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RESUMEN

Estimar el nimero de objetos o particulas en una imagen o en un video, que al final es
una secuencia de imagenes, es algo en lo que siempre ha habido intereses, desde el
gobierno para controlar a sus habitantes, hasta organizaciones ecoldgicas para llevar
control de poblaciones de ciertas especies de fauna y flora. El primer método para
contar particulas en una imagen que a cualquiera se le ocurre es hacerlo a mano, pero
normalmente se espera tener que contar un gran nimero de particulas, resultando el
método manual demasiado cansado. EI método CountEm utiliza un muestreo
geomeétrico y sistematico para realizar una estimacion del tamafio de la poblaciéon
pseudo-manual, superpone una rejilla de ventanas de muestreo definida por unos
parametros sobre la imagen y se contaran las particulas de dichas ventanas de muestreo
para dar una estimacién. Esto convierte una tarea tediosa y poco practica de contar a
mano, en algo mas simple, mas facil de verificar y que no consume tanto tiempo, esto
no quiere decir que no se pueda mejorar.

En este proyecto trataremos de buscar un método que pueda dar una estimacion inicial
del tamano de la poblacién para que CountEm pueda elegir unos pardmetros iniciales
para la rejilla mds adecuados y de manera automadtica. Para ello se estudiardn y
analizardn dos métodos de procesado digital de imdagenes, uno de ellos mds simple y
otro que estara basado en machine learning.

Palabras clave: Imagenes, conteo de objetos, aprendizaje automatico, analisis de
imagen, estimaciéon del tamafio de la poblacion, coeficiente de error



ABSTRACT

Estimating the number of objects or particles in an image or video, which is basically a
sequence of images, is something that has always been of interests, from the
government to control its inhabitants, to environmental organizations to keep track of
populations of certain species of fauna and flora. The first method of counting particles
in an image that anyone can think of is do it by hand, but normally one expects to have
to count a large number of particles, making the manual method too tiring. The CountEm
method uses a geometric and systematic sampling to make a pseudo-manual population
size estimate, superimposes a square grid of quadrats defined by some parameters on
the image, and the particles in those quadrats will be counted to give an estimate. This
makes the tedious and impractical task of counting by hand simpler, easier to verify and
less time consuming, but this does not mean that it cannot be improved.

In this project we will try to find a method which can give an initial population size
estimate so that CountEm can choose a more suitable initial square grid parameters
automatically. In order to do so, two methods of digital image processing will be studied
and analyzed, one of them will be simpler and the other based on machine learning.

Keywords: Images, object counting, machine learning, image analysis, estimation of the
size of the population, coefficient of error
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Capitulo 1: Introduccion

Desde que se dispone de la capacidad de registrar eventos de manera grafica con
fotografias o videos existe una necesidad también de contar elementos de interés que
aparecen en ellos. Por ejemplo, un gobierno tendria la necesidad de contar cuantas
personas hay en una manifestacion o, algo de bastante relevancia actualmente, contar
cuanta gente estd reunida en una sola zona por motivos de seguridad y salud. Aparte
del control de personas, el conteo de objetos en imagenes resulta muy util para el
control de poblaciones de animales ya sea para estudios de investigacion de la fauna
animal o para llevar un control de la poblaciéon de un parque natural o tener controlado
el nimero de animales de una especie amenazada.

La primera idea que se le viene a cualquiera a la cabeza es contarlos a mano, pero acaba
siendo inviable por lo lento y tedioso que resulta (sobre todo con muchos elementos
para contar). Para sopesar el problema existen diversas técnicas, aplicaciones vy
algoritmos para estimar el conteo de elementos en imagenes.

En este trabajo analizaremos varios de estos métodos los cuales tendrdn distintos
enfoques. Nuestro punto de partida serd el método CountEm [1] para el conteo de
elementos dado a que es un software rdpido y eficiente que utiliza el muestreo
sistemadtico con una rejilla de ventanas de muestreo. CountEm sirve para cualquier tipo
de objeto, pero necesita ajustar manualmente los pardmetros que definen la rejilla y
ademas el conteo de objetos de la muestra se realiza de forma manual.

Debido a que CountEm necesita de ciertas tareas manuales para su apropiada ejecucidn,
nuestro objetivo es analizar si dichas tareas pueden realizarse con ayuda al menos
parcial de un software de conteo automatico.

Para este analisis disponemos de un dataset de imagenes con miles de aves de Canada
proporcionadas por el Canadian Wildlife Service, con anotaciones manuales de las
posiciones y el tipo de las aves.

Primero observamos el rendimiento de un método bdsico como el algoritmo Watershed
y comprobamos que no es lo suficientemente preciso para las imagenes que utilizamos.

Tras una busqueda bibliografica de un método mds avanzado y reciente acabamos
eligiendo Class-Agnostic Counting (CAC) porque dispone de cédigo y puede ser
entrenado para cualquier tipo de objeto, de ahi lo de “Class-Agnostic”, que es lo que
necesitamos para preservar las ventajas de CountEm.

En el trabajo adaptamos y entrenamos CAC para las imagenes de aves que nos interesan
obteniendo resultados satisfactorios, aunque requieren de pruebas adicionales en
trabajos futuros.



Capitulo 2: Estudio previo de los métodos
empleados

En este capitulo explicaremos el concepto general detrds de los métodos que queremos
analizar, ademads de pruebas guiadas de su aplicacidn practica para estimar el tamafio
de las poblaciones.

Primero hablaremos del método base de este proyecto CountEm vy después
procederemos a los métodos de procesamiento digital de imagenes, Watershed y Class-
Agnostic Counting.

Aunque CountEm si usa procesamiento de imagenes bdsico, no es lo principal detrds de
su funcionamiento, sino el muestreo geométrico, como se va a ver a continuacion.

2.1. CountEm

CountEm es un programa que ofrece una estimacién insesgada del nimero de particulas
en una imagen [1].

Partiendo de que una poblacién es un conjunto finito de N elementos o particulas
individuales, surge la necesidad de estimar el tamafo de dicha poblacién ya sea
mediante enfoques puramente visuales en la cual la estimacién se hace teniendo en
cuenta la densidad, o mds manuales, basandose en la habilidad humana para contar las
particulas, siendo una tarea lenta y cansada. Como alternativa a esto CountEm realiza
un muestreo sistematico mediante una rejilla de ventanas de muestreo, siendo lo ideal
muestrear y contar entre 50 y 200 particulas para estimar poblaciones de cualquier
tamafio y distribucidon. La Unica limitaciéon a este método es que las particulas de la
poblacién deben ser identificables mediante el conteo manual.

Este método estd basado en el conteo manual de una cantidad razonablemente
pequefiia de particulas, contenidas en ventanas de muestreo, dentro de la imagen de la
gue se quieran estimar el numero total de particulas. Realizando medidas simuladas
mediante el método de Monte Carlo, los desarrolladores han demostrado que contando
alrededor de 100 particulas en unas 30 ventanas de muestreo no vacias produce unos
coeficientes de error entre el 5-10%.

Mostrandolo con un ejemplo, en la siguiente imagen de espectadores, la idea es contar
el nimero de espectadores considerando como particulas sus caras. Para ello se crea
una rejilla de ventanas de muestreo, cuyo tamano, separacidn y angulo ademas de otros
parametros se podran especificar, hablaremos de ellos mas adelante.



Figura 1: Imagen de ejemplo de espectadores con la rejilla de ventanas de muestreo superpuesta [2].

Las particulas de las ventanas de muestreo se cuentan a mano, puede ser 0 el nUmero
de una ventana de muestreo, aunque para dar una estimacién razonable la cuenta total
de particulas deberia estar entre 50 y 200. Para evitar el sesgo debido a los bordes, es
decir, que particulas se deben contar o no contar, si estan ligeramente dentro del
cuadrante, si estan a la mitad, si tocan ligeramente el borde, pues para eso se aplica la
regla de la linea prohibida. Para ilustrarlo cogeremos la ventana de muestreo sefialada
en la imagen anterior y haremos el recuento de sus particulas teniendo en cuenta la
regla.

Figura 2: Ventana de muestreo con las particulas que se han contado sefialadas [2].

El conteo aplicando la regla de la linea prohibida funciona de manera que contamos las
particulas si estdn enteramente dentro de la ventana de muestreo o si estan
parcialmente dentro tocando la linea permitida del borde (de color verde) y si en ningln
caso toca la linea extendida prohibida (de color rojo). En la imagen podemos ver que
cuenta dos espectadores: uno esta completamente dentro de la ventana de muestreo y
otro tiene una parte dentro tocando solo el borde permitido. Da la impresion de que
hay mds caras dentro, pero todas ellas tocan la linea prohibida, por lo que no se cuentan.

Una vez explicado la idea detrds del funcionamiento del programa, procederemos a
explicar el procedimiento para estimar la cantidad de particulas de una imagen, primero
comenzaremos explicando los parametros de la cuadricula que serdn necesarios para
establecer la rejilla de ventanas de muestreo en la imagen como se ve en la Figura 1.

Hay dos parametros para definir la cuadricula f y ny:



e f:“Sampling fraction” o fraccidn de muestreo y equivale a la longitud de un lado
de un cuadrante (t) al cuadrado dividido entre la separacién de los centros de
los cuadrantes (T) al cuadrado.

e 7n,: “Initial number of quadrats” o Numero inicial de cuadrantes y se puede
entender como la anchura por la altura de la imagen divididas entre T?2.

El procedimiento a seguir para la estimacion con CountEm es el siguiente:

Primero un paso opcional, pero recomendable, es recortar las zonas visiblemente vacias
de particulas.

Cargar laimagen de la que se desean estimar sus particulas y elegir buenos valores para
f yny, los valores por defecto de f = 0.04 y ny = 100 son una buena opcidn.

- ann o
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Figura 3: Ventana de seleccion de pardmetros de la aplicacién CountEm con la imagen de espectadores cargada.

Como vemos en la imagen en la parte inferior central nos permite elegir los parametros
de la rejilla, cuya seleccién queremos automatizar en este proyecto con alguno de los
métodos que veremos mas adelante. Ademas, también nos permite elegir otros
parametros de menor importancia como el dngulo de rotacion que, para reducir la
varianza, se recomienda usar un valor que evite el alineamiento entre la rejilla y los
patrones de la poblacion. Una vez establecidos los pardmetros pulsamos “Process” para
generar una rejilla que se superpondra en la imagen, hay que tener en cuenta que cada
vez que se ejecuta la rejilla se coloca en una posicidn al azar. Una vez generada la rejilla
pasaremos a la siguiente fase.

