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Capitulo 1

Introduccion

El sentido de la vista, es uno de los cinco sentidos que el ser humano utiliza dia con dia para
interactuar con el entorno que lo rodea, siendo este sentido sobre el cual dependemos en mayor
medida que de los demés (tacto, olfato, oido y gusto), ya que a través de la vista se adquiere
constantemente una gran cantidad de informacion, que nos permite desenvolvernos ya sea para

navegacion o desempenar alguna tarea, segin se requiera.

A lo largo de los anfos, principalmente con el desarrollo computacional, se han llevado a ca-
bo diferentes trabajos por parte de la comunidad de investigadores, con el objetivo de emular el
comportamiento humano, mediante la disciplina denominada inteligencia artificial o IA. La cual fue
fundada en el afo de 1956, en una reunién que tuvo una duracién de dos meses en el colegio de
Dartmouth, algunos de sus fundadores son: Marvin Minsky, Claude Shannon y John McCarty. Esta
disciplina esta conformada por diferentes sub-areas, tales como: la robética, vision por compu-
tadora y aprendizaje automatico. El desarrollo de trabajos relacionados con la IA adn no alcanza
la capacidad de efectividad que puede tener un ser humano [9], sin embargo, en el area de visién
por computadora, se han logrado desarrollar sistemas capaces de desempefar tareas en donde
el hombre emplearia su sentido de la vista y su habilidad para el reconocimiento de patrones,
como son: la auto-navegacién de vehiculos, monitoreo del trafico urbano, identificacion de huellas

dactilares, verificacion de firmas, reconocimiento de caracteres, entre otros.

Una de las principales aplicaciones de los sistemas basados en inteligencia artificial para am-
bientes urbanos, es la vigilancia e inspeccion del trafico. Estos sistemas contribuyen a reducir
problemas de contaminacién (emisién de gases contaminantes provenientes de los automoviles),
reducir accidentes automovilisticos, asi como, asistir a los conductores para tomar mejores deci-
siones durante la navegacion. Dentro de estos, uno de los temas de investigacién, son los sistemas
de asistencia a estacionamientos, los cuales tienen el objetivo de proporcionar informacién de la
disponibilidad de lugares en un estacionamiento. Estos sistemas cada vez desempefan un papel
importante para mejorar el flujo del trafico en las ciudades, ya que debido al incremento constante

de automéviles es comin el consumo de tiempo y combustible innecesarios mientras se intenta
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localizar un lugar de estacionamiento vacio. Normalmente alrededor del 63 % de los usuarios de-
moran entre 5 y 10 minutos en encontrar un lugar disponible, el 30% dilata de 11 a 20 minutos y
el restante 7 % prolonga su busqueda por un tiempo de 25 a 35 minutos [24].

Como resultado se han desarrollado diferentes sistemas de asistencia a estacionamientos,
donde se ofrece, guiar al conductor hasta encontrar un lugar vacio. Para estos sistemas se utilizan
diferentes tipos de tecnologias, en [25] G. Revathi clasifica a los sistemas de asistencia a esta-
cionamientos e indica la tecnologia utilizada para cada uno, donde se destacan los sistemas de
informacion de lugares disponibles en estacionamientos. Los cuales se dividen en sistemas basa-
dos en sensores de presencia, mismo que son colocados de manera estratégica, en cada espacio
de estacionamiento que se requiera monitorear, de esta manera los sensores emitiran una senal
cuando el espacio de estacionamiento se encuentre vacio y otra distinta para indicar cuando esté
ocupado. Por otro lado, se encuentran los sistemas basados en visién por computadora, los cuales
proponen paradigmas para la deteccion de lugares disponibles, empleando camaras digitales y
técnicas de vision artificial.

Algunos retos de los sistemas basados en vision artificial son expuestos en [15], donde C.
Huang menciona a los cambios luminosidad que suelen ocurrir durante el dia, los efectos de som-
bra y oclusion entre objetos. Para superar estos retos se han propuesto diferentes métodos. Al-
gunos de éstos son: los métodos basados en el mapeo del estacionamiento para la generacion
de regiones de interés (ROI), métodos que emplean la resta del fondo, o bien, métodos orienta-
dos a la deteccion de lineas y esquinas, algunas técnicas recientes, emplean el uso de las redes

neuronales convolucionales (CNN).

1.1. Trabajos en el estado del arte

Algunos de los trabajos encontrados en la literatura son presentados en la tabla 1.1, en donde
se presenta el método empleado por el autor, y una comparacion entre las ventajas e inconvenien-
tes que se suelen presentar en cada uno de éstos.

Los autores C. Huang [15] y P. Tatulea [30], utilizaron un método basado en el mapeo del es-
tacionamiento, que consiste en ubicar de manera estratégica, las regiones donde se Ubican los
espacios de estacionamiento que se deseen monitorear. Esto lo hacen, indicando manualmente
las coordenadas de cada region de interés (ROI), dentro de la imagen de captura. P. Tatulea, ade-
mas de ubicar las ROI, para el reconocimiento de éstas, extrae las siguientes caracteristicas: el
histograma de gradientes orientados (HOG), detector de esquinas mediante la transformada de ca-
racteristicas invariantes (SIFT) y valores de tonalidad de color en HSV, YUV y YCrCb. Por otro lado,
C. Huang combina el mapeo del estacionamiento, con la implementacién de sensores infrarrojos,

sin embargo, ésto conlleva una mayor inversion econémica para el desarrollo del sistema.
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1.1. TRABAJOS EN EL ESTADO DEL ARTE

Por otro lado, los autores S. Lee [17], J.K. Suhr [29] y L.W. Tsai [31], utilizaron un método
denominado automatico, basados en la deteccién de lineas y esquinas, que corresponden a las
marcas de delimitan los lugares de estacionamiento. Estos trabajos pueden detectar espacios
disponibles de estacionamientos de forma automatica en ambientes controlados (lugares donde
hay minimos cambios de iluminacién), por lo cual presentan baja efectividad al presentarse poca

iluminacién, imagenes distorsionadas y oclusién entre objetos.

Los trabajos presentados por B. Y. Cai [6], C. K. Ng [22] y S. Banerjee [4], utilizan métodos
basados en redes neuronales artificiales (ANN), donde B. Y. Cai, utiliza redes neuronales convolu-
cionales profundas DCNN:; el sistema implementa un rastreo de vehiculos y es capaz de detectar
errores causados por la oclusién de objetos, para lo cual demanda recursos computacionales ele-
vados. En cambio C.K. Ng, utiliza un modelo ligero de redes neuronales convolucionales, para
implementarlo en una tarjeta Raspberry Pi 3; este sistema presenta baja eficiencia en ambientes
con poca iluminacion. S. Banerjee, propone un sistema basado DCNN, este método presenta una
efectividad del 72%, donde su funcionalidad disminuye con las distorsiones de luz, que suelen

ocurrir durante el dia.

En general los sistemas basados en visién por computadora utilizados para la deteccién de
lugares disponibles en estacionamientos, presentan diferentes dificultades al momento de ser im-
plementados, que a su vez afectan en la efectividad de estos sistemas. Particularmente, uno de los
problemas mas importantes que se suele presentar, es la distorsién ocasionada por los diferentes
efectos de luz que suelen ocurrir durante el dia, los cuales se deben en su mayoria a factores

climaticos, ya que la iluminacién varia en un dia soleado, nublado o lluvioso.

En este trabajo se propone disefiar un algoritmo basado en inteligencia artificial, que permita
llevar a cabo la deteccion de lugares disponibles en un estacionamiento, basado en métodos de
vision por computadora. Para la etapa de segmentacién se hace uso de redes neuronales de
pulso acopladas (PCNN), en su forma simplificada, el modelo de interseccién cortical (ICM). Para
la extraccion de caracteristicas se hace uso de la firma (Gn]), producida por la misma red ICM. Por
ultimo, en la etapa de reconocimiento, se emplea la red neuronal perceptron multicapa. Ademas,
se lleva a cabo el desarrollo de una interfaz de usuario, la cual indique el porcentaje de lugares

disponibles en el estacionamiento.
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Ventaja

Inconveniente

B. Y. Cai [6],
2019

Deep  Convolutional
Neural Networks
DCNN

Implementa un filtro de rastreo de
vehiculos, que remueve el ruido y de-
tecta fallos causados por la oclusién en-

tre objetos

Utiliza recursos computaciona-
les elevados en hardware para

su correcto funcionamiento

C. Huang [15],
2013

Basado en infraestruc-

tura

Implementa un método planar basado
en un modelo de estacionamiento 3D

con superficies completamente planas

Esta adaptado dnicamente a la

morfologia del estacionamiento

H. G. Jung[16],
2014

Semi Automatico

Utiliza un algoritmo basado en la detec-
cion de lineas y esquinas que forman los

espacios de estacionamiento

Designado tnicamente para es-
tacionamientos que cumplan
con las caracteristicas de utili-
zar espacios de estacionamiento

rectangulares

Propone un algoritmo que incluye un

paso de validacién de espacios de esta-

2012

to usando secuencias de imdgenes AVM

S. Lee [17], ) ) ) ) ) Presenta baja efectividad en
Automdtico cionamiento en una integracion proba- | ) )
2016 . ) o imdgenes con distorsion
bilistica que tiene mayor flexibilidad a
patrones irregulares
Implementa un modelo ligero de red
C. K Ng [22], | Convolutional Neural | neuronal convolucional en una tarje- | Baja efectividad en ambientes
2018 Networks ta Raspberry para detectar automdviles | con poca iluminacién
mal estacionados
. L No es efectivo en imdgenes con
Utiliza un método de aproximacion pa- ) )
J. K. Suhr [29], ) ) ) ) oclusién entre el automdvil y
Automatico ra encontrar espacios de estacionamien-

las marcas del espacio de esta-

cionamiento

P. Tatulea [30],

Basado en Infraestruc-

Utiliza la ubicacién de ROI, y para su
reconocimiento el HOG, SIFT, HSV,

Baja efectividad al presentarse

2019 tura sombras
YUV y YCrCb
Utiliza un modelo de transformacion de

L. W. Tsai [31], ) color, el cual puede identificar vehicu- | Baja efectividad en ambientes

Automdtico ) o o

2007 los en una imagen bajo diferentes tona- | con poca iluminacién

lidades
] ) ) Presenta una efectividad baja

Propone un sistema de estacionamien-

S. Banerjee [4], | Deep  Convolutional del 72 %, su funcionalidad dis-
to inteligente basado en una arquitectu- )

2019 Network . minuye con las distorsiones de
ra de redes convolucionales profundas

luz durante el dia
Tabla 1.1: Comparativa de trabajos realizados para la deteccién de lugares disponibles en estacionamientos.




1.2. OBJETIVOS

1.2. Objetivos

Para este trabajo se establecieron los siguientes objetivos.

Objetivo General

Desarrollar un algoritmo basado en inteligencia artificial que permita la deteccién automatica

de los lugares disponibles en un estacionamiento durante el dia.

Objetivos Especificos

= Generar un conjunto adecuado de imagenes de un estacionamiento.

= Disenar un algoritmo de segmentacién de imagenes utilizando el modelo de redes neurona-

les pulsantes (PCNN).

= Disenar un algoritmo para la obtencion de caracteristicas de los espacios disponibles a

través del andlisis digital de imagenes.

= Disenar un algoritmo basado en redes neuronales, para identificar espacios disponibles y

ocupados en el estacionamiento.

= Crear una interfaz de usuario, donde se indique el porcentaje de espacios libres y ocupados.

1.3. Justificacion

Los sistemas de deteccion de lugares disponibles en un estacionamiento basados en visidn por
computadora, se enfrentan al reto de tener un sistema capaz de realizar el proceso de deteccion de
los lugares de un estacionamiento cuando, se presentan cambios de luminosidad en las imagenes,
oclusion entre objetos y efectos de sombra. Los cambios de luz normalmente son ocasionados
por el clima, por ejemplo, en un dia nublado, las imagenes que se adquieran del estacionamiento
tendran una iluminacién homogenea, en cambio, durante un dia soleado las imagenes presentaran
mayor cantidad de luz, con la posibilidad de generar sombras. La oclusién entre objetos ocurre,
cuando un objeto se superpone sobre otro. Los efectos de sombra aparecen cuando se tienen
objetos de gran altura, que a su vez, dependiendo de la hora del dia pueden generar sombras, las
cuales obstruyen la correcta iluminacion de los objetos de interés, un ejemplo de ésto, pueden ser
los arboles que cominmente son colocados en el perimetro de los estacionamientos.

Estos diferentes escenarios que se presentan influyen directamente en la efectividad de los

sistemas de deteccion de lugares disponibles en estacionamientos, ya qué agregan o disminuyen
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informacion en las imagenes del estacionamiento, por lo cual se requiere de uno o mas algoritmos
que contribuyan entre si para disminuir los problemas de reconocimiento de objetos cuando se

presentan estos escenarios.

Las contribuciones que se plantean para este trabajo son:

El disefio de un algoritmo para segmentacién de imagenes utilizando redes neuronales pul-
santes (PCNN), el cual debido a que conserva propiedades originales de la imagen, puede
contribuir a tener mejores resultados en el proceso de deteccion de los objetos de interés

en diferentes condiciones de luz.

= El disefio de un algoritmo para identificacién de los lugares de estacionamiento disponibles
en un estacionamiento basado en redes neuronales que sea capaz de realizar el proceso

de deteccion en diferentes condiciones del clima durante el dia.

= La implementacién de los algoritmos disefiados para deteccion de los lugares disponibles

en una tarjeta Raspberry Pi.

= Eldesarrollo de una interfaz de usuario donde se indique el porcentaje de lugares de estacio-
namiento disponibles para disminuir el tiempo de busqueda de un lugar de estacionamiento

vacio.

1.4. Descripcion del trabajo propuesto

En este trabajo se desarroll6 un algoritmo basado en inteligencia artificial, que es capaz de
detectar lugares disponibles en un estacionamiento, e indicar a los usuarios la ubicacion de éstos,
para que puedan conducir directamente hacia donde se encuentra el lugar vacio.

Para lograr ésto, propusieron cinco tareas, las cuales se presentan en el diagrama de bloques
de la figura 1.1. La primera (inciso a) consistié en recolectar y almacenar imagenes de un estacio-
namiento, con el fin de generar un banco de informacién. Como segunda tarea (inciso b), se disené
un algoritmo de segmentaciéon basado en el modelo de redes neuronales pulsantes (PCNN), que
posteriormente se aplicara a las imagenes del banco de informacién generado. Esto con el fin de
resaltar y separar los objetos de interés. La tercer tarea (inciso c), consistié en el disefié de un
algoritmo para extraer las caracteristicas de los objetos previamente segmentados. Esto permitio
el reconocimiento de los objetos de interés. Posteriormente, en la tarea cuatro (inciso d), se diseié
un algoritmo basado en redes neuronales artificiales, para identificar los espacios disponibles y
ocupados en el estacionamiento. Por ultimo, en la tarea cinco (inciso e), se desarrollé una interfaz

de usuario, donde se muestra el porcentaje de los espacios disponibles en el estacionamiento, asi




1.4. DESCRIPCION DEL TRABAJO PROPUESTO

como la ubicacién de los mismos, con el objetivo de mostrar a los usuarios opciones de los lugares

disponibles para estacionarse.

(a) (b) (c)
) Algoritmo de
Banco de _| Algoritmo de - g .,
y > ., » extraccion de
imagenes segmentacion ‘o
caracteristicas
(d) | (e)
Identificacion Desarrollo de
de espacios » interfaz de
disponibles usuario

Figura 1.1: Diagrama de bloques del trabajo a realizado.

Los algoritmos propuestos en este trabajo se implementaron en el lenguaje de programacion
Python, y fueron ejecutados en una tarjeta Raspberry pi 4 (inciso (a) de la figura 1.2). Esta tarjeta
cuenta con un procesador Quad Core Cortex-A72 con velocidad de 1.5 GHz, y presenta modelos

de memoria RAM en 2,4y 8 GB.

(a)

Figura 1.2: Tarjeta Raspberry Pi 4.
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Capitulo 2

Marco Teorico

Para cumplir con cada uno de los objetivos planteados en esta tesis, se requiere de un estu-
dio previo de diferentes areas del conocimiento, tales como: visién por computadora y aprendizaje
automatico. Cada una con tépicos particulares que permitieron el desarrollo de cada etapa del
proyecto. En este capitulo se presentan las bases tedricas en las que se sustenta este trabajo. Se
comienza con el area de visiéon por computadora, donde se presentan algunas técnicas de proce-
samiento digital de imagenes, posteriormente se abordan las redes neuronales pulso-acopladas
(PCNN), utilizadas para la etapa de segmentacion, y por ultimo, el area de aprendizaje automatico,
donde se presentan algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje supervisado y no supervi-

sado, que seran empleados para la deteccion de espacios disponibles en el estacionamiento.

2.1. Visién por computadora

El area de vision por computadora también conocida como vision artificial, pertenece al con-
junto de sub-areas del conocimiento que conforman la disciplina de la inteligencia artificial (I1A), y
se centra en el desarrollo de algoritmos que traten de lograr que una maquina simule hasta cierto
grado el proceso de vision biolégico [7]. Una imagen digital contiene informacién del mundo fisico,
y es generada mediante un proceso de muestreo que normalmente entrega una imagen a color
con tres componentes, que son rojo, verde y azul, o RGB por sus siglas en ingles, donde cada
componente, es representado por una matriz, y los elementos dentro de ésta (pixeles), represen-
tan los niveles de intensidad para cada punto en la imagen. Para el procesamiento de imagenes
se suele trabajar con escala de grises, lo cual elimina las componentes RGB y solo se queda con

una componente general que representa el promedio de los niveles de intensidad en RGB.

Representacion de una imagen digital

Una imagen digital se puede definir como una funcién bidimensional que cuantifica la intensi-

dad de luz, y normalmente se representan como una matriz definida por I (ecuacién 2.1), donde

11
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los componentes dentro de ésta corresponden a los valores de intensidad, y los sub-indices f,c
representan las dimensiones de la imagen I, en filas y columnas respectivamente, es decir que

cada componente de la matriz representa a un pixel de la imagen 1.

11 12 e
I= i1 ip i (2.1)

l‘f’] if,2 if7C

El histograma de una imagen

El histograma de una imagen describe la frecuencia con la que se presentan los valores de
intensidad en la misma, por lo tanto brinda informacién acerca de la iluminacién, contraste y la
dinamica. Para una imagen en escala de grises definida por /,, , con intensidades entre 0 a 255,
contendrd un histograma H con 256 valores, donde cada valor de H es definido por A(i), que
representa la cantidad de pixeles en la imagen con intensidad i, para un i dentro del intervalo
[0 —255]; en la ecuacion (2.2) se muestra la representacion del histograma, donde card? indica la

cardinalidad del conjunto.

h(i) = card*{(m,n)|I(m,n) =i} (2.2)

Filtro de la mediana

Este filiro permite eliminar artefactos y pequenas estructuras no deseadas en la imagen sin
afectar significativamente los bordes como en el caso del filtro Gaussiano. La mediana se puede
definir como: el valor de la variable que deja el mismo namero de datos antes y después que él.
Es decir el conjunto de datos menores que la mediana representaran el 50% de los datos, y los
que sean mayores representaran el otro 50 % del total de datos de la muestra [7]. En la siguiente

ecuacion se presenta la expresién matematica de este filtro:

Me = Xn+l1 (23)

2

donde xi,x,x3...,X%, son los datos de una muestra ordenada de forma creciente.
Elfiltro de la mediana sustituye la intensidad original de cada pixel de la imagen, por la mediana
de los valores de intensidad dentro de la region de influencia definida por el filtro. Normalmente la

dimensién que se suele utilizar para este filtro es de 3x3 o bien 5x5 pixeles.
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Filtros morfologicos

Los filtros morfoldgicos son capaces de influir sobre estructuras en una imagen, y son desig-
nadas previamente mediante la definicién de un elemento estructural. Estos filtros fueron origi-
nalmente concebidos para ser implementados sobre imagenes binarias, en donde los valores de
intensidad en cada pixel pueden ser 0 o 1. En una imagen binaria normalmente se toma el valor 0
para representar el fondo de la imagen y el 1 para las estructuras de interés. Ademas, estos filtros
también pueden ser implementados sobre imagenes en escala de grises, tomando en cuenta los
valores de intensidad maximo y minimo, en lugar de 1y 0.

