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1. Titulo

“Desarrollo de un Sistema de Vision Artificial para
la deteccion de transeuntes con discapacidad y

vehiculos pequenos utilizando Software Libre”



2. Resumen

El presente Trabajo de Titulacion consiste en el desarrollo de un sistema para la deteccion
y conteo de personas, vehiculos pequefios, bicicletas, motos y sillas de ruedas; el cual
consta de dos partes. La primera parte corresponde al agente inteligente, el cual es el
encargado de la captura de video en tiempo real, detecciébn y conteo de objetos
(personas, vehiculos pequefios, bicicletas, motos y sillas de ruedas) y de realizar el envio
de datos cada determinado tiempo a una base de datos remota; la segunda parte es una
aplicacion web la cual permite generar reportes de conteo de objetos y la administracién

de usuarios del sistema (agregar, eliminar, modificar).

En el disefio del sistema se utilizé la metodologia ICONIX, como resultado de la aplicacion
de esta metodologia se obtuvo el andlisis de requerimientos a partir de los cuales se
procedié a realizar la elaboracion del modelo de dominio, casos de uso y prototipado;
seguidamente se realiz6 el andlisis y disefio preliminar en el que constan la descripcion de
casos de uso y diagrama de robustez; en la siguiente etapa de la metodologia se
especifica el comportamiento del sistema a través de los diagramas de secuencia y

posteriormente se escribi6 el cddigo de todo el disefio antes realizado.

Para la construccion de los detectores de objetos se utilizd las caracteristicas de Haar
como descriptores de la imagen y Adaboost como método de clasificacion. Estas técnicas
para la deteccién de objetos estan basadas en el método propuesto por Viola y Jones
enfocado principalmente a la deteccion de caras, pero se lo puede utilizar para la
deteccion de cualquier tipo de objetos; dicho método proporciona una gran robustez y alta
eficiencia respecto al tiempo de calculo lo que implica que se puede implementar en

tiempo real incluso en dispositivos con bajas caracteristicas de procesamiento.

Finalmente, se procedio a realizar las pruebas de funcionalidad y rendimiento, para lo cual
se evalu6 a cada uno de los clasificadores en la deteccion de objetos, en este punto se
tom6 en cuenta algunos parametros de evaluacion tales como: Exactitud, Precision,
Especificidad, Sensibilidad y F1 Score; pardmetros que se consideraron suficientes para

saber si los resultados finales estan acorde a los requisitos planteados.



2.1. Summary

The present work of degree consists of the development of a system for the detection and
counting of people, small vehicles, bicycles, motorcycles and wheelchairs;Which consists
of two parts. The first part corresponds to the intelligent agent, who is responsible for the
capture of real-time video, detection and counting of objects (people, small vehicles,
bicycles, motorcycles and wheelchairs) and send data to a remote database each time;
The second part is a web application which allows to generate counting objects reports the
users administration system (add, delete, modify).

In the design of the system ICONIX methodology was used, as a result of the application
of this methodology was obtained the analysis of requirements from which proceeded to
make the domain model, cases use and prototyping; Next, the analysis and preliminary
design were carried out, which includes the description cases use and robustness
diagram; In the next stage of the methodology the performance of the system is specified
through the sequence diagrams and later the code of all the previous design was written.

For the construction of the object detectors the previous characteristics were used as
descriptors of the picture and Adaboost as a classification method. These techniques for
objects detection are based on the method proposed by Viola and Jones focused mainly
on faces detection, but can be used for the detection of any type of objects; This method
provides a high robustness and high efficiency with respect to the calculation time which
implies that it can be implemented in real time even in devices with low processing

characteristics.

Finally, we performed the functional and performance tests, for which we evaluated each
of the classifiers in the objects detection, at this point we took into account some
evaluation parameters such as: Accuracy, Specificity, Sensitivity and F1 Score;
Parameters that were considered sufficient to know if the final results are related to the

requirements.



3. Introduccion

Durante las Ultimas décadas la industria y la tecnologia han crecido aceleradamente a
gran escala. Dentro del campo de Inteligencia Artificial se encuentra la Vision Artificial la
cual mediante el uso de técnicas adecuadas permite la obtencién, procesamiento y

analisis de cualquier tipo de informacion adquirida a través de imagenes digitales.

El Desarrollo de un sistema de Vision Artificial para la deteccién de transeulntes con
discapacidad y vehiculos pequefios utilizando Software Libre tiene la finalidad de brindar
un aporte a la sociedad, que eleve el nivel de seguridad de los peatones en las
intersecciones de las calles donde se encuentran ubicados los semaforos, ademas

pretende servir como un médulo en el proyecto de seméaforos inteligentes.

Las técnicas de Vision Artificial utilizadas para el desarrollo de este proyecto son los
descriptores Haar, método de clasificacion Adaboost y clasificador en Cascadas. El
desarrollo de este proyecto se baso6 en el método para deteccion de objetos propuesto por
Viola y Jones enfocado principalmente a la deteccion de caras, pero se lo puede utilizar
para la deteccion de cualquier tipo de objetos; dicho método proporciona una gran
robustez y alta eficiencia respecto al tiempo de calculo lo que implica que se puede
implementar en tiempo real incluso en dispositivos con bajas caracteristicas de

procesamiento.

El presente trabajo de titulacion esta conformado por varias secciones; la primera seccion

corresponde a: Tema, Resumen e Introduccion del trabajo.

La siguiente seccion corresponde a la revision literaria, en la cual se describe las técnicas
de Vision Artificial y las herramientas utilizadas con el desarrollo del proyecto,
seguidamente se muestra los resultados que de acuerdo a la metodologia ICONIX se
debe cumplir con varias etapas como son: andlisis de requisitos, analisis y disefio
preliminar, disefio e implementacion donde se escribe todo el cddigo de acuerdo al disefio
antes realizado y por ultimo tenemos las pruebas donde se evalla cada uno de los

clasificadores para verificar su correcto funcionamiento

Finalmente, la seccion ultima corresponde a las conclusiones y recomendaciones del

trabajo de titulacion.



4. Revision de Literatura

4.1. Introduccion ala Vision Artificial
41.1. Antecedentes

A lo largo de la historia la humanidad ha evolucionado, tanto social como
tecnolégicamente, para poder satisfacer las necesidades que se presentan dia a dia,
gracias a esta habilidad y con la ayuda de la tecnologia han descubierto varias

soluciones, entre las cuales esta la Inteligencia Artificial que posee infinidad de usos [1].

Entre las soluciones que se han dado gracias a la Inteligencia Artificial, se puede

mencionar las siguientes:

¢ Un calentador de agua puede usar una maqguina de estados finitos para su control. La
lavadora automatica de ropa puede utilizar l6gica difusa para seleccionar el ciclo de
lavado, la temperatura del agua y la cantidad de detergente [2].

e Las camaras de video y de fotografia también pueden hacer uso de la Logica Difusa
para enfocar la imagen y otro tipo de tecnologia para seleccionar las caracteristicas
necesarias para tomar la mejor foto [2].

e Los automoviles modernos usan sistemas inteligentes para proporcionar un mejor
frenado, y evitar los derrapes en curvas y caminos los dias de lluvia. Los videojuegos
actuales hacen uso de la Inteligencia Artificial de muchas maneras diferentes: la
seleccién de la estrategia por utilizar, la basqueda del jugador dentro de un ambiente
complejo, el evitar la colisién con el jugador, el control de los personajes, etc. [2].

¢ Sistemas de Inteligencia Artificial se usan en los mercados financieros o como apoyo
en consultas médicas para la evaluacion de los sintomas [3].

e Un sistema de Inteligencia Artificial puede ser usado para controlar el riego y la
distribucion de fertilizantes en las plantaciones. Incluso, se usa en las maquinas de

busqueda en Internet para dar mejores resultados y encontrar paginas significativas

[3].

La Inteligencia Atrtificial es considerada una rama de la computacién relacionada a un
fendmeno natural con una analogia artificial a través de programas de computador, como
muestra de ello tenemos el Test de Turing desarrollado 1950 por Alan Turing, se trata de

un método para saber si una maquina es o no inteligente, en el cual un operador tiene que



mantener una conversacion en dos sentidos con otra entidad, a través de un teclado, e

intentar que la otra parte le diga si se trata de una maquina o de otro ser humano [4].
4.1.2. Vision Artificial

La ciencia Informética camina actualmente hacia la creacién de computadoras cada vez
mas rapidas, mas expertas y mas auténomas. Proporcionar capacidad sensorial a un
ordenador es una tarea dificil ya que entran en juego elementos accesorios al
microprocesador, como son los sensores, las tarjetas adaptadoras de sefal entre otros
elementos; a pesar de todos estos inconvenientes, existe en la actualidad un interés
especial por dotar a los ordenadores de uno de los cinco sentidos del hombre: la habilidad

de ver, que en el mundo tecnolégico toma el nombre de Visién Atrtificial [5].

En el afio 1826 el quimico francés Niepce llevé a cabo la primera fotografia, colocando
una superficie fotosensible dentro de una camara oscura para fijar la imagen,
posteriormente, en 1838 el quimico francés Daguerre hizo el primer proceso fotografico
practico, Daguerre utilizé una placa fotogréfica que era revelada con vapor de mercurio y

fijada con trisulfato de sodio [5].
4.1.2.1. Concepto de Vision

La vision es el sentido mas importante que tiene el ser humano. Asi, mientras, para el
oido se tiene alrededor de treinta mil terminaciones nerviosas, en la vista hay mas de dos
millones. La radiacion exterior recibida por el ojo debe ser transformada en sefiales que
sean procesadas por el cerebro. El ojo es el elemento transductor mientras que el cerebro
es el que procesa dicha informacién. El ojo tiene una forma, aproximadamente, esférica
de unos 2.5 cm de didmetro, esta formado por una 6ptica y una zona sensorial, la 6ptica
esta constituida por la cérnea, el iris o pupila y el cristalino. La cérnea es un material
transparente y funciona como un lente fijo. La pupila regula la cantidad de luz que entra
en el interior y el cristalino hace las veces de lente variable, permitiendo el enfoque
dependiendo de la distancia de los objetos. Los musculos que sujetan el cristalino
provocan su deformacioén, cuya consecuencia es el enfoque del campo visual. La misién
de la Optica del ojo es conducir la radiacion electromagnética, del espectro visible, hacia la

retina [6].



4.1.2.2. Concepto de Vision Artificial

La Vision Artificial tiene como finalidad la extraccion de informacion del mundo fisico a
partir de imagenes, utilizando para ello un computador. La Vision Artificial es la utilizacion
de las técnicas adecuadas, que permite la obtencién, procesamiento y analisis de

cualquier tipo de informacion especial obtenida a través de imagenes digitales [7].

Un sistema de Vision Artificial actla sobre una representacion de una realidad que le
proporciona informacién sobre brillo, colores, formas, etcétera. Estas representaciones
suelen estar en forma de imagenes estéticas, escenas tridimensionales o imagenes en
movimiento. Una imagen bidimensional es una funciéon que a cada par de coordenadas (X,

y) asocia un valor relativo a alguna propiedad del punto que representa [5].
4.1.2.3. Etapas de una Aplicacién de Visidn Artificial

Cada aplicacion de Vision Artificial tiene sus especificidades, se puede decir que existe un
tronco comun de etapas entre ellas, aunque la exposicibn muestra un encadenamiento
temporal de una etapa sobre otra, no es real esta simplificacién; para facilitar la
comprension y en la puesta en practica siempre se encuentra realimentacion entre las
distintas fases [1].

La primera etapa es la construccion del sistema de formacién de las imagenes. Su
objetivo es realzar, mediante técnicas fotogréficas, las caracteristicas visuales de los

objetos.

Una vez adquirida la imagen se pasara a la etapa de procesado para mejorar la calidad
informativa de la imagen, su contraste y las caracteristicas de la imagen como bordes o

areas.

Segmentacion es la fase donde se particiona la imagen en areas con significado; existen
varias técnicas: umbralizacion, discontinuidad, crecimiento de regiones, uso del color o del

movimiento, etc.

Una vez dividida la imagen en zonas con caracteristicas de mas alto nivel se extrae las

caracteristicas como: area, perimetro, textura, color, etc.

Con las caracteristicas analizadas de cada region se debe de clasificar e interpretar. Por
tanto, se disefiaran clasificadores que le dé a cada area segmentada una etiqueta de alto
nivel, como por ejemplo, en una imagen de areas que zonas son tierras de cultivo y que

Zonas no.
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Figura 1. Etapas de una aplicacion de vision artificial [8].

4.1.3. Adquisicion y representacion de imagenes digitales

Una vez digitalizada, una imagen bidimensional esta constituida por un conjunto de
elementos llamados pixeles. Cada pixel ofrece informacion sobre una region elemental de
la imagen. En imégenes en niveles de gris esta informacién es el brillo. En imagenes de
color, la informacién corresponde a la intensidad de cada una de las componentes de una

base de color [9].
4.1.3.1. Capturay digitalizacion de imagenes

Las imagenes digitales son sefiales discretas, que suelen tener origen en una sefial
continua. En el proceso de obtencion de imagenes digitales se distinguen dos etapas: la
primera, conocida como captura utiliza un dispositivo generalmente 6ptico con la que
obtiene informacion relativa de la escena; la segunda etapa, que se conoce como
digitalizacion, en la cual se transforma esa informacién que es una sefial con una o varios

componentes continuas en la imagen digital con todas sus componentes discretas [10].

La digitalizacién es el proceso de paso del mundo continuo al mundo discreto, en la
digitalizacion normalmente se distinguen dos procesos: el muestreo y la cuantizacion. El
muestreo de una sefial continua consiste en la medicion a intervalos, siendo su parametro
fundamental la frecuencia de muestreo, que representa el nimero de veces que se mide
un valor analdgico por unidad de cambio y la cuantizacion es la discretizacion de los

posibles valores de cada pixel [10].



4.1.3.3. Formatos de iméagenes

De manera general existen dos tipos de imagenes digitales; Imagenes vectoriales y las

imagenes de mapas de bits [20].

Las imagenes vectoriales son imagenes constituidas por objetos geométricos autbnomos
(lineas, curvas, poligonos), definidos por ciertas funciones mateméticas (vectores) que
determinan sus caracteristicas (forma, color, posicién), se crean con programas de disefio
o dibujo vectorial y suelen usarse en dibujos, rétulos, logotipos. Su principal ventaja es
que una imagen puede ampliarse sin sufrir el efecto de pixelado que tienen las imagenes

de mapa de bits al aumentarse [20].