Contaremos manualmente el nimero total de particulas muestreadas por cada ventana
de muestreo, siguiendo la regla de la linea prohibida como se ha explicado antes, para
asegurar que la estimacion no esté sesgada.
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Figura 4: Ventana de CountEm con la rejilla superpuesta sobre la imagen.

Pulsaremos en la opcion “Image view” para entrar en el modo de visualizacion de
cuadrantes, lo que nos permitira tener una mejor vista de las ventanas de muestreo que
tendremos que contar manualmente.
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Figura 5: Modo de CountEm de visualizacion detallada de las ventanas de muestreo de la rejilla.

Iremos desplazandonos entre cuadrantes anotando el conteo para cada uno en el
cuadro de texto donde pone “Count”, por ejemplo, en la ventana de muestreo de la
Figura 5 el conteo es de 1, dado que la cara del espectador estd parcialmente dentro del
cuadrante tocando solo la linea permitida (verde). La barra de progreso de la esquina
superior izquierda se ira llenando y una vez contemos todas las ventanas de muestreo
se volverd verde, como se ve en la misma imagen, indicdndonos que podemos proceder
al siguiente paso pulsando “Continue”.
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Figura 6: Ventana de CountEm con la estimacién del tamafio de la poblacidn de la imagen de los espectadores.

Por ultimo, CountEm nos mostrard en pantalla el nimero estimado de particulas totales
N que es aproximadamente la fraccion de muestreo multiplicada por el numero de
particulas totales contadas en todos los cuadrantes Q.

2

- t
N:f.Q:E.

También podremos ver el error estandar relativo predicho mediante una formula
descrita en [2]. Vemos que el error predicho se encuentra en el rango de error aceptable
del programa del 5-10%.

Comprobamos el numero real de personas usando un archivo de la pagina de CountEm
donde se indican las posiciones de cada espectador en la imagen, es decir, una fila por
cada espectador, dando un total de 1120 espectadores en la imagen real. El coeficiente
de error entre la estimaciéon de CountEm (1075) y la cantidad total es de un 4%.

Hay que tener en cuenta que como la rejilla se posiciona al azar sobre la imagen cada
vez que ejecutamos CountEm la estimacién del tamafio de la poblacién nos dara distinta,
si promedidaramos miles de estimaciones con CountEm acabariamos obteniendo el
numero exacto de particulas, dado que es un método insesgado. Pero como el error
tiene dos componentes: varianza y sesgo, aunque el sesgo sea cero todavia hay un error
asociado a la varianza de muestreo. Cuantificacién de la calidad de la estimacién
mediante el error cuadratico medio [3].

E(N - N) = Var(N) + (E(N - 1v))2
Error cuadratico medio = Varianza + Sesgo?

Al simular 1000 veces acabariamos hallando el sesgo empirico que serd practicamente
0, por eso es insesgado, entonces el coeficiente de error solo es la varianza de muestreo.

Unbiased Biased

Low variance

Figura 7: Diagrama varianza/sesgo, donde el circulo rojo seria la medida real y los azules las distintas estimaciones.
Marcos Cruz CC-BY.



Que el coeficiente de error solo sea la varianza es una ventaja porque se puede predecir,
a diferencia del sesgo, con un solo resultado, siendo el coeficiente que predice CountEm
(8.61% para nuestra estimacion en la Figura 6).

En el caso de este ejemplo de espectadores dicha simulacidn ya se hizo [2] para ciertos
pardmetros en los que en las ventanas de muestreo no vacias de la rejilla se contaban
200 particulas a mano y se obtuvo un coeficiente de error de 5%, siendo algo mayor que
el 4% de la estimacion de la poblaciéon respecto a la real, pero menor a la predicha.

En general el método CountEm proporciona unos resultados razonables en pocos
minutos para estimar nimero total de particulas en una imagen, con el inconveniente
de que hay que estimar a mano ciertas ventanas de muestreo. Se podria decir que es un
programa que proporciona la rejilla de ventanas de muestreo con la que se realiza la
estimacion, por lo que necesita de un componente visual humano. En este trabajo
pretendemos testar algin método automdatico que puede combinarse con CountEm
para mejorar ese aspecto.

2.2. Métodos de procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes consiste en algoritmos de computacién aplicados
sobre una imagen con el fin de modificarla, normalmente mejorarla, o de obtener
informacién de ella, como ya hemos comentado para este proyecto nos interesa lo
ultimo. En general es un tipo de procesamiento de sefial en el cual la entrada (input) es
una imagen y la salida (output) es la imagen modificada o unas caracteristicas asociadas
a laimagen de entrada.

El impacto que han tenido en los ultimos afios las técnicas computacionales en los
campos de las ciencias de la informacion ha sido amplio y profundo, no es distinto para
el campo concreto del procesamiento digital de imagenes, siendo una de las tecnologias
que mas rapidamente ha avanzado en la actualidad, la cual se ha empleado para la
manipulaciéon de imdagenes en un amplio rango de aplicaciones cientificas,
convirtiéndose en un area principal de investigacion dentro de los campos de ingenieria
y ciencia de computacion.

El procesamiento de imagenes puede desglosarse en los siguientes pasos:

1. Cargar laimagen en el espacio de trabajo

2. Analizar y manipular la imagen, incluyendo procesados previos que se le quieran
realizar.

3. Obtencién de la salida, que puede ser una imagen modificada o unas
caracteristicas basadas en un analisis a la imagen.

Primero, para comprender el procesamiento digital de imagenes, tenemos que entender
como es una imagen en la computacion. Una imagen es definida como una funcién de
dos dimensiones F(x,y), donde x e y son coordenadas espaciales, y la amplitud de F
para cualquier conjunto de coordenadas (x,y) se llama intensidad de la imagen en ese
punto. Llamamos imagen digital a una imagen cuando sus pares de coordenadas x e y,
y su valor de amplitud de F son finitos y discretos.



Es decir, una imagen se puede expresar con un vector de dos dimensiones, o matriz. Y
en concreto una imagen digital se compone de un numero finito de elementos, dado
que los valores de sus coordenadas x e y son finitas y discretas, y en donde cada uno de
esos elementos tiene un valor especifico, finito y discreto. Conocemos esos elementos
como pixeles de la imagen.

A continuacidn, podemos ver como se representaria una imagen como una matriz,
siendo W y H la anchura y altura de la imagen respectivamente.

F(0,00 F(,21) - FOW-=1)
Fxy) = F(%,O) F(1§,1) F(1,ME/ - 1)
F(H-10) - - FH-1,W-1)

Dependiendo del rango y tipo de valores finitos y discretos que pueden tomar los pixeles
de una imagen digital, podemos clasificar la imagen en diferentes tipos. Estos son los
que nos resultardn mas interesantes para las técnicas de procesado de imagen que
probaremos:

e Escala de grises (formato 8 bits): El valor de cada pixel F(x, y) solo puede tomar
valores en un rango [0, 255] € Z, siendo el 0 el color negro, y 255 el color blanco.
Este tipo de imagenes tienen 256 tonalidades de grises (incluyendo el blanco y
negro).

e Imagen Binaria: Los pixeles de este tipo de imagen solo pueden tener 2 valores
posibles, 0 (negro) o 1 (blanco). Es comun obtener este tipo de imagenes después
de aplicar un umbral a una imagen en escala de grises para obtener el primer
planoy el fondo de la imagen, esto serd una de las bases del método Watershed
gue estudiaremos mas adelante.

e Imagen a color (formato 16 bits): Es el tipo de imagen en el que se encontraran
la mayoria de imagenes que queremos procesar, es un formato a color que
también se conoce como formato High Color y es soportado por la mayoria de
sistemas modernos. El formato de 16 bit se divide en otros 3 formatos que son
rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue) conocido comunmente como formato
RGB, donde normalmente 5 bits son asignados para cada uno de los
componentes rojo y azul haciendo 2> = 32 niveles cada uno y 6 bits al
componente verde formando 2° = 64 permutaciones, esto es debido a que el
ojo humano es mas sensible a este color. Este formato puede formar una paleta
de colores de 32 X 64 X 32 = 65536 distintos tipos de colores.

Ahora que ya hemos expuesto los conceptos bdsicos comenzaremos con las diversas
técnicas de procesamiento digital de imdgenes para obtener informacién, Watershed
basado en un algoritmo simple, usaremos un enfoque mas avanzado del mismo, pero
simple, al fin y al cabo, y Class-Agnostic Counting un método basado en aprendizaje
automatico con una arquitectura compleja de redes neuronales.

El objetivo concreto para estas técnicas de procesamiento de imagenes en este proyecto
es la estimacién del tamafio de una poblacién de particulas del mismo tipo y ver si
pueden ser utiles al método CountEm para estimar aproximadamente el tamafio de la
poblacién N vy asi seleccionar sus parametros de forma automatica.



Primero veremos el método simple de procesamiento digital de imagenes Watershed.

2.2.1. Watershed

El método Watershed es una transformacion sobre una imagen en escala de grises cuyo
objetivo final es la segmentacidon de dicha imagen, su nombre hace referencia a un
término topografico conocido en espafiol como linea divisoria de drenaje que establece
el limite entre dos cuencas hidrograficas contiguas.

Las metaforas topograficas estan bastante bien usadas en lo que respecta a esta técnica,
dado que sirven para explicar de una manera mads entendible su funcionamiento.

Partimos de que cualquier imagen en escala de grises puede ser entendida como una
superficie topografica donde una alta intensidad de valores para los pixeles serian las
cimasy colinas, y una baja intensidad se veria como un valle. La idea es comenzar a llenar
cada valle aislado, que en referencia a una matriz 2D de una imagen serian minimos
locales, con agua de distintos colores, que serian las etiquetas de la segmentacién, en
algln punto mientras se sigan llenando los valles de agua de distintos colores, esas aguas
comenzardn a juntarse. Eso se evita poniendo muros donde las aguas se juntan. Este
proceso se continua hasta que todos los picos estan bajo el agua. Los muros que se han
creado nos proporcionan la segmentacion final, siendo cada uno de los segmentos de
un color distinto.

Aungue en la practica esta transformacién produce una sobre-segmentacién debido al
ruido o las irregularidades en los gradientes de la imagen (cambio direccional de la
intensidad de un color en la imagen, paso de un valle a una cima en el ejemplo
topografico).