Las operaciones de reduccion y crecimiento son dos de las operaciones morfoldgicas funda-
mentales, los cuales por la relacién cercana que tienen entre los procesos fisicos de dilatacion y
erosion, llevan este nombre [7]. A continuacion, son presentados los filtros de dilatacién y erosion
para imagenes binarias y en escala de grises, comenzando por la definicion de la estructura de

referencia.

La estructura de referencia

Para la operacién de un filiro morfol6gico se necesita la caracterizaciéon de una mascara llama-
da estructura de referencia. Al igual que una imagen binaria, la estructura de referencia contiene

también solo elementos 0 y 1, por lo que se podria definir tal como se muestra en la ecuacion (2.4).

H(i, j) € {0,1} (2.4)

Dilatacion

La dilataciéon es una operacion morfolégica que permite afiadir una capa de pixeles a las es-
tructuras en una imagen. La estructura de referencia permite controlar dicho crecimiento. Esta

operacioén es definida en la ecuacién (2.5).

ToH ={(x,y) = (x+i,y+i)|(x',y') € Pr,(i. ) € Pu} (2.5)

donde el conjunto de puntos que constituyen a la dilatacion de una imagen /'y la estructura de
referencia H, queda definido por todas las posibles combinaciones de los pares de coordenadas de
los conjuntos de puntos P; y Py. Se podria también interpretar a la operacién de dilatacion como
el resultado de anadir los pixeles de valor 1 a la imagen, de acuerdo a la forma correspondiente a

la estructura de referencia.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Erosion

La operacion de erosion corresponde afadir una capa de pixeles al fondo de la imagen, debido
a ésto, el efecto que presenta, es la disminucién de la estructura, y esta operacion se expresa en

la ecuacion (2.6).

10H = {(X' Y|+ i,y + j) € Pi(i, j),Y(i, j) € Pu} (2.6)

donde para cada punto (x',y") de la imagen, el resultado se compone por los puntos (x,y’),
para los cuales todos los posibles valores (x'+i,y’ + j) se encuentra en |. Este proceso puede ser
interpretado como: si un pixel (x’,y’) resultado de la erosion es uno si la estructura de referencia

centrada en este pixel coincide en forma de contenido de la imagen.

Erosion para imagenes en escala de grises

Para el caso de las imagenes en escala de grises es posible llevar a cabo la operacién de ero-
sién, tomando el valor de menor intensidad que se encuentre dentro de la estructura de referencia,
esto se presenta en la ecuacién (2.7). El resultado de esta operacidén genera el mismo efecto que
el filtro de erosién para imagenes binarias, reduciendo estructuras de gran tamano y eliminando

las de menor dimension.

E(I) = min( e {1(i—s,j—1)} (2.7)

Dilatacion para imagenes en escala de grises

Al igual que la erosién para imagenes en escala de grises. En la operacion de dilatacion se
toma en cuenta el valor de intensidad de los pixeles contenidos dentro de una estructura de refe-
rencia, tomando para esta operacién el pixel con mayor nivel de intensidad, como se muestra en

la ecuacion (2.8).

D(I) = maxs e {1(i—s,j—1)} (2.8)

Operacion de apertura

Esta operacién involucra la implementacion del filiro de erosion, y a la imagen resultante se le
aplica el filtro de dilatacién, tal como se presenta en la ecuacion (2.9). Cabe mencionar que esta
operacién puede ser implementada tanto para imagenes binarias, como para imagenes en escala

de grises, empleando para cada tipo de imagen su respectiva estructura de referencia.
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A(l) = D(E(I)) (2.9)

Tonalidad HSV

Como ya se mencion6 anteriormente, la forma habitual en que se obtienen las imagenes digi-
tales es mediante el espacio de color RGB, sin embargo, existen otros tipos de tonalidades en las
que es posible tratar a las imagenes, como por ejemplo el espacio de color HSV (Hue Saturation
Value). Este modelo de color consiste en un sistema coordenado cilindrico (ver figura 2.1) que se

puede obtener a través de una imagen RGB por medio de las ecuaciones (2.10), (2.11) y (2.12).

Figura 2.1: Representacion del espacio de color HSV.

3((R-G)+(R-B))

H = arcos (2.10)
V((R—G)*+(R-G)(G—-B))
_,_.min(R,G,B)
S=1 3—R+G+B (2.11)
V= %(R+G+B) (2.12)

Etiquetado de objetos

El proceso de etiquetado se lleva a cabo en imagenes binarias, éste cuantifica y asigna un
valor numérico a cada objeto dentro de una imagen, generando una nueva (E), la cual contendra
los objetos etiquetados. A continuacién, se expone el método de etiquetado iterativo: primeramente
se recorre la imagen I, pixel a pixel, y se asigna un valor a cada pixel que tenga intensidad de

1, comenzando desde 1 para el primer pixel que cumpla esta condicion, y se va incrementando
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en uno hasta terminar de enumerar todos los pixeles de la imagen. Posteriormente, utilizando una
estructura como las presentadas en la figura 2.3, se lleva a cabo un segundo recorrido iterativo por
laimagen E, pero empleando la estructura del inciso (a), cuando la imagen se recorre de izquierda
a derecha y de arriba hacia abajo, mientras que la estructura del inciso (b), se emplea cuando se

hace el recorrido de derecha a izquierda y de abajo hacia arriba.

(a) (b)

Figura 2.2: Estructuras para etiquetado de la imagen de forma iterativa (a) estructura para recorrer imagen de izquierda

a derecha y de arriba hacia abajo, (b) estructura para recorrer la imagen de derecha a izquierda y de abajo hacia arriba.

Este segundo recorrido, se lleva a cabo de manera iterativa y asigna un valor al pixel actual,
de acuerdo al valor minimo contenido en la estructura empleada al momento del recorrido. Esto
genera una nueva imagen con los objetos etiquetados. En la figura 2.2 se muestran los objetos (b)

y (c), resultado del etiquetado de la imagen (a).

(a) (b) (©
Figura 2.3: Resultado del etiquetado; (a) imagen segmentada, (b) objeto etiquetado con el numero 1, (c) objeto

etiquetado con el numero 5.

En el algoritmo 2.1.1, se presenta el pseudocddigo para llevar a cabo el proceso de etiquetado

de objetos en una imagen binaria 1.

Descriptores

Para que una maquina pueda reconocer objetos en una imagen, éstos deben ser cuantifica-

dos. Los descriptores de objetos se encargan de cuantificar los rasgos de un objeto dentro de
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Algoritmo 2.1.1: Etiquetado iterativo.
Input: Imagen binaria /;,, fondo en valor 0.

Output: Imagen etiquetada — E
1 Generar una imagen de indexacién E = 0 del tamafio de la imagen I;
2 Recorrer I, y asignar a cada pixel un valor numérico, desde 1 hasta n, el resultado asignarlo a E;
3 Recorrer E, de izquierda a derecha, de arriba hacia abajo y viceversa, hasta que E no cambie;
4 while cambio=1 do
5 Recorrer E de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, y asignar el valor minimo
contenido por los pixeles de la estructura al pixel actual E; j;
6 Recorrer E de derecha a izquierda y de abajo hacia arriba, asignar el valor minimo contenido
por los pixeles de la estructura al pixel actual E; ;;

7 Determinar si el valor de los pixeles en la imagen E ha cambiado, si no ha cambiado asignar a

la variable cambio = 0;

8 end

una imagen. Las caracteristicas de un objeto son usualmente almacenadas en un vector, el cual
contendra las caracteristicas del mismo, y podra ser utilizado para fines de su clasificacion o re-
conocimiento. Las caracteristicas deben ser robustas e influenciables a cambios irrelevantes en
la imagen, tales como la rotacion, desplazamiento y escalado [7]. A continuacién, se presentan
algunas caracteristicas empleadas para este trabajo, las cuales son: la firma (G[n]), la matriz de

co-ocurrencia (GLCM) y algunas caracteristicas geométricas.

La firma (Gln|)

Una de las caracteristicas de las redes PCNN es que pueden generar la firma de un objeto,
y debido a que esta es robusta a variaciones de escalado y rotacién, es posible utilizarla para
el reconocimiento de objetos tal como en [1] y [3]. La firma de un objeto representada por G[n]
es producto de la sumatoria de todas las neuronas activadas en una iteracién [n] durante el fun-
cionamiento de la red PCNN y se define matematicamente mediante la expresién de la ecuacién

(2.13).

Gln) =} Yji 7] (2.13)
i,

La matriz de co-ocurrencia (GLCM)

La matriz de co-ocurrencia (GLCM) propuesta por Haralick en [13], proporciona informacién de

la relacion espacial que existe entre los valores de intensidad de una imagen (para imagenes de 8
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bits se tendra un total de 255 niveles de intensidad), separadas por una distancia d y a lo largo de

un angulo de direccion 0, y se define por la ecuacion (2.14).

C(’)]) :H(xlvyl)’ (x27y2)]7x2 —x1 =dcos®,y, —y1 = dsenG,f(xl,yl) = ivf(XZayZ) = ]‘ (2.14)

donde f(x1,y1) ¥ f(x2,y2), son dos pixeles de la imagen que se este procesando, y ||.

’

denota el nUmero de pares de pixeles que satisfacen la condicién. Es decir, que la matriz de co-
ocurrencia contendrd la cantidad de veces que se repiten los pares de pixeles que son evaluados
con las condiciones de d y 0, previamente establecidas. A partir de la GLCM se pueden obtener
rasgos de textura, tales como, contraste, disimilitud, homogeneidad, energia y correlacion. Para
obtener estas caracteristicas se debe normalizar la matriz de co-ocurrencia haciendo uso de la

ecuacion (2.15).

<))
Li = SN-1 ./
):gj:lo c(i.j)

donde P; ;, es el valor de probabilidad registrado para la celda i, j dentro de la GLCM; N es

2.15)

el numero de filas o columnas. Con la GLCM normalizada se pueden obtener las caracteristicas

indicadas por la ecuaciones (2.16, 2.17, 2.18, 2.19, 2.20, 2.21).

N-1
constraste = Z P j(i—j)? (2.16)
i,j=0
N-1
Disimilitud =Y P, ji — j| (2.17)
i,j=0
N-1
(2.18)
(2.19)
Segundo momento angular (ASM) = (Energia)? (2.20)
N-1 N
Correlacion = ) P”{w} (2.21)

o (02)(c?)

donde y;, uj, son la media de los pixeles de referencia (P, j); 6;, G5 es la varianza de la GLCM

normalizada.
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Circularidad

La circularidad de un objeto indica que tan parecido es a un circulo, y los valores en que se
cuantifica estan comprendidos entre 0 y 1, siendo 1 el valor para un objeto circular mientras que
el 0 sera para el caso contrario. Para obtener esta caracteristica se requiere de extraer el area y

perimetro del objeto, en las ecuaciones 2.22, 2.23 y 2.24 se describe la obtencioén de la circularidad

de un objeto.

M
Perimetro =Y longitud(c) (2.22)

i=1

. f
Area=)Y Y I, (2.23)
i=1j=1
Circularidad = 47‘57Lﬂ2 (2.24)
perimetro

2.2. Las redes neuronales pulso-acopladas (PCNN)

Perteneciente a la tercera generacién de redes neuronales artificiales debido a que no re-
quieren de un entrenamiento previo para su operacion, las Redes Neuronales Pulso-Acopladas o
PCNN del inglés Pulse-Coupled Neural Networks, también llamadas Redes Neuronales Pulsan-
tes, estan basadas en el modelo cortical propuesto por Eckhorn, el cual a su vez esta inspirado
en la sincronizacion de pulsos dentro de la corteza visual de los mamiferos. Las PCNN han sido
aplicadas ampliamente en el procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones [19].

Si el estimulo en la PCNN es una imagen, entonces la red estara compuesta por tantas neu-
ronas como pixeles se tengan en dicha imagen, y la salida de la red representa caracteristicas
fundamentales de la imagen original, tales como bordes y textura, como se muestra en la figura
2.4. Una neurona pulso-acoplada recibe informacién de sus neuronas vecinas dentro de la red a
través las sinapsis y son disparadas de forma sincrona en ciertas regiones, es por esto que la
red PCNN puede ser aplicada en la segmentacion, suavizado y codificado de imagenes. Otra im-
portante caracteristica de esta red, es que los pulsos de imagenes pueden ser caracterizados en
una firma Unica para la recuperacion e identificacion de imagenes. Algunas ventajas a destacar
sobre otros métodos, es qué por la naturaleza de esta red es posible realizar el procesamiento
en paralelo, mientras qué en los algoritmos tradicionales se suele procesar la imagen pixel a pixel
0 por regiones, donde se hace notorio el tiempo de procesado a medida en que el tamafio de la
imagen aumenta, otro aspecto importante es que la imagen conserva propiedades de escalado y

rotacion [20].
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Debido al potencial de esta red se han desarrollado variantes con base en el modelo original, ya
sea simplificando su estructura o0 mejorando su desempefio. Uno de los modelos que simplifican la
PCNN es el Modelo de Intersecciéon Cortical (ICM) del inglés Intersection Cortical Model [11], que
busca reducir el costo computacional mediante la eliminacién de parametros, del modelo PCNN
original [28].

Uno de los puntos clave al momento de procesar imagenes con el modelo PCNN es la se-
leccidn correcta de sus parametros, ya que al no presentar una fase de aprendizaje, demanda un
ajuste de sus parametros, siendo para el modelo PCNN original un total de 7, mientras que para
el ICM son un total de 3. Para solucionar este problema se han propuesto métodos de sintoniza-
cién basados en la entropia de los pulsos de imagenes producidas por la red [34], en algoritmos
genéticos, que buscan los valores adecuados de los pardmetros dado una imagen de referencia
previamente segmentada de forma manual [14], [10], o algoritmos iterativos [18].

A continuacion, se presentan los modelos de Redes Neuronales Pulso-Acopladas, PCNN e

ICM, y su algoritmo para implementacion.

Figura 2.4: Representacién de red PCNN.

El modelo PCNN

Una neurona del modelo PCNN original estd compuesta por dos canales receptivos denomi-
nados Feeding (F;;) y Linking (L;;), cuyas respuestas son combinadas para generar el potencial
interno denominado por U;;, qué posteriormente es comparado con un umbral dinamico 6;;. Cuan-
do U;; sobrepasa el valor de 0;; se produce un disparo, generando una salida Y;;, binaria con valor
1, y de lo contrario, si el potencial interno no rebasa el nivel de umbral, Y;; es 0. En la figura 2.5 se
presenta una neurona de la red PCNN, la cual recibe por el canal receptivo F;;, el valor de intensi-
dad de un pixel S;;, correspondiente a la imagen estimulo en escala de grises S, y también recibe
a través de las sinapsis definidas por Yy, la informacién de sus neuronas vecinas, las cuales se

multiplican por su respectiva matriz de pesos y un coeficiente de amplificacion, qué para el caso
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del canal receptivo L;;, son Wy; y Vi, respectivamente (ecuacion 2.26), y para el canal F;; son My,
y Vr (ecuacion 2.25), posteriormente se genera el potencial interno de la neurona U;;, mediante
el producto de la salida del canal L;; multiplicado por el factor 3, que determina la fuerza de enla-
zamiento, mas la unidad, y la salida del compartimiento F;; (ecuacion 2.27), el resultado de ésto
se compara con el umbral dinamico 6;; (ecuacion 2.29), y si es mayor, la neurona se dispara con
valor 1, de lo contrario permanece desactivada (con valor 0), por Ultimo, se ajusta el valor de 9;;

de acuerdo al coeficiente de amplificacion Vg y la constante de decaimiento e~*! (ecuacién 2.28).

Alimentacion Potencial interno Generador de pulsos

Y, —>VW;
: : \ 5 L
Y, ﬁvau/ kj

e-aL

X—@

uU.
Y — VM " X 4 = \j
K u\ E
: / z U Funcion Escalon
Y, —>VM, \j

e-aF

B~C

E
o LiS
A A

Figura 2.5: Modelo de una neurona tipo PCNN.

Fij[n] = e* F;j[n— 1]+ V¢ %Mijk,yk, [n—1]+S;; (2.25)
Lij[n] = e™Lijln—1] + VL;M,' ik Yaln—1] (2.26)
Us;ln) = Fi;[n) (14 BLij[n]) (2.27)

0i;[] = 0,j[n— 1]e T + VY j[n— 1] (2.28)

1 si U;iln] > 0;;
Y[ = [n] > 8;[n] (2.29)
0 en caso contrario
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025 05 0725
M=w=1|05 0 05 (2.30)
025 05 0725

Algoritmo de la red PCNN

A continuacién, en el algoritmo 2.2.1 se presenta el proceso para la implementacion del mo-
delo PCNN original. Donde se tiene como entrada una imagen en escala de grises, y como salida

los pulsos de imagenes generados por la red.

Algoritmo 2.2.1: Red PCNN.

1 Adquirir imagen en escala de grises — [;

2 Normalizar la imagen I entre 0 — 1 — §;

3 Establecer el valor de los pardmetros e~ %, Vg, e%, Vi, B, e T y Vr;
4 Indicar el nimero de iteraciones (pulsos) para la red;

5 for iteracion do

6 Calcular el canal receptivo Feeding utilizando la ecuacion 2.25;
7 Calcular el canal receptivo Linking utilizando la ecuacién 2.26;
8 Calcular el potencial interno U utilizando la ecuacién 2.27;
9 Calcular el umbral dindmico 6 utilizando la ecuacion 2.28;
10 Obtener la salida de la red Y haciendo uso de la ecuacién 2.29;
11 Almacenar el pulso obtenido por cada iteracién ¥; — Y;
12 end

13 return Pulsos generados por la red — Y

Modelo de interseccion cortical (ICM)

Este modelo de red pulso-acoplada es un caso especial del modelo PCNN original, donde el
valor de la fuerza de enlace (B) para el canal receptivo Linking, es establecido en valor 0, por lo
tanto el potencial de activacion U es dado Unicamente por el canal Feeding. En consecuencia a
ésto, la cantidad de parametros se ve reducida a tres, los cuales son: el factor de decaimiento del
canal receptivo Feeding (f), el factor de decaimiento del umbral dinamico (g) y h, que determina
el incremento del umbral cuando una neurona es disparada. La reduccioén de los parametros, hace
que el modelo ICM tenga un costo computacional menor en comparacion con el modelo PCNN

original.
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Una neurona del modelo de ICM se presenta en la figura 2.6. Este modelo elimina el canal
receptivo Linking por lo tanto el potencial interno de la neurona viene dado unicamente por el canal
Feeding, en donde se recibe el estimulo §; ;, que corresponde a un valor de intensidad (pixel) de
la imagen estimulo S, y la informacién de las neuronas vecinas Yj;, que son ponderadas con un
peso respectivo dado por la matriz M (ecuacién 2.34). El funcionamiento de la red ICM viene dada

por las ecuaciones 2.31 a 2.34.

