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t. La dete

ión de peatones en se
uen
ias de video urbanas rep-resenta un desafío para los sistemas de 
lasi�
a
ión. Cuando el fondo dela es
ena donde 
ir
ulan las personas es muy texturado, el desempeñode la mayoría de los 
lasi�
adores se ve severamente afe
tado. En esteartí
ulo se propone la utiliza
ión de una té
ni
a de Optimiza
ión Multi-Objetivo (en inglés Multi-Obje
tive Optimization o MOO). La metodo-logía entrena un pool de Cas
adas de Clasi�
adores Dopados a partirde diferentes 
onjuntos de aprendizaje, otorgándoles un 
omportamientoparti
ular. El análisis de sus 
urvas ROC permite 
onstruir un frente dePareto que sele

iona los puntos opera
ionales lo
almente dominantes.Los resultados de esta metodología sobre una se
uen
ia real muestranuna mejora en la performan
e del sistema de dete

ión.Keywords: Optimiza
ión Multi-Objetivo, Dete

ión Peatones1 Introdu

iónEn la etapa de 
on
ep
ión de sistemas de pro
esamiento de imágenes apli
adosa la dete

ión de objetos es pre
iso �jar 
riterios para determinar su 
ompor-tamiento. En la mayoría de los 
asos tendremos dos 
lases de respuestas: Dete
-
iones Corre
tas (DC) y Falsas Alarmas (FA). Las DC indi
an los 
asos en losque la 
lase objeto fue exitosamente identi�
ada en la imagen. Las FA son lasrespuestas erróneas del sistema.Dependiendo la apli
a
ión, el desempeño en DC del sistema puede ser fun-damental para identi�
ar todos los objetos/situa
iones: un dete
tor de minaspersonales enterradas en un 
ampo debe ser muy sensible y responder positiva-mente ante 
ualquier duda. Esto impli
a que se obtengan valores muy altos deDC, al mismo tiempo que mu
has FA. Dado que el pre
io a pagar por una minapersonal no dete
tada puede ser una vida humana, no es muy importante elhe
ho de obtener una tasa elevada de FA. Otro ejemplo puede ser un sistema defumiga
ión rural que dete
ta maleza usando la visión. Un número elevado de FAredunda en una pérdida e
onómi
a al pulverizar inne
esariamente el sembrado.Un valor de FA 
er
ano a 
ero signi�
a que el sistema responde positivamentesi está 100 % seguro, 
on lo 
ual no ata
aría toda la maleza presente. Esto,sin embargo, puede no ser problemáti
o: una 
antidad pequeña de maleza no
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(b) Ejemplo 1
1 2 3 4 5 6

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

123456
0

0.5

1

(
) Ejemplo 2Fig. 1. La �g. (a) es una 
aptura de la se
uen
ia urbana en estudio. Las �gs. (b) y (
)son ejemplos de peatones en fondos texturados no dete
tados por 
lasi�
adores.representa peligro para la siembra. Determinar el 
omportamiento del sistemaimpli
a enton
es la búsqueda de un equilibrio en el número de DC y FA ligadoa la apli
a
ión.En este artí
ulo se estudian diferentes rela
iones entre DC y FA apli
ados ala dete