Las imagenes de mapa de bits dependen de la resolucion, es decir, contienen un nimero
fijo de pixeles. Cada uno de estos pixeles posee una situacion y un valor de color
concreto. Cuando trabajamos sobre un mapa de bits, lo que hacemos en realidad es
trabajar sobre cada uno de estos puntos. El pixel es por tanto, dentro de la imagen, la
unidad de informacion basica. Los pixeles estan colocados de tal manera que juntos

forman una rejilla, cada celda de la rejilla es un pixel y todos juntos forman la imagen [20].

Para poder reproducirse o utilizarse en un ordenador u otros dispositivos las iméagenes
vectoriales y de mapa de bits se guardan en archivos o ficheros (conjunto de datos que se
almacenan en algin medio, como un disco duro, DVD, flash memory) Cada archivo
gréafico, se identifica ademas de por su nombre, por su extension, que indica el tipo o

formato de que se trata. A continuacion se presentan algunos formatos de imagenes [21]:

e BMP. Formato introducido por Microsoft y usado originariamente por el sistema
operativo Windows para guardar sus imagenes.

e GIF. Formato bastante antiguo desarrollado por Compuserve con el fin de conseguir
archivos de tamafio muy pequefios. Admite solo 256 colores por lo que no es
adecuado para imagenes fotograficas pero si es muy apropiado para logotipos,
dibujos, etc. Permite crear animaciones (gif animado) y transparencias.

e JPEG. Es uno de los formatos mas conocido y usado para fotografias digitales ya que
admite millones de colores. Lo admiten la mayor parte de las camaras fotogréficas y
escaneres y es muy utilizado en paginas web, envio de fotografias por correo
electronico, presentaciones multimedia y elaboracion de videos de fotografias.

e PNG. Formato creado con el fin de sustituir a GIF. Utiliza sistemas de compresion

gratuitos, y admite muchos mas colores que GIF. También admite transparencias pero
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no animaciones. Al admitir mas colores es posible crear imagenes transparentes con
mayor detalle.

o RAW. Formato “en bruto”. Esto quiere decir que contiene todos los pixeles de la
imagen captada, tal y como se han tomado. Es el formato que ofrece la mayor calidad
fotogréfica y suele ser admitido por camaras de gama media y alta (réflex, y

compactas) indicadas para fotografos aficionados avanzados y profesionales.

4.2. Técnicas de Vision Artificial
4.2.1. Descriptores
4.2.1.1. LBP(Local Binary Patterns)

El algoritmo de Patrones Binarios Locales tiene sus raices en el andlisis de la textura 2D.
La idea bésica es resumir la estructura local de una imagen mediante la comparacion de
cada pixel con su vecindario. Toma un pixel como centro y el umbral de sus vecinos en
contra. Si la intensidad del pixel central es mayor o igual a la de su vecino se denotara

con 1 a su vecino y con 0 en caso contrario [22].

N
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Figura 2. Algoritmo de patrones binarios locales [22].

LBP es un muy eficiente operador de textura que trabaja con cada uno de los pixeles y
sus vecinos. Debido a su poder de discriminacion y la simplicidad computacional LBP se
ha convertido en un método popular en diversas aplicaciones y puede verse como un
enfoque unificador para los modelos estadisticos y estructurales tradicionalmente

divergentes de analisis de textura [23].
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Una de la propiedad mas importante del LBP en aplicaciones del mundo real es su
robustez a los cambios monoténicos en escala de grises causadas por la variacion de
iluminacion. Otra propiedad importante es su simplicidad computacional, lo que hace

posible el analisis de imagenes en los ajustes en tiempo real desafiantes [23].
4.2.1.2. Histograma de Bloques

Los histogramas se usan como descriptores eficientes de la imagen, especialmente
cuando son transformados a su codigo ULBP (Uniform Local Binary Patterns) pero en
ocasiones determinadas, su invariante global ante la traslacion produce efectos

indeseados en el comportamiento del identificador [24].

Si en una aplicacién se requiere detectar una persona, sin importar si la misma se
encuentra en varias imagenes desordenadas, este método funcionara sin problema ya
que las imagenes generaran el mismo histograma. Si por alguna razén no se aplican los
histogramas por bloques sobre una misma imagen puede presentar errores y detectar

mas de un objeto como se muestra a continuacion [24]:

»
Al

Figura 3. Histograma por bloques [24].

'l

4.2.1.3. HOG(Histogram Oriented Gradient)

La técnica descriptor HOG cuenta las ocurrencias de la orientacion del gradiente en

porciones localizadas de una imagen o region de interés [25].

Aplicacion del algoritmo de descriptor HOG es el siguiente [25]:
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e Dividir la imagen en pequefas regiones, llamadas celdas conectadas, y para cada
celda calcular un histograma de gradiente direcciones u orientaciones de borde para
los pixeles dentro de la célula.

e Discretizar cada célula en los contenedores angulares de acuerdo con la orientacion
del gradiente.

e Los grupos de células adyacentes se consideran como regiones espaciales
denominan bloques. La agrupacién de células en un bloque es la base para la
normalizacion de histogramas.

¢ Grupo normalizado de histogramas representa el histograma bloque. El conjunto de
estos histogramas de bloque representa el descriptor.

4.2.1.4. HAAR

Este algoritmo permite obtener informacion de una zona concreta mediante una operacion

aritmética simple: Esto nos lleva a una eficiencia de célculo.
En concreto se usan tres caracteristicas de HAAR [26]:

e Caracteristica de dos rectangulos: es la diferencia entre la suma de los pixeles de
ambas regiones rectangulares. Las regiones tienen el mismo tamafio y forma y estan
horizontalmente o verticalmente adyacentes.

e Caracteristica de tres rectangulos: es la suma de los pixeles en ambos rectangulos
exteriores sustraidos por la suma en el rectangulo central.

e Caracteristica de cuatro rectangulos: es la diferencia entre los pares diagonales de los

rectangulos.

De manera simplificada, las caracteristicas pueden ser vistas como evaluaciones de la
intensidad de conjuntos de pixeles. La suma de la luminancia de los pixeles en la region
blanca se resta de la suma de los pixeles en la region oscura. El valor obtenido mediante
la diferencia es el valor de la caracteristicas las cuales pueden estar en cualquier posicion
y escala de la imagen original y puede combinarse con otros. Cada tipo de caracteristica

puede indicar la existencia o no de un tipo de caracteristicas en la imagen [26].
4.2.2. Clasificadores

Un clasificador es un sistema capaz de proporcionar una prediccion de pertenencia a una
clase como salida a partir de un conjunto de caracteristicas tomadas como entradas. Un

ejemplo de un clasificador es aquel que acepta datos de sueldos de una persona, edad,
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estado civil, direccion e historial de crédito y clasifica a la persona como aceptables o

inaceptables para recibir una nueva tarjeta de crédito o préstamo [27].

Una de las posibles combinaciones de un conjunto de clasificadores es la cascada y ésta
dard un mejor resultado dependiendo de la cantidad de datos que se introduzcan, el
namero de clasificadores, etc. La motivacion para hacer uso de cascadas se debe a que
éstas se usan para aprender conjuntos desbalanceados de datos. Por ejemplo, en el caso
de querer aprender “cabeza” contra cualquier otro elemento del mundo visual, incluimos

en la cascada méas imagenes de lo que no es “cabeza” [27].

Una vez encontradas las caracteristicas dentro de una imagen, el objetivo del sistema es
encontrar aquellas caracteristicas que mejor definan una cara o parte superior del cuerpo
y nos ayuden a localizarla en la imagen o video. La hipétesis planteada en las
publicaciones de Viola y Jones establece que un pequefio numero de esas
caracteristicas pueden combinarse para formar un clasificador. El algoritmo se utiliza para

mejorar el rendimiento de un algoritmo de aprendizaje simple [28].
4.2.2.1. SVM(Support Vector Machines)

Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas de clasificacién y
regresion. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento podemos etiquetar las clases
y entrenar una SVM para construir un modelo que representa a los puntos de muestra en

el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio posible [29].

Las maquinas de vectores de soporte son efectivas en espacios de alta dimension, siendo
eficaz en los casos en niumero de dimensiones es mayor que el nUmero de muestras,
utilizan un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcién de decision, si el
namero de caracteristicas es mucho mayor que el nimero de muestras, es probable que

el método pueda dar malos resultados [30].
4.2.2.2. AdaBoost

El algoritmo de aprendizaje AdaBoost, que significa “Adaptative Boosting®, se utiliza para
elegir los mejores clasificadores simples y formar la funcién de clasificacion. Es uno de los
algoritmos mas utilizados en aprendizaje automatico. La ventaja principal de AdaBoost es

su velocidad de aprendizaje [26].
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Teniendo en cuenta que existe un clasificador simple por cada caracteristica hay que
evaluar un total de K*N clasificadores siendo K el nimero de caracteristicas por imagen y

N el nimero de imagenes que contenga el conjunto de entrenamiento.

En este algoritmo los pesos se asignan de manera que favorezcan la clasificacion de los
objetos, consiguiendo que estos tengan mayores pesos 0 importancia. Las mejores
caracteristicas se eligen basandose en el error ponderado que se produce, este error
ponderado es una funcion que utiliza los errores pertenecientes a los ejemplos de
entrenamiento. El peso de un objeto clasificado correctamente se modifica, aumenta,
mientras que el peso de un objeto mal clasificado se mantiene constante. Con esto se
consigue que sea mas dificil que la segunda caracteristica clasifique erroneamente un
objeto que haya sido clasificado errbneamente por la primera caracteristica frente a un

objeto clasificado correctamente por esa primera caracteristica [31] [26].
4.2.2.3. Cascadas

El principio basico del algoritmo de deteccién Viola y Jones consiste en escanear el
detector muchas veces a través de una misma imagen, en diferentes posiciones y a
distintas escalas. Incluso si una imagen contiene muchos objetos esta claro que la
mayoria de las sub-ventanas que se escaneen no contendran ningun objeto [27].

Esto lleva a una nueva manera de ver el problema: Por ejemplo si se quisiera detectar
caras, en vez de encontrar caras, el algoritmo deberia descartar no-caras. La idea
subyacente se basa en que es mas facil descartar una imagen que no contenga una cara
gue encontrar una cara en una imagen. Parece ineficiente construir un detector que
contenga un solo clasificador fuerte, puesto que el tiempo de clasificacién sera constante
sin importarnos la entrada del clasificador, a consecuencia de que el clasificador tiene que
evaluar todas las caracteristicas que lo forman. Aumentar la velocidad de clasificacion
generalmente implica que el error de clasificacion aumentara inevitablemente, dado que
para disminuir el tiempo de clasificacion se deberia disminuir el nimero de clasificadores

simples que se utilizan [31] [28].

4.2.3. Busqueday Refinacion

42.3.1. Ventana Deslizante

Teniendo una ventana con dimensiones determinadas la cual contiene la muestra
clasificada previamente durante el aprendizaje, se pretende buscar equivalencias dentro

de una nueva imagen.
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Se determina una posicion inicial, la cual usualmente es la esquina superior izquierda, y a
partir de esta se dibuja una ventana de andlisis, se toma el descriptor de nueva ventana y
se la envia al médulo clasificador donde se determina si se trata de una deteccion valida.
Posteriormente esta ventana se desplaza un intervalo “delta” en X y un “delta” en Y para
luego repetir el procedimiento descrito. Un concepto importante durante estos
procedimientos es la de evitar la redundancia de calculos, dado que se trabaja con
histogramas de cédigo ULBP. Ante esto se proponen dos soluciones [32]:

La primera consiste en convertir toda la imagen a su equivalente ULBP antes de realizar
el método de la ventana deslizante, de esta forma sin importar el delta en el paso de la
traslacion de la ventana, se evita la redundancia de este célculo pues el sistema

Unicamente debera obtener el histograma de la ventana enviada.

La segunda propuesta consiste en calcular los histogramas de sub-bloques de
dimensiones Ax * Ay de la imagen ULBP completa de manera que la ventana deslizante
Unicamente debe concatenar los histogramas encerrados, reduciendo al minimo los
calculos necesarios y eliminando las redundancias, este proceso esta esquematizado en

la imagen anterior.
4.2.3.2. Piramides

Existe un problema con la ventana de dimensiones definidas que permite Unicamente
localizar objetos dentro de la imagen que mantengan exactamente dichas dimensiones.
Existen varias técnicas a fin de solventar esta dificultad, una de ellas es conocida como
filtros Haar, que consiste, a grandes rasgos, en re escalar la ventana deslizante entre
pasadas. La técnica que se puede utilizar consiste en mantener el tamafio de la ventana y
escalar con cada pasada la imagen sujeta al andlisis, con esto, la primera imagen
detectara los objetos que aparezcan con menor tamafio, y la Gltima localizara los objetos
que aparezcan con mayor tamafio dentro de la imagen. Se lo conoce como Pyramidal
Sliding Window [31].
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Figura 4. Recorrido piramidal de ventana deslizante [31].

Es adecuado definir un nuevo paradmetro que indique el nivel de escalado entre cada
imagen, para cuanto debe dividirse cada imagen superior para convertirse en la imagen
inmediatamente posterior. La punta de la pirdmide debe ser el tamafio mas pequefio que
permita al contener dentro de la misma la ventana deslizante, como se ve en la Figura 4,
la dltima imagen es demasiado pequefia y por lo tanto no deberia incluirse en este
algoritmo. Al realizar el escalado de la imagen es importante usar algin método que no

introduzca ruido dentro de la imagen y pueda provocar fallos del algoritmo [33].

4.3. Evaluacién de Rendimiento

4.3.1. Matriz de confusién

La matriz de confusibn es una herramienta basica que permite evaluar el nivel de
confusién de un clasificador [34], por ejemplo si se estuviera evaluando la clase personay
se tuviera la siguiente muestra (ver Figura 5), la matriz de confusién nos quedaria de la

siguiente manera (ver Figura 6):

16



Figura 5. Muestra para la evaluacion de la clase Persona [34].

Resultado Clasificacion

PERSONA NO-PERSONA

& o | PERSONA iz 2 Falsos

e 2 Positivos Negativos

S o

ge INO-PERSONAI ralsos Reales
Positivos Negativos

Figura 6. Matriz de confusion de la muestra de la Figura 5 [34].