Para solucionar esto, la libreria OpenCV, que sera la que utilizaremos para procesar
imagenes con Watershed, ofrece un enfoque del algoritmo Watershed basado en
marcadores en el que se le ha de especificar cuales son los valles que se han de llenar
de agua y cuales no. Basicamente es un enfoque que requiere de un procesado previo
de la imagen a segmentar. La idea de este enfoque es dar una etiqueta a la region de la
imagen que estamos seguros que son las particulas a contar o el primer plano
(foreground), dar otra etiqueta distinta a lo que consideremos seguro que es el fondo
(background) y por ultimo etiquetar la regidn restante que serd lo desconocido. La
regidon desconocida valdrd 0O, el fondo 1 y cada uno de los elementos del primer plano
que estén separados recibiran una etiqueta distinta denotando que son distintas
particulas o segmentos. Estas etiquetas representan a los valles que se han especificado
para llenarse de agua de distintos colores y juntarse cuando se aplique Watershed en la
metafora topografica, es la clave de este enfoque. Al final eso serad nuestro marcador al
gue aplicaremos Watershed y nos devolvera un marcador actualizado con las etiquetas
gue pusimos y las fronteras entre los segmentos etiquetadas con el valor -1.

La idea general detras de Watershed y el enfoque basado en marcadores esta explicado
graficamente, siguiendo la metafora topografica, y con algunas animaciones del proceso
de llenado de agua de los valles en [4].



Ahora veremos un ejemplo de cédmo aplicar este enfoque de Watershed mediante la
implementacién de OpenCV a una imagen bastante simple de monedas.

Figura 8: Imagen de monedas para el ejemplo basico de Watershed

Se puede ver que esta imagen tiene un buen contraste entre el fondo y el primer plano,
ademas no hay elementos superpuestos, como Unica dificultad es que los objetos estan
tocandose mutuamente.

Como se ha comentado para tener las bases de Watershed se necesita la imagen en
escala de grises, por lo que la convertiremos. Ademas, en el enfoque basado en
marcadores se necesita definir el fondo y el primer plano, por lo que tendremos que
convertir la imagen en escala de grises a una imagen binaria, con solo dos valores de
pixeles 0 y 1 (negro y blanco) aplicando un método de umbralizacidn. Existen varios
métodos de umbralizacién, pero uno conocido que usaremos en este trabajo para poder
aplicar Watershed es la binarizacidn de Otsu, apartado “Image Thresholding” de [5]. Sin
entrar en detalles, lo que hace Otsu es minimizar la varianza entre los pixeles en blanco
y negro con un umbral, la ventaja de Otsu es que elige dicho umbral automaticamente.

Figura 9: Imagen de ejemplo de monedas en los formatos: escala de grises (izquierda) y binaria (derecha)

A continuacidn, se eliminan los ruidos blancos de la imagen binaria, en este caso no hay
demasiado ruido, pero se puede apreciar un poco a la derecha de la moneda mas
superior, este tipo de ruido nos puede producir algun falso positivo a la hora de
segmentar la imagen. Para quitar el ruido se pueden aplicar operaciones morfolégicas,
las cuales usaran una matriz de kernel para operar con los pixeles de la imagen, en el
ejemplo mas avanzado explicaremos estos conceptos con mas detalle. En este caso es
recomendable usar la operacién morfolégica llamada opening que lo que hace es
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erosionar (contraer) las partes de mas intensidad (blancas) de la imagen y después
dilatarlas (expandirlas), lo que en el proceso hace desaparecer el pequefio ruido blanco
y deja las partes blancas mas grandes como estaban.

Una vez tengamos la imagen binaria con el minimo ruido posible tendremos que definir
lo que consideramos seguro que es el primer plano y el fondo.

Para el fondo es normal usar operaciones morfoldgicas de dilatacion, lo que expandira
la zona del primer plano mas alla de sus fronteras, por lo tanto, estaremos seguros de
qgue lo que queda del fondo es el fondo real.

Por otra parte, para definir de manera segura el primer plano se podria usar un método
de erosion que contraera la zona del primer plano mads adentro de sus limites, dejando
un primer plano que se podria decir que es seguro que es el primer plano, pero tiene el
problema de que las particulas se tocan, por lo que funcionard incorrectamente, se
muestra en la siguiente imagen.

Figura 10: Lo que es seguro que es el primer plano mediante erosion (izquierda) y el fondo mediante dilatacion
(derecha)

Se observa que lo que es seguro que es el primer plano ha mantenido unidos sus
distintos elementos, después de la erosion, debido a su contigliidad. Para solucionar
esto aplicamos, en vez de la erosion, |la transformada de la distancia euclidea, esta
operacion obtiene la distancia euclidea de cada uno de los pixeles del primer plano al
pixel mas préximo del fondo.

Figura 11: La transformada de la distancia euclidea de la imagen binaria (izquierda) y lo que es seguro que es el
primer plano después de umbralizarla (derecha).
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Podemos ver como después de aplicar un umbral para volver a convertir a binaria a la
transformada de la distancia euclidea obtenemos lo que podemos asegurar que es el
primer plano con todos sus elementos separados.

Ahora creamos el marcador del que se ha hablado al principio y que es la base de este
enfoque de Watershed. El marcador es una matriz de las mismas dimensiones que la
imagen original, y tendrd etiquetados los distintos elementos del primer plano y el fondo
con valores numéricos distintos, aparte de que también etiquetaremos en el marcador
la zona desconocida, que se obtendra como la diferencia entre lo que es seguro que es
el primer plano y lo que es seguro que es el fondo.

Figura 12: Marcador inicial de la imagen de ejemplo de monedas.

En la imagen se ve graficamente como seria el marcador, siendo las zonas de azul oscuro
entre el fondo y los elementos la zona desconocida.

Aplicamos finalmente Watershed pasandole como pardmetros la imagen original y el
marcador que hemos creado y nos devuelve el marcador actualizado. Terminando con
la metéfora topografica, los valles indicados por la zona que aseguramos que era el
primer plano hasta sus cimas (limite de la zona desconocida con el fondo) se llenaron de
agua de distintos colores hasta juntarse y se construyeron los muros separando dichas
aguas en la cima. Esos muros forman los limites de la segmentacién indicados con el
valor -1 en el marcador.

Figura 13: Marcador actualizado por Watershed (izquierda) y la imagen original con las fronteras del marcador
actualizado marcadas (derecha)
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Quizd la frontera de la segmentacion resultante tiene sus imperfecciones, pero no es lo
gue nos importa en este proyecto, para contar las particulas obtenidas por Watershed
simplemente contamos el nimero de etiquetas distintas del marcador actualizado, dado
gue cada etiqueta del marcador es una particula diferente y le restamos dos, una por la
etiqueta del fondo y otra por la etiqueta que define la frontera entre el fondo y las
demads particulas.

El resultado son 24 monedas contadas, siendo 24 monedas en la imagen real, por lo que
tiene un coeficiente de error del 0% para esta imagen tan simple, pero es una imagen
que se puede contar practicamente sin dificultad a mano, para ver su utilidad para
estimar la poblacion N veremos un ejemplo mas avanzado.

Este ejemplo con monedas se ha conseguido del tutorial del apartado “Image
Segmentation with Watershed Algorithm” de [5].

Para finalizar este método de conteo, lo probaremos con un ejemplo mdas complicado,
una bandada de aves, que no tienen relacién con el conjunto de datos de aves que se
utilizara para obtener los resultados finales y hacer la comparacion.

Figura 14: Imagen de una bandada de aves para el ejemplo complejo de Watershed.

Claramente esta imagen, aunque tenga un fondo plano y homogéneo como la imagen
anterior, sus particulas del primer plano tienen una complejidad mayor, no solo por sus
distintas posiciones o sus tonalidades de colores mas variadas, sino también por su
superposicion entre ellas, antes la dificultad estaba en que las particulas a detectar solo
se tocaban, pero ahora también estan solapadas.

Probamos a seguir los pasos anteriores: conversién a escala de grises y umbralizacion de
Otsu.

Figura 15: Escala de grises (izquierda) y formato binario (derecha).
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Se puede apreciar que la binarizacion de la imagen no ha sido bastante buena para
detectar las distintas particulas. Proseguimos definiendo lo que es seguro que es el
primer planoy el fondo, obtenemos los marcadores y aplicamos Watershed obteniendo
los nuevos marcadores con la frontera.

Figura 16: Marcador actualizado por Watershed (izquierda) y la imagen original con la frontera marcada (derecha)

La segmentaciéon ha detectado bastante mal los elementos, expresandolo
empiricamente ha detectado 21 elementos de los 56 que son realmente, obteniendo un
error del 62.5%. El principal fallo esta en las conversiones iniciales de la imagen dado
que al aplicar el umbral de Otsu, después de pasarla a escala de grises, hace que el tono
azul oscuro del fondo y las partes con tonos oscuros de algunos pajaros sean detectados
ambos como fondo. Con un resultado como este quedaria descartado para servir de
apoyo a CountEm, pero este método todavia tiene bastante margen de mejora si se
profundiza mas en el procesamiento previo de imagenes.

Ahora intentaremos mejorar ese resultando aplicando transformaciones morfoldgicas
gue hemos mencionado antes.

Las transformaciones morfoldgicas son operaciones simples basadas en la forma de Ia
imagen que necesitan dos parametros de entrada, la imagen a procesar y el kernel,
elemento estructurante o matriz convolucional que definira la naturaleza de la
operacion. Ya hemos visto antes las dos operaciones morfoldgicas basicas: dilatacidon y
erosion.

Los kernels, al igual que la imagen sobre la que operan, son arrays de dos dimensiones
(los mas basicos de 3 X 3 generalmente) que funcionan operando en los valores
asociados a los pixeles con operaciones aritméticas directas. En el siguiente ejemplo
vemos un kernel para difuminado de imdagenes (blur o Gaussian blur) como el
multiplicando de la izquierda, después se toma un pixel de la imagen (de intensidad 85
en el ejemplo) y se hace coincidir su dimensidn con la del kernel, es decir tomando los
valores de los pixeles a su alrededor formando una matriz, siendo el multiplicando de la
derecha. Los valores de la matriz resultante de la multiplicacion se suman entre ellos y
el nuevo valor es el valor del pixel transformado.