Alimentacién  Potencial interno  Generador de pulsos

]
Q
A A

ij ij

: A

, F, — v,
I - Ul

Figura 2.6: Modelo de neurona tipo ICM.

Fyj[n] = tF[n— 1]+ Y WijuYuln — 1]+ S;; (2.31)
ki
0;j[n] = g8;j[n — 1]+ hY;j[n—1] (2.32)

1 si E[l’l]>9,,[l’l]

Yijln] = (2.33)
0 en caso contrario
025 05 0725
W=[05 0 05 (2.34)
025 05 0725

Algoritmo de la red ICM

En el algoritmo 2.2.2, se presenta el procedimiento para la implementaciéon del modelo ICM,
en donde se recibe una imagen en escala de grises, y como salida se tienen los generados por la

red.
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Algoritmo 2.2.2: Red ICM.

1 Adquirir imagen en escala de grises — [;

2 Normalizar la imagen / entre 0 — 1 — S;

3 Establecer el valor de los pardmetros f, gy h;

4 Indicar el nimero de iteraciones (pulsos) para la red;

5 for iteracion do

6 Calcular el canal Feeding utilizando la ecuacién 2.31;
7 Calcular el umbral dindmico 0 utilizando la ecuacién 2.32;
8 Obtener la salida de la red Y haciendo uso de la ecuacion 2.33;
9 Almacenar el pulso obtenido por cada iteracién Y[i] — Y
10 end

—

1 return Pulsos generados por la red — Y

2.3. Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina o Machine Learning, pertenece al conjunto de areas que conforman
la inteligencia artificial y se puede definir como la ciencia de programar computadoras de tal forma
que puedan aprender de los datos que se le proporcionen.

También se puede referir como un programa flexible que va descubriendo como resolver el

problema en base a ejemplos. Algunas de sus principales aplicaciones son:

= Clasificacién, permite la identificacion de objetos considerando un nimero limitado de posi-
bilidades.

= Regresién, al igual que la clasificacion lleva a cabo el proceso de identificacién de objetos,

pero en este caso se considera un nimero de posibilidades ilimitado.

Una parte importante del aprendizaje maquina, es el proceso de aprendizaje mismo, el cual se

puede llevar a cabo bajo las dos principales formas siguientes:

= Aprendizaje supervisado, va alimentando al algoritmo con ejemplos y adjuntado a cada

ejemplo se asigna una etiqueta que indica la salida deseada a obtener.

m Aprendizaje no supervisado, no requiere de etiquetas que representen las salidas deseadas,

en cambio el algoritmo aprende automaticamente de las muestras recibidas.

A continuacion, se presentan algunos de los algoritmos utilizados en aprendizaje automatico,
los cuales son: el algoritmo k vecinos mas cercanos (KNN) y el Perceptron Multicapa (MLP), cada

uno con su respectivo método de aprendizaje.
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K vecinos mas cercanos (KNN)

El clasificador k-vecinos mas cercanos o kNN del inglés k-nearest neighbors, es un clasificador
basado en aprendizaje supervisado, el cual consiste en asignarle el valor a un punto objetivo (o
de consulta) dependiendo de sus k vecinos mas cercanos, a los cuales se les asignd una etiqueta
durante la etapa de aprendizaje. Su forma de operar se basa en identificar los k vecinos més
cercanos al punto de consulta, y posteriormente seleccionar la etiqueta que mas se repita del
conjunto de vecinos.

Para identificar la cercania desde un punto de consulta, hacia los demas puntos correspondien-
te al conjunto de muestras de aprendizaje, se suele utilizar el calculo de la distancia entre éstos,
posteriormente el algoritmo elige los k vecinos méas cercanos (en distancia), y de este conjunto de
vecinos se elige la clase que mas se repite 0 que sea dominante. A ésto se le suele llamar una
clasificacion por votacion, ya que la clase ganadora sera aquella que cuente con mayor nimero de
votos por los vecinos [21], [26].

El clasificador kNN lo podemos dividir en dos etapas, la primera sera la fase de aprendizaje,
que consiste en almacenar la informacion (muestras), y la segunda fase es la etapa de clasifica-
cién, donde se recibe el punto de consulta 6 muestra a clasificar, y se compara con las demas
muestras de entrenamiento (en distancia), asignando la clase que mas se repita entre sus k veci-
nos. Para identificar la cercania de un punto de consulta con las muestras de aprendizaje, se suele

emplear la distancia Euclidiana definida en la ecuacion (2.35).

(2.35)

Donde d es la distancia calculada, x; es el n vector de caracteristicas del conjunto de aprendi-
zaje y y es el nuevo vector de caracteristicas a clasificar. A continuacién, en el algoritmo 2.3.1, se

describen los pasos para la implementacion del clasificador KNN.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Algoritmo 2.3.1: Algoritmo k vecinos mas cercanos.

1 Fase de entrenamiento

2 Agregar datos de entrenamiento;

3 Asociar una clase a cada muestra del vector de entrenamiento (x, f(x));

4 Fase de clasificacion

5 for cada nueva imagen a clasificar x, do

6 Calcular la distancia Euclidiana entre x, y x; — dist = \/Y1; (xi —x4)* ;

7 end

8 Determinar las distancias mas cercanas entre los atributos x, y x; dadas por dist, linea 6 ;
9 Seleccionar las clases de las distancias cercanas dado el valor de k ;
10 Seleccionar la clase que mads se repite dado el conjunto generado en linea 9 ;

11 return Clase

Perceptron multicapa (MLP)

La red perceptron multicapa o Multi-Layer Perceptron MLP, esta compuesta por un arreglo de
neuronas de tipo perceptrén ordenados por capas [12]. Una MLP presenta al menos tres capas de
neuronas: capa de entrada, oculta y de salida. Asi mismo, esta red tiene al menos dos neuronas
en cada capa oculta y una neurona en las capas de entrada y salida. El perceptron multicapa, tiene
un amplio rango de aplicacion en multitud de problemas de diferentes areas del conocimiento, y
es considerado una de las arquitecturas de redes neuronales mas versatiles [8]. Algunas de sus
principales aplicaciones son: aproximador de funciones universal, reconocimiento de patrones,
control y procesos de identificacion. En la figura 2.7 se muestra la representacion de una red MLP,
la cual cuenta con entradas (x,x3,...,X,) €n la capa de entrada (C,,); una capa oculta (C,.), con

ny neuronas, asi como una capa de salida (Cy,) con y,, neuronas.

O,
X
1 " /.
%, s O,
X, v
O,
C,, co C

Figura 2.7: Arquitectura de la red perceptrén multicapa.
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Para enlazar las neuronas de C,, con las de C,., se emplea la matriz w; que representa la
sinapsis; por otro lado, la matriz w, representa las sinapsis que transporta la informacién de cada
neurona en C,. hacia las neuronas de Cy,;. A cada componente de una matriz w, se le denomina
peso sinaptico, mismo que se multiplica por la sefal de entrada de la sinapsis, la cual puede

provenir de una neurona en C,,, o de C,., segun sea el caso.

Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje para la red MLP se denomina backpropagation [27], el cual se puede
dividir en tres partes: la primer parte es la propagacién hacia adelante (forward propagation), que
consiste en generar la salida de la red a través de la activacion de sus neuronas; la segunda es
la retropropagacién (backpropagation), en donde se lleva a cabo el ajuste de los pesos sinapticos
de las matrices w, en base al error cometido por la red; y por Gltimo, se lleva a cabo el proceso
de evaluacién, que trata de generar el error global de la red, y si dicho error sobrepasa un nivel
de umbral de precisién definido por €, se detiene el proceso de aprendizaje. A continuacion se

describen cada una de estas etapas que conforman el algoritmo backpropagation.

Propagacion hacia adelante

La propagacion hacia adelante consiste en producir las salidas de cada neurona mediante la
ecuacion (2.36), y posteriormente acotar dicha salida mediante una funcién de activacién, como
las que se presentan en la ecuacién (2.37). Este proceso comienza con las neuronas de la primer
capa oculta, hasta llegar a las neuronas de la capa de salida.

(W %2,) — 0 (2.36)

u=

-

i=1

G(u) = tanh(u) 6 bien G(u) = sigmoide(u) (2.37)

donde u representa el potencial de activacion de una neurona; n indica el nimero de entradas
(sinapsis de la neurona), que para el caso de las neuronas de C,., representa la cantidad de
caracteristicas (x,) dado por un vector de entrada x, mientras que para las neuronas de Cyy,
correspondera al nimero de neuronas en la capa C,.; y G(u) representa la salida o activacion
de dicha neurona, que esta dada por una funcién de activacién, la cual puede ser sigmoidal o
tangente inversa, ésto se hace para acotar el valor de salidaentre Oy 1 6 —1 y 1 respectivamente.

Una vez generada la salida de la red se concluye el proceso de propagacion hacia adelante, y
se da paso a la segunda etapa, que consiste en la retropropagacion del error, para corregir el valor

de los pesos sinapticos w.
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Retropropagacion

Esta etapa consiste en modificar el valor de los pesos sinapticos, comenzando con los que se
encargan de enlazar las neuronas de la capa C,. con las neuronas de la capa Cy,; definido por la
matriz w;, y posteriormente se contintia con los de la matriz wy. Inicialmente se obtiene el error de
la red dada una muestra x, mediante la diferencia entre la salida deseada d y la producida por la

red y (ecuacion 2.38).

e=d—y (2.38)

Obteniendo la medida del error (), se procede a calcular dc¢,,, que corresponde al error pro-
ducido por la red dado un cambio generado en el potencial u de una neurona en la capa Cy,;, con
un conjunto de pesos sinapticos w; (ecuacién 2.39).

dy

8, = 5. *ei (2.39)

En seguida, se lleva a cabo el ajuste de los pesos sindpticos w,, tal como se indica en la

ecuacion (2.40).

wy =wa+ (Axd¢,, *yi) (2.40)

donde A, es el factor de aprendizaje, el cual puede tener un valor entre 0 y 1.
Por ultimo, realiza el ajuste del umbral 6¢,, correspondiente a las neuronas de salida y, el cual

se calcula mediante la ecuacién (2.41).

ecml - eCsal + (}\' * 8Csal) (241)

Ahora se continua con el ajuste de los pesos sinapticos de la matriz w,. Para ésto se debe
obtener dc,,, que corresponde al cambio producido en el potencial u de las neuronas de la capa
C,. ante una entrada x con pesos sinapticos wy, y para transportar la medida del error cometido

por la red (e), se hace uso del valor 8¢, ,, ecuacion (2.42).

oG (u)
ou

El ajuste de w esta definido por la ecuacién (2.43).

dc,, = *wy *d¢,, (2.42)

wh) = wll) 4 (%8¢, x) (2.43)

Por ultimo se ajusta el umbral (6¢, ), utilizando la ecuacién (2.44).

oc
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0¢, = 0c, + (A*0c,,.) (2.44)

Una vez terminado el ajuste de los pesos w y 0 respectivos a las capas C;,; ¥ C,c, Se vuelve a
llevar a cabo el proceso de propagacion hacia adelante pero ahora considerando los nuevos valo-
res ajustados, con lo cual se espera obtener una salida y, que se aproxima de mejor manera que
en un tiempo anterior. En consecuencia se producira un error diferente al obtenido previamente, el

cual se utilizara para generar el error global de la red E, a continuacion se presenta este proceso.

Evaluacion

Comienza cuantificando el error cuadratico medio (e(k)) cometido por la red dado una entrada

x, correspondiente a una muestra i del conjunto de muestras X (ecuacién 2.45).

1

e(k)i = 5

(di —yi)? (2.45)

El resultado de e(k) se almacena para cada muestra i dentro del conjunto X, y al finalizar se
hace el promedio de todos los errores cometidos para generar la medida del error global de la red

E (ecuacion 2.46).

=LY e (2.46)
Pi=

donde p corresponde al total muestras x dentro del conjunto X. Por Gltimo, se compara el error
global E con el valor de error permitido (€), y si E es menor que €, entonces se detiene el proceso
de aprendizaje, concluyendo que la red ha sido entrenada. Ademas, se suele utilizar el parametro
epocas, para detener el proceso de aprendizaje, dado un nimero de iteraciones maximo, en caso

de que la red no logre alcanzar la precision €.

2.4. La tarjeta Raspberry Pi 4

Las tarjetas Raspberry Pi son pequefas computadoras disefiadas por la fundacién Raspberry
Pi, para la ensefanza y aprendizaje de la computacién digital; actualmente en el mercado se
pueden encontrar diferentes modelos de esta mini-computadoras, siendo Raspberry Pi 4 el modelo
mas reciente, el cual se puede conseguir en diferentes configuraciones de memoria RAM (2GB,
4GB, 8GB), incorpora un procesador Quad Core de 64 bits ARM-Cortex A72 que corre a una
velocidad de 1.5 GHz, cuenta con comunicacion inalambrica Bluetooth 5.0 BLE y Wi-Fi, algunos
de los principales componentes de este modelo se presentan en la figura 2.8, el cual corresponde

a un modelo de 4GB de RAM.
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Conector para Conector para

Procesador camara Alimentacién 5V, 3 A

Puertos micro-HDMI

Circuito integrado
de administracion

7 de energia (PMIC)
Puertos USB 2.0 — B

Conector para
=\ e R pantalla, “Display
- B core 64 5 Serial Conector”
lbit ARM- & : (DSI)
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Puertos USB 3.0 ——»
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Memoria RAM 4GB Puertos E/S de propésito general

Figura 2.8: Principales componentes de la tarjeta Raspberry Pi 4.

Presenta software basado en Linux y un set de instrucciones ARMv8. Los sistemas operativos
que pueden ser instalados en esta tarjeta son diversos, algunos de éstos son Raspberry Pi OS, que
es el sistema operativo oficial, ademas, se cuenta con Ubuntu, Manjaro ARM Linux, RISC OS Pi,
entre otros. Se puede acceder al gestor de descargas en la pagina https://www.raspberrypi.
org/software. Cabe mencionar que, a pesar de que este modelo presenta un procesador de
64 bits, la mayoria de los sistemas operativos que ofrece la organizacion Raspberry Pi son para
arquitectura de 32 bits, tal es el caso del sistema operativo Raspberry Pi OS, el cual se utilizé para
llevar a cabo las pruebas con esta tarjeta durante la realizacién de este trabajo, y que se instalo

instalado sobre la tarjeta Raspberry Pi 4 de la figura 2.9.

(a) (b)

Figura 2.9: Tarjeta Raspberry Pi 4 que se utiliz para este trabajo.
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Capitulo 3

Disefno e implementacion del algoritmo

En este capitulo se presenta el trabajo realizado de acuerdo a cada objetivo especifico plan-
teado. Se comienza con el primer objetivo que establece la tarea de recolectar las imagenes de un
estacionamiento; posteriormente el proceso de segmentacion; en seguida se presentan los méto-
dos de extraccion de caracteristicas; se continda con el método para clasificacion basado en redes
neuronales; y por ultimo se presenta el desarrollo de la interfaz de usuario.

Los algoritmos que se presentan se implementaron en el lenguaje de programacioén Python
version 3,7; de igual forma, se utilizaron las bibliotecas de Numpy para computo matematico, Mat-
plotlib para mostrar graficos e imagenes, Pillow para procesamiento de imagenes, y os para leer
varios archivos de una ruta especifica. Las imagenes procesadas estan en formato jpg, redimen-

sionadas a tamano VGA.

3.1. Imagenes adquiridas de un estacionamiento

Como parte del primer objetivo especifico de este trabajo, se llevé a cabo la recoleccion de
imagenes del estacionamiento de la Facultad de Ciencias de la Electrénica. La topologia del esta-
cionamiento se representa en la figura 3.1, donde se obtuvieron cuatro tomas distintas, las cuales

corresponden a la parte derecha, centro, izquierda y lateral, del estacionamiento (ver figura 3.2).

@ Estacionamiento @

lzquierda Centro Derecha

Estacionamiento
Lateral

Edificio FCE

Figura 3.1: Regiones de captura de imdgenes de un estacionamiento.

En total se cuenta con un conjunto de 408 imagenes del estacionamiento, con 69 imagenes
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(a) (b) (© (@)

Figura 3.2: Diferentes vistas del estacionamiento. (a) parte derecha; (b) parte centro; (c) parte izquierda; (d) parte

lateral.

de la parte lateral, 152 de la parte centro, 81 de la parte izquierda y 106 de la parte derecha.
Las cuales pertenecen a una base de imagenes que se tenia en la facultad, ya que debido a la

pandemia COVID-19 no fue posible realizar la captura de las mismas.

3.2. Segmentacioén de las imagenes

Una vez recabadas las imagenes del estacionamiento, como parte del segundo objetivo es-
pecifico de este trabajo, se llevé a cabo el proceso de segmentacion. Este consiste en aislar los
objetos de interés del fondo de la imagen.

En este trabajo los objetos de interés resultan ser los automdviles, es decir que en el proceso
de segmentacién se buscara obtener una imagen binaria donde los valores de intensidad en 1
correspondan a los objetos de interés, y los valores en 0 al fondo de la imagen (piso del estaciona-
miento). Este proceso resulta de mayor importancia debido a qué los resultados de deteccion de
espacios disponibles dependeran de una buena segmentacién de las imagenes.

Se llevaron a cabo pruebas de segmentacion con el conjunto de imagenes del estacionamien-
to, haciendo uso de los espacios de color RGB, HSV y escala de grises. De acuerdo con estas
pruebas, se observé que las imagenes en espacio de color HSV proporcionan mejor informacién
de los objetos de interés; debido a esto se disefiaron tres métodos de segmentacién basados en
el uso de las redes neuronales pulso-acopladas (PCNN) en su forma simplificada, el modelo de
interseccion cortical (ICM), los cuales son: método de segmentacién por zonas, método de seg-
mentacién basada en suma de pulsos de maxima entropia y método basado en pulsos maxima
entropia. Ademas, se disefié un cuarto método, el cual es una alternativa a los tres métodos pre-
vios, donde a diferencia de éstos, se lleva a cabo la ubicacién de regiones de interés (ROI) en
lugar de emplear la segmentacién.

A continuacién, son expuestos los métodos propuestos de segmentacion y el método alternati-
vo que consiste en la ubicacion de ROI; los cuales se han presentado como propuestas de trabajo
en los congresos: CIITEC 2020, CIRC 2021, SENIE 2021 y CONACIC 2021.
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3.2.1. Meétodo de segmentacion por zonas

De acuerdo a una serie de pruebas de segmentacién con el conjunto de imagenes de estacio-
namiento empleando los algoritmos 2.2.1 y 2.2.2, se observo que algunos objetos que no son de
interés, tales como los arboles y sefialamientos en el estacionamiento, son activados por la red al
mismo tiempo o antes que los automdviles, dando como resultado una segmentacién no deseada.
Para evitar lo anterior, en este método se propuso llevar a cabo dos tareas. La primera consiste
en dividir la imagen en dos zonas, donde una zona enfoca la parte superior y otra la inferior de
la imagen, qué es donde se encuentran los objetos de interés; y en la segunda se llevé a cabo la
limitacién de colores en el espacio de color HSV.