ión de personas. Las imágenes tomadas en la vía públi
a, 
omo muestrala �g. 1(a), impli
an un es
enario no 
ontrolado donde diversos fa
tores atentan
ontra el buen desempeño de dete
tores del estado del arte [5, 7, 10℄. Esto esdebido prin
ipalmente a: otros objetos en movimiento en la es
ena (vehí
ulos),
ambios abruptos en la ilumina
ión y un fondo muy texturado.Las �gs. 1(b) y 1(
) muestran dos ejemplos de peatones no dete
tados porlos 
lasi�
adores. Este trabajo utiliza el Movement Feature Spa
e (MFS) [9, 10℄para des
ribir la dinámi
a de la es
ena. El MFS es un espa
io de des
riptoresque 
odi�
a en lineas de nivel orientadas los objetos que no pertene
en al fondoestáti
o. La informa
ión de los objetos en movimiento es vol
ada en un planode orienta
iones Ot, mostrado en la �g. 1(b), donde 
ada 
olor 
orresponde a unvalor de orienta
ión diferente. Los Histogramas de Lineas de Nivel (HO2L) son
al
ulados en 
ada re
tángulo de la grilla sobre Ot a
umulando los pixeles 
onla misma orienta
ión (por detalles remitirse a [10, 9℄).Los HO2L del ejemplo 1 del fondo sin la persona, �g. 1(b), 
ontienen fun-damentalmente líneas de nivel 
on orienta
ión horizontal: bin = 4. Cuando la
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ulo, su presen
ia ha
e variar los HO2L anteriores,aunque existe una muy alta predominan
ia de la orienta
ión horizontal. Pode-mos de
ir que sus HO2L están sumergidos dentro de los des
riptores del fondo.El ejemplo 2 muestra un 
ambio de ilumina
ión dado por un haz de luz que logra
olarse entre las nubes, generando movimiento en el MFS y una 
on�gura
iónsimilar de los HO2L al ejemplo 1, aunque 
on un efe
to menos mar
ado. Lospeatones 
aminando delante de este fondo tampo
o son dete
tados.El problema abordado se rela
iona 
on la presen
ia de des
riptores horizon-tales que no son generalmente generados por una persona [7℄. Esto 
onviertea esta orienta
ión en un fa
tor muy dis
riminante para los 
lasi�
adores a lahora de eliminar FA. Sin embargo, una persona sumergida en un fondo 
on estas
ara
terísti
as es ignorada 
omo vimos anteriormente. Para limitar este efe
to,se podría entrenar un 
lasi�
ador agregando un gran número de imagenes depersonas en fondos texturados, pero esto redunda en un aumento exponen
ialde las FA: las lineas horizontales ya no son tan dis
riminantes. Llegamos así aun problema 
on objetivos 
ontradi
torios para el 
ual es ne
esaria una solu
ióndiferente.El artí
ulo propone una té
ni
a de Optimiza
ión Multi-Objetivo (MOO) quemejore la performan
e del sistema. La metodología 
onsiste en entrenar un 
on-junto de 
lasi�
adores utilizando diversos grupos de entrenamiento 
ada vezmás heterogéneos. A partir de sus 
urvas Re
eiver Operating Chara
a
teristi
s(ROC) se 
onstruye un frente de Pareto usando los puntos opera
ionales lo
al-mente óptimos [4℄. Trabajos re
ientes de la literatura [4, 8, 11℄ apli
an MOO parasele

ionar los mejores hiperparámetros de los 
lasi�
adores. En este artí
ulo sebus
a elegir 
ombina
iones de solu
iones de Pareto que sean apli
adas dependi-endo la dinámi
a de la es
ena.La se

ión siguiente detalla la metodología de entrenamiento y obten
ión delpool de 
lasi�
adores. Los resultados del sistema se presentan y dis
uten en lase
. 3, para terminar luego en la se
. 4 
on las 
on
lusiones de este trabajo.2 MetodologíaConstru

ión del Frente ROC La optimiza
ión de Pareto permite dar unmar
o a la existen
ia de solu
iones 
on objetivos 
ontrapuestos. En este mar
ode�nimos Ψ 
omo el posible 
onjunto de solu
iones posibles que pueden obten-erse del entrenamiento de nuestro sistema. El x = [x1, ..., xn]
T ∈ ℜn es un ve
torsolu
ión 
omputesto de variables de de
isión xi, y fi(x), i = 1, ..., l son las posi-bles l fun
iones objetivo. Luego, de
imos que la solu
ión x

1 domina a la solu
ión
x
2 (x1 ≤ x

2), si y solo si x1 es mejor que x
2 en un objetivo y no es peor en elresto [11℄: ∀i : fi(x1) ≤ fi(x

2) ∧ ∃j : fj(x1) < fj(x
2).Utilizando este 
on
epto de dominan
ia, el MOO en
uentra un 
onjunto detodas las solu
iones dominantes teniendo en 
uenta las fun
iones objetivo denuestro sistema. Este 
onjunto se denomina Frente de Pareto. En este trabajo, lasfun
iones objetivos van a estar vin
uladas a la rela
ión FA/DC obtenidas desdela 
urva ROC [4℄. Para 
onstruir la ROC de un 
lasi�
ador bi-
lases pre
isamos
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(b)Fig. 2. La �gura muestra: (a) el frente de Pareto obtenido utilizando dos 
urvas ROC,(b) la ROC de una Cas
ada de Clasi�
adores Dopados 
on los puntos opera
ionales qi.un 
onjunto de ejemplos positivos y negativos, obteniendo para 
ada uno uns
ore. Apli
ando un umbral de valida
ión sobre estos s
ores se obtiene un valorde DC y de FA, s
ores positivos y negativos (respe
tivamente) por en
ima delumbral. Estos dos valores representan un punto en la ROC. Ha
iendo variar elumbral de valida
ión se obtiene �nalmante la 
urva [3℄. Esta 
urva nos permiteevaluar la sensibilidad y espe
i�
idad del 
lasi�
ador.La �g. 2(a) representa a modo de ejemplo dos 
urvas ROC pertene
ientes ados 
lasi�
adores diferentes. De�nimos las fun
iones objetivo f maximizando lasDC y minimizando las FA. La ROC1 domina lo
almente a la ROC2 para valoressuperiores de DC y vi
eversa. La sele