Las medidas que se pueden sacar sobre la matriz de confusion son las siguientes:

Exactitud: Es la proximidad que existe entre el resultado y la clasificacion exacta, su

formula es la siguiente [34]:

Reales Positivos + Reales Negativos
Predicciones Totales

Exactitud =

Precision: Es la calidad de respuesta de un clasificador, su férmula es la siguiente [34]:

Reales Positivos
Reales Positivos + Falsos Positivos

Precision =
Sensibilidad: Es la eficiencia en la clasificacién de todos los elementos que son de la
clase, su formula correspondiente es la siguiente [26]:

Reales Positivos
Sensibilidad =

Reales Positivos + Falsos Negativos
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Especificidad: Es la eficiencia en la clasificacién de todos los elementos que no son de la

clase, su férmula es la siguiente [26]:

Reales Negativos

i Ficidad =
specificida Reales Negativos + Falsos Positivos

F1 Score: Es la medida de exactitud de una prueba, es la medida ponderada que tiene en

cuenta a los falsos positivos y falsos negativos [35].

Precision * Sensibilidad
F1 Score = 2

Precision + Sensibilidad

4.4, Semaforos Inteligentes

Los seméforos son dispositivos utilizados para gestionar el tréfico, permitiendo o

impidiendo el paso de conductores y peatones en cada via [36].

Un Semaforo Inteligente es todo aquel capaz de tomar decisiones dependiendo de una
serie de parametros de entrada (flujo de vehiculos, velocidad media, etc.), el
comportamiento del mismo, es de forma dindmica y se ajusta en base a varios parametros
[36].

Estos semaforos se presentan para solucionar varios problemas de transito comunes en

todo el mundo, por citar algunos:

e Congestion vehicular.
o Tiempos excesivos de viaje.
e Esperas innecesarias.
e Mayor gasto de combustible.

¢ Mayor contaminacién en el medio ambiente.

4.4.1. Tecnologias

Existen diferentes formas de implementar semaforos con inteligencia, esto puede abarcar
desde una simple decision del estado en que debe permanecer de acuerdo al transito
hasta una decision de mayor jerarquia, como tomar una decision acerca de un accidente,

cambiar el flujo de trafico, etc.
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4.4.1.1. Seméforo Inteligente con RFID

La idea principal es tener un control inteligente del trafico, haciendo variar los tiempos en
los puntos de interseccion de acuerdo a la congestién vehicular. El sistema consta de 4
partes principales: la tarjeta RFID, punto de acceso, ubicacion de servidor de redes, red
WAN, ademas cuenta con una base centralizada que almacena datos y a partir de ellos

realiza una accion [37].

El proceso de decision para el control de trafico inteligente depende de la informacién en
tiempo real proporcionado por el sistema RFID, se captan los datos y son almacenados
en una base de datos centralizada. En cada cruce, la espera de los Seméforos depende
de la congestion, la longitud de la cola y otros pardmetros de entrada, la comunicacion

entre el semaforo y el algoritmo de decisién se hace a través de Internet [38].
4.4.1.2. Semaforo inteligente usando Redes de Sensores Inalambricos

La red de sensores inalambricos, consiste en un grupo de sensores disefiados para
proporcionar la infraestructura de comunicacion de trafico y facilitar el flujo del transito.
Cada sensor se encarga de generar los datos de trafico como el nimero de vehiculos, los
procesos de salida, velocidad de cada vehiculo, su longitud, los datos se envian en

tiempo real a la base [38].

El sistema de deteccion de vehiculos requiere cuatro componentes: un sensor para
detectar las sefiales generadas por los vehiculos, un procesador para los datos
detectados, una unidad de comunicacion para transferir los datos a la base, y una fuente

de energia continua.
4.4.1.3. Seméaforos Inteligentes mediante Procesamiento de Imagenes

El control de tréfico utilizando procesamiento de imagenes, significa, medir la densidad del
trafico y de acuerdo a los datos obtenidos modificar los tiempos del semaforo. De la

siguiente manera [38]:

e Adquisiciébn de Imagenes, se captura la carretera vacia y la imagen con el trafico
actual, la imagen de la carretera se guarda como una imagen de referencia.

e Se convierte ambas imagenes RGB a escala de grises.

e Mejora la imagen.

e Verificar coincidencia entre la imagen de referencia y la imagen con el trafico actual.
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Después de un procedimiento de deteccion de bordes de ambas imagenes, los semaforos

se pueden controlar basandose en el porcentaje de coincidencia.
4.4.1.4. Semaforos Inteligentes basados en Inteligencia Artificial

Existen diferentes enfoques en cuanto a este tema, entre ellos estan los basados en

I6gica difusa, algoritmos genéticos y refuerzo de aprendizaje.
» Lobgica Difusa

La tecnologia de Légica Difusa permite la aplicacion de las reglas de similar manera en la
que los seres humanos podrian pensar. Por ejemplo, los seres humanos podrian pensar
de la siguiente forma para controlar el trafico en un cruce seguro: “si el trafico es mas
pesado en el norte o el sur de los carriles y el trafico en el carril este u oeste es menor
entonces el semaforo deberia permanecer verde mas tiempo en los carriles norte y sur”
[37].

Lo que se desea lograr es:

o Determinar la presencia y ausencia de vehiculos con imagenes de las rutas.
o Mantener la luz verde por mas tiempo en caso de mayor flujo de vehiculos.

o Siun carril esta vacio, buscar un carril con vehiculos y colocar dicho carril en verde.

» Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de blusqueda y optimizacién. Estan basados en el proceso genético de
los organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan en la
naturaleza acorde con los principios de la seleccién natural y la supervivencia de los mas
fuertes, postulados por Darwin. Por imitacién de este proceso, los Algoritmos Genéticos
son capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo real. La evolucién de
dichas soluciones hacia valores éptimos del problema depende en buena medida de una

adecuada codificacion de las mismas [39].

Un Algoritmo Genético consiste en una funcion mateméatica o una rutina de software que
toma como entradas a los ejemplares y retorna como salidas cuales de ellos deben

generar descendencia para la nueva generacion [39].
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» Aprendizaje por Refuerzo

Es un tipo de maquina de aprendizaje, permite a las maquinas y agente de software
determinar automaticamente el comportamiento dentro de un contexto con el fin de

maximizar su rendimiento. El modelo béasico de Reinforcement Learning consiste en [40]:

e Un conjunto de estados de entorno.

e Un conjunto de acciones.

e Reglas de transicion entre los estados.
e Reglas que determinan una transicion.

¢ Reglas que describen lo que observa un agente.

Un agente de Reinforcement Learning interactlia con su entorno en pasos de tiempo
discretos, el objetivo es recoger tanta informacién como sea posible, el agente puede

elegir una accién en funcion de la informacién [40].

4.5. Hardware y Software Libre
45.1. Hardware Libre

Hardware abierto o libre es una propuesta casi tan antigua como la del Software Libre, sin
embargo su empleo no es tan directo. Compartir disefios hardware es mas complicado.
Hardware Libre es un Hardware cuyo disefio se pone a disposicién del publico de modo
que cualquiera pueda estudiar, modificar, distribuir, hacer y vender el disefio o el

hardware que se sustente en dicho disefio [41].

El Hardware Libre utiliza elementos y materiales inmediatamente disponibles, procesos
estandarizados, infraestructura abierta, contenido no restringido y herramientas de disefio
libres para aumentar al maximo la capacidad de los individuos de hacer y utilizar el
hardware. El Hardware Libre brinda a los individuos la libertad de controlar su tecnologia

mientras comparten el conocimiento [42] [41].
45.1.1. Arduino

Arduino es una plataforma de creacién de prototipos de codigo abierto. Las placas
Arduino son capaces de leer entradas tales como: la luz en un sensor, un dedo sobre un
botén y lo convierten en una salida que puede ser: la activacion de un motor, encender un
LED. Para ello se utiliza el lenguaje de programacion de Arduino (basado en el cableado),

y el software de Arduino (IDE), sobre la base de procesamiento [43].
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El software de Arduino es facil de usar para los principiantes, pero lo suficientemente
flexible para los usuarios avanzados. Se ejecuta en Mac, Windows y Linux. Los
disefiadores y arquitectos pueden construir prototipos interactivos, musicos y artistas lo

utilizan para instalaciones y experimentar con nuevos instrumentos musicales [43].

Figura 7. Placa de Arduino [43].
45.1.2. Raspberry Pi

Raspberry Pi es un pequefio ordenador de bajo costo, tan pequefio como una tarjeta de
crédito con un minimo de consumo eléctrico. Es una placa que soporta varios
componentes necesarios en un ordenador comun. Es un pequefio ordenador, que puede
ser utilizado por muchas de las cosas que un PC de escritorio hace, como hojas de

célculo, procesadores de texto y juegos. También reproduce video de alta definicion [44].

El Raspberry Pi usa mayoritariamente sistemas operativos basados en el nucleo Linux.
Raspbian, una distribucién derivada de Debian que esta optimizada para el hardware de
Raspberry Pi, en funcién del modelo, se disponen algunas opciones como la de puerto de
conexion a Internet, pero siempre tendremos al menos un puerto de salida de video HDMI
y otro de tipo RCA, mini Jack de audio y un puerto USB 2.0 al que conectar un teclado y
ratén [44].

Figura 8. Raspberry Pi [44].
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45.1.3. Banana Pi

Banana Pi es un mini ordenador dotado de un hardware bastante potente, su
funcionamiento es muy similar al de otros miniordenadores. Su sistema operativo se
instala en una tarjeta SD, se puede instalar varios sistemas de manera que en una Unica
tarjeta podemos tener Debian y Android convirtiendo a Banana Pi en un completo
dispositivo para Smart TV. El conector Sata nos ayudara a conectar un disco duro

facilmente, por ejemplo, para utilizar Banana Pi como un servidor de almacenamiento [45].

Banana Pi posee algunas caracteristicas respecto a la conectividad, pues en esta
pequefia placa encontramos 2 USB 2.0, 2 conectores Micro USB. En cuanto a la salida de
video, nos da un montén de posibilidades pues dispone de salida HDMI, RCA compuesto
y conector LVDS. En cuanto al audio disponemos de salida de Jack 3.5mm stereo y

entrada de micréfono [46].

Figura 9. Banana Pi [45].

45.1.4. BeagleBoard

BeagleBoard es una computadora de placa Unica, sin ventilador y de bajo costo basada
en los procesadores de bajo consumo de Texas Instruments que incluye un nucleo de la
serie ARM Cortex-A con todas las capacidades de expansién de maquinas de escritorio,
fue disefiado con el desarrollo de software de codigo abierto como una placa educacional
gue podria ser usada en colegios alrededor del mundo para ensefiar las capacidades del
Software y Hardware Libre [47] [48].

La BeagleBoard mide aproximadamente 75 por 75 mm y cuenta con todas las funciones
de una computadora basica, La salida de video estd provista de dos conexiones

separadas de S-Video y HDMI. Una entrada para tarjetas SD/MMC con soporte SDIO, un
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puerto USB, un conector serial RS-232, una conexién JTAG, y dos Jack de 3.5 mm para

entrada y salida de audio, la placa usa arriba de 2 W de alimentacién y puede ser

alimentada por el conector USB o por una fuente externa de 5V. A causa del bajo

consumo no son necesarios disipadores de calor [48].

Figura 10. BeagleBoard [48].

45.1.5. Cuadro comparativo de Hardware Libre

De acuerdo a las caracteristicas y especificaciones revisadas anteriormente se puede

sacar las siguientes ventajas y desventajas:

Tabla 1. Tabla comparativa de Hardware Libre.

Nombre Ventajas
Arduino e Es un micro controlador

e Documentacion y Tutoriales

e Open Source

e Facil de programar

e Se puede hacer multiples
aplicaciones

e Capaz de leer multiples entradas

e Se puede utilizar en diferentes
plataformas

e Facil de conectarse con el mundo
debido a sus entradas analdgicas
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Desventajas
Lento en ejecucion
de Instrucciones.
Poca memoria
Poca potencia del
procesador

Necesita de un

ordenador para
poder cargar
instrucciones



y digitales
e F&cil activacibn de entradas y
salidas gracias a sus software

Raspberry Pi e Ordenador de bajo costo e Complejo a la hora
e Se puede utilizar como una PC de de hacer proyectos
escritorio. sencillos

e Usa un sistema operativo basado
en Linux

e Documentacion y Tutoriales

e Gran potencia de célculo

e Permite reproduccion de video

e Puertos de conexiéon como USB,
HDMI, Ethernet y otros.

e Puede trabajar como un
dispositivo autbnomo, es un mini
computador

e Tiene miles de usuarios que dan
soporte o publican software, guias
de uso o instalacion.

e Raspberry Pi 3 cuenta con las
siguientes caracteristicas:

o Procesador de 1,2 GHz
con cuatro nucleos ARM
Cortex-A53

o LAN inaldmbrica 802.11
BGN vy Bluetooth 4.1
(Classic Bluetooth y LE)

o RAMde 1GB

o CPU de 64 bits

o 4 x puertos USB

o 4 polos de salida estéreo y

un puerto de video
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Banana Pi

BeagleBoard

compuesto
o Puerto HDMI
o 10/100 Base T Ethernet
socketbr
o Puerto de la camara de
CSI para la conexion de la
camara Raspberry Pi
o Puerto de pantalla DSI
para la conexion de la
pantalla tactil Raspberry Pi
o Puerto Micro SD para
cargar el sistema operativo
y el almacenamiento de
datos
o Micro fuente de
alimentacion USB
Puertos de conexibn como USB,
SATA, HDMI, Ethernet y otros.
Se le puede instalar Sistemas
Operativos basados en Linux

Es un mini ordenador

Se pueden instalar Sistemas
operativos como Debian, Android,
Ubuntu, entre otros.

Es un minicomputador.

Posee puertos de conexion como
USB, SATA, HDMI, Ethernet y
otros.

Ofrece  gran cantidad de

documentacion.
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Por ser un
dispositivo nuevo no
existe mucho
soporte ni

documentacion.

Precio elevado



Una vez revisada cada una de las ventajas y desventajas de Hardware Libre se puede
concluir que el Hardware con mejores caracteristicas es Raspberry Pi, debido a su

autonomia ya que puede ser utilizada como si fuera un PC de escritorio.
4.5.2. Software Libre

Software Libre son los programas informéticos, en los que prevalece la libertad para los
usuarios de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, cambiar y modificar el software. De modo
mas preciso, un programa es software libre si los usuarios tienen las siguientes libertades
[49]:

o Libertad de usar el programa, con cualquiera que sea su propésito.

o Libertad de estudiar cobmo funciona el programa, y adaptarlo a lo que se requiera, se
debera tener acceso a cédigo fuente, dado que sin él la tarea de incorporar cambios
en un programa es extremadamente dificil.

o Libertad de redistribuir copias, ya sea de forma gratuita o pagada.

o Libertad de distribuir versiones modificadas del programa, de tal forma que la

comunidad pueda aprovechar las mejoras introducidas.