103 81 94
0.0625 0.125 0.0625 103 81 94 x0.0625 x0.125 x0.0625
0.125 025 0.125 |x|83 85 88 |=| 83 ~ 8 ~ 88
0.0625 0.125 0.0625 126 108 110 126 108 110

x0.0625 x0.125 Xx0.0625

=643 +10.12+ 587 +10.37 + 21.25+ 11 + 7.87 + 13.5 + 6.87 = 93
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Este proceso se hace para cada uno de los pixeles de la imagen que se quiere procesar.
En [6] se puede apreciar esta operacidn de manera grafica e interactiva.

Para operar y transformar pixeles se puede usar cualquier matriz como kernel, pero si
se quiere conseguir un efecto en concreto en la imagen se deben elegir los valores
cuidadosamente. Existen kernels ya definidos para distintos objetivos: Difuminacion de
la imagen, deteccidon de bordes, acentuacion de los detalles, por nombrar los mas
conocidos.

1 2 1
. Difuminadogausiano(Gaussianblur):l<2 4 2 | kernel del ejemplo anterior.
1 2 1

0O -1 o0
e Acentuacién (sharpen):| -1 5 -1
0O -1 o0

1 0 -1
e Deteccion de bordes (edge detection):{ 0 0 O )
0

-1 1
01 2 10
1 4 8 4 1
e Difuminado gausiano 5X5:ﬁ 2 8 16 8 2
1 4 8 4 1
01 2 1 0

En la anterior prueba con la bandada de pdjaros se usaban operaciones morfoldgicas
basicas con un kernel simple de 3x3 de todo unos, que no dio buenos resultados.

Para mejorar esos resultados se procesara previamente la imagen antes de realizar la
umbralizacion de Otsu. Aplicaremos una transformacion morfoldgica vista antes,
opening con un kernel gaussiano 5x5, lo que suavizard los pdjaros de la imagen dejando
el fondo practicamente igual.

Figura 17: Imagen de una bandada de aves suavizada mediante una operaciéon morfoldgica.

Como el fondo es plano se ha mantenido igual, pero los pajaros ya estdn suavizados.
Obteniendo la diferencia entre la original y esta imagen conseguiremos un fondo negro,
dado que las diferencias entre los fondos de las dos imagenes seran valores muy bajos,
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mientras que los pajaros si que habran sufrido una transformacion significativa, por lo
que al hacer la diferencia resaltaran.

Figura 18: Diferencia entre la imagen de la bandada de aves original y la suavizada

Esto ayuda a la binarizacion ya que en vez de un fondo de tono azul oscuro ahora es
negro lo que hara mas facil umbralizar la imagen con mayor precision.

Ahora observamos la nueva imagen binaria.

Figura 19: Imagen en escala de grises (izquierda) y en formato binario (derecha).

Se puede observar una clara mejoria en el umbral a la hora de diferenciar los pajaros del
fondo habiendo procesado antes la imagen.

Aun asi, se observa mucho ruido en las detecciones, para definir lo que es seguro que es
fondo y primer plano deberemos realizar otro procesado algo mds complejo que solo
aplicar dilatacion y erosion, y el opening con kernel simple para quitar ruido blanco.

Ya se ha hablado de lo que son las operaciones morfoldgicas y de algunas operaciones
en concreto como dilatacion y erosion. La operacidon morfoldgica que utilizaremos para
el procesado de obtener el fondo es closing que consiste en aplicar dilatacion primero y
después erosion. Esto consigue eliminar el ruido e imperfecciones dentro del primer
plano (lo blanco), es decir se expande hasta cerrar todos los agujeros de las figuras
detectadas en la umbralizacién y luego vuelve al tamano normal con los agujeros
cerrados, es justo lo contrario a opening. Una vez cerradas las imperfecciones aplicamos
una dilatacion para obtener lo que sabremos seguro que es el fondo. Por otro lado, para
obtener el primer plano primero utilizaremos la operacién gradient, la cual se trata de
la diferencia entre erosion y dilatacion, lo que nos da los bordes de los elementos del
primer plano y luego aplicamos closing para cerrar dichos bordes, obteniendo el primer
plano sin ruido exterior ni interior. Por Ultimo, hacemos el proceso de la transformada
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de la distancia euclidea para definir lo que es seguro que es primer plano. Si se estd
interesado en conocer mas sobre las operaciones morfolégicas se puede consultar el
apartado “Morphological Transformations” de [5].

Figura 20: Lo que es seguro que es el fondo (izquierda) y el primer plano (derecha) habiendo aplicado
transformaciones morfolégicas mdas complejas.

Para finalizar obtenemos la regidon desconocida junto con los marcadores a los que
aplicaremos el algoritmo de Watershed que los actualizard con la segmentacién final.

Figura 21: Marcador actualizado con las particulas detectadas por Watershed (izquierda) y la imagen original con la
nueva frontera marcada (derecha).

Podemos apreciar como ahora Watershed ha obtenido una frontera considerablemente
mejor definida que antes. En esta ocasién Watershed ha contado 49 elementos o aves
distintas de 56 que son en realidad dando un error del 12.5% una reduccién
impresionante respecto al 62.5% obtenido con la imagen sin aplicar ningliin procesado
previo. Esto demuestra la gran importancia de tratar la imagen correctamente antes de
intentar aplicar el algoritmo Watershed sobre ella.

En lo que respecta al objetivo de este proyecto, este método es poco viable para ser de
utilidad como apoyo para la automatizacién de CountEm. Lo que queremos es un
método que estime la poblacion de particulas en una imagen para asi poder automatizar
la eleccién de los parametros de la rejilla de CountEm. Si para automatizar los
parametros de la rejilla necesitamos una estimacién de la poblacion N y dicha
estimacion se obtiene mediante Watershed que, para ofrecer unos buenos resultados,
y tampoco es que sean excelentes, necesita de un procesado previo elaborado e
individual, entonces lo estaria complicando mas, no haciéndolo mas automatico.

Todo el cédigo de estas pruebas, y otras adicionales de monedas, se puede encontrar
en el repositorio [7] y en los archivos adjuntos en formato de Jupyter Notebook.
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Lo siguiente serd adentrarnos en el método basado en aprendizaje automatico y ver si
cumple nuestras expectativas como método estimador de N para apoyar a CountEm.

2.2.2. Class-Agnostic Counting

La mayoria de métodos basados en machine learning o aprendizaje automatico para
procesamiento de imdgenes, suelen ser algoritmos para detectar ciertas clases de
objetos concretos como coches, personas, células, etc, pero estan limitados diferenciar
una clase concreta de instancias. Por eso este método llamado Class-Agnostic Counting
(CAC) [8], elegido para observar si se puede conseguir un buen resultado estimando el
conteo de particulas de un mismo tipo en imagenes, es “class-agnostic”. Esto quiere
decir que no estd creado para ninguna clase de objetos en especifico, tiene una
capacidad de generalizacion para detectar objetos que se le pasen como muestray se le
podra especializar en la deteccidn de ciertas clases de objetos mas concretas.

A diferencia de Watershed que es un método conocido incluido en librerias de
procesamiento de imagenes, CAC es un proyecto cuyo codigo se encuentra disponible
en Github [9] que usaremos en este proyecto, cabe mencionar que recientemente ha
aparecido una implementacién en PyTorch. Estd formado por varios archivos escritos en
Python, entre los cuales hay, por nombrar algunos, un archivo principal o main, otro
para cargar los datos y un archivo que genera la arquitectura de la red neuronal, lo que
hace que en el proyecto las librerias de Keras y Tensorflow jueguen un papel importante.

La red CAC es capaz de contar instancias de objetos con bastante flexibilidad en una
imagen proporcionando un parche de ejemplo con la particula (objeto) de interés, es
decir una imagen recortada centrandose en la particula que se quiere detectar. Esta red
se sustenta en el principio de autosimilitud de imagenes, siendo esta la capacidad de
gue el parche de ejemplo se repita en un cierto grado en la imagen.

Para esto se desarrolla una Generic Matching Network (GMN) que contara instancias
detectando los parches autosimilares existentes en la misma imagen respecto al parche
de ejemplo. El entrenamiento de esta GMN se aprovecha de la disponibilidad de una
gran cantidad de datos de video etiquetado que contiene repeticiones de las mismas
instancias con diferentes planos, angulos y posiciones, perfecto para entrenar una red
flexible y genérica. La guia para obtener el dataset genérico para entrenar la GMN se
puede encontrar en [10], pero si se quiere saltar este paso el repositorio del proyecto
Class-Agnostic Counting [9] ya provee el archivo con los pesos de la GMN entrenada.

CAC ofrece un modo para especializar la deteccién mediante autosimilitud, en vez de
depender de una red genérica, que muchas veces no satisface nuestras necesidades.
Esto nos permitird adaptar el modelo a cosas mas concretas que dificilmente han sido
tenidas en cuenta para entrenar la red genérica, como conjuntos de células, que sera el
ejemplo que usaremos para ilustrar el método, o alguna caracteristica concreta dentro
de una clase de objetos como las imagenes de las que disponemos para el proyecto,
aves de color blanco.

La GMN consiste en tres modulos: “embedding”, “matching” y “adapting”. En el
siguiente esquema tomado del documento de Class-Agnostic Counting [8] se puede ver
la arquitectura basica de la red y sus tres médulos.
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adapters

Matching

H/8 x W/8 x 512

1x1x512

Hi4 x Wid x 1

H/8 x W/8 x 512

Figura 22: Esquema de la GMN [8], en el que se pueden apreciar los tres mddulos en los que estd dividida.

En el mddulo de “embedding” se crea una red de dos flujos para transformar imagenes
RGB en codificaciones de caracteristicas de alto nivel. Un flujo es para transformar la
imagen de ejemplo o parche, de tamafo 63 X 63 X 3 por ejemplo, siendo las dos
primeras dimensiones la altura y la anchura, y la tercera la profundidad o los canales
(imagen RGB, por lo que tiene 3 canales de colores), en un vector de caracteristicas de
1 X1 x 512. El otro flujo se encarga de mapear la imagen completa o de busqueda
H X W X 3 en un mapa de caracteristicas H/8 X W /8 x 512. Estas transformaciones
se representan como funciones: ¢ para el flujo del parche y ¥ para el de la imagen de
busqueda, que consisten en varias capas neuronales de convolucién, pooling, activacién
y normalizacién de batch. Después al resultado de estas funciones se les aplica una
normalizacion L2.