ión de puntos opera
ionales dominanteslo
almente de�ne el Frente ROC de Pareto, que se representa en la �g. 2(b) 
omola 
urva gris exterior, más 
er
ana a la esquina superior izquierda del plano ROC(DC=1, FA=0).Las subse

iones siguientes 
ombinan el entrenamiento de las Cas
adas deClasi�
adores Dopados, 
on la té
ni
a de Optimiza
ión Multi-Objetivo.Cas
ada de Clasi�
adores Dopados El entrenamiento de una Cas
ada deClasi�
adores Dopados C utilizando el algorithm de Adaboost pre
isa una basede ejemplos positivos P , una base de ejemplos negativosN . También es ne
esariode�nir parámetros de aprendizaje: el número de etapas máximo E de la 
as
ada,y los por
entajes de dete

iones mínimas dmin y falsas alarmas máximas fmaxpor etapa [12℄.La Cas
ada resultante C = {C1, C2, ..., Cn} es una serie de n 
lasi�
adores
Ci de 
omplejidad 
re
iente. Los Ci son apli
ados su
esivamente a regiones xkde una imagen de test para dete
tar el objeto de interés (peatones en nuestro
aso): Ci(xk) = sk. Si sk > Ti, donde Ti es el umbral de Ci obtenido en elentrenamiento, xk será tratada por el siguiente 
lasi�
ador Ci+1.La ROC de C se 
al
ula siguiendo la té
ni
a propuesta por Viola [12℄. La
urva total se obtiene 
on
atenando segmentos de ROC 
al
ulados para 
ada
lasi�
ador de C. Un segmento j de la 
urva 
orresponde al 
lasi�
ador Cj esresultado de apli
ar un umbral de valida
ión sobre los s
ores obtenidos en el
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onjunto de test, desde −∞ hasta el valor de Tj. La 
urva 2(b) muestra unejemplo 
on qn, indi
ando el punto opera
ional del último 
lasi�
ador Cn de C,
qn−1 el punto opera
ional del 
lasi�
ador Cn−1, et
.Entrenamiento Multi-Objetivo El 
omportamiento de C está rela
ionado
on la ele

ión de las variables del entrenamiento {P,N,E, dmin, fmax}. En estetrabajo se estudia la sensibilidad a la naturaleza de los ejemplos positivos que
omponen la base de entrenamiento P . Si P es muy homogénea, durante elentrenamiento de C los ejemplos positivos son proye
tados en un espa
io de
lasi�
a
ión donde son fá
ilmente agrupados en nú
leos. Ejemplos disimiles ala 
lase promedio son proye
tados lejos de estos nú
leos y pueden ser 
onsid-erados 
omo negativos. El desempeño de este tipo de 
lasi�
adores resulta enmuy bajas FA, aunque un por
entaje de DC no muy elevado. Una 
urva ROC
orrespondiente a este tipo de Cas
adas es la ROC2 de la �g. 2(a). Para un Pheterogéneo, Adaboost requiere más pro
esamiento para agrupar los ejemplos enel espa
io de 
lasi�
a
ión, generando fronteras mu
ho más abiertas. Este tipo de
lasi�
adores posee número elevado de DC, a 
osta de un in
remento de las FA.La 
urva ROC1 de la �g. 2(a) ejempli�
a su 
omportamiento frente a ROC2.Se prone el algoritmo 1 que entrena un 
onjunto N de Cas
adas de Clasi�-
adores Dopados: CMOO = {C1, ...,CN }. La fun
ión EntrenarCascada() de lalínea 4 apli
a la metodología de [12℄ para entrenar todos los Ci, usando 
omoargumento de entrada el 
onjunto de ejemplos positivos Pk, 
uya heterogenei-dad 
re
e en 
ada itera
ión de i de 1 a N . De esta forma, CN poseerá frenterasmu
ho más amplias en el espa
io de 
lasi�
a
ión que C1. El aumento de hetero-geneidad se logra eliminando de Pk los ejemplos positivos ubi
ados en los 
en-tros de los nu
leos en el espa
io de 
lasi�
a
ión generado por Ck. Las fun
iones
EvaluarScoresSalida() y OrdenarIndicesEnFormaCreciente() obtienen y or-denan los s
ores de todos los ejemplos en Pk usando Ck. Los más altos s
oresse ubi
arán al �nal de la lista de índi
es oidx. La variable p, que representael número total de positivos en Pk se redu
e en la línea 8 por un fa
tor dnmin(
on dmin < 1). Es 
reado un nuevo 
onjunto de positivos Pnew tomando losprimeros p elementos 
orrespondientes a la lista ordenada oidx. Pnew será elnuevo 
onjunto de positivos que entrene Ck+1.3 Experimentos y ResultadosBases de Entrenamiento y Valida
ión La base positiva P 
onsiste en imá-genes re
tangulares 
onteniendo una persona extraídas de 
apturas de video
omo las mostradas en la �g. 1(a). El número todal de ejemplos es dupli
ado alinvertir los par
hes a partir de su eje verti
al obteniendo 6.726 positivos.La base de imágenes negativas (sin personas) empleada para el entranamientoes el PASCALVOC 2012 (7.166 imágenes) [2℄. Para 
onstruir las 
urvas ROC yel frente de Pareto se utiliza el INRIA person negative (1.570 imágenes) [1℄.El sistema de dete