Software libre no significa no comercial. Un programa libre debe estar disponible para uso
comercial, desarrollo comercial y distribuciébn comercial. El desarrollo comercial del

software libre ha dejado de ser inusual; el software comercial libre es muy importante. [50]

45.2.1. Software para el procesamiento de Imagenes Digitales

> Java

Java es la base para practicamente todos los tipos de aplicaciones, permite desarrollar,
implementar y utilizar de forma eficaz interesantes aplicaciones y servicios. Desde
portatiles hasta centros de datos, desde consolas para juegos hasta super computadoras,

desde teléfonos mdviles hasta Internet, Java esta en todas partes [51].

—
Java
Figura 11. Java [51].
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Java estd disefiado para permitir el desarrollo de aplicaciones portétiles de elevado
rendimiento para el mas amplio rango de plataformas informéticas posible, java permite a
los desarrolladores escribir software en una plataforma y ejecutar virtualmente en otra,
crear programas para ejecutar en distintos exploradores web, desarrollar aplicaciones de
servidor, combinar aplicaciones que utilizan lenguaje Java para crear aplicaciones o
servicios con un gran nivel de personalizacion, escribir aplicaciones potentes y eficaces

para teléfonos moviles y cualquier dispositivo electronico [51].

Algunas de las caracteristicas que presenta java frente a otro lenguaje de programacion

son las siguientes:

e Es un lenguaje simple con caracteristicas muy utiles.

o Es orientado a objetos, trabajo con sus datos como objetos y con interfaces de esos
objetos.

e Es distribuido, proporciona las librerias y herramientas para que lo programas puedan
ser distribuidos.

e Es robusto, proporciona comprobacion de punteros, limites de arrays, excepciones y
verificacién de byte-codes.

e Es seguro, con caracteristicas como el casting implicito que previene el acceso ilegal
a memoria.

e Es portable, posee una arquitectura independiente.

e Es interpretado, puede ejecutar directamente el codigo objeto.

o Puede implementar multiples librerias entre ellas librerias de Visién Artificial.

> C

Es un lenguaje de medio nivel, controla directamente la circuiteria del ordenador,
pudiendo obtenerse con ellos la eficiencia maxima [52]. Es un lenguaje de propdésito
general, se ha utilizado para el desarrollo de diversas aplicaciones: sistemas operativos,

hojas de calculo, gestores de bases de datos, etc.

El lenguaje C posee un nucleo muy simple, una serie de muy pocas palabras reservadas,
y pocos tipos nativos de datos, pero resulta un lenguaje extremadamente extensible a
nuevas funcionalidades mediante definiciones de nuevos tipos de datos de usuario,
incluso independiente de la arquitectura, y la suma de una gran cantidad de funciones de

biblioteca estandar y bibliotecas especializadas en diferentes tareas [52].
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Es un lenguaje portable, es decir, es independiente del hardware. Los programas escritos
en C son facilmente transportables a otros sistemas. Algunas caracteristicas de C se

describen a continuacion:

e Es un lenguaje potente y eficiente, permitiendo obtener programas rapidos y
compactos.

¢ Requiere una cierta experiencia para poder sacarle el maximo rendimiento.

e Sin disciplina es dificil mantener el control del programa.

e Proporciona un completo control de cuanto sucede en el interior del ordenador.

e Permite una amplia libertad de organizacion del trabajo.

> C++

C++ es un lenguaje imperativo orientado a objetos derivado del C, a C++ se han afadido
nuevos tipos de datos, clases, plantillas, mecanismo de excepciones, sistema de espacios
de nombres, sobrecarga de operadores, referencias, operadores para manejo de memoria

persistente, y algunas utilidades adicionales de libreria [52].

C++ es un lenguaje de propdsito general, todo puede programarse con ellos, desde
sistemas operativos y compiladores hasta aplicaciones de bases de datos y procesadores

de texto, pasando por juegos, aplicaciones a medida, etc. Caracteristicas de C++ [52]:

e Lenguaje de programacion orientado a objetos.

e Lenguaje muy didactico, con este lenguaje se puede aprender muchos otros lenguajes
con gran facilidad, como C#, Java, Visual Basic, Javascript, PHP, entre otros.

e Es mucho més dificil de usar que otros lenguajes de programacion.

e Es muy potente en lo que se refiere a creacion de sistemas complejos, un lenguaje
muy robusto.

o Actualmente, puede compilar y ejecutar cédigo de C, ya viene con librerias para
realizar esta labor.

e Es dificil programar bases de datos

e Tiene un conjunto completo de instrucciones de control.

» Python

Python es un lenguaje de scripting independiente de plataforma y orientado a objetos,

preparado para realizar cualquier tipo de programa, desde aplicaciones Windows a
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servidores de red o incluso, paginas web. Es un lenguaje interpretado, lo que significa que
no se necesita compilar el cédigo fuente para poder ejecutarlo, lo que ofrece ventajas
como la rapidez de desarrollo e inconvenientes como una menor velocidad. Algunas de

las principales caracteristicas de Python son las siguientes [53]:

o Es multiplataforma, hay versiones disponibles para multiples sistemas.

o Esinterpretado, los programas se pueden ejecutar directamente.

e Es interactivo, dispone de un intérprete por linea de comandos en el que se pueden
introducir sentencias.

o Es orientado a objetos, permite crear programas con componentes reutilizables.

e Permite trabajar con multiples funciones vy librerias.

> MATLAB

MATLAB es un lenguaje de programacion desarrollado por The Mathworks, MATLAB
nace como el resultado de tratar de satisfacer las necesidades computacionales de
cientificos, ingenieros y matematicos, por lo que el desarrollo de MATLAB comprende un
potente lenguaje de alto nivel y la incorporacion de funciones graficas mas alla de los

lenguajes de programacion C y Fortran [54].

El nombre MATLAB proviene de “MATrix LABoratory” (Laboratorio de Matrices). MATLAB
fue escrito originalmente para proporcionar un acceso sencillo al software matricial
desarrollado por los proyectos LINPACK y EISPACK, que juntos representan lo mas
avanzado en programas de calculo matricial. MATLAB es un sistema interactivo cuyo

elemento basico de datos es una matriz que no requiere dimensionamiento [54].

En la industria, MATLAB se utiliza para investigacion y para resolver problemas practicos
de ingenieria y matematicas, con un gran énfasis en aplicaciones de control y
procesamiento de sefiales. MATLAB también proporciona una serie de soluciones
especificas denominadas TOOLBOXES. Estas son muy importantes para la mayoria de
los usuarios de MATLAB y son conjuntos de funciones MATLAB que extienden el entorno

MATLAB para resolver clases particulares de problemas como [54]:

e Procesamiento de sefales
e Disefio de sistemas de control
e Simulaciéon de sistemas dindmicos

e |dentificacion de sistemas
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e Redes neuronales y otros.

» Comparativo de Software para el Procesamiento de Imagenes

Tabla 2. Tabla comparativa del Software utilizado en el procesamiento de imagenes.

Nombre

Java

C++

Ventajas
El JDK es libre.
Es independiente de Ila
plataforma de desarrollo.
Existen dentro de su libreria
clase graficas como AWT vy
Swing.
Permite la programacion
orientada a objetos.
Permite acceder a base de

datos con facilidad.

Es portable.

Puede implementar mdultiples
librerias.

Es un lenguaje potente vy
eficiente.

Acceso a memoria de bajo

nivel mediante el uso de
punteros.

Conjunto reducido de palabras
reservadas.

Incorpora varias librerias.

Es orientado a objetos.

Lenguaje potente y robusto.

Puede compilar y ejecutar
cédigo de C.
Permite la utilizacion de

punteros, por consiguiente
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Desventajas
La méaquina virtual hace que la
ejecucion de aplicaciones sea

lenta.

No permite programacion
orientada a objetos.

En manejo de memoria puede
resultar dificil si no se cuenta

con la suficiente experiencia.

Sin la suficiente experiencia es
dificil el manejo de punteros.
Mayor control del Hardware por
ende mas complicado.



Python

Matlab

4.5.2.2.
» OpenCV(Open Source Computer Vision)

manejo de memoria.

Posee todo el soporte de
librerias de C.
Eficiente con respecto al
hardware, se puede acceder
directamente.

Estable.

Multiplataforma.

Cdédigo Abierto.

Interpretado.

Interactivo.

Orientado a objetos.

Permite el trabajo con multiples
librerias.

Cadigo facil de entender.
Amplio soporte de funciones ya
desarrolladas.
Integracion con dispositivos
Hardware.

Es facil de aprender.

Soporte Matematico.

Alta precision.
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Configuracién dificil.

Lentitud por ser interpretado.

Se requiere una licencia.

El ordenador donde se ejecute
necesita MCR para que los
Matlab

correctamente.

archivos funcionen

Dado que en este proyecto una de las principales premisas es la rapidez de ejecucion, la
eleccion es el lenguaje C++; dado que otros lenguajes por ejemplos Java necesita una
magquina virtual C++ no la necesita, permite trabajar tanto a alto nivel como a bajo nivel de
una manera éptima, a pesar de ser complicado la gran cantidad de informacion y la mayor

experiencia en este lenguaje hacen que sea la opcién elegida.

Librerias para el procesamiento de Imagenes Digitales

OpenCV es una libreria de funciones de programacion dirigida principalmente a la vision

por ordenador en tiempo real. OpenCV es liberado bajo una licencia BSD (Berkeley



Software Distribution) y por lo tanto esté libre para uso académico y comercial. Tiene
interfaces de C ++, C, Python y Java siendo compatible con Windows, Linux, Mac OS,
iOS y Android. OpenCV fue disefiado para la eficiencia computacional y con un fuerte
enfoque en aplicaciones en tiempo real. Escrito en C / C ++, la biblioteca puede tomar
ventaja de procesamiento multi-ndcleo. Se activa con OpenCL, se puede aprovechar la

aceleracion de hardware de la plataforma de computacién heterogénea subyacente [55].
Entre sus principales aplicaciones tenemos:

e Seguimiento del movimiento.

e Deteccion de caracteristicas 2D y 3D.
e Segmentacion y reconocimiento.

¢ Identificacién de objetos.

e Vision estéreo y calibracion.

e Estimacion de movimiento.

¢ Reconocimiento facial y de gestos.

e Estructura del movimiento.

OpenCV tiene una estructura modular, lo que significa que el paquete incluye varias

bibliotecas compartidas o estaticas. Los siguientes modulos estan disponibles:

e Funcionalidad basica. Un mddulo compacto que define las estructuras de datos
béasicas, incluyendo funciones basicas utilizadas por todos los demas maodulos.

e EI procesamiento de imagenes. Un moédulo de procesamiento de imagenes que
incluye el filtrado de imagenes no lineal y lineal, transformaciones geométricas, la
conversion de espacio de color, histogramas, etc.

¢ Video. Un médulo de andlisis de video que incluye la estimacion de movimiento, la
sustraccion del fondo, y los algoritmos de seguimiento de objetos.

e Calib3d. Consta de mudltiples algoritmos de vision geometria, la calibracion individual
de la camara, y los elementos de la reconstruccion 3D.

e Features2d. Tiene algoritmos detectores de caracteristicas sobresalientes,
descriptores y comparadores de descriptores.

e Objdetect. Deteccién de objetos e instancias de las clases predefinidas (por ejemplo,
caras, 0jos, tazas, personas, vehiculos, etc.).

e Highgui. Tiene una interfaz facil de usar para cubrir las necesidades de interfaz de

usuario sencilla.
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e Videoio. Tiene una interfaz facil de usar para la captura de video.

> JavaVis

JavaVis es una Libreria desarrollada en la Universidad de Alicante, consta de varios
algoritmos clasicos de Vision Atrtificial, como el algoritmo Canny de deteccion de aristas.
En esta libreria se integran clases y métodos para dar soporte a los algoritmos que se
deseen implementar, con el uso de clases de soporte basicas para: definir el tipo de
datos de imagen, manejar lectura y escritura de ficheros, usar una interfaz grafica que nos
permita ver el resultado de aplicar determinados algoritmos. Cuenta con algunas

funciones las cuales se detallan a continuacion [56]:

e Conversion: Convierten los formatos de las imagenes.

e Ajustes: Realizan ajustes de brillo, contraste e intensidad en la imagen.

e Suavizado: Realizan operaciones de suavizado para reducir ruido y otro efectos que
pueden estar presentes en la imagen.

¢ Realce: Efectian operaciones de realce sobre la imagen para compensar efectos tales
como sombras y falsos reflejos.

e Geometria: Afiaden puntos, segmentos a la imagen y convierten una imagen de tipo
geomeétrico a escala de grises.

e Contorno: Realizan deteccién de contornos.

¢ Gradientes: Calculan el gradiente de la imagen.

» SciPy

Scipy es una libreria de herramientas numéricas para Python que se distribuye
libremente, confiere al lenguaje general Python capacidades de calculo numérico de gran
capacidad y contiene médulos para optimizacion, algebra lineal, integracion, interpolacion,

funciones especiales, procesamiento de sefiales y de imagen [57].

Su organizacién se estructura en subpaquetes, que se pueden considerar especializados

en dominios cientificos determinados. Entre los principales tenemos los siguientes [57]:

e Clustering package
e Constants
e Special functions

e Statistical functions
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Image Array Manipulation and Convolutio
Input and output
Linear algebra

Maximum entropy models

Comparativo de Librerias de Vision Artificial

Tabla 3. Tabla comparativa de las librerias utilizadas en Vision Artificial.

Nombre Ventajas Desventajas
OpenCV e Libreria dirigida a la Visién por

Ordenador en tiempo real

e Es liberado bajo licencia BSD

e Tiene interfaces de C++, C,
Python y Java

e Es compatible con mdltiples
plataformas

e Escrito en C/C++

e Tiene estructura modular

e Contiene mas de 500 funciones

para el proceso de Vision por

Computador
Java VIS e Escrito en java e Se limita a trabajar
e Cuenta con méas de 60 algoritmos Gnicamente con
de Vision por Computador. Java

e Integra varias clases y métodos
e Cuenta con varias funciones para

el tratamiento de imagenes

SciPy e Es una libreria de herramientas e Se limita a trabajar
numeéricas Unicamente con
e Se distribuye libremente Python

e Tiene moOdulos para despefar
diferentes trabajos

35



e Es modular

o Orientado a objetos

No solo es importante elegir un buen lenguaje de programacién sino también las librerias
de visién por computador, anteriormente se eligio el lenguaje C++ para la programacion,
ahora, la libreria que mejor se acopla a este lenguaje y la que mejor caracteristicas
presenta es OpenCV, esta libreria provee un marco de desarrollo facil de utilizar,

altamente eficiente y ademas es escrita en C/C++.
4.5.3. Internet de las Cosas

El Internet de las cosas potencia objetos que antiguamente se conectaban mediante
circuito cerrado, como comunicadores, camaras, sensores, y demas, y les permite
comunicarse globalmente mediante el uso de la red de redes, se utiliza hardware
especializado que le permite no solo la conectividad a Internet, sino que ademas
programa eventos especificos en funcién de las tareas que le sean dictadas remotamente
[58].