A continuacién, en el médulo de “matching” el vector de caracteristicas es convertido al
mismo tamafio de los mapas de caracteristicas para a continuacién ser concatenados,
ahora que sus dimensiones coinciden, en un solo flujo. Las operaciones realizadas sobre
este flujo se representan como y que consiste también en varias capas de normalizacion
de batch, convolucidn, convolucién traspuesta y activacién. Devolviendo al final como
resultado un mapa de calor de dimensiones H/4 X W /4 X 1.

Esto seria de manera simplificada la arquitectura detras de la parte genérica de la red.
El entrenamiento de la red, tanto en la manera genérica, como la manera especializada
se realiza poniendo gaussianas en las posiciones de cada instancia, definidas en un
archivo de etiquetas asociado a cada imagen de entrenamiento. Las etiquetas podrian
definirse de varias formas, pero la que usa el cédigo de CAC es una imagen de fondo
negro que tiene pixeles rojos en las posiciones de cada instancia. Con una funcién de
perdidas MSE (Mean Squared Error) se evaluan las predicciones del modelo.

Una parte importante del entrenamiento es que tanto el parche y la imagen de
busqueda se reescalan, el parche generalmente a dimensiones de 64 X 64 quedando el
objeto de interés en el centro de la imagen reescalada, mientras que las imagenes de
busqueda se reescalan al tamafio definido por la bounding box (w, h), generalmente
cuanto mas grande sea, dard un resultado mas claro y preciso, recordemos que las

19



dimensiones del resultado final son h/4 X w/4 X 1, pero también mas recursos
computacionales consumira.

Por ultimo, comentaremos el mddulo de “adapting” que serd la que utilicemos en este
proyecto para especializar la red. Badsicamente al médulo de “embedding” de la GMN se
le afaden unos mddulos de adaptacién, formados por varias redes convolucionales.
Partiendo de que la GMN ya tiene sus pesos genéricos entrenados, este médulo congela
esos parametros y solo entrena las capas afiadidas por esos moédulos de adaptacion y
las capas de normalizacién de batch de toda la red.

Si se quiere observar toda la arquitectura de la red utilizada a nivel de cédigo (Keras) se
puede observar el archivo model_factory.py del repositorio de CAC [9].

Ahora observaremos el funcionamiento de un modelo CAC con un ejemplo. Se ilustrara
con un dataset de células VGG disponible en [11] popular para realizar benchmarks de
técnicas de machine learning. Consistird en 200 imagenes de células con sus 200
imagenes de etiquetas correspondientes, dichas etiquetas como ya se ha mencionado
consisten en una imagen en negro con pixeles en rojo sefialando la posicién de las
particulas a detectar (células).

Figura 23: Imagen usada de ejemplo de células VGG numero 112 del dataset [11].

El modelo en concreto sera entrenado con 100 de estas imagenes y etiquetas asociadas,
siendo 80 de estas para entrenamiento y 20 para validacidn. Las imagenes y etiquetas,
y cudles de estas son de entrenamiento y cudles de validacidn (puedes especificar que
no haya validacién) se definen y pasan al cédigo mediante un archivo .npz, que sirve
para guardar listas de vectores de la libreria Numpy de Python.

Los parches se reescalardn a tamafio 64 X 64, mientras que las imagenes de busqueda
de tamafio 256 X 256 se reescalaran a una bounding box de (1024,1024) resultando
en una imagen de salida de 1024/4 x 1024 /4 X 1 = 256 X 256 X 1, siendo un mapa
de calor equivalente en tamafio a su imagen original.

Tendremos que indicarle ciertos pardmetros como la tasa de aprendizaje, el nimero de
épocas de entrenamiento, el dataset que utilizaremos (células VGG) y su directorio, y
algo importante a especificar es el modo, dado que lo que estamos haciendo es “adapt”
y, por tanto, ademas habra que especificar el archivo que contiene los pesos ya
entrenados del modelo genérico. Un pardmetro a tener en cuenta es permitir a
Tensorflow, libreria encargada de entrenar y ejecutar la red neuronal, usar la GPU de la
maquina, es decir, el coprocesador grafico. Esto es clave, porque usando solo el
procesador para tratar toda la carga de procesamiento de imagenes puede llevar mucho
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tiempo. Dependiendo del numero de épocas y el tamafo de la bounding box, podemos
estar hablando de mas de un mes de entrenamiento, mientras que usando la GPU de
una maquina potente que nos fue habilitada por la Universidad de Cantabria para este
trabajo, de la que hablaremos en el capitulo 3, no tarda mucho mas de un dia.

Cuando la red es creada se puede observar la arquitectura de la red con mas detalle,
como la muestra Keras, en la siguiente imagen. Se aprecian los dos flujos de la red, uno
para el parche (azul) y otra para la imagen de busqueda (rojo) y como se acaban
concatenando ambos canales cuando ya tienen las mismas dimensiones en un solo flujo
(amarillo).

Layer (type) Connected to
image_patch (InputLayer)
resnet58_patchnet (Model) (None, 2 i¥. image_patch[@][@]

global_average_pooling2d_2 (Glo (Mone, 512 B resnet5@_patchnet[1][@]

exemplar_12 (L2 MNormalization L (None, 512 global average_pooling2d 2[@][@] [

image (InputLayer) (None, 1924, 1024, 3 @

repeat_vector_2 (RepeatVector) (None, 16384, 512) @ exemplar_l12[@][8]
resnet_base (Model) (Mone, 128, 128, 512 1538624 image[@][@]

reshape_2 (Reshape) (None, 12 2 B repeat_vector_2[@][8]
image T 12 (L2 Normalization_La (None, 12 b. 2 resnet_base[1][8@]

Concatenate

upsample_conv_1 (ConvZD) 2 . 256 concatenate_2[@][8]
upsample_bn_1 (BatchNormalizati (None, 12 2 256 upsample_conv_1[@][8]
activation 91 (Activation) (None, 12 2 256 @ upsample_bn_1[@][@
upsample convt_1 (Conv2DTranspo (Mone, 256 256 activation_g91[@][a]
upsample_bn_2 (BatchNormalizati (Mone, 256 256 183 upsample_convt_1[@][@]

activation_92 (Activation) (None, 256 256 @ upsample_bn_2[@][a]

Figura 24: Modelo de la red neural CAC visualizada por Keras, sefialando los distintos flujos en distintos colores.

La arquitectura de la red se creard cada vez que la queramos entrenar o probar, donde
se cargaran unos pesos ya entrenados. Procederemos a generar el resultado usando
como parche de ejemplo la siguiente imagen.

Figura 25: Imagen de ejemplo o parche de una célula VGG.

Preparamos la red adaptada a las células VGG y utilizando como entradas la imagen del
grupo de células mostrada antes y el parche que se acaba de mostrar generaremos el
mapa de calor correspondiente.
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Figura 26: Imagen de células VGG (izquierda) y el mapa de calor resultante después de predecir con la red
(derecha).

La imagen que hemos obtenido es una imagen en escala de grises donde se han
generado gaussianas en las posiciones en las que ha detectado células en la imagen
original. Si ha detectado claramente la célula la gaussiana serd mas intensa, y mas tenue
si no se aprecia tan bien.

Teniendo esto en cuenta, para detectar y contar todos los elementos del mapa de calor
resultante lo que haremos serd aplicar una deteccién de picos o de maximos locales.
Tratandose de gaussianas en 2D se contard como un maximo la zona donde los valores
alcancen su valor mas intenso estando rodeados de valores que van disminuyendo.
Siendo esta deteccién a nivel local, cada vez que haya una oscilacion de valores
disminuyendo y aumentando se intentara detectar el pico. En la siguiente imagen,
obtenida de [12], se ve una representacion en 3D de un mapa de calor de gaussianas
gue ayuda a entender mejor el concepto que imaginarlo en 2D.

Figura 27: Mapa de calor de gaussianas en 3 dimensiones [12].

Lo que queremos es detectar todos esos picos, habra algunos menos prominentes
(menos intensos) y habra otros muy cercanos entre ellos que parecera que casi son el
mismo, esto se deberd a que las instancias se solapan en laimagen real, pero si hacemos
los parametros de la deteccidn lo bastante sensibles deberiamos ser capaces de detectar
la mayoria.

Para finalizar, se muestra la deteccién que ha hecho de los elementos o maximos del
mapa de calor obtenido anteriormente de la imagen de células VGG.
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Figura 28: Mapa de calor de una imagen de células VGG (izquierda) y sus maximos detectados (derecha).

Se han detectado 206 picos en el mapa de calor, siendo realmente 221 (cifra obtenida
de contar los pixeles distintos de cero en la imagen de etiquetas asociada). El error de la
estimacion de CAC es del 6.78%. Obtenemos un buen resultado para la complejidad de
las imagenes, el problema del solapamiento parece que se maneja bastante mejor que
con Watershed, que directamente era incapaz de diferenciar instancias solapadas. Se
pueden tunear los dos parametros de deteccion de maximos para que se ajuste la
sensibilidad de la deteccidn:

e min_distance (distancia minima): minimo nimero de pixeles que deberd haber
entre todos los maximos para ser detectados.

e threshold_rel (umbral): intensidad minima (valor del pixel) que debe tener un
maximo para que se detecte.

En este caso podemos ajustarlos para hacerlos mas sensibles y que detecten mejor, aun
asi, eso no libra al método de detectar algun falso positivo y falso negativo.

A diferencia de Watershed este método si parece que pueda servir como apoyo a la
automatizacion de los pardmetros de CountEm. Su estimacién de la poblacién N es
razonablemente buenay una vez obtenido un modelo adecuado solo lleva unos minutos
obtener el resultado, segundos si se dispone de una GPU potente. Mientras que a
Watershed el hecho de que para tener buenos resultados hubiese que dedicarle un
procesado individual a cada imagen lo hacia inviable para ser un método de apoyo para
la automatizacion de CountEm, en Class-Agnostic Counting solo hay que tunear los dos
parametros mencionados para detectar los maximos del mapa de calor. Ademads, ambos
parametros son numeéricos, por lo que dedicandole tiempo se podria obtener una pareja
de valores que obtuviese buenos resultados con la mayoria de las imagenes haciendo
una automatizacién total del método.

Los pesos de la red utilizados para el dataset de células VGG y el cédigo de las pruebas
realizadas estan disponibles en el repositorio del proyecto [7] y en los archivos adjuntos.
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Capitulo 3: Desarrollo

En esta seccion comentaremos sin extendernos demasiado las distintas herramientas,
aplicaciones, lenguajes, librerias, etc empleados durante la realizacién de este proyecto.