El método propuesto, considera el uso de las cuatro tomas diferentes del estacionamiento,
es decir, la parte derecha, centro, izquierda y lateral, presentadas en la figura 3.2. Inicialmente
se recibe una imagen en el espacio de color RGB, y ésta es convertida al espacio de color HSV
empleando las ecuaciones (2.10, 2.11 y 2.12). Una vez hecho lo anterior se da lugar a la locali-
zacion de las zonas donde se encuentran los lugares de estacionamiento. Esta tarea se lleva a
cabo manualmente, indicando las coordenadas de cada una de éstas. En la figura 3.3, se muestra
el resultado del proceso de ubicacion de zonas en una imagen de estacionamiento; el inciso (a)
muestra la imagen original en espacio de color HSV; en el inciso (b) se muestra la zona superior;

y el inciso (c) la zona inferior.

(a) (b) (©

Figura 3.3: Resultados del proceso de ubicacion de zonas de segmentacion. (a) imagen original en espacio de color

HSV; (b) zona superior, (c) zona inferior.

Una vez que se han ubicado las zonas en la imagen, se da lugar al proceso de limitacién de
colores en el canal de tonalidad (Hue); éste canal forma parte del espacio de color HSV. El ajuste
consiste en limitar el rango de colores correspondiente a los arboles y piso del estacionamiento,
para asi resaltar los objetos de interés en la imagen. En la figura 3.4, se muestra este proceso para
una imagen del estacionamiento izquierdo, de la cual se ha tomado la zona superior generada en
el proceso anterior, misma que se presenta en el inciso (a) de la figura 3.4. Posteriormente se

obtiene el canal de tonalidad de dicha zona (inciso (b) de la figura 3.4); para eliminar el ruido se
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aplica el filtro de la mediana (inciso (c) de la figura 3.4); enseguida se lleva a cabo la limitacion
de colores en el canal Hue, para poder eliminar los niveles de intensidad que corresponden a los
arboles y estructuras del estacionamiento, ésto se hace mediante la ubicacién de un umbral, el
cual se establece de forma manual, donde el valor de éste, se obtiene a través de un analisis
previo del histograma; el resultado de este proceso se presenta en el inciso (d) de la figura 3.4;
como paso siguiente se lleva a cabo la operacién de dilataciéon para rellenar pequenos huecos
en las estructuras de los autos (inciso (e) de la figura 3.4), y la imagen resultante es normalizada
a valores entre 0 y 1; posteriormente la imagen normalizada es introducida a la red ICM. Los
parametros del modelo ICM se ajustaron a los siguientes valores: f = 0,4; g = 0,5; h = 21, y el
namero de iteraciones se establecié en 1, es decir que solo se va a generar un pulso, el cual

entregara la imagen segmentada (inciso (f) de la figura 3.4).

(© (d)

(e) ®

Figura 3.4: Proceso de segmentacion por zona en una imagen. (a) zona superior; (b) obtencién de canal Hue; (c)
aplicacion del filtro de la mediana, (d) limitacion de tonalidad; (e) aplicacion de operacion de cierre; (f) zona

segmentada por la red ICM.

En el algoritmo 3.2.1, se presenta el método de segmentacion por zonas propuesto. El cual
recibe una imagen en espacio de color RGB y entrega como resultado las zonas de la imagen
segmentadas. Estas seran empleadas en una etapa siguiente para llevar a cabo la deteccion de

automoviles.

3.2.2. Meétodo de segmentacion basado en suma de pulsos de maxima entropia

En la subseccién 3.2.1, se presento el uso de la red ICM para llevar a cabo la segmentacién de

las imagenes de un estacionamiento, mediante la ubicacién de dos zonas de interés, y la limitacién
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Algoritmo 3.2.1: Algoritmo de segmentacién por zonas.
Input: 1., f =04,¢=0,5,h=21

Result: Zonas segmentadas (S,, Sp)
1 Convertir /4, al espacio de color HSV — I,
2 Ubicar las zonas en la imagen Ips, — 1, 1p;
3 Obtener el canal Hue de cada sub-imagen I,, 1, y aplicar operacion de apertura — I;,I;J;
4 Limitar colores en I;,I; de acuerdo al umbral u — L, Ly;
5 Normalizar las imdgenes L,, Ly — Ny, Np;
6 Aplicar segmentacién por ICM a N, N, — S, Sp;

7 Aplicar operaciones de apertura y cierre a Sy, Sp;

de color en el canal Hue. Sin embargo, de acuerdo con los resultados obtenidos, los cuales se pre-
sentan en la seccién 4.1 del capitulo 4, se detectdé que, se puede presentar una mala ubicacién de
las zonas de interés a causa del movimiento de la camara de captura, por otro lado, la limitacién de
color en el canal Hue, puede ser contraproducente, debido a que pueden presentarse automéviles
con tonalidad dentro del rango de umbral que lo elimina, lo cual puede contribuir a obtener un
bajo desempefio de segmentacion. Para reducir los inconvenientes mencionados, se excluyeron
los puntos que corresponden a dividir la imagen en dos zonas de interés y la limitacién de niveles
de intensidad; para evitar la problematica de una mala ubicacién de las zonas de interés debido
al movimiento de la camara. Ademas, se logro sustituir el punto que corresponde a la delimitacién
de los niveles de intensidad, mediante el ajuste de los parametros de la red ICM, aprovechando
la serie de pulsos de imagenes que arroja esta red, para seleccionar de éstos los que presenten
mayor informacion.

Para este método se eligieron un total de 123 imagenes del conjunto presentado en la seccién
3.1. Las cuales corresponden a las imagenes de la parte derecha, centro e izquierda; con al menos

24 iméagenes por cada parte del estacionamiento.

Primeramente se disend la etapa de pre-procesamiento, que consiste en la conversién de la
imagen original en espacio de color RGB a HSV mediante la relacion presentada en las ecuaciones
(2.10, 2.11 y 2.12); posteriormente, de la imagen en espacio de color HSV (I;,,), se extrae el canal
Hue (I;). Para eliminar pequenas particulas en la imagen [, se aplica la operaciéon morfol6égica
de apertura para imagenes en escala de grises; esta operacion implementa primeramente un
filtro de erosion, seguido del filtro de dilatacién; en las ecuaciones (2.7) y (2.8) se presenta la
relacion de estos operadores respectivamente, en donde I representa la imagen del canal Hue; H
corresponde al tamario del filtro utilizado para la operacion, dado en filas y columnas; mientras que
i, j representa la posicion de un pixel en la imagen I; y en la ecuacion (2.9) se indica la operacién

de apertura para una imagen en escala de grises. Para la aplicacién de los filtros mencionados se
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requiere definir la estructura de referencia, la cual define la influencia que tienen los pixeles vecinos
sobre un pixel central. Las estructuras de referencia utilizadas para la aplicacion de la operacién de
apertura, se presentan en las ecuaciones (3.1) y (3.2), para aplicar los filtros de erosién y dilatacion

respectivamente.

1 11
1 11 3.1
1 11

3.2)

o ©o = o ©
S = = = O
_ e = = e
S = = = O
o o = o o

En la figura 3.5, se presentan los resultados de la etapa de pre-procesamiento; en el inciso
(a), se presenta la imagen de entrada; en el inciso (b), se muestra la imagen original en el espa-
cio de color HSV; el inciso (c), presenta el canal de tonalidad (Hue); y la imagen del inciso (d),

corresponde al resultado de la operacion de apertura.

(2) (b) (© (d)

Figura 3.5: Etapa de pre-procesamiento. (a) imagen de entrada en RGB; (b) conversion al espacio de color HSV; (c)

parte izquierda; (d) parte lateral.

Una vez realizada la etapa de pre-procesamiento, se continua con la fase de segmentacion,
para ésto se empled la red ICM. Para la sintonizaciéon de los parametros, se llevé a cabo una
serie de pruebas, en donde se dedujeron los siguientes valores: f = 0,19, g = 0,6 y h = 19. Asi
mismo la matriz de pesos sinapticos W que se utilizé, se indica en la ecuacién (3.3). La cantidad
de iteraciones se establecid a nueve, debido a que se observo que a partir de la décima iteracién la
red comenzaba a repetir el patron de pulsos de salida Y [n]. Para obtener la mejor segmentacion,
se realiz6 la integracion de tres pulsos, los cuales son: el primer pulso, con el cual se obtiene la

informacién de automéviles en color blanco, y los dos pulsos de mayor entropia, de los cuales se
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obtiene la informacion de las demas tonalidades de color. La entropia se obtiene de la ecuacion
(3.4), donde pg corresponde a la probabilidad de obtener el valor 0 y p; para el valor 1. En el

algoritmo 3.2.2, se presenta el método de segmentacién propuesto.

0,1 05 0,1

W=105 0 0,5 (3.3)
0,1 05 0,1

H = —pologapo — p1logapi (3.4)

En la figura 3.6, se muestran los resultados del proceso de segmentacién propuesto, donde
la imagen del inciso (a), corresponde al primer pulso producido por la red, y las imagenes de los
incisos (b) y (c), son los pulsos de mayor entropia, y el resultado de segmentacién se presenta en

la imagen del inciso (d).

Ymaxy

Ymax;

(a) (b) © (d)

Figura 3.6: Etapa de segmentacion. (a) primer pulso generado por la red; (b) pulso de mayor entropia; (c) segundo

pulso de mayor entropia; (d) resultado de segmentacion.

Algoritmo 3.2.2: Algoritmo de segmentacion basado en la suma de pulsos.
Input: 1,,, f = 0,19, ¢ =0,6, h =19

Result: Imagen segmentada S
1 Convertir /.4, a espacio de color HSV — Ijg,;
2 Extraer Hue y aplicar operacién de apertura — Ij;,;
3 Introducir I, a red ICM y generar 10 pulsos — S;;

4 Obtener el primer pulso y los dos de mayor entropia, y sumarlos — S;

3.2.3. Método de segmentacion basado en pulsos de maxima entropia

El método presentado en la subseccion 3.2.2, no toma en cuenta las imagenes de la parte

izquierda del estacionamiento, debido a que las estructuras de los autos en la parte superior de
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las imagenes son eliminados, a causa de su tamano, el cual es de menor dimension que los autos
de las imagenes en las partes derecha, centro e izquierda. Debido a ésto se disefd un algoritmo
de segmentacion para las imagenes de la parte lateral del estacionamiento.

Este método consiste inicialmente de una etapa de pre-procesamiento, donde se lleva a cabo la
conversién de la imagen de entrada al espacio de color HSV, y posteriormente se obtiene el canal
de tonalidad (Hue); a la imagen resultante de lo anterior, se le aplica la operacién de apertura,
usando una estructura de referencia cuadrada de tamano 3x3 pixeles. El tamafo de la estructura
de referencia se eligid, debido a que ésta permite eliminar pequefos elementos en la imagen de

manera adecuada, sin afectar las estructuras de los automéviles de menor tamano.

(a) (b) (©

Figura 3.7: Etapa de pre-procesamiento. (a) imagen de entrada; (b) conversion al espacio de color HSV; (c) extraccién

del canal Hue y aplicacién de operacion de apertura.

Para llevar a cabo el proceso de segmentacién con la red ICM, se modificé el proceso para
obtener la informacion de las neuronas vecinas en el canal Feeding. Dicha modificacion se indica
en la ecuacion (3.5), donde se eliminé la operacién de convolucién entre Y[n — 1] y W, de manera
directa, en cambio, se opt6 por realizar esta operacién por separado, incorporando el parametro
conv al modelo; para que cuando el resultado de la convolucién sea mayor a cero, se asigne el
valor conv a Y ® W, como se muestra en la ecuacién (3.8). Con esta modificacién se obtiene un
mayor control del funcionamiento de la red ICM, ya que es posible predecir con mayor facilidad
las neuronas que seran activadas en cada iteracion. Las ecuaciones (3.6) y (3.7), presentan la
obtencién del umbral dindmico y la salida de la red respectivamente, mientras que la ecuacion

(3.9), presenta la matriz de pesos sinapticos empleada.

Fjln] = fFj[n]+Sij+Y ®@W (3.5

0;j[n] = gTij[n— 1]+ hYij[n —1] (3.6)

Yij[n] _ 1 si Fl[l’l] > eij[l’l] 3.7)

0 en caso contrario
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cony, Zkl VVijlekl [n — 1] >0

YW= (3.8)
0, en caso contrario
1 11
W=11 01 3.9
1 11

Los parametros de la red ICM se ajustaron a los siguientes valores: f = 0,01, g = 0,87, h =
20y conv = 0,1. Estos fueron ajustados de acuerdo con una serie de pruebas llevadas a cabo
previamente. Como criterio para detener la generacion de pulsos, se establecio terminar el pro-
ceso cuando el 90% de neuronas en la red hayan sido activadas. Una vez que se ha detenido la
generacion de pulsos en la red, son seleccionados los cuatro de mayor entropia, generando asi
un tensor §480%640x4 | cual contiene las imagenes de segmentacion.

Las imagenes resultantes del proceso de segmentacién propuesto, se presentan en la figura
3.8. En el algoritmo 3.2.3, se presenta el método de segmentacion propuesto, donde como entrada
se recibe una imagen en el espacio de color RGB y como resultado se obtiene el tensor §+801640x4

el cual contiene las imagenes de segmentacion.

(a) (b) (© (d)

Figura 3.8: Resultado del proceso de segmentacion.

Algoritmo 3.2.3: Algoritmo de segmentacién basado en pulsos de mdxima entropia.
Input: 1., f = 0,01, g = 0,87, h =20
§480x640x4

Result: Tensor
1 Convertir /.4, a espacio de color HSV — I,;
2 Extraer Hue y aplicar operacion de apertura — Ij,,;
3 Introducir I, a red ICM y generar pulsos hasta activar el 90 % de las neuronas — Y;;

4 Almacenar los cuatro pulsos de mayor entropia de ¥; — §4801640x4,

39



CAPITULO 3. DISENO E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

3.2.4. Método basado en regiones de interés (ROI)

Como alternativa a emplear un método de segmentacién para poder obtener asi los objetos
de interés dentro de la imagen, se propuso un método basado en la ubicacién semiautomatica
de regiones de interés (ROI). Las ROI ubican los lugares de estacionamiento dentro de la imagen
de captura, es decir, se generan tantas ROl como espacios de estacionamiento se tengan en la

imagen.

En algunos trabajos, como en [30] y [5], se lleva a cabo la ubicacién de ROI, indicando las
coordenadas de cada una dentro de la imagen, demandando tiempo importante para esta tarea.
Con el objetivo de disminuir el tiempo de ubicacién de ROI, se opt6 por llevar a cabo la localizacion
de éstas de manera semiautomatica, de tal forma que, Unicamente se requiera indicar la cantidad
de lugares de estacionamiento para ciertas zonas en la imagen. De acuerdo con la distribucién de
los mismos en el conjunto de imagenes presentado en la seccién 3.1, se identificaron dos zonas
(superior e inferior), en las cuales se ubican los espacios de estacionamiento, éstas se presentan
en la figura 3.9.

Zona de

estacionamientos
superior

Imagen de

Zona de transito

estacionamiento

Zona de
estacionamientos
inferior

Figura 3.9: Representacion de distribucién de lugares de estacionamiento en el conjunto de imdgenes.

Partiendo de la distribucién presentada en la figura 3.9, se diseid un método para generar
las ROI de forma semiautomatica, en el cual Unicamente se debe indicar la cantidad de lugares
de estacionamiento que se encuentran en cada zona, considerando que la camara de captura no
cambie de posicion. Este método consiste primeramente en dividir la imagen en tres filas, como
se presenta en el inciso (a) de la figura 3.10, las cuales se denominan: fila superior, intermedia
e inferior. La altura de las filas superior e inferior corresponde al tamano en alto del espacio de
estacionamiento, mientras que la fila intermedia es el area restante y no es considerada. En se-
guida, las filas superior e inferior son divididas en columnas, de acuerdo al nimero de espacios de
estacionamiento que se considere pueden ser contenidos dentro de cada fila, de tal manera que,
cada columna pueda generar un recuadro que contenga un espacio de estacionamiento. Como

resultado, se presenta la imagen del inciso (b) de la figura 3.10, donde la fila inferior se ha dividido
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en cuatro columnas y la superior en siete, ya que con ésto se logra contener un lugar de estaciona-
miento en cada recuadro generado. El nimero de columnas a dividir, es el pardmetro que permite

generar las ROI, y éste es establecido de acuerdo al tipo de toma con la que se esté trabajando.

Regidén a no considerar

. . Lugares en
Fila superior . .
fila superior
Fila
intermedia
Lugares en
fila inferior

| Fila inferior

(a) (b)

Figura 3.10: Localizacién de ROL. (a) generacién de filas; (b) generacion de recuadros (bounding boxing).

Una vez hecho lo anterior, dependiendo de la topologia del estacionamiento, se puede presen-
tar una region que no se debe considerar, como se muestra en el inciso (a) de la figura 3.11, donde
el recuadro en color rojo corresponde a la entrada del estacionamiento, por lo tanto, los recuadros
generados dentro de esta regién no deben ser tomados en cuenta. Para ésto, se establecié un
parametro, el cual indica si se deben ignorar algunos recuadros generados en cada fila del esta-
cionamiento, que para el caso de la imagen del inciso (a) de la figura 3.11, se establece que los
primeros tres recuadros (de izquierda a derecha), de la fila superior se deben saltar, obteniendo
como resultado la imagen del inciso (b) de la figura 3.11, la cual muestra las regiones de interés

generadas.

Figura 3.11: Resultado de aplicar el método propuesto para la localizacién de ROIL.

En la figura 3.12, se muestra el resultado obtenido del método propuesto para la ubicacién
semiautomatica de regiones de interés (ROI) para cada parte del estacionamiento (centro, lateral,

izquierdo y derecho), donde son resaltadas en color rojo las ROl generadas.
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(a) (b) (© (@)

Figura 3.12: Resultado de aplicar el método propuesto para la localizacién de ROIL.

En el algoritmo 3.2.4, se muestran los pasos para la generacién de ROI de manera semiauto-
matica, donde se recibe una imagen de un estacionamiento, el tamano en pixeles de la fila superior
T, el tamano en pixeles de la fila inferior T;, la cantidad de autos contenidos en la fila superior Ay,
la cantidad de autos contenidos en la fila inferior A;, el tamafio de paso para la generacion de

columnas p y el tipo de estacionamiento EST.

Algoritmo 3.2.4: Algoritmo para generacién de ROL.
IIlpllt: Irgbe Ts’ T; As’ Ai’ Py EST

Result: ROI

1 Dividir I, en tres filas: superior de tamafio T, inferior de tamafio 7; e intermedia — Fy, F;;

2 Dividir las filas superior e inferior en columnas considerando p, de acuerdo con Ay y A; — ROI,
3 if EST == izquierdo then

4 ‘ Saltar tres ROI de la parte superior de izquierda a derecha;

5 end

6 if EST == derecho then

7 ‘ Saltar tres ROI de la parte superior de derecha a izquierda;

8 end

3.2.5. Otros métodos de segmentacion explorados

Ademas de realizar la segmentacion utilizando los modelos de red neuronal pulso-acopladas
(PCNN), se exploraron otros métodos para segmentacién con el fin de comparar los resultados, y
asi poder discernir las ventajas y desventajas de cada uno de éstos. Los métodos de segmentacién

que se exploraron son: el método manual, Otsu y kNN.
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El método de segmentacion manual

Este método consiste en designar un determinado valor de umbral basado en el analisis del
histograma. La imagen se recorre pixel a pixel, y si se rebasa el valor de umbral entonces el pixel
toma un valor 1, de lo contrario se asigna el valor 0; ésto da origen a una nueva imagen con valores
de intensidad de 0 y 1 (imagen binaria). A continuacioén, en la figura 3.13, se presentan los resulta-

dos del proceso de segmentacion manual llevado a cabo para las imagenes del estacionamiento.