Se trata de chips que cuentan con todas las herramientas necesarias para cumplir labores
especificas. No hay un tipo especifico de objetos conectados a Internet de las cosas, en
lugar de eso se les puede clasificar como objetos que funcionan como sensores y objetos

gue realizan acciones [59].

A continuacién se describen las diferentes areas en las que el Internet de las Cosas esta

cogiendo mayor realce [58]:

¢ La industria de produccién en masa: la maquinaria que se encarga de controlar los
procesos de fabricacion, robots ensambladores, sensores de temperatura, control de
produccion.

e Control de infraestructura urbana: control de semaforos, puentes, vias de tren,
camaras urbanas.

e Control ambiental: una de las areas en las que esta teniendo mas éxito el Internet de
las cosas, pues permite acceder desde practicamente cualquier parte a informacion de

sensores atmosféricos, meteoroldgicos, y sismicos.
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e Sector salud: cada vez més clinicas y hospitales alrededor del mundo confian en
sistemas que les permiten al personal de salud monitorear activamente a los

pacientes.
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5. Materiales y Métodos

Los materiales y métodos empleados en el desarrollo del presente proyecto de fin de

carrera se detallan a continuacion:
5.1. Materiales

Para que el desarrollo del presente Trabajo de Titulacion sea exitoso es necesario realizar
una planificacién y control en términos econdémicos de un conjunto de materiales, los

cuales estan ligados con las actividades que se desarrollaron en el proyecto.
5.1.1. Talento Humano

En la siguiente tabla se detallan el total de horas que se emplearon en el desarrollo del

proyecto con sus respectivos costos:

Tabla 4. Descripcion del Talento Humano.

TALENTO HUMANO

Talento Humano  Tiempo(Horas) ($)Precio/Horas ($)Vvalor Total
Tutor 150 10.00 1500.00
Tesista 400 h 5.00 2000.00

Subtotal 3500.00

5.1.2. Servicios

Ademas de contar con el talento humano, también se utilizaron servicios basicos que

fueron necesarios para el desarrollo del proyecto.

Tabla 5. Descripcion de Servicios.

Servicio Descripcién (%) P. Unitario (%) Total
Internet 6 meses 20.00 120.00
Transporte 150 dias 1.00 150.00

SUBTOTAL 270.00
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5.1.3. Recursos Hardware y Software
Durante el desarrollo del Sistema se utilizaron recursos Hardware y Software.

Tabla 6. Descripcién de Hardware y Software

RECURSOS HARDWARE

Recursos Tiempo de ($)Valor Unitario ($)Vvalor Total
Técnicos utilizacién(horas)
Computadores 400 1.00 400.00
Camaraip — 200.00 200.00
Impresora — 85.00 85.00
Raspberry Pi — 90.00 90.00
Pi Camera — 50.00 50.00
Subtotal 825.00

Tabla 7. Descripcion de Recursos Software.

RECURSOS SOFTWARE

Recursos Valor Unitario Desarrollador Costo Total
Tecnoldgicos

Codelgniter Gratuito -- —
Enterprise Demo 30 dias SpaxSystems —
Architect 3.6

Open Office V.3.0  Gratuito Sun Microsystems  —

Grand Proyect Gratuito — —

C++ Gratuito — —

Eclipse Gratuito — —

Linux Gratuito — —
Raspbian Gratuito — —

OpenCV Gratuito — —

Subtotal $ 00.00

5.1.4. Materiales de Oficina

Para el desarrollo del proyecto también se emplearon algunos materiales de oficina, en
los que se destacan insumos de papeleria, anillados, empastados, etc.



Tabla 8. Descripcion de Materiales de Oficina.

Materiales de Oficina

Cantidad (%) P. Unitario ($) Total
Insumos de papeleria 1000 0.005 5.00
Anillados 7 2.60 18.20
Empastados 4 40.00 160.00
SUBTOTAL 183.20

Tabla 9. Presupuesto Total.

(%) Total
Talento Humano 3500.00
Servicios 270.00
Recursos Hardware y Software 825.00
Materiales de Oficina 183.20
SUBTOTAL 3228.20
Imprevistos (10%) 322.82

Total PFC 5101.02

5.2. Métodos

Los métodos utilizados para la presente investigacion son los siguientes:

Método Deductivo: Este método permite conocer de manera especifica cada uno de los
problemas mas comunes, partiendo del problema general. Es un método de razonamiento
gue consiste en tomar conclusiones generales para explicaciones particulares. EI método
se inicia con el andlisis de los postulados, teoremas, leyes y principios de la aplicacion
universal y de comprobada validez, para aplicarlos a soluciones o hechos particulares.

Método Inductivo: Este método nos da la posibilidad de que a partir del analisis de cada
uno de los problemas identificados, ejecutando una revision del resultado obtenido con el
método deductivo comprobando la funcionalidad de la solucion dada a dichos problemas.
Con este método se utiliza el razonamiento para obtener conclusiones que parten de

hechos particulares aceptados como validos, para llegar a conclusiones, cuya aplicacién
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sea de caracter general. El método se inicia con un estudio individual de los hechos y se
formulan conclusiones universales que se postulan como leyes, principios o fundamentos

de una teoria

5.3. Metodologia de Desarrollo
5.3.1. Metodologia ICONIX

Es una metodologia de desarrollo de software, basada en la complejidad de analisis de la
metodologia RUP (Rational Unified Processes) y la practicidad para desarrollar de la
metodologia XP (Extreme Programming), unifica un conjunto de métodos de orientacién a
objetos, con el objetivo de abarcar todo el ciclo de vida de un proyecto. Se considera un
enfoque minimalista, ya que comprende el conjunto minimo de medidas que son
necesarias para el proyecto de desarrollo [60].

ICONIX cuenta con tres caracteristicas fundamentales [61]:

Iterativo e Incremental: Durante el desarrollo del modelo del dominio y la definicion de
los casos de uso se producen varias iteraciones. El ciclo de vida incremental consiste en

desarrollar por partes el producto de manera que puedas integrarlas funcionalmente.

Trazabilidad: Cada paso que se realiza esta definido por un requisito, se define la
trazabilidad como la capacidad de seguir una relacion entre los diferentes artefactos de

software producidos.

Dindmica del UML: Ofrece un uso dinamico del UML porque utiliza algunos diagramas
UML, sin exigir la utilizacion de todos, como en el caso de RUP (Rational Unified

Process).

5.3.1.1. Fases de ICONIX

» Andlisis de requisitos

Se deben analizar todos los requisitos que formaran parte del sistema y con estos
construir el diagrama de clases, que representa las agrupaciones funcionales que

estructuran el sistema en desarrollo, para esta fase se utilizan tres herramientas [58]:

o Modelo de Dominio: Esto se refiere a identificar objetos y cosas del mundo real
gue intervienen en el sistema.
e Modelo de Casos de Uso: Describe las acciones o el comportamiento que un

usuario realiza dentro del sistema.
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e Prototipo de Interfaz de Usuario: Implica la creacion de modelos operativos del
trabajo de un sistema, en el que analistas y clientes deben estar de acuerdo.
» Analisis y Disefio preliminar

En esta fase a partir de cada caso de uso se obtendra su respectiva ficha, esta ficha
estara formada por un nombre, una descripcién, una precondicion que debe cumplir antes
de iniciarse, una pos condicién que debe cumplir al terminar. Se deben describir los casos
de uso, como un flujo principal de acciones, pudiendo contener los flujos alternativos y los

flujos de excepcidn [59].

Deberia usarse un estilo consistente que sea adecuado al contexto del proyecto. Realizar
Diagrama de Robustez: Es un hibrido entre un Diagrama de Clases y un Diagrama de

Actividades
El diagrama de Robustez se divide en:

¢ Objetos fronterizos: Usado por los actores para comunicarse con el sistema.

¢ Objetos entidad: Son objetos del modelo del dominio.

¢ Obijetos de Control: Es la union entre la interfaz y los objetos de entidad.

o Diagrama de Clases: Describe la estructura de un sistema mostrando sus clases,
atributos y las relaciones entre ellos

> Disefo

El disefio consiste en especificar el comportamiento del sistema a través del diagrama de
secuencia, para cada caso de uso identificar los mensajes entre los diferentes objetos. Se
debe terminar el modelo estético, afiadiendo los detalles del disefio en el diagrama de
clases [58] [59].

» Implementacion

En esta fase es donde se escribe el cddigo tal y como fue especificado en las fases

anteriores y se planean las pruebas basandonos en los requisitos iniciales.
5.4. Técnicas

La recoleccion de datos es el procedimiento mas usual en la investigacion, y tiene que ver
con las técnicas y herramientas utilizadas de las que se seleccioné la mas conveniente a

criterio tal como: la observacién directa y bibliografica.
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Observacion Directa: Esta técnica permitira conocer mas a fondo el trafico peatonal y

vehicular en las diferentes intersecciones viales de la ciudad de Loja.

Bibliogréfica: Esta técnica permitira acceder e identificar todos aquellos documentos que

contienen la informacion pertinente para desarrollar el presente proyecto de fin de carrera.
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6. Resultados

6.1. Anadlisis de requerimientos

6.1.1. Reguerimientos Funcionales

El sistema permitira:

Tabla 10. Requisitos Funcionales.

REF001
REF002
REFO003
REF004
REFO005
REF006
REFO007

REFO008
REFO009

REFO010

Tener video en tiempo real a través de una camara

Identificar y contar vehiculos pequefios (automoviles)
Identificar y contar personas

Identificar y contar bicicletas

Identificar y contar motos

Identificar y contar sillas de rueda

Tener un clasificador de objetos que identifique y establezca la
diferencia entre clases de objetos

Crear un Backup de la informacion a través de un servidor

Al usuario consultar estadisticas del clasificador de acuerdo a
la fecha, hora y contadores a través de una interfaz gréfica.

Al usuario observar el incremento de los contadores de objetos

en tiempo real.

6.1.2. Requerimientos no Funcionales

De la misma forma que los requerimientos funcionales, también existen los requerimientos

no funcionales, en donde se dice que el sistema debera:

Tabla 11. Requisitos no Funcionales.

RENFO001
RENF002
RENFO003
RENFO004
RENFO005

Poseer una interfaz donde se pueda visualizar los datos
Ser de facil uso para realizar las pruebas

Grabar informacion en una Base de Datos “MySQL”
Desplegar resultados en un Display

Disminuir los falsos negativos y falsos positivos
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El sistema se va a ejecutar en un dispositivo de

RENFO006

Hardware Libre (Raspberry Pi) con sistema operativo

Raspbian.

6.1.3. Modelo del Dominio

class Modelo Clases /
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Figura 12. Modelo de Dominio.
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6.1.4. Prototipado

Deteccion Vehiculos, Personas, Bicicletas y Motos

Hora: | 12:30:18
Ol [N OEN OEm C Era

. | 12/5/2016
Personas Bicidetas Motos Fecha:

Vehiculos Silla-Rueda

Figura 13. Interfaz principal de la aplicacion.

Sistema de Vision por Computador

| J
e [ ] Cancel

Figura 14. Interfaz para login de Usuario
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Sistema de Visign por Computador

Inicia || Reportes | Salir del sistema

Figura 15. Pantalla de Inicio del Usuario

Sistema de Visidn por Computador

Inicio || Reportes || Gestionar Usuario | Salir del sistema

Figura 16. Pantalla de Inicio del Administrador.
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Sisterna de Visidn por Lomputador

I Inicio I Reportes | Estadisticas I Salir del sistema

Consulta Base de Datog

Fecha: Inicio| 12{5/2016 Fim 12/5/2016
Hora:  Inici Fn [ 1250
Generar Reporte

Reporte

ID TIPO HORA FECHA CONTADOR |BICACION
1 auto 12:30 1211272016 | 2

2 auto 12:31 121272016 | 3

3 persona 12:31 1211272016 |1

4 bicicleta 12:30 1211272016 | 0

Figura 17. Interfaz para consulta de Estadisticas de conteo de Objetos.

Sistema de Visidgn por Computador

Inicio | Reportes | Estadisticas | Gestionar Usuario | Salir del sistema
AGREGAR
Nombre Apellido Cedula Us... .. Accidn
Usuario Usuario Usuario Usu... ... Edit/Eli...

Figura 18. Pantalla para Gestionar Usuario.
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6.1.5. Modelo de Casos de Uso

Aqui se describen las diferentes actividades que debe realizar el Sistema.

uc Modelo de casos de uso/

Acceso al Sistema

Consultar

Estadisticas

/ %ministrador

) Gestionar Usuarios
Usuario

Agente
Inteligente

Realizar Conteo

Figura 19. Modelo de Casos de Uso.

6.2. Analisis y Disefio Preliminar

6.2.1. Descripcion de Casos de Uso

A partir de cada caso de uso se obtienen sus correspondientes fichas de caso de uso las

cuales se describen a continuacion.
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6.2.1.1. Acceso al Sistema

Tabla 12. Caso de Uso de Acceso al Sistema.

Autor: Fernando Carrion
Fecha: 15 de septiembre del 2016
Descripcion:

El sistema permitira autenticarse al administrador cuando este solicite su ingreso.
Actores:
Administrador, Usuario
Precondiciones:
Contar con un nombre de usuario y contrasefia respectiva.
Flujo normal: Paso Accion Respuesta
1 El usuario ingresa los

campos Usuario, Clave vy

elige el botén Acceder.

2 El sistema verifica que el
usuario exista e inicia sesion
del usuario autenticado
habilitando las  opciones
propias del rol de usuario
(usuario  administrador o
usuario normal) con el que
haya ingresado.