Como el punto de partida de este trabajo para estimar el tamafio de poblaciones de
particulas en imagenes empleamos la aplicacion CountEm [1] que se trata de un
software disponible gratuitamente bajo la licencia de Creative Commons 4.0. Ha sido
desarrollado por Javier Gonzdlez-Villa, Marcos Cruz, Domingo Gémez y Luis Manuel
Cruz-Orive en el departamento de matematicas, estadistica y ciencia computacional de
la Universidad de Cantabria.

Los dos métodos que se analizardn para ver si pueden servir como apoyo a la
automatizacién de CountEm utilizaran Python [13] como lenguaje de programacion,
dado que es muy versatil en el campo de la ciencia de datos por todas las librerias y
frameworks que existen en para este ambito. Muchas de estas librerias servirdn para
procesar imagenes digitales que usaremos para aplicar el algoritmo de Watershed.
Ademas, el método de Class-Agnostic Counting tiene su cddigo fuente escrito en Python.
Cabe mencionar la utilizacion de Jupyter Notebooks [14] para la visualizacién del cédigo
y comentarios de una manera mas didactica. Basicamente es un sistema de computacion
interactiva que soporta entornos de ejecucién en varios lenguajes de programacion,
entre ellos Python.

En lo que respecta a Watershed, la libreria mds relevante que utilizamos es OpenCV [15],
utilizaremos otras librerias, pero la que atafie al procesado de imagenes es esta. Se trata
una libreria popular desarrollada en C++, pero con conectores a otros lenguajes como
Python, que provee herramientas para el procesado de imdagenes digitales, todos los
métodos de procesado de imagenes usados para las pruebas de Watershed en este
proyecto pertenecen a esta libreria.

Para el método de aprendizaje automatico se ha usado Class-Agnostic Counting [8] que
es un proyecto desarrollado por Erika Lu, Weidi Xie y Andrew Zisserman cuyo cddigo
fuente estd disponible en Github [9]. Se trata de una red neuronal avanzada para el
procesamiento de imdgenes que permite entrenar una red genérica GMN (Generic
Matching Network) y también adaptar la red a conjuntos de imagenes especificos. En el
propio repositorio hay algunos comandos de ayuda sobre como entrenar y adaptar la
red, asi como los pesos de la GMN ya entrenados y listos para usarse.

Para que el codigo fuente del Class-Agnostic counting funcione hay dos librerias que son
esenciales: Keras [16] y Tensorflow [17]. La primera es una API de deep learning que
sirve como interfaz para abstraer y hacer mas intuitiva la implementacién de capas
(layers) y modelos de redes neuronales, corre sobre la plataforma de machine learning
Tensorflow. Tensorflow es una libreria de cédigo abierto que se encarga de construir y
entrenar las redes neuronales (creadas a un nivel superior mediante la interfaz Keras).
Actualmente Tensorflow da soporte a Keras, por lo que esta se encuentra dentro de la
libreria de Tensorflow y su propia libreria acabard quedandose obsoleta.

El rendimiento de los métodos expuestos hasta el momento se comparara para ver si la
estimacion de la poblacién que puedan dar mejora a la propia estimacion de CountEmy
sirve para ayudar en su automatizacién de parametros. La comparacién se realizara
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estimando las particulas (aves) de un dataset de imagenes de bandadas de aves blancas
el cual los directores de este trabajo han proporcionado su uso. Dicho conjunto de
imagenes se llama The Eastern Canada (ECA) Flocks y pertenece al Canadian Wildlife
Service que trabajan en conjunto con los directores de este proyecto. El dataset consiste
en dos tipos de aves: El eider comun para el cual los machos son blancos y las hembras
marrones, y el ganso blanco, como indica su nombre de color blanco, esta ultima serd la
especie de ave de la cual estimaremos el conteo de su poblacién. Cada imagen del
dataset tiene su archivo CSV adjunto en el que se indica para cada ave la posicion
horizontal (X) y vertical (Y) en la imagen real y su tipo (blanco o marrén). Como estas
imagenes se estan usando en otra investigacién cuentan con un embargo, siendo esta
la razén por la que no se han podido subir los notebooks de las pruebas completos al
repositorio del trabajo (la parte de los resultados de las imagenes de las aves, como
aparecian estas imagenes, ha sido cortada), pero aun asi en los archivos adjuntos de este
proyecto se pueden encontrar los notebooks completos con todos los resultados.

Por ultimo, comentaremos la maquina en la nube sobre la que se ejecuta Jupyter con la
gue hemos entrenado y ejecutado los modelos de CAC. Esta maquina cuenta con
permisos de superusuario utiles para instalar las librerias necesarias como las
mencionadas anteriormente. Aunque, lo principal y mds importante es que cuenta con
una GPU NVIDIA V100 TENSOR CORE [18] que emplea una arquitectura Nvidia Volta
ofreciendo un alto rendimiento para aplicaciones de IA y deep learning siendo perfecta
para entrenar redes neuronales complejas como la que utiliza CAC. Segun los
benchmarks realizados este coprocesador grafico ofrece el rendimiento de hasta 32
CPUs convirtiéndose en una pieza clave para realizar este proyecto. Como ya se ha
comentado entrenar el modelo con la CPU de un computador personal tenia un tiempo
estimado de alrededor de un mes, convirtiéndolo en un proyecto inviable, utilizando
esta maquina nos llevaba alrededor de un dia entrenar un modelo CAC.

25



Capitulo 4: Resultados

En esta seccidn se expondran las estimaciones de poblacién obtenidas por CountEm, el
método de base, y los métodos Watershed y Class-Agnostic Counting que se pretenden
evaluar para comprobar si ofrecen un rendimiento superior en la estimacion, que pueda
usarse para automatizar la seleccion de parametros de CountEm.

Las imagenes con las que usaremos métodos para obtener una estimacion de su
poblacion de aves seran:

e GSGO_059 _C: cuenta con pocas aves, sin sombras y un fondo en general
homogéneo excepto alguna zona.

e GSGO_004_C: cuenta pocas aves, con sombras y un fondo homogéneo.

e GSGO_019_C: cuenta con un fondo no homogéneo y pocas aves, pero unas en
vuelo y otras en tierra.

e GSGO_018_C: cuenta con unfondo homogéneo, pero con muchas aves y algunas
se solapan.

Como se ha explicado en el capitulo 2, Watershed necesita de un procesado previo de
las imagenes, que dependiendo de la imagen puede variar, por lo que se explicara lo que
se ha hecho cuando se comenten los resultados de cada imagen, pero para CAC se
genera un modelo con el que se procesan todas las imagenes. Por lo que antes de
comenzar a exponer los resultados comentaremos como hemos creado el modelo.

Primero para crear el modelo necesitamos etiquetas asociadas, del mismo tamafio que
la imagen original que indiquen la posicién de las particulas en la imagen. Pero podemos
crear las imagenes de etiquetas facilmente con un simple programa de Python gracias a
los archivos CSV adjuntos a cada imagen que contienen la posicidon de las aves que
aparecen en ellas.

Ahora que ya disponemos de las etiquetas necesitamos un archivo .npz que indique al
cddigo que imagenes y etiquetas serdn para entrenamiento y cuales para validacién, si
se quiere usar. En este caso serd algo mas complicado que con el ejemplo de células
VGG, porque las imagenes de bandadas tienen diferentes tamafios entre ellas y una
dimension bastante mas grande que 256 X 256. Con dimensiones demasiado grandes
hacer el reescalado de la bounding box de 1024 X 1024 no serd muy eficaz dado que se
estaria reduciendo su tamafio, tampoco se puede usar una bounding box mucho mayor
debido a que el computador tiene una memoria de cdmputo limitada. La solucidn a este
problema es tratar con imagenes de 256 X 256, asi al aplicar el reescalado inicial a
1024 x 1024 devolvera un mapa de calor también de 256 X 256 (las dimensiones de
entrada reescaladas entre 4). Por tanto, las imagenes que usemos para entrenar la red,
junto con sus respectivas etiquetas se dividirdan en bloques de 256 X 256,mediante otro
programa de Python, sin incluir los bloques sin particulas. El programa también generara
el archivo .npz que contendrd los bloques de 256 X 256 para entrenar y validar de las
imagenes de bandadas GSGO_001_C, GSGO_008 C, GSGO_014 C, GSGO_18 C,
GSGO_019_CyGSGO_059_C vy de sus respectivas etiquetas. Las imagenes para entrenar
se han escogido por tener una gran variedad de casos, desde imagenes con pocas aves,
sombras y fondos homogéneos, hasta imagenes muchas aves y fondos muy complejos.
Serdn un total de 479 imagenes de 256 X 256 las que usaremos para entrenar.
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Una vez disponemos del dataset de entrenamiento etiquetado, el archivo .npz y las
dimensiones de los reescalados definidas, podemos proceder a adaptar la GMN al
dataset de aves blancas como ya se hizo para las células VGG.

A la hora de ejecutar el modelo para procesar una imagen nos veremos en un problema
similar al del entrenamiento las imdgenes son muy grandes, después del reescalado la
salida es de 256 X 256, si una imagen no muy grande del dataset es 1233 X 834 el
mapa de calor resultante tendrd una gran perdida de informacion. La solucidn a esto es
similar al enfoque del entrenamiento, en el método de ejecucidn dividiremos la imagen
de busqueda en bloques de 256 X 256 que uno a uno seran reescalados a la bounding
box de 1024 X 1024 y procesados por el modelo de la red CAC, obtendremos como
prediccion un mapa de calor de las mismas dimensiones al bloque antes del reescalado.
Por ultimo, los pedazos del mapa de calor se irdn montando hasta formar el mapa de
calor completo con dimensiones equivalentes a las de |la imagen original. Esta solucién
presenta un problema derivado, qué ocurre si en la frontera entre dos bloques una
particula queda dividida. Lo que puede ocurrir en este caso es que al detectar media
particula el modelo ponga una gaussiana tenue en el mapa de calor y al unir dichos
bloques queden dos gaussianas tenues contiguas produciendo un falso positivo en la
deteccidn de maximos.

La solucién a este otro problema es tener en consideracidon una zona de solapamiento
en la division de los bloques y en la reconstruccidn de los mismos en el mapa de calor.