ión de peatones es apli
ado en los GSDatasets, que sondos se
uen
ias urbanas de dos minutos de dura
ión 
apturando la vista frontal
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ASAI 2015, 16º Simposio Argentino de Inteligencia Artificial. Algorithm 1 Entrenamiento Multi-ObjetivoRequire: P base positiva, N base de negativos, y {E, dmin, fmax}Ensure: Set de Cas
adas Multi-Objetivo CMOO1: k ← 12: Pk ← P , p ← # positivos en P3: while k < N do4: Ck ← EntrenarCas
ada(Pk, N,E, dmin, fmax)5: n ← # de etapas en (Ck)6: s, idx ← EvaluarS
oresSalida(Ck, Pk)7: oidx ← OrdenarIndi
esEnFormaCre
iente(s,idx)8: A
tualizar p: p ← ((dmin)
n · p)9: Crear Pnew 
omo los primeros p elementos de Pk ordenados por oidx10: Guardar Ck en CMOO11: k ← k + 112: Pk = Pnew13: return CMOOde una esquina donde peatones 
ruzan la 
alle. Los datasets son públi
os y estándisponibles en http://pablonegri.free.fr/Downloads/GSdataset-PANKit.htm. En ambas se
uen
ia, para 
ada uno de los peatones visibles se de�nió unre
tángulo englobante y una etiqueta úni
a permitiendo evaluar métodos deseguimiento. En la se
uen
ia GS06, 5 personas 
ruzan la 
alle y generan 1.157posi
iones a dete
tar por el 
lasi�
ador. La se
uen
ia GS54 tiene 3.644 posi
ionesa dete
tar generadas por 16 personas que 
ruzan la 
alle.Entrenamiento de los sets CMOO En el aprendizaje se utiliza la té
ni
a3 fold-
ross validation. La base positiva P 
ompleta se divide al azar en tres

{P1,P2,P3}. Cada entrenamiento de CMOO utiliza P = Pi∪Pj , y el Pk restante,denominamo V , sirve para 
al
ular la 
urva ROC que 
ara
teri
e el 
ompor-tamiento del CMOO.Para 
ada CMOO se entrenaron N = 5 Cas
adas Ci siguiendo el algoritmo1. Esta 
antidad fue elegida en base al número de ejemplos positivos que vandes
artándose en 
ada itera
ion, que para el entrenamiento de C5 puede des
en-der hasta uno 3.253 ejemplos positivos. Las variables dmin y fmax, en nuestrosexperimentos, toman los valores 0, 995 y 0, 4 respe
tivamente.La �g. 3 muestra las 
urvas ROCs obtenidas de un set CMOO, utilizandoel dataset V (2.242 ejemplos positivos) y 100.000 par
hes negativos del INRIAnegative dataset tomados al azar. En la �g. 3 fueron gra�
adas las ROC de C1y C5. El frente de Pareto puede ser estimado eligiendo los puntos opera
ionalesde una de las ROC que dominen lo
almente los puntos opera
ionales de la otraROC, maximizando los DC y minimizando las FA.Implementa
ión del sistema CMOO En esta se