Figura 3.13: Resultados de segmentacion manual, (a) imagen en espacio de color RGB, (b) imagen RGB en escala de
grises, (c) imagen segmentada, (d) imagen en espacio de color HSV, (e) Imagen HSV en escala de grises, (f) imagen

segmentada.

Método de Otsu

Este método fue propuesto por Otsu en [23], y es uno de los mas utilizados por su buena
respuesta ante imagenes con mala iluminacién o con ruido. Este método consiste en encontrar el
umbral éptimo de manera automatica, esto se hace partiendo del histograma de la imagen, donde
se determina la cantidad de niveles de gris en la misma (normalmente entre 0 y 255), los cuales
son divididos en dos clases: C1, con niveles de gris entre [0, ...,t] (siendo ¢ usualmente un valor
de 125 para una imagen con 255 valores de intensidad de gris), y C2 con niveles de gris entre
[t +1,...,255]. Posteriormente se ajusta el valor de ¢, de acuerdo al valor de la varianza (G) en
cada clase; el proceso se lleva a cabo de manera iterativa incrementando en uno el valor de ¢ y

almacenando el valor de la varianza hasta alcanzar un valor de ¢ = 255, al termino de este proceso,
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se ubica el umbral 6ptimo que corresponde a la iteracién donde se obtuvo un valor de varianza
mayor. En la figura 3.14, se presentan los resultados de segmentacién en este método; en el inciso
(a) se muestra la imagen original en espacio de color RGB; en el inciso (b), se indica la imagen en
escala de grises; en el inciso (c), se muestra el resultado de segmentacién por el método de Otsu
para una imagen en escala de grises; la imagen del inciso (d) presenta el resultado de conversion
al espacio de color HSV; en el inciso (e), se muestra la imagen en HSV convertida a escala de
grises; y la imagen del inciso (f), presenta el resultado de segmentacién para la imagen HSV en

escala de grises.

(a) (b) (© (d

(e ®

Figura 3.14: Resultados de segmentacién por método de Otsu, (a) imagen en espacio de color RGB, (b) imagen RGB
en escala de grises, (c) imagen segmentada, (d) imagen en espacio de color HSV, (e) imagen HSV en escala de grises,

(f) imagen segmentada.

Segmentacion por kNN

Este método de segmentacion esta basado en el clasificador k vecinos méas cercanos (KNN)
inicialmente consiste en generar un conjunto de datos, los cuales corresponden a los valores de
intensidad de gris de las imagenes que se desea segmentar y sus respectivas etiquetas [33]. En el
caso de las imagenes del estacionamiento, se recolectaron muestras del piso a las cuales se les
asigno la etiqueta 0, y a las regiones correspondientes a los automoviles se les asigno la etiqueta 1;
posteriormente partiendo de las muestras recabadas, se llevé a cabo la segmentacién a través de
la clasificacion de cada pixel dentro de la imagen a segmentar. Para esto se empled el clasificador

KNN mediante el algoritmo 2.3.1. En los incisos del (b) al (f) de la figura 3.15, se muestran los
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resultados de la segmentacion por kNN, teniendo como imagen de entrada la presentada en el

inciso (a) de la misma figura.

Con el objetivo de obtener mejores resultados de segmentacion por este método, se llevé a
cabo un andlisis de los datos de aprendizaje, donde se eliminaron los datos menos significativos
para evitar efectos de ruido. Las imagenes de los incisos (b) al (e) de la figura 3.15, muestran los
resultados obtenidos al emplear los datos de aprendizaje més significados, es decir los de mayor
incidencia en las muestras, y la imagen del inciso (f), presenta el resultado de utilizar todos los

datos generados para el aprendizaje del clasificador, siendo éste un resultado no adecuado.

KNN Segmentacion KNN Segmentacion

(a) (b) (© (d

(e ®

Figura 3.15: Resultados de segmentacién por kNN (a) imagen RGB en escala de grises; (b) imagen segmentada
tomando el 80 % de los datos mds significativos; (c) imagen segmentada tomando en cuenta el 90 % de los datos mds
significativos; (d) imagen segmentada tomando en cuenta el 50 % de los datos mds significativos; (e) imagen
segmentada tomando en cuenta el 60 % de los datos mds significativos; (f) imagen segmentada utilizando todos los

datos para la clasificacién.

Comparacion de los métodos de segmentacion utilizados

De acuerdo con los resultados de segmentacidon obtenidos con los diferentes métodos explo-
rados, en la tabla 3.1 se presenta una comparativa de estos, donde se describen las ventajas y
desventajas observadas durante el proceso de segmentacion con las imagenes de estacionamien-

to presentadas en la seccion 3.1.
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Ventajas Desventaja

El umbral no suele ajustarse para todos
Manual Tiempo reducido para su implementacion. ) )
los tipos de imagen.

o Buena respuesta en la mayorfa de imdge- | Present un bajo rendimiento en imagenes
tsu
nes en espacio de color HSV. RGB.

) ) Demanda un tiempo elevado de procesa-
Buena respuesta para imdgenes en espacio ] )
KNN miento y memoria para almacenar los da-
de color HSV y RGB. o
tos de aprendizaje.

) .| Demanda un costo computacional eleva-
Buena respuesta para imagenes en espacio ) ) )
PCNN do para implementacién. Se requiere de la
de color RGB y HSV.
eleccion adecuada de sus pardmetros

Respuesta similar al modelo PCNN, redu-
) ) Es necesario sintonizar de manera adecua-
ce el costo computacional y la cantidad de
ICM da sus parametros para obtener una buena
pardmetros que demanda el modelo PCNN »
segmentacion.

original.

Tabla 3.1: Comparacién de los métodos de segmentacion explorados.

3.3. Extraccion de caracteristicas

El proceso de extraccion de caracteristicas se encarga de cuantificar los rasgos de un objeto
dentro de una imagen, con el objetivo de que puedan ser interpretadas por una maquina para
fines de reconocimiento o clasificacion. A continuacion, se presentan los métodos de extraccion
de caracteristicas utilizados para este trabajo, los cuales son: método basado en la obtencion de
firma G[n], método basado en la matriz de co-ocurrencia, y el método basado en la obtencién de

firma G[n] y PCA.

3.3.1. Método basado en la obtencion de firma G[n]

Ademas de ser empleada en segmentacion, la red ICM también puede ser utilizada para la
extraccion de caracteristicas, esto mediante la generacion de la firma que produce lared. En [1], [3]
y [2], se llevan a cabo trabajos de deteccion de objetos basados en la firma producida por la red
PCNN, donde logran obtener buenos resultados, debido a que la firma generada es invariable al
escalado y rotacion. La firma que produce la red ICM contabiliza el nimero de neuronas Y; ; que
han sido activadas en una iteracion [n] y se representa por G[n| dada por la ecuacion 2.13. Un
aspecto importante a tomar en cuenta al momento de capturar la firma de un objeto, es la cantidad

de pulsos o iteraciones que se deben producir.
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Al igual que para el proceso de segmentacion, se establecieron los parametros de la red ICM
para obtener la firma del objeto G[n] en base a pruebas, donde se buscé que el patrén de la firma
generado por los diferentes automoviles resultara similar, mientras que para los objetos que no
corresponden a automéviles presentaran un patrén distinto. Los valores obtenidos son: f = 0,01,
g =08y h =20,y la matriz de pesos sinapticos W, como se presenta en la ecuacién (3.10).
La cantidad de pulsos se establecié a 55, debido a que se observé que a partir del pulso 56 se
repite el patron de la firma, ademas de esto, se observé que los primeros 15 pulsos siempre se
conservan en valor 0, por lo cual se decidié eliminar estos pulsos, y quedarse Unicamente con los

40 resultantes, los cuales representan a los objetos.

0,1 05 0,1
w=1|05 0 05 (3.10)
0,1 05 0,

En la figura 3.16 se muestran algunos de los objetos extraidos de las imagenes del estaciona-
miento después del proceso de segmentacion y posterior etiquetado, provenientes del resultado
obtenido en la subseccion 3.2.2; en el inciso (a), (b) y (c), se muestran algunos automoviles, y en
los incisos (d) y (e), se presentan objetos que no pudieron ser eliminados en el proceso de seg-
mentacién, los cuales pueden representar partes del estacionamiento como puede ser el techo, el
piso o sefalamientos. Asi mismo en la figura 3.17 se muestra el patrén de las firmas G|n| obteni-
das por los autos y los objetos que no representan automdviles; en el inciso (a) se muestra la firma
que genera un auto, y en el inciso (b) se muestra el total de firmas obtenidas de los automdviles,
mientras que en el inciso (c), se presenta el patron de firma producido por objetos que no son

automdviles, y en el inciso (d), se presenta el total de firmas recabadas por este tipo de objetos.

(a) (b) () (d) (e)

Figura 3.16: Objetos extraidos de las imdgenes de un estacionamiento en escala de grises.
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Figura 3.17: Patr6n de firmas generado por los objetos en el conjunto de imdgenes de entrenamiento; (a) firma
generada por un automdvil; (b) firma generada por un objeto distinto a un auto; (c) conjunto de firmas generadas por

los automdviles de las imdgenes de entrenamiento; (d) conjunto de firmas generadas por objetos distintos a los autos.

3.3.2. Meétodo basado en matriz de co-ocurrencia (GLCM)

En esta etapa se recibe el tensor $*80%640% ' sroveniente del resultado de segmentacion obte-
nido en la subseccion 3.2.3. El método que se presenta a continuacion, esta basado en el uso de
las caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia, geométricas y de color.

Una vez obtenido el tensor §430x640x4 'se |leva a cabo el proceso de etiquetado en las imagenes
dentro del mismo, y se extraen en su forma binaria, en espacio de color RGB y escala de grises. El
formato binario permite obtener el area del objeto empleando la ecuacién (2.23); laimagen en RGB
permite obtener por cada canal, la media de los valores de intensidad; y el formato en escala de
grises permite obtener las caracteristicas de textura a través de la matriz de co-ocurrencia (GLCM),
de la cual se extraen los valores de: disimilitud, homogeneidad, correlacién, energia, contraste y
segundo momento angular (ASM), de acuerdo con las ecuaciones (2.17, 2.18, 2.21, 2.19, 2.16 y
2.20). Las caracteristicas obtenidas son almacenadas dentro de un vector x, el cual contiene un

total de 10 componentes y es representado por la ecuacion (3.11).

x = {x1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8,X9,X10 } (3.11)

donde x; : disimilitud; x, : homogeneidad; x3 : correlacion; x4 : energia; x5 : contraste; x¢ : ASM;
x7 . area; xg : media del canal R; x9 : media del canal G; x;o : media del canal B.

Una vez que se extraen y almacenan las caracteristicas dentro del vector x, éstas son nor-
malizadas empleando la funcién minmax a valores entre -1 y 1, como se muestra en la ecuacién
(3.12).

X; —min

minmax = 2——— (3.12)
max — min
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donde x; representa el valor que se desea normalizar (que para este caso corresponde a un
componente del vector x;); min es el valor menor dentro del conjunto de datos al que pertenece
X;, y max es el valor mayor dentro del conjunto de datos al que pertenece x;. En la figura 3.18, se
muestra la grafica de las caracteristicas de textura (homogeneidad y disimilitud) que se recabaron,
donde los puntos en color azul corresponden a caracteristicas de automoviles y los de color rojo a

otros objetos, como pueden ser partes del piso del estacionamiento y estructuras externas.

GLCM

disimilitud
.
e

i
..
.

-100 -0.75 -050 -025 000 025 050 075 100
homogeneidad

Figura 3.18: Gréfica de caracteristicas de textura.

3.3.3. Método basado en la obtencion de G[n] y PCA

En este método se reciben las ROl generadas en la subseccién 3.2.4 para la extraccion de sus
caracteristicas. Para lo cual se hace uso de la firma G[n] producida por la red ICM, y para reducir
la cantidad de componentes en el vector de caracteristicas, se emplea el analisis de componentes
principales (PCA). A continuacion, se exponen los pasos de este método.

El método propuesto recibe una ROI, y ésta es introducida a la red ICM para producir asi su fir-
ma correspondiente; cabe mencionar que a diferencia del método de extraccién de caracteristicas
presentado en la subseccion 3.3.1, en este método se hace uso de los canales RGB que compo-
nen la ROI con lo cual se puede obtener mayor informacion del objeto, que en lugar de emplear la
imagen en escala de grises. Para obtener los parametros adecuados de la red ICM, se llevaron a
cabo una serie de pruebas con diferentes valores, donde se concluy6 que es posible obtener un
patrén de firma adecuado con una cantidad de 50 pulsos, empleando el valor de los parametros: f

=0,1,g=0,8, h=20,y W como se presenta en la ecuacién (3.13).

025 05 0,25
W=105 0 05 (.13)
025 05 0,25

Con los parametros ajustados en la red ICM, se produce la firma G[n] de acuerdo a la ecuacion
(2.13), y se introduce dentro de un vector a; éste contiene un total de 50 componentes, los cuales

son normalizados a valores entre cero y uno, mediante la ecuacién (3.14), generando asi el vector
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normalizado ay,,. Posteriormente se aplica la reducciéon de dimensionalidad a dos componentes
(C1 y ), mediante el método PCA [32], obteniendo un vector x, representado en la ecuacién
(3.15).

Aporm = ——— (3.14)

max

x={C1,GC} (3.15)

En lafigura 3.19, se presentan los resultados obtenidos de la extraccion de la firma G|n], donde
la imagen del inciso (a), corresponde a una ROI de un espacio disponible y la grafica del inciso (b),
presenta su firma respectiva; por otro lado, la imagen del inciso (c), presenta la ROl de un espacio

de estacionamiento ocupado por un automovil, y la gréfica del inciso (d) indica su firma.

10 ' === Gln 10 a === Glnl

(a) (b) (© (d)

Figura 3.19: Resultado de extraccién de firma Gn].

En las graficas de la figura 3.20, se presenta el total de firmas recabadas por el conjunto
de imagenes de entrenamiento, el cual consta de 90 imagenes, las cuales se emplearon para la
generacién de conocimiento. Donde la gréafica del inciso (a), muestra el total de firmas obtenidas
por las ROI correspondientes a lugares disponibles, mientras que la grafica del inciso (b), presenta
el total de firmas obtenidas por las ROI con lugares ocupados.

Partiendo del conjunto total de firmas generado (ver figura 3.20), se llevé a cabo la reduccién
de dimensionalidad de las mismas a dos componentes mediante el método PCA. El resultado se
presenta en la gréfica de la figura 3.21, donde los puntos en color rojo corresponden a caracte-
risticas de espacios ocupados por autos y los puntos en color azul a caracteristicas de espacios
disponibles.

En la tabla 3.2, se presentan los métodos de extraccién de caracteristicas utilizados, donde se
muestra el algoritmo de deteccién de automoviles donde fueron aplicados, asi como la cantidad

de caracteristicas generadas.
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Figura 3.20: Conjunto de firmas obtenidas de 90 imdgenes; (a) Firmas obtenidas por espacios disponibles; (b) Firmas

generadas por espacios ocupados.

PCA G[n]

available
occupied

Figura 3.21: Resultados de reduccién de componentes.

Método Area de aplicacién

Basado en la | Es empleado en el algoritmo 3.5.2 para deteccidn de autos, donde se aplica
obtencién de | a los objetos resultantes del proceso de segmentacién, que son extraidos en

firma G[n] escala de grises; generando una firma con 55 caracteristicas.

Empleado en el algoritmo 3.5.3, se aplica a los objetos previamente segmen-
Basado  en ) o ]
tados, que son extraidos en escala de grises, RGB y binario, obteniendo sus
matriz de
caracterfisticas de textura, media de los componentes en RGB y drea, generan-
co-ocurrencia
do 10 caracteristicas.

Basado en la | Empleado en el algoritmo 3.5.4, donde se aplica a las ROI en RGB obtenidas

obtencién de | previamente, obteniendo inicialmente su firma con 50 caracteristicas y poste-

G[n] y PCA riormente son reducidas a 2 componentes través de PCA.

Tabla 3.2: Métodos utilizados para la extraccion de caracteristicas.
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3.4. Identificacion

La etapa de identificacién se encarga del reconocimiento de los objetos a través de sus ca-
racteristicas. En este trabajo se emplearon métodos basados en aprendizaje maquina, donde se
llevaron a cabo pruebas con los clasificadores: perceptron multicapa (MLP), red neuronal de base
radial (RBF), k vecinos mas cercanos (KNN) y k vecinos mas cercanos ponderado (WKNN); donde
se descarté el uso de la RBF y wKNN, debido a su bajo nivel de efectividad, empleando las carac-
teristicas presentadas en la seccion 3.3. Se emplearon métodos de clasificacion basados en la red
perceptron multicapa, para la identificacion de los objetos dentro de una imagen, y el clasificador
KNN, para la identificar el caracteristicas de iluminacién en las imagenes del estacionamiento. A

continuacion, se presentan los métodos de deteccién empleados.

3.4.1. Método basado en G[n] y red neuronal perceptron multicapa

El método que a continuacién se describe, recibe las caracteristicas obtenidas en la subsec-
cién 3.3.1, las cuales corresponden a la firma (G[n]) para imagenes en escala de grises; dichas
caracteristicas estan contenidas en un vector con 41 componentes, mismas que son normalizadas
a valores entre —1 y 1.

El clasificador empleado en este método, es la red neuronal perceptron multicapa 6 MLP, el
cual puede ser configurado tanto en el nimero de capas ocultas, como en la cantidad de neuronas
en cada una de éstas. Para elegir una arquitectura adecuada a implementar, se decidio llevar a
cabo pruebas de validacion cruzada con diferentes arquitecturas, y elegir la que obtenga una mejor
efectividad. Para ésto se utilizaron un total de 340 muestras, de las cuales 170 corresponden
a muestras de firmas generadas por automéviles y 170 de objetos que no son autos; estos se
presentan debido a que no fueron eliminados durante el proceso de segmentacién, los cuales
pueden ser partes del piso y techo del estacionamiento o bien sefalamientos que se encuentran
dentro del mismo. Para la fase de aprendizaje del clasificador, se establecié el nimero maximo de
épocas a 5500, y una tasa de aprendizaje de 0,00025.

Para el proceso de validacion cruzada se implementaron 10 bloques de 34 muestras, y se reali-
zaron pruebas con una arquitectura de red MLP de dos capas ocultas y diferentes configuraciones
de neuronas en cada una de estas capas respetando una arquitectura piramidal, se comenz6 des-
de 3 hasta 60 neuronas en la primer capa oculta, y de 2 a 35 neuronas en la segunda capa oculta.
Los resultados obtenidos se presentan en la figura 3.22, donde se puede observar que la arquitec-
tura que incorpora 30 neuronas en la primer capa oculta y 20 en la segunda, obtuvo ligeramente
una mayor efectividad, la cual fue del 96.4 %, y por lo tanto fue seleccionada para la implementa-

cién en la etapa de clasificacion. En la figura 3.23, se presenta la grafica del decremento del error
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obtenida del proceso de aprendizaje de la red MLP con la arquitectura de mayor efectividad, asi

mismo en el inciso (b) de la figura 3.23 se muestra la representacién de la misma.

104

0.8 1

Efectividad

0.2

0.0 -

0.6 1

0.4 1

Validacidn cruzada

ST

9
15

20 30 35
30 50 B0

Meuronas en capa oculta Ly 2

Figura 3.22: Resultados de validacién cruzada obtenidos con diferentes arquitecturas de red MLP; el eje x muestra la

configuracion de neuronas en cada capa oculta, la primer fila muestra la cantidad de neuronas en la capa oculta 2

(C0Oy), y la segunda fila presenta las neuronas en la capa oculta 1 (COy).
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Figura 3.23: Aprendizaje del clasificador MLP; (a) Decremento del error durante el aprendizaje; (b) Topologia de red

empleada.