El enfoque del método de ejecucion con solapamiento funciona de manera que cuando
se van cogiendo bloques y se pasa al siguiente, en vez de avanzar los indices de los
pixeles en 256 (tamafio del bloque), se avanza 256 menos lo que se haya considerado
de solapamiento, en nuestro caso sera 32 pixeles. El solapamiento debe ser par, para
poder hacer la divisién de la frontera entre los dos bloques correctamente.

Zona de solapamiento

(32 pixeles)

Bloque 1

Figura 29: Esquema de la zona de solapamiento para el montaje de los bloques del mapa de calor.

Al montar los pedazos, el nuevo pedazo se montard con un desplazamiento de la mitad
del solapamiento (16 pixeles) produciendo que no se tengan en cuenta los 16 pixeles de
los bordes conflictivos de ambos bloques y asi evitar que surjan dobles gaussianas
erréneas en el mapa de calor completo. El algoritmo implementado en el método de
ejecucidn no es tan simple y tiene en cuenta algunas cosas mas, como que si es el primer
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bloque de la matriz de la imagen (esquina superior izquierda) no se hara ningun
desplazamiento, solo lo haran los bloques nuevos que encuentren otro bloque ya
montado a su izquierda o arriba suyo o ambos casos a la vez.

Ya tenemos un método de ejecuciéon funcional, una vez solucionados todos los
problemas, para Class-Agnostic Counting sobre el dataset de aves blancas. Procedemos
a analizar las imagenes y obtener una estimacion del tamafio de su poblaciéon de
particulas con los métodos de procesamiento de imdgenes digitales. Los resultados
seran comparados al final con unos resultados ya obtenidos de CountEm.

La primera imagen a analizar serd GSGO_059_C, el numero de aves que aparecen en
esta imagen es de 164, cifra obtenida del CSV asociado a la imagen del dataset (cada fila
es un ave).
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Figura 30: Imagen GSGO_059_C

Primero procesaremos esta imagen para aplicar Watershed, tiene un fondo homogéneo,
pero con ciertos detalles que pueden producir mucho ruido en la binarizacién, por lo
antes de pasarlo a escala de grises practicamos un aplanado sobre la imagen.
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Figura 31: Imagen GSGO_059_C en escala de grises después de aplicarla un alisado.

Con esta imagen mas lisa y sin tantas imperfecciones podemos umbralizarla para
obtener la imagen binaria.
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Figura 32: Umbralizacidon de la imagen que se esta analizando.

Se puede ver que salvo por la roca de tonos blancos de la esquina inferior izquierda, en
general ha diferenciado el fondo y el primer plano razonablemente bien.

Seguidamente quitamos todo el ruido blanco posible de la imagen y obtenemos lo que
es seguro que es el fondo y el primer plano y a partir de eso generamos los marcadores.
Con los marcadores ya podemos aplicar Watershed para obtener los segmentos
(particulas) que ha detectado.

Figura 33: Marcadores de la imagen que se estda analizando (arriba) y sus fronteras marcadas en la imagen original
(abajo).
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Mediante Watershed se han detectado 145 particulas, teniendo en cuenta que el
numero real es 164, el coeficiente de error de la estimacion del tamafio de la poblacidn
es de 11.58%. A parte de la roca de la esquina inferior izquierda que la pilla como una
particula (falso positivo), se ve unas cuantas aves que no detecta, falsos negativos.

Continuaremos exponiendo los resultados obtenidos por Class-Agnostic Counting para
esta imagen.

El parche, la imagen de ejemplo, usado para procesar todas las imagenes de bandadas
gue se analizaran con la red.

Figura 34: Imagen de ejemplo o parche de un ave blanca.

Generamos el mapa de calor con la red entrenada y la imagen y el parche anterior como
entrada.

Figura 35: Mapa de calor de la imagen que se estd analizando.

Tratamos de detectar los maximos de esas gaussianas del mapa de calor.

Figura 36: Maximos detectados sobre el mapa de calor de la imagen que se esta analizando.
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Observamos que la mancha de la parte inferior izquierda causada por la roca de
tonalidades blancas ha repercutido en el modelo y nos ha generado falsos positivos.
Aunque para reducirlos y dar una mejor estimacion se han tuneado los dos pardmetros
del método de deteccién de maximos locales, la distancia minima de 2 pixeles y el
umbral de 0.4.

En este caso el numero de maximos detectados es de 178 haciendo un coeficiente de
error del 8.53%, detectando mejor las aves visibles que Watershed. Aunque ha fallado
mas que este en la mancha de la esquina inferior izquierda.

La segunda imagen sera GSGO_004_C, el niumero de aves que aparecen en realidad en
esta imagen es de 601.

Figura 37: Imagen GSGO_004_C.

Es una imagen con un fondo homogéneo, muy liso, con el inconveniente de que hay
sombras y una gran cantidad de aves. No hard falta practicamente ningln procesado
previo, dado que el contraste entre las particulas, muy blancas, y el resto que son las
sombras y el fondo, bastante mas oscuros, resultardn en que la umbralizacidon de Otsu
sea bastante precisa.

Con la imagen binaria procedemos a asegurar lo que es fondo y primer plano, como ya
hemos visto y a crear los marcadores que serdn actualizados mediante el algoritmo
Watershed para segmentar la imagen con las particulas que ha detectado.
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Figura 38: Marcadores de la imagen que se esta analizando (arriba) y sus fronteras marcadas en la imagen original
(abajo).

Hemos detectado con Watershed 407 particulas, siendo en realidad 601, lo que da un
coeficiente de error de 32.27%, un error bastante alto. Al error se debe, aunque no se
pueda apreciar con segmentos tan pequeios en la imagen, a que muchas aves estan
dentro de un solo segmento. En laimagen de los marcadores esto se ve mas claramente,
porque va por colores, hay una gran cantidad de segmentos que abarcan varias
imagenes debido a la contigliidad y solapamiento de las particulas. Esto produce una
cantidad muy elevada de falsos negativos.

Ahora el procederemos con el analisis de la misma imagen para CAC, generando el mapa
de calor.
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Figura 39: Mapa de calor de la imagen que se esta analizando.

Se puede apreciar que las gaussianas parecen adaptarse bastante bien a las aves de la
imagen original sin ninguna perturbacién producida por él fondo. Por lo que para
detectar los maximos usaremos una distancia minima de 1y un umbral de 0.08 para que
sea bastante sensible a detectar todos lo picos.

Figura 40: Maximos detectados sobre el mapa de calor de la imagen que se estd analizando.

Estimamos un tamano de poblacion de 574 particulas de 601 reales quedando un
coeficiente de error de 4.49%. Un error bastante bueno de por si, bastante mas si lo
comparamos con el obtenido por Watershed, claramente se ve que en este caso si ha
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podido diferenciar con mas facilidad las distintas gaussianas de cada particula, a
diferencia de los segmentos de Watershed.

La Tercera imagen con la que trataremos es GSGO_019_C, el nimero de aves que
aparecen en realidad en esta imagen es de 669.

Figura 41: Imagen GSGO_019_C.

Esta imagen presenta un fondo bastante complicado, un simple suavizado no va a poder
conseguir que la umbralizacion de Otsu de buenos resultados. Haremos un procesado
previo bastante elaborado, como hicimos en el segundo ejemplo del capitulo 2.
Aplicando varias transformaciones morfolégicas de opening conseguimos que las
particulas o aves de la imagen cambien, se oscurezcan debido a que el kernel de la
operacion morfoldgica tiene en cuenta en los bordes de las particulas los pixeles oscuros
del fondo. En contraposicidon a esto, el fondo al ser mas grande y extenso que las
particulas, aunque tenga zonas complejas, no se modifica visiblemente demasiado con
estas transformaciones.

Figura 42: Imagen a analizar después de aplicar una transformacién morfolégica de opening.

Si a esta imagen modificada le restamos la original el resultado deberia ser un fondo
mucho mas oscuro y homogéneo y unas particulas mucho mas resaltadas.
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Figura 43: Imagen resultado de la diferencia entre la imagen transformada y la original.

Después de que ya tenemos una imagen procesada y con un fondo y primer plano mejor
distinguidos pasamos a convertir la imagen a binaria después de convertirla a escala de
grises.

Figura 44: Umbralizacién de la imagen que se esta analizando después del procesado previo.

A primera vista, la imagen binaria muestra una buena deteccidn del primer plano y
fondo. Lo siguiente que haremos sera eliminar ruido residual que pueda haber y obtener
lo que sabemos seguro que es el fondo y el primer plano como ya hemos visto en otros
ejemplos. Una vez lo tengamos, generamos el marcador y le aplicamos el método de
Watershed para que lo actualice con las particulas que ha detectado.
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Figura 45: Marcadores de la imagen que se estd analizando (arriba) y sus fronteras marcadas en la imagen original
(abajo).

Analizando esta imagen con Watershed hemos estimado unas 590 particulas siendo
realmente 669, lo que hace un coeficiente de error del 11.80%. No es un mal porcentaje
para tratarse de Watershed, la mayoria de errores vienen de falsos negativos por que se
detectan varias particulas como una debido mayormente al solapamiento.

A continuacidn, procesaremos y analizaremos la misma imagen con la red de Class-
Agnostic Counting. En la imagen siguiente se muestra su mapa de calor generado.

Figura 46: Mapa de calor de la imagen que se esta analizando.
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Detectamos los maximos del mapa de calor, se ve que hay gaussianas mas intensas que
otras, pero no parece que haya ninguna perturbacidon en el mapa de calor por lo que
podemos usar unos valores normales para los dos parametros de la deteccidn, una
distancia minima de 1y un umbral de 0.15.

Figura 47: Maximos detectados sobre el mapa de calor de la imagen que se esta analizando.

Estimamos con CAC que la poblacién de la imagen tiene un tamafio de 651 siendo 669
el tamafo real, lo que nos da un error del 2.69%. Es un error muy bueno teniendo en
cuenta la complejidad del fondo y que tiene aves en vuelo y posadas y CAC ha sabido
detectarlas con precision.

La cuarta y ultima imagen que usaremos para el analisis se trata de GSGO_018_C, cuyo
numero de aves total es de 8109.

Figura 48: Imagen GSGO_018_C.
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La principal dificultad de esta imagen es la gran cantidad de aves que tiene, algunas
probablemente con solapamientos, aunque por otra parte estdn distribuidas de una
manera bastante uniforme alrededor de toda la imagen.

Como su fondo es homogéneo, pero presenta ligeras irregularidades, que son las olas
del mar de fondo, la mas adecuado para afrontar la umbralizacion de Otsu para aplicar
el método Watershed es suavizar laimagen como se hizo con la primera imagen de este
andlisis.