3 El caso de uso finaliza.

Flujo Alternativo: Paso Accibn
2 En caso de que existan
campos vacios, el sistema
muestra un mensaje de error
“Existen campos obligatorios
vacios”, el caso de uso
continla en el paso 2 de la

secuencia normal de eventos.
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3 En caso de ser incorrectos los
datos ingresados el sistema
muestra un mensaje de error
“‘Datos Incorrectos”, el caso de
uso contintia en el paso 2 de la

secuencia normal de eventos.

Rendimiento: Paso Cota de tiempo

2 3 segundos

Postcondicion: El usuario haingresado correctamente al sistema.

Importancia: Vital

6.2.1.2. Gestionar Usuario

> Crear Usuario

Tabla 13. Caso de Uso para Crear Usuarios.

Autor: Fernando Carrién
Fecha: 15 de septiembre del 2016
Descripcion:

El sistema permitird crear diferentes usuarios, ademas en caso de ser necesario se
podréa modificar lainformacion de este.
Actores:
Administrador
Precondiciones:
El administrador debe haber ingresado correctamente al sistema.
Flujo normal: Paso Accibn Respuesta
1 El administrador elige la
opcién Administrar Usuarios,
ubicada en el panel
desplegable de la pantalla
Principal.
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Flujo Alternativo:

Paso
4

El administrador elige Ila

opcion Agregar.

El administrador ingresa el
nombre de usuario,
contrasefa, confirmacion de
contrasena, nombre,
apellido, cedula, tipo de
usuario (usuario normal o
usuario administrador) 'y

presiona el botén Guardar.

El caso de uso finaliza.

Accion

52

El sistema muestra la
pantalla Administrar

Usuarios.

El sistema muestra la
pantalla para agregar un

nuevo usuario

El sistema guarda la
informacion del nuevo

Usuario.

Respuesta
En caso de que existan
campos vacios, el sistema
muestra un mensaje de error
“Existen campos obligatorios
vacios”, el caso de uso
continla en el paso 5 de la
secuencia normal de eventos.
Si el nombre de usuario o
contrasena tiene menos de 8
caracteres, el sistema muestra

un mensaje de error “El



Rendimiento:

Paso

Cota de tiempo

1 segundo
1 segundos

2 segundos

Nombre de Usuario vy
contrasefia debe tener al
menos 8 caracteres”, el caso
de uso continta en el paso 5
de la secuencia normal de
eventos.

En caso de que la contrasefa
y la confirmacién de
contrasefla  ingresadas no
coincidan el sistema muestra
un mensaje de error
“Confirmacién de contrasefa
incorrecta”, el caso de uso
continla en el paso 5 de la
secuencia normal de eventos
En caso de que el nombre de
usuario ingresado ya exista, el
sistema muestra un mensaje
de error “Nombre de usuario
ya existe”, el caso de uso
continla en el paso 5 de la

secuencia normal de eventos.

Postcondiciéon: La cuenta de usuario se ha creado correctamente.

Importancia: Vital
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> Modificar Usuario

Tabla 14. Caso de Uso para Modificar Usuario.

Autor: Fernando Carrién
Fecha: 15 de septiembre del 2016
Descripcion:

El sistema permitird modificar una cuenta de usuario.
Actores:

Administrador

Precondiciones:

Haber creado una cuenta de usuario del sistema de tipo administrador.
Flujo normal: Paso Accion Respuesta
1 El administrador elige la
opcion Administrar Usuarios,
ubicada en el panel

desplegable de la pantalla

Principal.
2 El sistema muestra la
pantalla Administrar
Usuarios.
3 El Administrador elige el
usuario a modificar y da clic
en el boton Editar.
4 El Sistema presenta la

pantalla de Modificar Usuario
con los datos del Usuario
seleccionado.
5 El Administrador modifica los

campos deseados (nombre

de wusuario, contrasefia,

nombre, apellido, cedula,

tipo) y presiona el botdn

Modificar Usuario.
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Flujo Alternativo:

7

Paso
6

El caso de uso finaliza.

Accioén

55

El sistema guarda la
informacion modificada del

Usuario.

Respuesta

En caso de que el usuario
haya dejado alguan campo
vacio, el sistema mostrard un
mensaje de error “Existen
campos obligatorios vacios”, el
caso de uso continta en el
paso 5 de la secuencia normal.
Si el nombre de usuario o
contrasefia tiene menos de 5
caracteres, el sistema muestra
un mensaje de error “El
Nombre de  Usuario vy
contrasefia debe tener al
menos 8 caracteres”, el caso
de uso continla en el paso 5
de la secuencia normal de
eventos.

El sistema verifica que la
contrasefla y verificacion de
contrasefia coincidan, en caso
de que la contrasefia y la
confirmacion de contrasefia
ingresadas no coincidan el
sistema muestra un mensaje
de error “Confirmacion de
contrasefa incorrecta”, el caso
de uso continta en el paso 5

de la secuencia normal de



eventos.

9 En caso de que el nombre de
usuario ingresado ya exista, el
sistema muestra un mensaje
de error “Nombre de usuario
ya creado”, el caso de uso
continba en el paso 5 de la

secuencia normal de eventos.

Rendimiento: Paso Cota de tiempo
2 1 segundo

4 2 segundos

Postcondiciéon: La cuenta de usuario se ha modificado correctamente.
Importancia: Vital

> Eliminar Usuario

Tabla 15. Caso de Uso para Eliminar Usuario.

Autor: Fernando Carrion
Fecha: 15 de septiembre del 2016
Descripcion:

El sistema permitird Eliminar una cuenta de usuario.
Actores:
Administrador
Precondiciones:
Que el usuario esté registrado y que lainformacion del usuario esté disponible.
Flujo normal: Paso Accibn Respuesta
1 El administrador elige Ila

opcién Administrar Usuarios,

ubicada en el panel

desplegable de la pantalla
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Flujo Alternativo:

Rendimiento:

Postcondicion: La cuenta de usuario queda desactivada.

Importancia:
Vital

Paso
5

Paso

Principal.

El Administrador

Usuario a

presiona el botén Eliminar.

El Administrador confirma la

eliminacion del Usuario

El caso de uso finaliza.

Accién
El Administrador Cancela la
eliminacion del Usuario y el
proceso continta en el

paso 7 del flujo normal.

Eliminar

Cota de tiempo

1 segundo

1 segundos

57

El sistema muestra la
pantalla Administrar

Usuarios.

El sistema presenta un
mensaje de confirmacién “El
Usuario sera eliminado” para

eliminar Usuario

El sistema pone al Usuario

en estado Inactivo

Respuesta



6.2.1.3. Consultar Estadisticas de Conteo de Objetos

Tabla 16. Caso de Uso para Consultar Estadisticas de Conteo de Objetos.

Autor:
Fecha:
Descripcion:
El Sistema permite consultar estadisticas de conteo de objetos.
Actores:
Usuario y Administrador
Precondiciones:
El Usuario o Administrador debe haber ingresado al sistemay la informacion exista
en la Base de Datos
Flujo normal: Paso Accion Respuesta
1 El Usuario elige la opcion
Reportes, ubicada en el
panel de la pantalla principal.
2 El sistema muestra la

pantalla para Generar

Reportes.
3 El usuario ingresa los
parametros correspondientes
(hora y fecha inicial, hora y
fecha final, sitio donde esta
ubicada la cémara) vy
presiona el botén Generar
Reporte.
4 El sistema muestra los

resultados de conteo de
objetos: personas, bicicletas,
motos, sillas de ruedas y
vehiculos pequefios.

5 El caso de uso finaliza.
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Flujo Alternativo: Paso Accién

4

Rendimiento: Paso Cota de tiempo

4 2 segundos

Respuesta
En caso de estar vacios el
sistema presentara el mensaje
“‘campos obligatorios vacios”,
el caso de uso continta en el
paso 3 de la secuencia normal.
En caso de gue los datos sean
incorrectos el sistema pedira
que vuelva a ingresar los
datos. “Los datos ingresados
son incorrectos” el caso de uso
continla en el paso 3 de la

secuencia normal.

Postcondicion: El reporte estadistico de conteo de objetos se ha generado

correctamente.

Importancia: Vital

6.2.1.4. Realizar Conteo de Objetos

Tabla 17. Caso de Uso para Realizar Conteo de Objetos.

Autor:
Fecha:

Descripcion:

Fernando Carrién
15 de septiembre del 2016

El sistema deber& detectar y contar personas, bicicletas, motos, sillas de ruedas y

vehiculos pequefios.
Actores:
Agente Inteligente
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Precondiciones:

Que la camara esté disponible, que haya red de comunicacién.

Flujo normal: Paso
1
2
Flujo Alternativo: Paso
2
3
Rendimiento: Paso

Accion
El Agente Inteligente capta video en tiempo real, reconoce
personas, bicicletas, motos, sillas de ruedas y vehiculos
pequefios, realiza el respectivo conteo de cada tipo de objeto
detectado y envia los datos de los objetos detectados a una
Base de Datos remota.

El caso de uso finaliza.

Accién

El Agente Inteligente comprueba que la red de comunicacion
esté disponible, en caso de no estar disponible presenta un
mensaje de error “Red no disponible”, el caso de uso
continda en el paso 2 del flujo normal.

El Agente Inteligente comprueba que la cadmara esté
disponible, en caso de no estar disponible presenta un
mensaje de error “Camara no disponible”, el caso de uso

continda en el paso 2 del flujo normal.

Cota de tiempo

Postcondicion: Los datos de los objetos detectados y contados quedan guardados

en una Base de Datos.

Importancia: Vital
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6.2.2. Diagrama de Robustez
6.2.2.1. Caso de Uso: Acceso al Sistema

sd Acceso al Sistema /

correcto

1. Ingresar Usuario Y Contrasenia fterfaz Acceso al sistema verifica Campos Vacios

incorrecto
2. Presiona Ingresar
/ Verifica Usuario y
incorrecto Contrasenia
Usuario
@ < cortecto
Error mensaje()
Usuario
Pantalla Principal mostrar)

Figura 20. Diagrama de Robustez para Acceso al Sistema.
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6.2.2.2. Caso de Uso: Gestionar Usuarios

> Crear Usuario

sd Crear Usuario /

1. Selecciona administrar Usuario @

mostrar()

Pantalla Principal

Administrador

2. Selecciona Agregar

3. Ingresa nombre de usuario, contrasenia,
4. Guardar [nombre, apellido, cedula y tipo

O

Crear Usuario

@ Incorrecto &

verificaCampos()

Administrar Usuario

mostrar()

Error
correcto
@ repetido é no repetido
verificaUsuarioRepetido() crearUsuario()

Usuario ya existe

Usuario

Figura 21. Diagrama de Robustez para Crear Usuario.
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> Modificar Usuario

sd Modificar Usuario /

O

1. Selecciona Administrar Usuario mostrar()

Pantalla Principal

2. Selecciona Usuario y elige Modificar Usuario

O

/. 3. Modifica campos necesarios
Administrador

Administrar Usuario
4 Presiona Modificar Usuario

( =—

» ) mostrarDatos()
Modificar Usuario

O

correctos @

verificarCampos) VerificaUsuarioRepetido

incorrectos incorrecto

-
T

correcto
Eror mostrar() @
Usuario modificarUsuario()

Figura 22. Diagrama de Robustez para Modificar Usuario.
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> Eliminar Usuario

sd Eliminar Usuario/

|
Q

Administrador

1. Selecciona Administrar Usuarios

O—C

Pantalla principal mostrar()

2. Selecciona Usuario y elige Eliminar

6. Confirma Eliminacion

Administrar Usuario

Confirma Eliminacion

mostrar()

eliminar()

Usuario

Usuario Eliminado

Figura 23. Diagrama de Robustez para Eliminar Usuario.
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6.2.2.3. Consultar Estadisticas de Conteo de Objetos

sd Generar Reportes /

1. Elige Reportes @

Pantalla Principal mostrar(
O 2. Ingresa hora y fecha inicial, hora y fecha final, ubicacion
3. Pulsa Generar Reporte

Usuario
@ é @ incorrecto

Pantalla Reportes

error mostar() Verifica Datos
correcto
Reoporte mostrarReporte() Conteo

Figura 24. Diagrama de Robustez para Consultar Estadisticas de Conteo de Objetos.
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6.2.2.4. Realizar Conteo de Objetos

sd Conteo de Objetos /

1. Inicia camara

2. reconoce Objetos

Agente Inteligente

Video

G0

Conteo
Conteo

Figura 25. Diagrama de Robustez para Realizar Conteo de Objetos.

6.3. Disefo

6.3.1. Diagrama de Secuencia
6.3.1.1. Acceso al Sistema

sd Acceso al Sistema /

] O O

Sistema
|

|

|

|

| |

! ingresar(Usuario, Contrasenia) | |
|

Verificar camposvacios) |

|

|

|

Usuario Pantalla de Acceso al Pantalla Principal
|

@ Q Base de datos

verificaUsuario(Usuario, Contrasenia)

UsuarioControlador UsuarioModelo

mostrarPantalla()

<€ - - - - TEECAEY | N LT

mostrarPantalla()

obtener(Usuario, Contrasenia)
».

F

obtener(Usuario, Contrasenia)

devuelveUsuari
IS S—— evuelveUsuarioQ || __ _ ___ _________ "U

valida(Usuario, Contrasenia)

Figura 26. Diagrama de Secuencia para Acceso al Sistema.
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6.3.1.2.

Caso de Uso: Gestionar Usuario

» Crear Usuario

sd Crear Usuario /

X

Administrador
I

O

Pantalla Principal

AdministrarUsuarios) |
L

mostrar()

Agregar()
I
I

O

Administrar Usuario

O

Pantalla Crear
I
I
I
|
|
I
I
I

mostar()

ingresaCampos(Nombre, Apellido, Cedula, Tipo, Usuario, Contrasenia) N

VerificarCampos()

O

Usuario UsuarioControlador

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
'
n

Q

UsuarioMode!

CrearUsuario(Nombre, Apellido, Cedula, Tipo, Usuario, Contrasenia;

»l

lombre, Apellido,
Cedula, Tipo, Usuario,
Contrasenia)

I

|

|
o | guardar(Nombre, Apellido,
L

usuarioRegistrado()

usuarioCread

Cedula, Tipo, Usuario,
Contrasenia)

Base de Datos

lo

00

Figura 27. Diagrama de Secuencia para Crear Usuario.

