta la capacidad de adaptacion a
diferentes escenarios. En este sentido, esta técnica es una herramienta muy valiosa
para el estudio y analisis de problemas de multitudes en diferentes ambitos, tales
como el control de multitudes, la planificaciéon urbana, la seguridad publica, entre

otros.
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