Figura 49: Imagen GSGO_059_C en escala de grises después de aplicarla un alisado.

Una vez aplicado el suavizado y la imagen convertida a escala de grises vemos que las
imperfecciones del fondo ya no destacan tanto. Lo siguiente es umbralizar la imagen.

38



Figura 50: Umbralizacidn de la imagen que se esta analizando.

Observamos que en la imagen binaria la distribucion del primer plano parece concordar
razonablemente bien con la de las aves en la imagen original. Continuamos como en los
ejemplos anteriores, obteniendo lo que sabemos seguro que sera el fondo y el primer
plano y crearemos los marcadores para finalmente aplicar Watershed y obtener la
segmentacion de las particulas de la imagen.
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Figura 51: Marcadores de la imagen que se estd analizando (arriba) y sus fronteras marcadas en la imagen original
(abajo).

Se han detectado 8270 aves de 8109 que son en realidad y por lo tanto tiene un
coeficiente de error del 1.98%. Es un coeficiente asombrosamente bajo para Watershed,
en la imagen es dificil apreciar si los estd captando bien o no, pero parece que los

segmentos de los marcadores se adaptan bastante bien a la distribucion de particulas
de la imagen original.

Hacemos el procesado y analisis de CAC para esta imagen obteniendo el siguiente mapa
de calor.
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Figura 52: Mapa de calor de la imagen que se esta analizando.

Parece un mapa de calor que se corresponde bastante bien con la distribucién de
particulas de la imagen original. Esta imagen en concreto es de unas dimensiones
bastante grandes, por lo que, para no detectar muchos falsos positivos, debido a que
detecte mas maximos de los que deberia en las gaussianas mas extensas por el
solapamiento, ponemos una distancia minima de 2 y un umbral normal de 0.1.

Figura 53: Maximos detectados sobre el mapa de calor de la imagen que se estd analizando.
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Con CAC obtenemos una estimacion del tamafio de la poblaciéon de 8040 particulas
siendo 8109 las que hay realmente, tiene un coeficiente de error del 0.85%. Un
coeficiente extremadamente bajo para estas estimaciones, llegando a superar el
sorprendentemente bajo coeficiente del método Watershed para esta misma imagen.

Obtenidos todos los resultados de los dos métodos de procesamiento de imdagenes
digitales, los compararemos con los coeficientes de error de CountEm para esas
imagenes. Los notebooks con todo el cddigo necesario para producir estos resultados y
el modelo del CAC entrenado con aves blancas se encuentran en los archivos adjuntos
del proyecto, no se han podido subir al repositorio por el embargo de las imagenes.

Coeficiente de Error

Watershed Class-Agnostic CountEm
Counting

11.58% 8.53% :

32.27% 4.49% 7.6%
11.80% 2.69% 5.9%
1.98% 0.85% 7.4%

Tabla 1: Tabla de comparacién de los coeficientes de error medidos por los 3 métodos para las 4 imagenes
analizadas.

La imagen GSGO_059_C no tiene su coeficiente de error disponible dado que al tener
solo 169 aves el tamafio de la poblacién N es comparable al tamafio muestral
normalmente necesario para dar una estimaciéon razonable, que era entre 50-200
particulas que necesitaban muestrearse en la rejilla. Todo esto hace que no sea util usar
CountEm en esta imagen.

También es necesario comentar que estos coeficientes de error promedio de CountEm
se han obtenido promediando unas 1000 simulaciones de Monte Carlo para cada
imagen. Teniendo las coordenadas de las particulas de la imagen, sustituimos las
particulas de la imagen por puntos como si fueran las etiquetas usadas para entrenar
CAC y con un programa se calcula cuantos de esos puntos caen en la rejilla dada por
CountEm [2]. El proceso se repite 1000 veces y se promedia.

Los resultados de los coeficientes de error usando CountEm se pueden encontrar,
cuando esté publicado, en el articulo [19].

En el siguiente capitulo expondremos las conclusiones de estos resultados y de su
utilidad para apoyar como método automatizado o semiautomatizado a CountEm.
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Capitulo 5: Conclusiones

El objetivo de este proyecto era el testeo de un par de métodos de detecciéon de
particulas para valorar si alguno puede usarse como método de apoyo para automatizar
la seleccion de parametros de la aplicacién CountEm. Los métodos son un algoritmo
simple llamado Watershed y uno basado en machine learning llamado Class-Agnostic
Counting.

Sobre el algoritmo Watershed cabe mencionar que obtuvo un resultado bastante
decente para la imagen GSGO_018_C, aunque peores que los de CAC para esa misma
imagen. Por lo demds, tiene unos resultados demasiado “inestables” pasando de 2% de
coeficiente de error a 30% para unas imdagenes similares. Ademas, es importante tener
en cuenta el contexto de estos resultados, Watershed funciona relativamente bien para
aves blancas dado que se suele crear un contraste de color pronunciado entre las
particulas (blancas vy lisas) y el fondo, pero CountEm debe funcionar para cualquier
particula mientras sea visiblemente contable. Si la particula tiene detalles mas
complicados entonces es probable que Watershed empeore sus resultados. Todas estas
razones nos sirven para afirmar que un método simple no nos vale y necesitamos uno
gue tenga en cuenta mas cosas que los gradientes y zonas marcadas de una imagen en
escala de grises, este método nos servira como punto de partida para ver cuanto puede
mejorar Class-Agnostic Counting sus resultados.

La flexibilidad del contexto de la imagen no es un problema para CAC, porque solo hay
que adaptar la red a un dataset de entrenamiento especifico de la particula que se
quiera detectar, que dependiendo del computador tomard mas o menos tiempo. En los
resultados obtenidos por CAC se ve reflejada una clara superioridad frente a los otros
métodos. Los coeficientes de error de CountEm, que basicamente son los errores
asociados a la varianza muestral, porque es insesgado como se ha explicado, son en
comparacion mas elevados que los coeficientes de error de la estimacion del método
CAC. A diferencia de CountEm, los métodos de aprendizaje automdtico no tienen
varianza, tienen sesgo.

Por lo que CAC si nos sirve como método para automatizar la seleccién de pardmetros
de la rejilla de CountEm al proporcionar una estimacion inicial aceptable del tamafio de
la poblacidn, si la estimacidon es muy buena como en el caso de GSGO_018_C se puede
especificar que use esa directamente. Aunque en estos resultados no hemos
automatizado completamente la estimacién con este método, ya que como ya se ha
visto, a la deteccidn realizada se le tiene que ajustar dos parametros. Aunque son solo
dos parametros numéricos que dedicdndole algo mds de tiempo se podria encontrar
una solucién para su automatizacién, como comentaremos en la seccidon de trabajo
futuro.

En lo personal, gracias a este proyecto, he reforzado el conocimiento que habia
adquirido en el master en asignaturas como “Estadistica para Data Science”, en lo
referente a CountEm como método de estimacién del tamano de la poblacién mediante
muestreo geométrico. También, probar y trabajar con el cédigo de Class-Agnostic
Counting me ha llevado a utilizar y reforzar el conocimiento aprendido en la asignatura
“Machine Learning |”. Ademas, el proyecto en si me ha hecho adentrarme en el campo
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del procesamiento digital de imagenes que no es algo que se vea en el master, pero que
merece la pena haberlo visto y aprendido.

El proyecto ha sido asequible, pero en concreto el método de aprendizaje automatico
Class-Agnostic Counting me resulto bastante laborioso de entender el funcionamiento
de su cddigo. Al ser un proyecto de Github no esta practicamente documentado, al
contrario de Watershed que tiene documentacién en las librerias que lo implementan y
una gran cantidad de hilos en internet con informacién y guias. Tardé bastante tiempo
en hacerlo funcionar, aunque gracias a la maquina en la nube habilitada por el IFCA el
entrenamiento de modelos no me tomo un tiempo excesivo. Sin embargo, al ver los
buenos resultados finales puedo decir que ha merecido la pena el esfuerzo y tiempo
empleados en las pruebas de este proyecto.
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Capitulo 6: Futuras Mejoras

A lo largo del desarrollo del trabajo se nos ocurrian ciertas mejoras o maneras de llevar
a cabo ciertas partes. A continuacidn, se listaran esas mejoras.

Los resultados de los métodos se obtuvieron de 4 imagenes que, excepto la
imagen GSGO_004_C, se usaron para entrenar el modelo, por lo que habria sido
interesante probar que tal lo hace con mds imagenes ajenas al modelo, aunque
con la que no se utilizé obtuvo buenos resultados.

El modelo solo se ha entrenado con imagenes de aves blancas, por lo que es
razonable pensar que las manchas indeseadas en el mapa de calor por
tonalidades blancas en el fondo de la imagen original, como ocurria en la imagen
GSGO_059_C, son debido a un sobreajuste al color blanco. Por lo que seria
interesante ver como se desempefia un modelo entrenado con un dataset que
combine bloques de las imagenes de aves blancas y las aves marrones.

Como los resultados del mapa de calor producidos por CAC son obtenidos con
deteccion de maximos, hubiera sido de ayuda poder visualizar de alguna forma
los falsos positivos y falsos negativos en la imagen de las detecciones. La idea
general detrds de esto estaria en coger la posicién de cada ave en la imagen de
etiquetas (pixeles rojos) y ver si hay algin maximo detectado cerca sino es un
falso negativo, y lo mismo con los maximos detectados que no se hayan
relacionado con ninguna etiqueta, que serdn falsos positivos.

Ha la hora de detectar los maximos en el mapa de calor producido por CAC si
gueremos obtener los mejores resultados posibles necesitaremos tunear dos
parametros, la distancia minima (en pixeles) entre los maximos y el umbral
minimo de intensidad de los maximos. El hecho de que sea necesario ajustar
parametros hace que como método de apoyo a CountEm no sea del todo
automatico. Una manera facil de solucionar esto es realizar un “GridSearch”
simple, que consiste en un método de busqueda al que le pasas listas con valores
a probar de cada pardmetro que haya que tunear, en este caso dos y ambos
numeéricos. Lo que tendria que hacer el método es probar cada pareja de valores
de pardmetros para que detecte los maximos de una serie de mapas de calor. La
pareja que obtenga menor coeficiente de error en su estimacién en la mayor
cantidad de imdagenes sera la pareja de parametros que se usara para estimar un
tamafio de la poblacidn inicial de manera automatica en CountEm.
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