> Modificar Usuario

sd Modificar Usuario /

X

Administrador

!
!
!
L

O

Pantalla Principal
I
I
Usuarios() I

mostrar(

O

AdministrarUsuario

ModificarUsuariofid)

O

Pantalla Modificar Usuario

(ConsultaUsuarios)

y

O

usuarioControlador

[S-—————————— r

!

|
modificarUsuario(Nombre, Apellido,
Cedula, Tipo, Usuario, Contrasenia)

mostrarDatos()

R

mostrarDatos()
I
I
I

verificaCampos()
modificarUsuario(Nombre, Apellido,

ConsultaUsuarios( !

Cedula, Tipo, Usuario, C¢ L actt
Cedula, Tipo, Usuario,
Contrasenia) }
T‘
usuarioActual
T |
usuarioModificadol
lc _ _ _ _ usuarioModificado 0 ____

Q

usuarioModelo

, Apellido,

Base de Datos

consultarUsuarios()

actualizar(Nombre, Apellido,
Cedula, Tipo, Usuario,
Contrasenia) |

izado()

Figura 28. Diagrama de Secuencia para Modificar Usuario.
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> Eliminar Usuario

sd Eliminar Usuario /
% @ @ @ Q e de P
Administrador Pantalla Principal Administrar Usuario usuarioControlador usuarioModelo
! I I I | T
! | | | | |
| AdministrartUsuario() . | | | | |
Ll I I I |
mostrar() | | | |
consultarUsuarios() | o |
L consultarUsuarios() consultarUsuarios() :
| -
| P
DevuelveUsuario
v < __DewslveUsuaric 0
ez mostrarUsuarios()
L | |
I | | | |
eliminar(id) L | | |
| . T | | |
| confirmaEliminacion() | | |
| | | |
! L L I | I
| eliminar(id) I | |
| > | I
| A . | |
| eliminar(id) | |
| eliminar(id) |
! o !
| oElimi Ll
| e e — usuarioEliminado( _ _ _ _ _ _
e o ___ | _ _ usuarioEliminade(| _ _ _ _ _ ___ _____
| | [
L | | !
! 1 1 1 1 [

Figura 29. Diagrama de Secuencia para Eliminar Usuario.

6.3.1.3. Consultar Estadisticas de Conteo de Objetos

sd Generar Reporte /

% @ @ @ Base de Datos

consultainformacion(fechalnicio,
fechaFin, horalnicio, horaFin,

Usuario Pantalla Principal Generar Reporte Reportes ReportesModelo
! 1 1 1 1 T
! 1 1 1 1 1
! generarReporte() o ! I I | I
hagll I I I |

mostrar

M I I I
I I I
I I I I |
I I I I |
1 1 . | I I
' verificaDatos() | | I
ingresarDatos(fechalnicio, fechaFin, horalnicio, ' I I
horaFin, ubicacion) consultalnformacion(fechalnicio, | |
fechaFin, horalnicio, horaFin, I ]
ubicacion) I I I
- I I
I
I
I
I

ubicacion)

!

L |
recuperalnformacion(fechalnicio,
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Figura 30. Diagrama de Secuencia para Consultar estadisticas de Conteo de Objetos.
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6.3.1.4. Realizar Conteo de Objetos
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Figura 31. Diagrama de Secuencia para Realizar Conteo de Objetos.
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6.3.2. Diagrama de Clases

class Diagrama de Clases /
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Figura 32. Diagrama de clases.
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6.3.3. Modelo de Base de Datos

class Modelo BD ~

Usuarie D

*

*

acolumn»
*PK id: INTEGER

nombreUsuario. VARCHAR(50)
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Figura 33. Modelo de la Base de Datos.
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6.3.4. Diagrama de Despliegue
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Figura 34. Diagrama de Despliegue.

6.3.5. Arquitectura del Sistema
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Figura 35. Arquitectura del Sistema de Deteccion de Objetos.
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6.4. Implementacion

Para realizar la implementacion se utiliz6 Sistema Operativo Linux, Lenguaje de
Programacion C++, el IDE QT Creator, MySQL para la Base de Datos y fue necesaria la
construccién de clasificadores para el reconocimiento de Personas, Bicicletas, Motos,
Autos vy Sillas de Ruedas.

6.4.1. Descripcion de herramientas utilizadas para las implementacion del software

6.4.1.1. Sistema Operativo Linux

Sistema operativo de Software Libre que cuenta con distintas distribuciones como Ubuntu,

Fedora, Open Suse, entre otros.
6.4.1.2. Lenguaje de Programacién C++

Potente Lenguaje de Programacion que permite la facil integracion con la funciones de la
Libreria OpenCV.

6.4.1.3. IDE QT Creator

Es un entorno de desarrollo libre, dispuesto para trabajar con C++ e interfaz gréfica.
6.4.1.4. Base de Datos MySQL

Gestor de Base de Datos de la aplicacion.

6.4.1.5. OpenCV

Biblioteca de Visiébn por Computadora, proporciona los métodos necesarios para la

deteccién de Personas, Bicicletas, Motos, Autos y Sillas de Ruedas.
6.4.1.6. Construccion del Clasificador

La construccion del clasificador se describe en el Anexo 2.

6.4.2. Implementacién del Software

Para la implementacion del codigo se utilizé el entorno de desarrollo QT Creator y el
Lenguaje de Programacién C++, a continuacion se presentan algunos de los segmentos

de codigo utilizados en la implementacion del Software.
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6.4.2.1. Librerias utilizadas

Las librerias utilizadas en la aplicacién, entre otras son las librerias de Opencv, MySql y
librerias para tipos de datos.

6.4.2.2. Método para cargar archivos

Este método carga los clasificadores necesarios para el reconocimiento de objetos y llama
al método para detectar objetos, temporizador para enviar los datos a la base de datos y
para mostrar los contadores.

Tabla 18. Método para cargar archivos

INICIO
ABRIR camara
Sl existe error de la cdmara ENTONCES
MOSTRAR “error de camara”
CARGAR clasificador de autos, motos, sillas de ruedas,
bicicletas y personas
FIN

6.4.2.3. Método para detectar objetos

Utilizando los clasificadores anteriormente cargados se procede a realizar la deteccién de

los diferentes objetos, se detecta los objetos y los guarda en un vector de rectangulos.

Tabla 19. Algoritmo para detectar objetos

INICIO
CAPTURAR nueva imagen
TRANSFORMAR imagen a escala de grises
DETECTAR objetos en la imagen en escala de grises
GUARDAR objetos detectados
MOSTAR objetos detectados

FIN

6.4.2.4. Método para dibujar rectangulos

Una vez detectado los objetos y guardado en un vector, se dibuja un rectangulo que
encierra a cada uno de los objetos detectados, luego al momento que cada objeto pasa

por la region de interés se procede a realizar el conteo de dicho objeto.
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Tabla 20. Algoritmo para dibujar rectdngulos

INICIO
LEER objetos detectados
PARA i =0 HASTA cantidad de objetos reconocidos HACER
DIBUJAR un rectangulo en las coordenadas X, Y con el
ancho y alto del objeto reconocido
FIN

6.4.2.5. Método pararealizar la conexion con la Base de Datos

Este método permite realizar la conexién con la base de datos y verificar que no existan

errores para luego proceder a realizar él envio de datos.

Tabla 21. Algoritmo para realizar la conexion con la base de datos

INICIO
LEER host, nombre de base de datos, usuario, contrasefia
REALIZAR conexion
Sl conexién no es exitosa ENTONCES
MOSTRAR error
FIN

6.4.2.6. Método para insertar los datos en la Base de Datos

Este método inserta los contadores de objetos a la base de datos cada determinado

tiempo, una vez insertados los contadores se los vuelve a poner en 0.

Tabla 22. Algoritmo para insertar los datos en la base de datos

INICIO
Sl conexién exitosa ENTONCES
INSERTAR id, hora, fecha, tipo, idAgente, Cantidad
FIN
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6.5. Pruebas de Rendimiento de los Clasificadores

Una vez construida la aplicacion se procede a realizar las pruebas correspondientes para

comprobar el rendimiento de los distintos clasificadores en la deteccidén de objetos.
6.5.1. Deteccion de Vehiculos

Para la construccion del clasificador de Vehiculos se utiliz6 2500 imagenes positivas y
3000 imagenes negativas, siendo una cantidad de imagenes suficiente para obtener un
resultado Optimo. La evaluacion de los resultados del Clasificador de Vehiculos se

realizara de la siguiente manera:
6.5.1.1. Pruebal

Tabla 23. Informacién del video de Prueba 1 para deteccién de Vehiculos.

Video VidVehl.mp4

Ubicacién Puente peatonal terminal terrestre
Duracién 3.03 minutos

Contador Agente 68 vehiculos

Contador Manual 69 vehiculos

Total de Objetos(cualquier tipo) = 78 objetos

Tabla 24. Matriz de confusion para primer video de deteccién de Vehiculos.

Resultado de Clasificacion

Vehiculo No Vehiculo
Vehiculo 68 2
Instancias Reales No Vehiculo 1 8

Calculo de Valores

Exactitud 0.96
Precision 0.98
Sensibilidad 0.97
Especificidad 0.88
F1 Score 0.97
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Para la primera prueba se utilizé un video tomado desde el puente peatonal del terminal
terrestre de la ciudad de Loja, con la cAmara ubicada a una altura de 4 metros, vista
frontal con respecto a los objetivos y poniendo el punto de referencia a una distancia de
10 metros, los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de vehiculos son

bastante aceptables que en su mayoria superan el 95%.
6.5.1.2. Prueba?2

Tabla 25. Informacion del video de Prueba 2 para deteccion de Vehiculos.

Video VidvVeh2.mp4

Ubicacién Puente peatonal terminal terrestre
Duracion 3.17 minutos

Contador Agente 62 vehiculos

Contador Manual 61 vehiculos

Total de Objetos(cualquier tipo) = 73 objetos

Tabla 26. Matriz de confusién para segundo video de deteccién de Vehiculos.

Resultado de Clasificacion

Vehiculo No Vehiculo
Instancias Reales Vehiculo 57 4
No Vehiculo 5 7
Calculo de Valores
Exactitud 0.87
Precision 0.91
Sensibilidad 0.93
Especificidad 0.58
F1 Score 0.91

Para la segunda prueba se utiliz6 un video tomado desde el puente peatonal del terminal
terrestre de la ciudad de Loja, con la cAmara ubicada a una altura de 3 metros, vista
frontal con respecto a los objetivos y poniendo el punto de referencia a una distancia de
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10 metros, los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de vehiculos con
respecto al primer video varian ya que el punto de ubicacion de la camara cambia, por lo
tanto se puede deducir que dicha ubicacion de la cAmara no es la mas adecuada para
realizar la deteccion de vehiculos.

6.5.1.3. Prueba 3

Tabla 27. Informacion del video de prueba 3 para deteccion de Vehiculos.

Video VidvVeh3.mp4

Ubicacién Puente peatonal Mercadillo
Duracion 5.08 minutos

Contador Agente 52 vehiculos

Contador Manual 80 vehiculos

Total de Objetos(cualquier tipo) 93 objetos

Tabla 28. Matriz de confusion para tercer video de deteccion de Vehiculos.

Resultado de Clasificacion

Vehiculo No Vehiculo
Instancias Reales Vehiculo 47 33
No Vehiculo 5 8
Célculo de Valores
Exactitud 0.61
Precision 0.90
Sensibilidad 0.67
Especificidad 0.61
F1 Score 0.76

Para la tercera prueba se utiliz6 un video tomado desde el puente peatonal ubicado en la
calle Alonso de Mercadillo y Av. 18 de Noviembre de la ciudad de Loja, con la camara
ubicada a una altura de 4 metros, vista frontal con respecto a los objetivos y poniendo el
punto de referencia a una distancia de 5 metros, por la cercania del punto de referencia
no se puede apreciar en su totalidad la parte frontal de los vehiculos.
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6.5.1.4. Prueba4

Tabla 29. Informacién del video de Prueba 4 para la deteccién de Vehiculos.

Video VidvVeh4.mp4

Ubicacion Puente peatonal Mercadillo
Duracion 0.54 minutos

Contador Agente 25 vehiculos

Contador Manual 15 vehiculos

Total de Objetos(cualquier tipo) = 33 objetos

Tabla 30. Matriz de confusion para cuarto video de deteccién de Vehiculos.

Resultado de Clasificacion

Vehiculo No Vehiculo
Instancias Reales Vehiculo 15 0
No Vehiculo 10 8
Calculo de Valores
Exactitud 0.69
Precision 0.60
Sensibilidad 1
Especificidad 0.44
F1 Score 0.75

Para la cuarta prueba se utilizd un video tomado desde el puente peatonal ubicado en la
calle Alonso de Mercadillo y Av. 18 de Noviembre de la ciudad de Loja, con la camara
ubicada a una altura de 4 metros, vista frontal con respecto a los objetivos y poniendo el
punto de referencia a una distancia de 5 metros, como se pude observar en la tabla
anterior la mayoria de los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de
vehiculos no supera el 70%, esto se debe principalmente a la cercania del punto de
referencia por lo que la captura de video no se pude apreciar de manera clara los

objetivos.
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6.5.1.5. Pruebabs

Tabla 31. Informacién del video de Prueba 5 para la deteccién de Vehiculos.

Video VidvVeh5.mp4

Ubicacion Puente peatonal Terminal Terrestre
Duracion 4.13 minutos

Contador Agente 50 vehiculos

Contador Manual 40 vehiculos

Total de Objetos(cualquier tipo) = 63 objetos

Tabla 32. Matriz de confusion para quinto video de deteccién de Vehiculos.

Resultado de Clasificacion

Vehiculo No Vehiculo
Instancias Reales Vehiculo 40 0
No Vehiculo 10 13
Calculo de Valores
Exactitud 0.84
Precision 0.8
Sensibilidad 1
Especificidad 0.56
F1 Score 0.89

Para la quinta y dltima prueba se utiliz6 un video tomado desde el puente peatonal
ubicado en el terminal terrestre de la ciudad de Loja, con la camara ubicada a una altura
de 4 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 5 metros, los resultados
obtenidos en la evaluacién del clasificador de vehiculos varian entre el 56% y 100% esto
se debe principalmente a la cercania del punto de referencia por lo que en la captura de
video no se pude apreciar en su totalidad la parte frontal de los vehiculos.
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6.5.1.6. Diagrama de analisis de Deteccion de Vehiculos
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Figura 36. Diagrama de andlisis de deteccion de Vehiculos.