3.4.2. Método basado en GLCM, area, color y MLP

El método que se presenta a continuacion hace uso de las caracteristicas obtenidas en la sub-

seccién 3.3.2, las cuales corresponden a las caracteristicas de textura generadas por la matriz de

co-ocurrencia, que corresponden a la disimilitud, homogeneidad, correlacién, energia, contraste y

segundo momento angular, ademas, se agregan caracteristicas geométricas y de color, que co-

rresponden al area y la media de intensidad del objeto en los componentes RGB respectivamente.

Es decir que, el clasificador va a recibir al vector x normalizado a valores entre —1 y 1 que se

53



CAPITULO 3. DISENO E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

presenta en la ecuacion (3.11).

Para este método se empleo el clasificador perceptrén multicapa (MLP), y para su aprendizaje
se emplearon 6 imagenes de la parte lateral (ver figura 3.2). De las cuales se extrajeron un total
de 160 objetos, donde 74 corresponden a los automéviles y 86 a otros objetos, como pueden ser
las estructuras externas y partes del piso del estacionamiento. De lo anterior se generé la base
conocimiento mediante la extraccion de las caracteristicas de los 160 objetos, con las que se llevd
a cabo el aprendizaje del clasificador. La red MLP se configurd con 35 neuronas en la primer
capa oculta y 15 en la segunda, y una sola neurona en la capa de salida (clasificador binario); se
establecié un total de 40000 épocas y un error minimo de 0,002. En la figura 3.24, la grafica del
inciso (a) presenta el decremento del error obtenido durante la etapa de aprendizaje y la imagen

del inciso (b) presenta la topologia de red utilizada en este método.

MLP

F = Error

0 &—

"] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Epocas

(@) (b)

Figura 3.24: Aprendizaje del clasificador MLP; (a) Decremento del error durante el aprendizaje; (b) Topologia de red

empleada.

3.4.3. Método basado en la G[n], PCA'y MLP

En este método se hace uso de las caracteristicas obtenidas en la subseccion 3.2.4. Las cuales
corresponden a la firma G|n| generada a través de una ROl en RGB, la cual contiene inicialmente
un total de 50 pulsos, y posteriormente éstos son reducidos a dos componentes mediante el méto-
do PCA, es decir que, para la etapa de clasificacién en este método se recibe el vector x obtenido
en la ecuacion (3.15).

Se empled el clasificador perceptrén multicapa (MLP), donde la salida de la red es conectada
a una funcion de activacién softmax, misma que se presenta en la ecuacion (3.16).

oYk

=1
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donde, ¢ corresponde a la salida de la red en porcentaje de reconocimiento; y es la salida
de una neurona en la capa de salida; k corresponde a la neurona actual; y ¢ es la cantidad de
neuronas en la capa de salida.

Se establecio la etiqueta [0, 1], para identificar a las ROI que correspondan a espacios disponi-
bles, y [0, 1] para ocupados. La red MLP se configuré a una arquitectura piramidal, estableciendo
dos capas ocultas, con once neuronas en la primer capa, nueve en la segunda y dos en la capa
de salida, conectadas a una funcion de activacion soffmax.

El proceso de aprendizaje se llevo a cabo ajustando la taza de aprendizaje a 0,0001 y el
numero de épocas a 70000. En la figura 3.25, la gréafica del inciso (a), muestra el decremento del

error en la etapa de aprendizaje, y el inciso (b) presenta la topologia de red empleada.
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Figura 3.25: Aprendizaje del clasificador MLP; (a) Decremento del error durante el aprendizaje; (b) Topologia de red

empleada.

3.4.4. Método basado en el histograma y KNN

El método que se presenta a continuacién se empled para poder clasificar a las imagenes
del estacionamiento de acuerdo al tipo de iluminacion que presenten; esto para poder emplear
el método correspondiente para la deteccion de lugares disponibles. De acuerdo con el conjunto
de imagenes con el que se cuenta (ver seccidon 3.1), se identificaron tres tipos de imagenes en
base a su iluminacion. En la figura 3.26, se presentan los tres tipos de iluminacion y su respectivo
histograma, el cual es generado a través de la imagen en escala de grises; en la imagen del inciso
(a), se muestra una imagen con presencia de sombras a causa de una iluminacién elevada debido
al sol; en la imagen del inciso (b), se presenta una imagen con baja iluminacién; y en el inciso (c)
se muestra una imagen con iluminacién homogénea.

De acuerdo con lo anterior, se llevé a cabo la recoleccion de 10 histogramas por cada tipo de

imagen, generando un total de 30 datos de histograma, con lo cual se generé la base de conoci-
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Figura 3.26: Tipos de imagen detectados en base a su iluminacion; (a) alta iluminacién (presencia de sombras); (b)

baja iluminacion; (c) iluminacién homogénea.

miento para la etapa de aprendizaje del clasificador. En la figura 3.27, se presenta la grafica de
los datos de histograma recolectados, los cuales fueron reducidos a dos componentes mediante
el método PCA, donde los puntos en color azul corresponden a caracteristicas de imagenes con
presencia de sombras; los puntos en color rojo corresponden a imagenes con iluminaciéon homo-
génea; y los puntos en color verde corresponden a imagenes con baja iluminacién, que como se
pueden ver, las imagenes con baja iluminacién y presencia de sombras presentan una separabili-
dad baja, es decir que su histograma es similar. Para la identificacion del tipo de imagen de acuerdo
a su iluminacion se empleé el clasificador K vecinos mas cercanos (KNN), y para su aprendizaje

se emplearon las 30 caracteristicas de histograma previamente recolectadas.

En la tabla 3.3, se presentan los métodos de identificacién utilizados, donde se indica el algo-
ritmo de deteccion de autos donde fueron aplicados, asi como el tipo de clasificador empleado y

su respectiva configuracion.
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Figura 3.27: Datos de histograma para las imdgenes del estacionamiento.

Método Area de aplicacién

Empleado en el algoritmo 3.5.2, se aplica para la identificacién de los obje-
tos extraidos en una imagen a través de su firma G[n], para lo cual se emplea
la red MLP configurada a una arquitectura piramidal, con 30 neuronas en

la primer capa oculta, 20 en la segunda y una neurona en la capa de salida.

Se emplea en el algoritmo 3.5.3, donde se aplica para identificar los objetos
extraidos en una imagen a través de las caracteristicas de textura, media de
los valores de intensidad en RGB y drea, empleando el clasificador MLP
configurado a dos capas ocultas, con 35 neuronas en la primer capa oculta

y 15 en la segunda, y una neurona en la capa de salida.

Empleado en el algoritmo 3.5.4 para la identificacién de las ROI generadas
en una imagen a través de su firma reducida a 2 componentes, empleando
para ello el clasificador MLP configurado a una arquitectura piramidal con
dos capas ocultas, donde se tienen 11 neuronas en la primer capa oculta 'y 9
en la segunda, y dos neuronas en la capa de salida las cuales son conectadas

a una funcion softmax.

Basado en
G[n] y MLP
Basado en
GLCM, drea,
color y MLP
Basado en
Gln], PCA y
MLP

Basado en
la obtencién
histograma y
KNN

Empleado en el algoritmo 3.5.6, se aplica para identificar si una imagen
presenta baja iluminacién mediante las caracteristicas de su histograma,

para lo cual se emplea el clasificador KNN.

Tabla 3.3: Métodos utilizados para la identificacién de objetos.
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3.5. Algoritmo general

En las secciones 3.2, 3.3 y 3.4, se presentan métodos para segmentacién y ubicaciéon de
regiones de interés, extraccion de caracteristicas, y clasificacién de objetos (identificacion) respec-
tivamente; que para llevar a cabo la deteccion de espacios disponibles en un estacionamiento, se
han relacionando algunos de estos. A continuacion, se presentan los algoritmos que integran las
diferentes técnicas de segmentacién, ubicacion de ROI, extraccién de caracteristicas y clasifica-
cién presentados previamente para la deteccion de espacios disponibles en un estacionamiento,
asi como, la integracién de estos en un algoritmo general, con el cual sea posible llevar a cabo la
deteccién de espacios disponibles, en las diferentes topologias de estacionamiento y condiciones
de iluminacién, con las que se cuentan en el conjunto de imagenes presentado en la seccién 3.1.

Inicialmente se disefi6 el algoritmo 3.5.1, con el cual se lleva a cabo la ubicacién de las zonas
donde se encuentran los automdéviles, para posteriormente dar lugar al proceso de segmentacion.
Para la deteccion de autos en el estacionamiento, se toma la imagen segmentada, y se conside-
ra como estructuras de un auto a las regiones con intensidad de 1, por lo cual este método no
incorpora las etapas de extraccién de caracteristicas e identificacién. De acuerdo con los resul-
tados obtenidos, los cuales son presentados en la seccidén 4.1, el método presentd una correcta
deteccién de los automoviles, sin embargo, en imagenes con presencia de sombras, se detectan
dos 0 mas autos como uno solo, debido a la uniéon de estructuras ocasionado por la sombra. A
continuacion se presenta el algoritmo propuesto, el cual recibe una imagen en el espacio de color

RGB y como resultado se obtiene la misma imagen pero con la deteccién de los automéviles.

Algoritmo 3.5.1: Deteccién de automéviles mediante segmentacién por zonas.
Input: /.,

Result: Imagen con deteccién de autos (1;)

1 Obtener zonas segmentadas mediante el algoritmo 3.2.1 — S,, Sp;

[

Aplicar operaciones de apertura y cierre a S,,Sp;
3 Etiquetar los objetos contenidos en S, S, — E4, Ep;

4 for Cada etiqueta en E; y Ej, do

5 almacenar coordenadas x,y del objeto;
6 Dibujar las coordenadas del objeto en la imagen original .5 — Iy
7 end

Uno de los principales inconvenientes que presenta el algoritmo 3.5.1, es la susceptibilidad al
movimiento de la camara de captura; ya que ocasiona un desajuste en la ubicacion de las zonas
de interés. Para contrarrestar lo anterior, se disefié el algoritmo 3.5.2, mismo que hace uso de

los métodos presentados en las subsecciones 3.2.2, 3.3.1 y 3.4.1, para segmentacion, extraccién
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de caracteristicas y clasificacién respectivamente; donde se elimina la etapa de ubicacién de las
zonas donde se encuentran los lugares de estacionamiento, dejando que el proceso de segmen-
tacién realice la ubicacion de los objetos de interés, mediante la separacion de éstos con el fondo.
Este método se empled para la deteccién de autos en las imagenes de la parte centro, derecha e
izquierda del estacionamiento. De acuerdo con los resultados obtenidos, mismos que son presen-
tados en la seccion 4.2; se present6 una adecuada deteccion de los automoviles en imagenes con
iluminacién homogénea, o bien con ligeras variaciones de iluminacion, sin requerir de la ubicacién
de zonas de interés, sin embargo, en imagenes con presencia de sombras, las cuales son gene-
radas a partir de la luz del sol, la efectividad disminuye, ya que se genera la unién de estructuras
debido a ésto. A continuacion, se presenta el algoritmo, el cual recibe una imagen en el espacio de
color RGB, y como resultado se obtiene la misma imagen con la ubicacion de los autos detectados,

encerrandolos en un recuadro de color rojo.

Algoritmo 3.5.2: Deteccién de autos en estacionamiento mediante G[n] y MLP.

Input: /.4,
Result: Imagen con ubicacion de los automéviles I,
1 Convertir /.4, a espacio de color HSV — I,;

2 Extraer Hue y aplicar operacion de apertura — Ij,,;

w

Aplicar segmentacién con ICM mediante algoritmo 3.2.2 — I;
4 Etiquetar imagen I, — Ig;

5 for cada objeto en Ig do

6 Obtener las coordenadas del objeto — [x,y];

7 Acceder al objeto en escala de grises — I,y ;

8 Generar firma de /,;,; mediante método de subseccion 3.3.1 — G[n];

9 Ingresar Gn| a la red MLP configurado de acuerdo al método de la subseccién 3.4.3 — yy;

10 if y; == I then
11 ‘ Es un auto, indicarlo en /,,, mediante sus coordenadas — I;;

12 end

13 end

Al realizar pruebas con las imagenes de la parte lateral del estacionamiento con el algoritmo
3.5.2, no se obtuvo un desempefio adecuado, ésto a causa principalmente de un menor tamano en
los automdviles, consecuencia de una mayor distancia de la camara de captura; lo cual hace que
los autos pequenos sean removidos durante los procesos de pre-procesamiento, segmentacion
y etiquetado. Debido a lo anterior, se llevo a cabo un ajuste en el proceso de segmentacién con
la red ICM, para evitar que las estructuras de menor tamafo fueran removidas, ademas para el
reconocimiento de los objetos se emplearon caracteristicas de textura en lugar de la firma. El al-

goritmo propuesto hace uso de los métodos presentados en las subsecciones 3.2.3, 3.3.2y 3.4.2,
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para llevar a cabo la segmentacién, extraccién de caracteristicas y clasificacion respectivamente.
Los resultados obtenidos de este método, los cuales son presentados en la seccion 4.3, muestran
una deteccién adecuada de los autos, incluyendo los de menor tamano, sin embargo, en algunos
casos los automéviles de menor tamano no fue posible detectarlos debido a cambios en la ilu-
minacion, ademas, se observd que las estructuras de los autos con tonalidad similar al piso de
estacionamiento son eliminados en el proceso de segmentacion. A continuacién, en el algoritmo
3.5.3, se presenta el método propuesto, donde se recibe una imagen en RGB y como resultado
se obtiene la ubicacion de los automoviles detectados, remarcandolos en color rojo dentro de la

misma imagen.

Algoritmo 3.5.3: Deteccion de autos en estacionamiento mediante GLCM y MLP.
Input: /.,

Result: Imagen con ubicacién de los automdéviles I
1 Convertir 1,4, a espacio de color HSV — Ijg;
2 Extraer Hue y aplicar operacion de apertura — Ij,;;;
3 Aplicar segmentacién con ICM mediante algoritmo 3.2.3 — §480x640x4,

4 Etiquetar imdgenes en $480x640x4 _, 80x640x4,

s for cada imagen en I;3%*%40* do

6 for cada objeto en Ir do
7 Obtener las coordenadas del objeto — [x,y];
8 Acceder al objeto en escala de grises, binario y RGB — Igay, I, Irgp;
9 Obtener caracteristicas mediante el método de la subseccién 3.3.2 — x;
10 Ingresar x a 1a red MLP empleando el método de la subseccion 3.4.2 — y;;
11 if y; == I then
12 Es un auto, indicarlo en /., mediante sus coordenadas — I;;
13 end
14 end
15 end

Los algoritmos 3.5.2 y 3.5.3 presentados anteriormente, realizan una adecuada deteccion de
autos en las imagenes de estacionamiento con las que se probaron (ver resultados en las subsec-
ciones 4.2 y 4.3), sin embargo, su rendimiento disminuye cuando se presentan efectos de sombra
en las imagenes, lo que ocasiona la union de estructuras, y que en consecuencia hace que se
puedan detectar dos 0 mas objetos como uno. De acuerdo con lo anterior, se opté por emplear
un método alternativo, con el cual sea posible llevar a cabo la deteccién de espacios disponibles
y ocupados en las imagenes del estacionamiento bajo los efectos de sombra. Para ésto, se em-
plearon los métodos presentados en las subsecciones 3.2.4, 3.3.3 y 3.4.3; los cuales conforman

el algoritmo 3.5.4, donde se sustituye la etapa de segmentacion por la generacién semiautomatica
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de regiones de interés (ROI). Los resultados presentados en la seccién 4.4, fueron obtenidos de
acuerdo a una serie pruebas llevadas a cabo con imagenes de las partes centro, derecha, izquier-
da y lateral del estacionamiento; obteniendo un porcentaje de efectividad adecuado. El principal
inconveniente de este método, es la susceptibilidad a los cambios de posiciéon de la camara de
captura, ya que ésto provoca una mala ubicaciéon de las ROI. A continuacién, se presenta el al-
goritmo propuesto, donde se recibe una imagen de un estacionamiento en RGB /., el tamafo
en pixeles de la fila superior T, el tamafo en pixeles de la fila inferior 7;, la cantidad de autos
contenidos en la fila superior Ay, la cantidad de autos contenidos en la fila inferior A;, el tamano de

paso para la generacion de columnas p y el tipo de estacionamiento EST.

Algoritmo 3.5.4: Deteccién de espacios disponibles mediante ROI, G[n] y PCA.
IHPUt: Irgb, T:SW Y}a AS9 Ai’ p’ EST

Result: Imagen con ubicacién de los espacios disponibles y ocupados 1,
1 Ubicar las ROI de acuerdo al algoritmo 3.2.4 — ROI;
2 for cada ROI do

3 Obtener G[n] mediante el método de la subseccién 3.3.3— a;

4 Normalizar a — d,orm;

5 Reducir a5, a dos componentes — x;

6 Identificar x por MLP empleando el método de la subseccién 3.4.1 — ©;

7 if 6 [0,1] >80 % then

8 ‘ Marcar ROI como ocupado;

9 end

10 if 6 [1,0] >80 % then

11 ‘ Marcar ROI como disponible;

12 end

13 end

De acuerdo con los resultados obtenidos en los algoritmos propuestos, se propuso la integra-
cién de estos en un algoritmo general, es decir que utilice los algoritmos 3.5.2, 3.5.3 y 3.5.4, con
algunas modificaciones para mejorar su desempenfo, y tener asi, un método para llevar a cabo
la deteccién de espacios disponibles en las cuatro diferentes partes del estacionamiento (centro,
derecho, izquierdo y lateral). Partiendo del algoritmo 3.5.2, con el cual se obtuvo mayor efectividad
(ver tabla 4.6), en comparacién con los algoritmos 3.5.1, 3.5.3 y 3.5.4; se realizd la combinacién
de éste con el método propuesto en el algoritmo 3.5.3, generando asi el algoritmo 3.5.5, donde
la etapa de procesamiento es similar al método presentado en 3.5.3; la etapa de segmentacion,
continia con la seleccion de las cuatro imagenes de mayor entropia, pero ahora empleando el
método de segmentacién propuesto en la subseccion 3.2.2, ésto debido a que el método de seg-

mentacién empleado en 3.5.3, genera mayor cantidad de objetos que suelen ser irrelevantes para
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la identificacién de los automdviles, ademas, demanda mayor tiempo de ejecucion; por otra parte,
los parametros de la red ICM fueron establecidos de manera local, es decir, por cada tipo de ima-
gen de estacionamiento, teniendo asi cuatro diferentes valores para cada parametro en la red, es
por esto que, el algoritmo 3.5.5 presenta la entrada Parte, para indicarle el tipo de estacionamiento
en el cual se esta operando. Para el reconocimiento de los objetos se hace uso de la firma pre-
sentada en la subseccioén 3.3.1, pero en esta ocasion se obtiene para los canales RGB del objeto.
Y para la clasificacién, se hace uso de el método presentado en la subseccion 3.4.2. En base a
los resultados obtenidos del algoritmo 3.5.5, los cuales son presentados en la seccion 4.5; éste
método es capaz de llevar a cabo la deteccion adecuada de los automdviles en las imagenes de
la parte centro, derecho, izquierdo y lateral, mejorando la efectividad conseguida con los métodos

propuestos en los algoritmos 3.5.1, 3.5.3 y 3.5.4.