ión se propone una me-todología para sele

ionar automáti
amente la Solu
ión Óptima de Pareto quedependa de la dinámi
a de la es
ena.De la �g. 3, el Frente de Pareto se 
ompone de los puntos opera
ionalesdominantes lo
almente pertene
ientes al 
lasi�
ador C1 o C5. Ante un 
ambiode la dinámi
a de la es
ena, es posible elegir un punto opera
ional del FrenteROC que pertenez
a a un 
lasi�
ador o al otro.
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Fig. 3. Se muestran dos 
urvas ROC obtenidas paraC1 yC5 y los puntos opera
ionales
qi,1 de la 
as
ada C1 y los qi,5 
orrespondientes a la 
as
ada C5.Para simpli�
ar la opera
ión, dos puntos opera
ionales del Frente ROC dePareto son apli
ados dependiendo del estado del semáforo. Debido a que se per-sigue el in
remento de las DC 
uando las personas se desplazan delante de losvehí
ulos detenidos, el 
lasi�
ador elegido debe tener fronteras más amplias en elespa
io de 
lasi�
a
ión. Sin embargo, el uso 
ontinuo de este punto opera
ional,que tiene también un número más importante de FA, empeora el desempeñodel sistema. Cuando las personas no 
ruzan más debido a que los autos 
ir
u-lan por la 
alle, la Solu
ión de Pareto podría 
ambiar a un punto opera
ionalpertene
iente a un 
lasi�
ador 
on fronteras más estre
has en el espa
io de 
lasi-�
a
ión. Dado que la dinámi
a de los vehí
ulos está gobernada por el semáforo,el 
ambio de punto opera
ional podría estar determinado por sus estados:- Semáforo Rojo: punto opera
ional qrojo → C5{qn,5} o C5{qn−1,5},o C5{qn−2,5}, para maximizar las DC.- Semáforo Verde: punto opera
ional qverde → C1{qn,1}, para minimizar las FA.El estado del semáforo de los vehí
ulos se in�ere del estado de los peatonesvisible en la es
ena (ver �g. 1).En la tabla siguiente presentamos los resultados apli
ando el sistema MOO.Los resultados son 
omparados 
on una Cas
ada de Clasi�
adores 
lási
a C,que 
orresponde al 
aso de no utilizar el sistema multi-objetivo. El desempeño seevalúa usando: error del sistema (missrate) que mar
a el por
entaje de peatonesque no fueron dete
tados, el false positive per image (FPPI) 
al
ulado 
omo elpromedio de falsas alarmas por imagen en 
ada el dataset, y el average pre
i-sion ratio (AP) obtenido de la 
urva Pre
ision-Re
all para el punto opera
ionalelegido. Estos indi
adores son habitualmente empleados para 
omparar los sis-temas de dete

ión [6℄.Los resultados muestran que el CMOO{{qn,1, qn,5} minimiza el miss rate un10%, manteniendo un número similar de FA. Esto ha
e que el AP sea máximopara este 
aso, lo 
ual lo puede 
onvertir en el sistema ideal para esta apli
a
ión.
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ASAI 2015, 16º Simposio Argentino de Inteligencia Artificial. GS06 GS54Dete
tor Miss Rate (%) FPPI AP Miss Rate (%) FPPI AP
C 28.92 0.55 68.4 35.03 1.02 60.39
CMOO{qn,1, qn,5} 25.98 0.57 69.61 32.85 1.04 62.46
CMOO{qn,1, qn−1,5} 26.86 0.81 69.21 31.72 1.25 62.63
CMOO{qn,1, qn−2,5} 26.82 0.99 68.84 31.09 1.51 62.15Table 1. Resultados de la dete

ión de los diversos sistemas.Como era de esperar, al tomar puntos opera
ionales qn−1,5 y qn−2,5 mejoran lasdete

iones pero también aumentan el FPPI.4 Con
lusionesEl artí
ulo propone un sistema de Optimiza
ión Multi-Objetivo apli
ado a la de-te

ión de personas en es
enas urbanas de alta 
omplejidad. El 
onjunto CMOOde 
lasi�
adores Ci se entrena eligiendo diferentes 
onjuntos de ejemplos posi-tivos. Dependiendo en la dinámi
a de la es
ena, diferentes puntos opera
ionalesdominantes lo
almente y que 
omponen un Frente de Pareto son apli
ados paramejorar el desempeño del sistema. Las perspetivas y trabajos futuros estaránorientados a desarrollar una metodológi
a que optimi
e la ele
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