Algoritmo 3.5.5: Combinacién de algoritmos 3.5.2 y 3.5.3.
Input: /., Parte

Result: Imagen con ubicacién de los automdviles I
1 Convertir 1,4, a espacio de color HSV — Ij;
2 Extraer Hue y aplicar operacién de apertura — Ij,;,;
3 Aplicar segmentacién con ICM mediante algoritmo 3.2.2 — §4801640x4,
4 Etiquetar imdgenes en $480x640x4 _, 80x640x4,

s for cada imagen en I}3%*%40* do

6 for cada objeto en Iy do
7 Obtener las coordenadas del objeto — [x,y];
8 Acceder al objeto en RGB — I,45;
9 Obtener G[n] mediante el método de la subseccién 3.3.1 — x;
10 Ingresar x a la red MLP, mediante el método de la subseccion 3.4.2 — yq;
11 if y; == I then
12 ‘ Es un auto, indicarlo en /,,, mediante sus coordenadas — I;;
13 end
14 end
15 end

El inconveniente principal del método presentado anteriormente (algoritmo 3.5.5), es la sus-
ceptibilidad a los efectos de sombra, ya que estos pueden generar que las estructuras de los autos
se unan. Para solucionar este inconveniente se decidi6 incluir en el algoritmo general, el método
basado en la generacion semiautomatica de ROI (presentado en el algoritmo 3.5.4), ya que éste
presentd mejores resultados en imagenes con presencia de sombras y baja iluminacién. Es decir,
el algoritmo principal esta compuesto por los algoritmos 3.5.5 y 3.5.4, los cuales seran empleados

de acuerdo al tipo de imagen de entrada, esto es, cuando la imagen de entrada presente baja
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iluminacién o efectos de sombra, entonces se hace uso del algoritmo 3.5.4, y cuando la imagen
de entrada presente una iluminacién homogénea, entonces se emplea el algoritmo 3.5.5. Para el
reconocimiento del tipo de imagen de entrada se emple6 el analisis del histograma, y para la cla-
sificacion de éstas se hace uso del clasificador KNN, de acuerdo con el método presentado en la
subseccion 3.4.4.

El método general para la deteccién de autos en un estacionamiento, se presenta en el algo-
ritmo 3.5.6, donde se recibe una imagen en RGB y se indica el tipo de estacionamiento donde se
esta operando, y como resultado se obtiene la misma imagen con la deteccion de los espacios

disponibles.

Algoritmo 3.5.6: Deteccién general de espacios disponibles.

Input: /., Parte
Result: Imagen con espacios disponibles (I;)
1 Obtener histograma de I, — h;
2 Identificar tipo de imagen por KNN empleando el método 3.4.4 — u;
3 if u == 0 then
4 ‘ Emplear algoritmo 3.5.4 — I;;
5 end
6 if u == I then
7 ‘ Emplear algoritmo 3.5.5 — I;;

8 end

3.6. Interfaz de usuario

En esta seccién se aborda el desarrollo de la interfaz de usuario, la cual tiene como funcién
principal, indicar el porcentaje de espacios disponibles y ocupados de un estacionamiento, a tra-
vés de la implementacion del algoritmo general propuesto en la seccién 3.5. Para desarrollar la
interfaz de usuario se utilizo la biblioteca Tkinter. A continuacion, se presenta la interfaz de usua-
rio disefiada, la cual implementa en su nucleo el algoritmo 3.5.6, propuesto para la deteccién de
automdviles.

La interfaz desarrollada implementa una serie de controles e indicadores para permitir al usua-
rio una facil interaccion con las diferentes funciones. En la figura 3.28 se presenta la ventana de
inicio, la cual como ya se menciond, cuenta con una serie de controles e indicadores posicionados
en la parte izquierda, y en la parte derecha cuenta con una ventana de visualizacién, donde se
muestra en un inicio una imagen por defecto, y al momento de cargar una imagen de un esta-

cionamiento o abrir la camara, ésta sera reemplazada por la nueva imagen. A continuacion, se
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describe el modo de operacién de la interfaz, la cual se logré desarrollar para funcionar mediante
la seleccién de una imagen que se encuentre dentro de los archivos de la computadora, y también

para la captura de video.

Modos de uso —|

Controles e
indicadores

Ventana de
visualizacion

Fecha : 04/05/21
Hora - 16:15:33

Figura 3.28: Ventana de inicio de la interfaz de usuario.

En la figura 3.29 se presentan las pestanas de los dos modos de operacion de la interfaz,
los cuales son: imagen y video. En el modo imagen, se permite al usuario cargar una imagen en
formato .jpg desde una ruta de archivos, y posteriormente llevar a cabo la deteccién de automoviles
mediante el algoritmo general, donde se indicara la cantidad de autos detectados y la ubicacién de
éstos en la imagen. El modo de video, permite abrir la cAmara web y a través de ésta lleva a cabo
la captura de video; por cada cuadro capturado se aplica el algoritmo general, obteniendo asi la
ubicacién de los autos detectados y la cantidad de éstos; cabe mencionar que, cuando ya no se
desee emplear el modo de video, es necesario oprimir el boton "parar video", para poder visualizar

nuevamente las imagenes que sean cargadas desde el gestor de archivos.

Lrmssefviseo | imge[c]
Abrir Imagen Abrir camara
& w
Detectar Parar video
- -
Autos detectados | Autos detectados

Figura 3.29: Modos de operacién de la interfaz de usuario y sus respectivos controles e indicadores

Algunas de las funciones de los controles que se encuentran dentro de los modos de operacion

son los siguientes:
= Modo imagen:

* Abrir imagen, boton que permite al usuario abrir una imagen en formato .jpg desde el
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gestor de archivos.
» Detectar, boton que ejecuta un algoritmo para la deteccidon de espacios disponibles.

» Autos detectados, es un indicador que muestra la cantidad de autos detectados en la

imagen.

* Cerrar, botdn para cerrar la interfaz.

= Modo video:

* Abrir camara, botén que permite abrir la cAmara web de la computadora para llevar a

cabo la deteccion de autos mediante la captura de video.

» Autos detectados, indicador que muestra la cantidad de autos detectados en cada

cuadro capturado.

* Cerrar, botén que permite cerrar la interfaz.

El funcionamiento de la interfaz de usuario se presenta en el diagrama de la figura 3.30, donde
se inicia la seleccion del modo de operacién; una vez hecho lo anterior se continda introduciendo la
imagen proveniente del gestor de archivos o de la cdmara, segun sea el caso, y ésta es introducida
al algoritmo general, el cual regresa la imagen resultado, que contiene la ubicacion de los auto-
méviles, asi como la cantidad de los mismos. En el caso de emplear el modo de video, se deben
tener en cuenta dos aspectos importantes, éstos son: la tasa de refresco o tiempo de captura y
visualizacion de un nuevo cuadro, y una vez que se desee cambiar a modo imagen, se debe pulsar
el boton "parar video", para que sea posible visualizar nuevamente una imagen cargada desde el
gestor de archivos.

En lafigura 3.31, se presenta la secuencia para cargar una imagen desde el gestor de archivos.
En el inciso (a), se presenta la captura de pantalla una vez que se ha presionado el icono abrir
una imagen; esta accién abre la ventana del explorador de archivos, para permitirle al usuario
seleccionar una imagen en formato .jpg; en el inciso (b) se muestra la interfaz de usuario donde la
ventana de visualizacién muestra la imagen seleccionada previamente, asi mismo, el contador de
autos se inicializa en valor cero.

De igual manera en la figura 3.32, se presenta la secuencia para emplear el modo de video;
en el inciso (a), se muestra la habilitacion del panel "video"; el inciso (b), muestra el video obtenido
una vez que se ha presionado el botén dbrir camara™; el inciso (c), muestra el resultado de oprimir
el boton "parar video", el cual cierra la conexion con la cadmara web, y posteriormente establece la

imagen por defecto en el panel de visualizacion.
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Modo de operacién

Redimensionar imagen
aVGA

Abrir cdmara web

Obtener cuadro y
redimensionarlo a VGA

Introducir imagen al Introducir cuadro al
algoritmo general algoritmo general

Mostrar imagen resultado en el
panel de visualizacién

st Parar no
video

Figura 3.30: Diagrama del funcionamiento de la interfaz de usuario.

(@) (b)

Figura 3.31: Modo de operacidén por imagen, (a) abrir una imagen desde el explorador de archivos; (b) la imagen

seleccionada se muestra en la ventana de visualizacion.

Facha - 171621
Hora. 18483

Fecha 111821 e - Focha. 111621
Hoa 190626 Foa 190626

(@) (b) ()

Figura 3.32: Modo de operacién por captura de video, (a) panel para video; (b) cuadro capturado; (c) resultado de

oprimir botén "parar video".
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3.7. Implementacién en Raspberry Pi

En esta seccion se presenta el proceso para la implementacién de la interfaz de usuario en
conjunto con el algoritmo general, en la tarjeta Raspberry Pi. EIl modelo de tarjeta utilizado para
este trabajo, es el Raspberry Pi 4 en la versién de 4 GB de memoria RAM, a la cual se le cargd
la version de escritorio del sistema operativo Raspbian de 32 bits. Este SO incluye el interprete de
Python en las versiones 2 y 3. En este trabajo se hace uso de la version 3,7 para la implementacion
de los algoritmos. Ademas, se instalaron las bibliotecas: numpy, pandas, Pillow, opencv y skimage.
Por otro lado, se llevé a cabo el diseno de una cubierta para poder introducir dentro de ésta a la
tarjeta Raspberry Pi y la camara para captura de video; en la figura 3.33, se presenta el disefio
realizado en el software de disefio asistido por computadora (CAD) SolidWorks, donde se muestra
mediante una vista isométrica la cubierta disefada; siendo la imagen del inciso (a), la vista inferior;
el inciso (b), presenta una vista explosionada; y la imagen del inciso (c), es la vista superior. La
cubierta consiste de dos piezas: la base principal y su tapa. Posteriormente de haber llevado a
cabo el diseno, se continu6 con la fabricacion de las piezas que la componen mediante impresién

3D, y para unir la base principal con la tapa, se hace uso de tornillos M3x20.

(2) (b) (©

Figura 3.33: Disefio de la cubierta para la tarjeta Raspberry Piy la cimara.

En la figura 3.34, se presenta a la tarjeta Raspberry Pi y la camara de captura dentro de la
cubierta disefiada; en la imagen del inciso (a), se muestra la vista inferior, donde se puede apreciar
la ubicacién de la tarjeta Raspberry Pi; en el inciso (b), se presenta la vista superior, en la cual se
ha colocado la camara. A continuacién, se presenta el proceso de implementacion de la interfaz de
usuario en esta tarjeta, la cual a su vez ejecuta el algoritmo 3.5.6, para llevar a cabo la deteccién
de lugares disponibles.

Ademas de la instalacion de las bibliotecas mencionadas anteriormente, para ejecutar ade-
cuadamente el programa principal, fue necesario inhabilitar el uso de iconos en la ventana de la
interfaz. En la figura 3.35 se presenta la ejecucion de la interfaz de usuario en la tarjeta Raspberry

Pi, donde la salida de video de ésta es conectada directamente a un monitor, en el cual se puede
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(a) (b)

Figura 3.34: Raspberry Pi'y cdmara dentro dentro de la cubierta.

observar la ejecucién del programa principal, el cual a su vez presenta la interfaz de usuario.

- 8
Médulo Raspberry Piy -
camara

Figura 3.35: Ejecucién de la interfaz de usuario en la tarjeta Raspberry Pi.

Una vez ejecutada la interfaz de usuario, se realizaron las pruebas de su funcionamiento, sobre
todo para medir la velocidad de ejecucién del algoritmo general. En la figura 3.36, se muestran el
uso de la interfaz de usuario, en modo de operacién por imagen, donde se puede observar la
imagen que se ha cargado.

De igual manera, se llevaron a cabo pruebas con el modo de video, sin embargo, debido a que
no se cuenta con acceso al estacionamiento, no fue posible llevar a cabo las pruebas de deteccién
en es modo de operacion. A pesar de esto, se llevaron a cabo pruebas para identificar posibles
congelamientos en la captura de video; donde por un lapso de 20 minutos no se detecté algun
problema de congelamiento, considerando que el tiempo de refresco entre un cuadro y otro oscila
entre 2 y 4 segundos.

Asi mismo con el objetivo de reducir la cantidad de procesos que ejecuta el sistema operativo
Raspbian, se desactivaron las interfaces que incorpora esta tarjeta, exceptuando el uso de la
camara, en la figura 3.38, se muestran las interfaces desactivadas. En la seccién 4.7 del capitulo
4 se presentan los resultados obtenidos de la implementacion del algoritmo general en tarjeta

Raspberry Pi.
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Figura 3.36: Ejecucion del modo de operacién por imagen.

Figura 3.37: Ejecucién del modo de captura de video a través de la cdmara web.

= [X

2
Raspbery Pi Configuration voax Raspberry Pi Configuratior v oax
System Display Interfaces | Performance | Localisation System Display Interfaces | Performance | Localisation
Camera: ) Enable Disable Overclock:

SSH: Enable « Disable GPU Memory. 128 3
VNC: Enable + Disable Overlay File System: Configure.
SPI! Enable o Disable Fan Enable © Disable
i |2 Enable * Disable B gl |rencPo:
Serial Port: Enable « Disable Fan Temperature:
Serial Console:
1-Wire: Enable * Disable
Remote GPIO: Enable ® Disable
Cancel oK Cancel OK

(@ (b)

Figura 3.38: Configuracién del sistema operativo Raspbian para reducir el costo procesamiento de otras tareas que no

se requieren para la aplicacion.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los algoritmos desarrollados, los cuales fueron
generados a partir de los métodos de segmentacion, extraccion de caracteristicas e identificacion
presentados en la secciones 3.2 ,3.3 y 3.4. Se utiliz6 la efectividad y precision, para evaluar los
algoritmos propuestos; en las ecuaciones (4.1) y (4.2), se presenta la relacién matematica de
éstas, donde V P corresponde a los verdaderos positivos, F P indica los falsos positivos y M es la

cantidad de muestras sobre las cuales se efectda la evaluacion [21].

VP+FP
Efectividad = veLrn “.1)
M
VP
Precision = —— 4.2)
VP+FP

Ademas, se muestran los resultados obtenidos en la implementacién de los algoritmos en la

tarjeta Raspberry Pi 4.

4.1. Resultados de algoritmo 3.5.1

El método que se presenta a continuacion, esta basado en el algoritmo de segmentacién 3.2.1,
el cual es presentado en la subseccién 3.2.1. En el algoritmo 3.5.1, se presenta el método pro-
puesto para llevar a cabo la detecciéon de los automdviles en un estacionamiento mediante la
segmentacién basada en zonas. Donde inicialmente se recibe una imagen en el espacio de color
RGB, y como resultado regresa la misma imagen de entrada, pero con la ubicacion de los auto-
moviles, generando un recuadro sobre éstos (bounding boxing). Este método identifica como un
auto a los objetos dentro de la imagen segmentada con niveles de intensidad en valor 1.

Se llevaron a cabo pruebas con el algoritmo 3.5.1, empleando 82 imagenes de un estaciona-
miento, el cual estd compuesto de cuatro tomas diferentes: centro, derecha, izquierda y lateral. En
la tabla 4.1, se presenta el porcentaje de efectividad promedio obtenido de las pruebas realizadas

para las diferentes tomas del estacionamiento. Donde se logré obtener un 100% de efectividad
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en imagenes con iluminacién homogénea, mismas que son producidas en clima nublado, por otro
lado, la efectividad disminuyé a 75% y 60 % debido a dos factores, el primero se debe a cambios
de iluminacion ocasionados por la luz del sol, y el segundo factor es el movimiento de la camara

de captura, que provoca una mala ubicacién de la zona de interés.

Toma del estacio- | Imagenes de prue- = Efectividad con | Efectividad con

namiento ba clima nublado clima soleado
Derecha 31 100 % 80 %
Centro 30 80 % 75 %
Izquierda 7 75 % 80 %
Lateral 4 60 % N/A

Tabla 4.1: Resultados obtenidos de la implementacién del algoritmo 3.5.1.

En la figura 4.1 se muestran las imagenes resultantes de la aplicacién del algoritmo; donde las
imagenes de los incisos (a),(b) y (c) pertenecen al estacionamiento centro; mientras que los incisos
(d), (e) y (f) corresponden al estacionamiento izquierdo; los incisos (h), (g) e (i) al estacionamiento

derecho y (j), (k) y (I) al estacionamiento lateral.

(e) ® (® (h)

Figura 4.1: Resultados de la implementacién del algoritmo 3.5.1.
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4.2. Resultados de algoritmo 3.5.2

A continuacion, se presentan los resultados de la implementacién del algoritmo 3.5.2, el cual
esta basado en el método de segmentacién propuesto en la subseccién 3.2.2; para la extraccién
de caracteristicas, se emplea el método basado en la obtencién de la firma (G[n]), propuesto en
la subseccién 3.3.1; y para la etapa de identificacion se hace uso del método presentado en la

subseccion 3.4.1.

Los resultados obtenidos durante la implementacién del algoritmo 3.5.2 son presentados a
continuacion, el cual fue evaluado con 86 imagenes. En la figura 4.2 se muestran algunas cap-
turas de los resultados obtenidos, en donde se encierran en recuadros de color rojo los objetos
detectados como automdviles. En la tabla 4.2, se muestran los resultados de la evaluacién para
las 86 imagenes; donde se tienen un total de 504 automoviles, de los cuales se logré detectar 483;
debido a que en la mayoria de las imagenes de prueba se obtuvo el reconocimiento de todos los
automdviles, la efectividad obtenida fue de 95.83 %, sin embargo a causa de la presencia de falsos
positivos, la precision obtenida fue del 92%; y el promedio del tiempo de ejecucion del algoritmo
por imagen fue de 3.16 segundos. Ademas, también se obtuvo el porcentaje de deteccion de los
automdéviles por imagen, esto es, si una imagen contiene un total de 4 automdéviles, y el sistema
logra detectar a los cuatro, entonces se dice que se alcanz6 un 100% en la deteccion, mientras
que, con respecto a la misma imagen se detectan unicamente 3 autos, entonces se dice que el
sistema alcanzé un 75% en la deteccion; utilizando esta métrica, se logré alcanzar el 100% para
imagenes con un ambiente de iluminacion homogéneo, o bien con cambios ligeros en aumento
o disminucién de iluminacién; en cambio cuando se presentan efectos de sombra debido a un
aumento elevado de iluminacién, el porcentaje de deteccién disminuye hasta alcanzar el 80 %;
esto se puede apreciar en la figura 4.2, en donde las imagenes del inciso (k) y (I), presentan una
baja deteccién de los automéviles debido a un aumento en la iluminacién, ademas se hace una
deteccién de falsos positivos, debido a objetos que son formados por las sombras que generan
los arboles, y de igual manera, en las imagenes que se presentan en los incisos (i), (j) y (I), se
detectan falsos positivos, que corresponden a sefalamientos dentro del estacionamiento y parte

de la calle que se encuentra frente al mismo.

Imégenes = Autos Detectados =~ Efectividad | Precision Tiempo

86 504 483 95.83 % 92.7% 3.16 segs.

Tabla 4.2: Métricas de los resultados obtenidos con las imdgenes de prueba.

73



CAPITULO 4. RESULTADOS

6 (@) (k) )

Figura 4.2: Resultados de la implementacién del algoritmo 3.5.2.

4.3. Resultados de algoritmo 3.5.3

En el algoritmo 3.5.3, se presenta un método para la deteccion de automéviles para las image-
nes de la parte lateral del estacionamiento, ya que éstas no fueron incluidas durante la implemen-
tacién del algoritmo 3.2.2, debido a que con este tipo de imagen, se obtuvo una baja efectividad
a causa de los autos de menor tamario. El método que se presenta en el algoritmo 3.5.3, esta
basado en el proceso de segmentacion que se muestra en la subseccion 3.2.3; para la extraccion
de caracteristicas se hace uso del método presentado en la subseccién 3.3.2, donde se emplean
descriptores de textura mediante la matriz de co-ocurrencia (GLCM), agregando el area y la media
de los valores de intensidad del objeto en RGB; y para la etapa de clasificacion, se utiliza el método
presentado en la subseccion 3.4.2, donde se hace uso de la red MLP, el cual se configura a una
arquitectura piramidal, con 35 neuronas en la primer capa oculta, 15 en la segunda y una neurona
en la capa de salida. Para la evaluacién del algoritmo 3.5.3, se utilizaron un total de 57 image-
nes de la parte lateral del estacionamiento; en la tabla 4.3, se presentan los resultados obtenidos,
donde se consigui6 un 90 % de efectividad y 91.4 % en precision.

En la figura 4.3, se presentan los resultados de deteccion obtenidos durante la implementacion

del algoritmo. En los incisos (a), (b), (c) y (d), se muestran los resultados para imagenes donde se
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Total de Autos de- | Efectividad

FP Precision
autos tectados general

653 7 594 90 % 91.4%

Tabla 4.3: Resultados de métricas obtenidos durante la implementacién del algoritmo 3.5.3.

tiene una baja cantidad de automoviles en el estacionamiento; en los incisos (e), (f), (g) y (h), se
muestran los resultados para imagenes donde se tiene una cantidad moderada de automéviles;
y en los incisos (i), (j), (k) y (I), se presentan los resultados para imagenes con alta cantidad de

autos.

) Q) (9] (O]

Figura 4.3: Resultados de la implementacién del algoritmo 3.5.3.

4.4. Resultados de algoritmo 3.5.4

El método propuesto en el algoritmo 3.5.4, hace uso de la ubicacién semiautomatica de re-
giones de interés (ROI) presentado en la subseccion 3.2.4, este método se propone como una
alternativa, el cual evita utilizar métodos basados en segmentacién para la ubicacion de los ob-

jetos de interés, propuestos en los algoritmos 3.5.1, 3.5.2 y 3.5.3. Las ROI son generadas de
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acuerdo con el algoritmo 3.2.4, posteriormente se extraen las caracteristicas de cada ROl median-
te el método presentado en la subseccién 3.3.3; y para llevar a cabo la deteccién, se emplea el
método presentado en la subseccién 3.4.3, el cual hace uso del clasificador perceptron multicapa
(MLP) con dos capas ocultas, configurado a una arquitectura piramidal, con 11 neuronas en la
primer capa ocultay 9 en la segunda, y 2 neuronas en la capa salida, las cuales estan conectadas
a una funcién de activacion softmax.

Para la etapa de evaluacién se emplearon 210 imagenes del conjunto presentado en la sec-
cién 3.1, tomando en cuenta las cuatro topologias de estacionamiento diferentes (derecha, centro,
izquierda y lateral). Se evalu6 la velocidad de ejecucién, asi como, la efectividad (ver ecuacién

4.1). En la tabla 4.3, se presentan los resultados de la evaluacién del algoritmo.

Muestras de eva- Tiempo de
Efectividad @ Precision Vel. de CPU

luacion ejecucion

2009 90 % 92 % 2 segs. 1.5 GHz.

Tabla 4.4: Resultados de métricas obtenidos durante la implementacién del algoritmo 3.5.4.

En la figura 4.4, se muestran los resultados de la implementacién del algoritmo, donde son
enmarcados en color verde los lugares disponibles y en rojo los ocupados. Se logr6é una adecuada
deteccién de las regiones, esto se puede observar en los incisos (a), (b), (¢), (e), (), (g) y (h); sin
embargo, el principal inconveniente observado fue la susceptibilidad a los cambios de posicion de
la cdmara de captura, que puede ocasionar una mala ubicacion de las ROI, este caso se puede
observar en la imagen del inciso (f), donde la camara de captura se ha inclinado ligeramente hacia
abajo, de tal manera que logra captar el techo del estacionamiento, lo que ocasiona que las ROI
de la parte inferior de la imagen combinen la informacién del techo del estacionamiento y los
automoviles, y como resultado de esto, en algunos casos el clasificador no logra las identificar las

caracteristicas de las ROI.

4.5. Resultados de algoritmo 3.5.5

Una vez evaluado los algoritmos 3.5.1, 3.5.2, 3.5.3 y 3.5.4, se observé que la combinacion de
algunos de estos puede producir un mejor funcionamiento, que permita incluir las cuatro partes del
estacionamiento, tal es el caso de los algoritmos 3.5.2 y 3.5.3. De acuerdo con esto, se diseio el
algoritmo 3.5.5, en el cual los valores de los parametros de la red ICM se establecieron de manera

local, es decir, para cada parte del estacionamiento, generando asi cuatro diferentes valores de
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Figura 4.4: Resultados de la implementacion del algoritmo 3.5.4.

los parametros, donde para la parte centro: f = 0,08, g = 0,65 y h = 20; para la parte derecha: f
= 0,09, g = 0,68 y h = 20; para la parte izquierda: f = 0,19, g = 0,61 y h = 19; y para la parte
lateral: f = 0,05, g = 0,68 y h = 20. En la tabla 4.5, se presentan los resultados obtenidos por
cada parte del estacionamiento, donde en promedio se alcanz6 una efectividad de 95.2%, la cual
es mayor al obtenido por el algoritmo 3.5.3, por otra parte, se obtuvo una precisién promedio de

96.8, que es mayor al conseguido en el algoritmo 3.5.2.

Estacionamiento Efectividad ( %) Precision ( %) Total de imagenes
Centro 95.3 99 98
Derecho 94.1 98.8 61
Izquierdo 96.8 99.1 50
Lateral 94.6 914 51

Tabla 4.5: Métricas de los resultados obtenidos empleando el algoritmo 3.5.5.

4.6. Resultados del algoritmo general

El algoritmo general se propuso para poder llevar a cabo la deteccién de espacios disponibles
en las cuatro partes del estacionamiento (centro, derecho, izquierdo y lateral), y de igual manera
tanto en imagenes con iluminacién homogénea, como en imagenes con presencia de sombras.
Para esto se genero el algoritmo 3.5.6, el cual integra los métodos de deteccion de autos presen-
tados previamente; donde de acuerdo al tipo de imagen de entrada, se utiliza el algoritmo 3.5.5 0

3.5.4. Enlatabla 4.6, se presentan los resultados obtenidos del algoritmo general, los cuales son el
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promedio de los resultados de deteccidn obtenidos por los métodos presentados en los algoritmos

3.5.5y 3.5.4; donde éste ultimo se evalué unicamente con las imagenes donde se tiene presencia

de sombra, siendo un total de 54, obteniendo 99.2 % de efectividad y 99.4 % en precisién. Ademas,

se cotejan los resultados obtenidos por los algoritmos 3.5.2, 3.5.3 y 3.5.4.

Algoritmo ge-

Algoritmo

Algoritmo

Algoritmo

Iméagenes de apren-

neral 3.5.6

3.5.2

3.5.3

3.54

66 36 6 30
dizaje
Iméagenes de vali-

260 87 57 270
dacién
Total de imdgenes | 380 123 63 300

centro, derecho, centro, derecho,
Parte del estaciona- centro, derecho

izquierdo y late- lateral izquierdo, late-
miento e izquierdo

ral ral

Segmentacién

Segmentacién Segmentacién por ICM
Método ROI

por ICM por ICM mediante  pro-

pagacion

Firma (G[n]) en | Firma (G[n]) en Firma (Gln]) en
Caracteristicas GLCM

RGB escala de grises RGB
Efectividad (%) 97.2 95.8 90 90

Tabla 4.6: Métricas de los resultados obtenidos con los algoritmos propuestos.

El algoritmo 3.5.4, fue empleado para la deteccién de espacios disponibles y ocupados en las

cuatro partes del estacionamiento, obteniendo 90% de efectividad (ver tabla 4.6). Este método

presentd baja susceptibilidad a condiciones de baja iluminacién o efectos de sombra, sin embargo,

el principal inconveniente y causante de bajar la efectividad durante las pruebas realizadas, es

la susceptibilidad a los movimientos de la camara de captura, que provoca una mala ubicacién

de las ROI. El algoritmo 3.5.3 se empleé para la deteccién de automéviles en la parte lateral del

estacionamiento, donde se obtuvo un 90 % de efectividad (ver tabla 4.6); las causas principales de

alcanzar dicho nivel de efectividad se deben a: automéviles de menor tamafo y tonalidad similar

al piso del estacionamiento en los mismos. Por otro lado, el algoritmo 3.5.2 se generé para la

deteccién de autos en las partes centro, derecha e izquierda del estacionamiento, obteniendo una
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efectividad de 95.8 % en imagenes con iluminacién homogénea, sin embargo, el algoritmo presenta
un bajo desempefio en condiciones de baja iluminacion y efectos de sombras.

El algoritmo 3.5.6 obtuvo 97.2% de efectividad debido a la combinacion de los algoritmos 3.5.5
y 3.5.4, siendo que para el primero se obtuvo 95.2% de efectividad promedio (ver tabla 4.5), y para

el segundo 99.2 %.

4.7. Resultados de implementacion del algoritmo en Raspberry Pi

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos de la implementacién de la interfaz de
usuario en la tarjeta Raspberry Pi 4. En la figura 4.5 se presentan algunas capturas de pantalla de

la ejecucién de la interfaz de usuario.

(a) (b) (© (d)

Figura 4.5: Resultados de la implementacion de la interfaz en la tarjeta Raspberry Pi para la deteccidn de automdviles.

Se evalud el funcionamiento de la tarjeta en base a la velocidad de ejecucion, en la tabla 4.7 se
presentan los tiempos de ejecucidon obtenidos haciendo uso del algoritmo general. Donde se tiene
un rango de velocidad de ejecucién entre 5.92 y 14.5 segundos, el cual se considera adecuado
para su implementaciéon en un estacionamiento, tomando en cuenta el tiempo mencionado. La

velocidad de ejecucion depende de los recursos de procesamiento en donde esté implementado.

Imagenes Tiempo promedio Tiempo maximo Tiempo minimo

86 8.23 seg. 14.5 seg. 5.92 seg.

Tabla 4.7: Métricas de los resultados obtenidos con las imdgenes de prueba.

Ademas de evaluar el tiempo de ejecucién, también se midi6 la cantidad de memoria y CPU
utilizados al momento de ejecutar el algoritmo, para esto se empled el administrados de tareas

que ofrece el SO Raspbian, en la figura 4.6 se muestran capturas del administrador de tareas al
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momento de estar ejecutando el algoritmo para la deteccién de los automéviles y al estar Unica-
mente ejecutando la interfaz de usuario, ésto con el objetivo de observar la cantidad de memoria
y CPU empleados; en el inciso (a) se presenta la captura al momento de iniciar la ejecucién de la
interfaz, donde el porcentaje de CPU utilizado se encuentra oscilando entre 1% y 3%, mientras
que la memoria presenta un total de 241 MB; en el inciso (b), se presenta la captura al momento
de estar ejecutando el algoritmo general, y se puede apreciar un incremento de los recursos, el
uso de CPU alcanza un 27% y la memoria 282 MB, ya que el interprete de Python 3 demanda
un uso del 24% del CPU; en la imagen del inciso (c) se presenta el mismo escenario, donde el
interprete Python 3 demanda un porcentaje del CPU similar, un total de 24 %; por otro lado, en
la captura del inciso (d) se ha terminado de ejecutar el algoritmo de deteccién de automdviles, y
ahora unicamente se encuentra ejecutando la interfaz de usuario, en este escenario disminuye el
uso de CPU a valores similares al presentado en la imagen del inciso (a), pero al contrario de ésta,
la cantidad de memoria utilizada permanece a niveles similares a las capturas presentadas en los

incisos (b) y (c).

(© (d

Figura 4.6: Capturas de pantalla del funcionamiento de la interfaz de usuario y el algoritmo para deteccién de automé-

viles.
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Conclusiones

De acuerdo con los resultados observados de la implementacién de los algoritmos propuestos

se presentan las siguientes conclusiones.

El algoritmo de deteccién de automoéviles mediante segmentacion por zonas obtuvo un recono-
cimiento de todos los autos en imagenes con iluminacion homogénea. Sin embargo, en imagenes
con efectos de sombra u oclusion entre los autos, se observé que el algoritmo puede detectar
dos autos como un solo objeto; esto se puede observar en imagenes con presencia de sombras
producidas por un incremento de iluminacién. Por ultimo, se detect6 un bajo reconocimiento de los
automoviles, debido a que el area de interés seleccionado se ubicé de forma incorrecta, a causa

del movimiento de la camara de captura.

En el caso del algoritmo de deteccion de autos mediante G[n] y MLP se presenté un buen
desempefio en imagenes con iluminacién homogénea, o bien, con ligeros cambios en aumento o
disminucién de iluminacién, alcanzando un 95.8% de efectividad, sin embargo, en imagenes con
presencia de sombras la efectividad es afectada, decayendo hasta un 60%. Lo anterior es debi-
do a los efectos de sombras, las cuales son generadas a causa de un incremento de iluminacion
generalmente debido a la luz del sol, donde algunos objetos como los arboles que se encuentran
alrededor del estacionamiento y los automéviles mismos, producen su sombra respectiva, dando
como resultado patrones de firma que pueden ser detectados como falsos positivos o verdaderos
negativos, ademas, las sombras producidas por los automéviles pueden propiciar a que las estruc-
turas de los mismos se junten provocando asi que se detecten dos 0 mas automéviles como uno

solo.

El algoritmo de deteccién de autos mediante GLCM y MLP fue propuesto para llevar a cabo la
deteccién de automoviles en las imagenes de la parte lateral del estacionamiento, ya que en éstas
el algoritmo de deteccién de autos mediante G[n] y MLP, presentd un bajo rendimiento. EI método
propuesto gener6 resultados adecuados en la deteccién de automoviles, donde obtuvo un 90%
de efectividad general y se alcanzé hasta el 100% de efectividad por imagen. Sin embargo, en

algunas imagenes se observd que estructuras externas se pueden detectar como un auto (falso
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positivo), debido un ligero incremento de iluminacion en la imagen, ademas, los autos de menor
tamario en cinco imagenes de prueba no pudieron ser detectados, esto debido a dos aspectos, el
primero es que en el proceso de segmentacion el chasis de los automdviles con tonalidad similar
al piso del estacionamiento es removido, y el segundo se debe a la oclusidon, que al presentarse

en los automéviles de menor tamano evita extraer caracteristicas relevantes de los mismos.

De manera alternativa a emplear un método de segmentacién para poder asi extraer los obje-
tos de interés dentro de una imagen, se disefié el algoritmo para deteccion de espacios disponibles
mediante ROI, G[n] y PCA, el cual implementa un método basado en la ubicacion semiautomatica
de regiones de interés, para que a partir de éstas, se pueda identificar si un espacio de esta-
cionamiento se encuentra ocupado o no. Este algoritmo toma en cuenta las cuatro partes del
estacionamiento, las cuales son: parte izquierda, centro, derecha y lateral. Se obtuvo un 90% de

efectividad, presentando robustez a los cambios de iluminacién asi como a los efectos de sombra.

El algoritmo general permite llevar a cabo la deteccion de automoviles en las cuatro partes de
estacionamiento, donde para imagenes con iluminacion homogénea se obtiene una efectividad del
95.2% y para imagenes con presencia de sombras se obtuvo 99.2 %. Para imagenes homogéneas
se empleé un método basado en la red ICM para segmentacién y extraccion de caracteristicas,
mientras que para la clasificador se empleé la red MLP. Por otro lado, para imagenes con efectos

de sombras se hace uso del método basado en ubicacion de RO, la firma G[n] y MLP.

De lo anteriormente mencionado se concluye que los algoritmos propuestos permiten llevar
a cabo la deteccién correcta de los automéviles, bajo ciertas condiciones, por ejemplo, para el
algoritmo de deteccidon de automéviles mediante segmentacién por zonas, se presentan buenos
resultados en imagenes con iluminacion homogénea, sin embargo presenta alta susceptibilidad al
movimiento de la cdmara de captura. Por otro lado, en el algoritmo de deteccién de autos mediante
G[n] y MLP, se presenta un bajo rendimiento en imégenes con cambios de iluminacién y efectos
de sombra; un caso similar ocurre con el algoritmo de deteccién de autos mediante GLCM y MLP,
donde los cambios de iluminacién permiten que estructuras externas al estacionamiento sean de-
tectadas. El algoritmo para deteccion de espacios disponibles mediante ROI, G[n| y PCA, presenta
susceptibilidad a los cambios de posicién de la cAmara de captura, ya que al presentarse esto, la
ubicacién de regiones de interés puede ser erronea. A pesar de los inconvenientes mencionados,
se logro llevar a cabo de manera adecuada el objetivo de este trabajo, alcanzando con el algoritmo
general, una efectividad promedio de 97.2%, esto en base a la integracion de los algoritmos que
combinan la deteccién de autos mediante G[n| y MLP, y ubicacién de ROI, G[n] y PCA, donde

cada uno opera con el tipo de imagenes donde obtiene un mejor rendimiento.

Con el objetivo de tener un mejor control en la activacion de las neuronas de la red ICM, se

llevd a cabo una propuesta de modificacion en la obtencion de la informacion de las neuronas
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vecinas, siendo que si el resultado de la convolucién entre éstas y la salida de una neurona en un
tiempo anterior es mayor a cero, entonces a dicha neurona se le aplica un valor de incremento,
el cual se ha denominado conv. Por otra parte, se llevaron a cabo pruebas de clasificacién con
RBF, MLP, KNN y wKNN, donde los clasificadores RBF y wKNN presentaron baja efectividad en la
clasificacion de las caracteristicas empleadas en este trabajo, debido a esto se descarto el uso de
los mismos.

El uso de la tarjeta Raspberry Pi 4 durante la implementacién del algoritmo propuesto para
la deteccién de automoviles en un estacionamiento, presento resultados favorables que permiten
la implementacion de este sistema en un estacionamiento, considerando los tiempos empleados

para la etapa de procesamiento.

5.1. Trabajo futuro

En base a los resultados observados, se propone como trabajo futuro los siguientes puntos:

Desarrollar un método de segmentacién basado en la red ICM que presente baja suscepti-

bilidad a los cambios de iluminacién, mediante la adaptacién automatica de sus parametros.

= Recolectar una mayor cantidad de imagenes del estacionamiento las cuales contengan dife-
rentes escenarios, como por ejemplo, imagenes del estacionamiento vacio, autos con dife-
rentes tonalidades de color y condiciones de iluminacion que se pueden presentar a lo largo

del dia.

= Implementar un clasificador en cascada en combinacidén con la exploracion de diferentes
descriptores, como el histograma de gradientes orientados (HOG) y las redes neuronales

convolucionales (CNN), que permitan mejorar la deteccién de los objetos.
= Desarrollar un método para la generacién de ROl de manera automatica.

m Explorar métodos basados en aprendizaje profundo para la deteccion de automéviles con el

conjunto de imagenes del estacionamiento.

= Adaptar el algoritmo propuesto para la detecciéon de motocicletas en el estacionamiento.
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