En la figura 36 se denota los resultados obtenidos luego de realizar las pruebas con el
clasificador de vehiculos, se puede deducir que se obtienen mejores resultados en el
primer video, en estos resultados influye mucho las condiciones en las que se ha tomado
el video, como por ejemplo la ubicacion de la camara y la distancia del punto de

referencia.
6.5.2. Deteccidon de Personas

Para la construccion del clasificador de Personas se utiliz6 1900 imagenes positivas y
2500 imagenes negativas, siendo una cantidad de imagenes suficiente para obtener un
resultado 6ptimo. La evaluacion de los resultados del Clasificador de Personas se realiza

de la siguiente manera:
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6.5.2.1. Pruebal

Tabla 33. Informacion del video de Prueba 1 para la deteccién de Personas.

Video VidPersl.mp4
Ubicacion Terminal Terrestre
Duracion 1.07 minutos
Contador Agente 16 personas
Contador Manual 15 personas

Total de Objetos(cualquier tipo) 23 objetos

Tabla 34. Matriz de confusiéon para primer video de deteccion de Personas.

Resultado de Clasificacion

Persona No Persona
Instancias Reales Persona 14 1
No Persona 2 6

Célculo de Valores

Exactitud 0.87
Precision 0.87
Sensibilidad 0.93
Especificidad 0.75
F1 Score 0.89

Para la primera prueba se utilizé un video tomado en el terminal terrestre de la ciudad de
Loja, con la camara ubicada a una altura de 3 metros, vista frontal con respecto a los
objetivos y poniendo el punto de referencia a una distancia de 5 metros, los resultados
obtenidos en la evaluacion del clasificador de personas son bastante aceptables que en
su mayoria superan el 85%, ademas cabe destacar que existen varias personas sentadas

lo cual provoca confusion en el clasificador ya fue entrenado Unicamente con personas de
pie.
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6.5.2.2. Prueba?2

Tabla 35. Informacion del video de Prueba 2 para la deteccién de Personas.

Video VidPers2.mp4

Ubicacion Puente peatonal Terminal Terrestre
Duracion 4.39 minutos

Contador Agente 15 personas

Contador Manual 13 personas

Total de Objetos(cualquier tipo) 20 objetos

Tabla 36. Matriz de confusion para segundo video de deteccion de Personas.

Resultado de Clasificacion

Persona No Persona
Instancias Reales Persona 12 1
No Persona 3 4

Célculo de Valores

Exactitud 0.8
Precision 0.8
Sensibilidad 0.92
Especificidad 0.57
F1 Score 0.86

Para la segunda prueba se utiliz6 un video tomado desde el puente peatonal del terminal
terrestre de la ciudad de Loja, con la camara ubicada a una altura de 4 metros, poniendo
el punto de referencia a una distancia de 10 metros, los resultados obtenidos en la
evaluacion del clasificador de personas son bastante aceptables que en su mayoria
superan el 80%, en este caso el video no se tomé de una manera frontal lo cual provoca
que los objetos no se aprecien de manera correcta.
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6.5.2.3. Prueba3

Tabla 37. Informacion del video de Prueba 3 para la deteccién de Personas.

Video VidPers3.mp4

Ubicacion Puente peatonal Terminal Terrestre
Duracion 4.37 minutos

Contador Agente 22 personas

Contador Manual 14 personas

Total de Objetos(cualquier tipo) = 33 objetos

Tabla 38. Matriz de confusion para tercer video de deteccidén de Personas.

Resultado de Clasificacion

Persona No Persona

Instancias Reales Persona 14 0

No Persona 8 11
Calculo de Valores

Exactitud 0.75
Precision 0.64

Sensibilidad 1
Especificidad 0.57
F1 Score 0.78

Para la segunda prueba se utiliz6 un video tomado desde el puente peatonal del terminal
terrestre de la ciudad de Loja, con la camara ubicada a una altura de 4 metros, poniendo
el punto de referencia a una distancia de 15 metros, los resultados obtenidos en la
evaluacion del clasificador de personas varian entre el 64% y 100%, en este caso el video
no se tomo6 de una manera frontal lo cual provoca que los objetos no se aprecien de
manera correcta, ademas se debe tomar en cuenta que el punto de referencia esta
demasiado distante.
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6.5.2.4. Prueba4

Tabla 39. Informacion del video de Prueba 4 para la deteccién de Personas.

Video VidPers4.mp4

Ubicacion Esquina calle 18 de Noviembre y 10 de Agosto
Duracion 1.11 minutos

Contador Agente 17 personas

Contador Manual 13 personas

Total de Objetos(cualquier tipo) = 25 objetos

Tabla 40. Matriz de confusién para cuarto video de deteccion de Personas.

Resultado de Clasificacion

Persona No Persona
Instancias Reales Persona 13 0
No Persona 4 8

Célculo de Valores

Exactitud 0.84
Precision 0.76
Sensibilidad 1

Especificidad 0.66
F1 Score 0.86

Para la cuarta prueba se utiliz6 un video tomado en la interseccion de la calle 18 de
Noviembre y 10 de Agosto de la ciudad de Loja, con la cAmara ubicada a una altura de 2
metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 3 metros, los resultados
obtenidos en la evaluacién del clasificador de personas son variados, al estar la camara
ubicada a una baja altura en algunos momentos los objetos se ubican uno detrds de otro

lo cual provocaba ineficiencia en la deteccion.
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6.5.2.5. Pruebab

Tabla 41. Informacion del video de Prueba 5 para la deteccion de Personas.

Video VidPers5.mp4

Ubicacion Esquina calle 10 de Agosto y 18 de Noviembre
Duracién 0.56 minutos

Contador Agente 21 personas

Contador Manual 22 personas

Total de Objetos(cualquier tipo) 26 objetos

Tabla 42. Matriz de confusion para quinto video de deteccion de Personas.

Resultado de Clasificacion

Persona No Persona
Instancias Reales Persona 21 1
No Persona 0 4

Célculo de Valores

Exactitud 0.96
Precision 1
Sensibilidad 0.95
Especificidad 1
F1 Score 0.97

Para la quinta prueba se utilizé6 un video tomado en la interseccion de la calle 18 de
Noviembre y 10 de Agosto de la ciudad de Loja, con la camara ubicada a una altura de
3.5 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 4 metros, los resultados
obtenidos en la evaluacion del clasificador de personas son bastante aceptables
superando todos el 95%.
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6.5.2.6. Diagrama de analisis de Deteccion de Personas
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Figura 37. Diagrama de analisis de deteccién de Personas.

En la figura 37 se muestra los resultados obtenidos luego de realizar la evaluacion del
clasificador de personas con videos tomados desde diferentes alturas y con puntos de
referencia a diferentes distancias, se puede apreciar que los mejores resultados se han

obtenido en el quinto video.

6.5.3. Deteccién de Bicicletas

Para la construccion del clasificador de Bicicletas se utilizd6 1940 imagenes positivas y
2530 imagenes negativas, siendo una cantidad de imagenes suficiente para obtener un
resultado 6ptimo. La evaluacion de los resultados del Clasificador de Bicicletas se realiza

de la siguiente manera:
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6.5.3.1. Pruebal

Tabla 43. Informacion del video de Prueba 1 para la deteccidén de Bicicletas.

Video VidBicil.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.47 minutos
Contador Agente 49 bicicletas
Contador Manual 50 bicicletas

Total de Objetos(cualquier tipo) 55 objetos

Tabla 44. Matriz de confusion para el primer video de deteccién de Bicicletas.

Resultado de Clasificacion

Bicicleta No Bicicleta
Instancias Reales Bicicleta 46 4
No Bicicleta 3 2

Calculo de Valores

Exactitud 0.87
Precision 0.93
Sensibilidad 0.92
Especificidad 0.4
F1 Score 0.92

Para la primera prueba se utiliz6 un video descargado de internet, con la camara ubicada
a una altura de 2 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 3 metros, los
resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de bicicletas son variados, al no
estar la camara ubicada frontalmente los objetos no se pueden apreciar correctamente.

88



6.5.3.2. Prueba?2

Tabla 45. Informacion del video de Prueba 2 para la deteccidén de Bicicletas.

Video VidBici2.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.15 minutos
Contador Agente 11 bicicletas
Contador Manual 10 bicicletas

Total de Objetos(cualquier tipo) 14 objetos

Tabla 46. Matriz de confusion para el segundo video de deteccion de Bicicletas.

Resultado de Clasificacion

Bicicleta No Bicicleta
Instancias Reales Bicicleta 10 0
No Bicicleta 1 3

Calculo de Valores

Exactitud 0.92
Precision 0.90
Sensibilidad 1

Especificidad 0.75
F1 Score 0.94

Para la segunda prueba se utilizé un video descargado de internet, con la caAmara ubicada
a una altura de 2 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 4 metros, los
resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de bicicletas son variados pero en
su mayoria aceptables, al no estar la camara ubicada frontalmente los objetos no se

pueden apreciar correctamente.
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6.5.3.3. Prueba3

Tabla 47. Informacion del video de Prueba 3 para la deteccidén de Bicicletas.

Video VidBici4.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.33 minutos
Contador Agente 19 bicicletas
Contador Manual 22 bicicletas

Total de Objetos(cualquier tipo) 23 objetos

Tabla 48. Matriz de confusion para el tercer video de deteccién de Bicicletas.

Matriz de Confusién

Resultado de Clasificacion

Bicicleta No Bicicleta
Instancias Reales Bicicleta 19 3
No Bicicletas 0 1

Calculo de Valores

Exactitud 0.87
Precision 1
Sensibilidad 0.86
Especificidad 1
F1 Score 0.92

Para la tercera prueba se utilizé un video descargado de internet, con la camara ubicada a
una altura de 1.5 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 2 metros, los
resultados obtenidos en la evaluacién del clasificador de bicicletas superan el 85%, al
estar la camara demasiado baja y el punto de referencia muy cerca crea cierto grado de
dificultad en la deteccion ya que al momento de acercarse los objetos al lugar donde se

encuentra ubicada la camara el tamafio de los mismo va aumentando.
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6.5.3.4. Prueba4

Tabla 49. Informacion del video de Prueba 4 para la deteccidén de Bicicletas.

Video VidBici7.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.33 minutos
Contador Agente 6 bicicletas

Contador Manual 7 bicicletas

Total de Objetos(cualquier tipo) 11 objetos

Tabla 50. Matriz de confusion para el cuarto video de deteccion de Bicicletas.

Resultado de Clasificacion

Bicicletas No Bicicletas
Instancias Reales Bicicletas 6 1
No Bicicletas 0 4

Calculo de Valores

Exactitud 0.90
Precision 1
Sensibilidad 0.85
Especificidad 1
F1 Score 0.92

Para la primera prueba se utiliz6 un video descargado de internet, con la camara ubicada
a una altura de 3 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia de 5 metros, los
resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de bicicletas en su mayoria superan
el 90%, por consiguiente se puede deducir este como un resultado aceptable.
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6.5.3.5. Diagrama de analisis de Deteccion de Bicicletas

ANALISIS DE DETECCION DE BICICLETAS

M Exactitud M Precision ® Sencibilidad Especificidad B F1 Score

—
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Figura 38. Diagrama de analisis de deteccién de Bicicletas.

Una vez terminada la evaluacion del clasificador de bicicletas, en la figura 38 se muestran
los resultados obtenidos de las pruebas realizadas con diferentes videos y con la
ubicacion de la camara en diferentes puntos; se puede deducir que las condiciones
ideales para la deteccion de bicicletas son las que presenta el video utilizado en la cuarta

prueba
6.5.4. Deteccion de Motos

Para la construccion del clasificador de Motos se utilizé 1500 imagenes positivas y 2200
imagenes negativas, siendo una cantidad de imagenes suficiente para obtener un
resultado 6ptimo. La evaluacion de los resultados del Clasificador de Motos se realizara
de la siguiente manera:
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6.5.4.1. Pruebal

Tabla 51. Informacién de video de Prueba 1 para la deteccién de Motos.

Video VidMt7.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.20 minutos
Contador Agente 5 motos

Contador Manual 7 motos

Total de Objetos(cualquier tipo) 9 objetos

Tabla 52. Matriz de confusion para el primer video de deteccién de Motos.

Resultado de Clasificacion

Motos No Motos
Instancias Reales Motos 5 2
No Motos 0 2
Calculo de Valores

Exactitud 0.77
Precision 1

Sensibilidad 0.71
Especificidad 1

F1 Score 0.83

Para la primera prueba se utilizé un video descargado de internet, con la camara
ubicada a una altura de 2 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia
variada, los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de motos son
variados, la camara se encuentra en movimiento y al no estar ubicada

frontalmente los objetos no se pueden apreciar correctamente.
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6.5.4.2. Prueba?

Tabla 53. Informacién de video de Prueba 2 para la deteccién de Motos.

Video VidMt8.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.13 minutos
Contador Agente 5 motos

Contador Manual 4 motos

Total de Objetos(cualquier tipo) 6 objetos

Tabla 54. Matriz de confusion para el segundo video de deteccion de Motos.

Resultado de Clasificacion

Motos No Motos
Instancias Reales Motos 4 0
No Motos 1 1
Calculo de Valores
Exactitud 0.83
Precision 0.8
Sensibilidad 1
Especificidad 0.5
F1 Score 0.89

Para la primera prueba se utilizé un video descargado de internet, con la camara
ubicada a una altura de 2 metros, poniendo el punto de referencia a una distancia
variada, los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de motos son
variados, la camara se encuentra en movimiento y al no estar ubicada

frontalmente los objetos no se pueden apreciar correctamente.
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6.5.4.3. Diagrama de analisis de Deteccion de Motos

ANALISIS DE DETECCION DE MOTOS

M Exactitud M Presicion M Sensibilidad Especificidad B F1 Score
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Figura 39. Diagrama de andlisis de deteccion de Motos.

Por la dificultad para encontrar videos de motos grabados en condiciones ideales para
gue puedan ser detectados los objetos solo se realizo las pruebas con estos dos videos
tal como se indica en la figura 39, a pesar de que ninguno de los videos son tomados
desde un puntos aceptable los valores obtenidos en los dos videos en su mayoria

superan el 75%.
6.5.5. Detecciéon de Sillas de Ruedas

Para la construccion del clasificador de Sillas de Ruedas se utiliz6 800 imagenes positivas
y 1500 imagenes negativas, siendo una cantidad de imagenes suficiente para obtener un
resultado optimo. La evaluacion de los resultados del Clasificador de Sillas de Ruedas se

realiza de la siguiente manera:
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6.5.5.1. Pruebal

Tabla 55. Informacién de video de Prueba 1 para la deteccion de Sillas de Ruedas.

Video VidSillas.mp4
Ubicacién Descargado de la web
Duracion 0.54 minutos
Contador Agente 8 sillas de ruedas
Contador Manual 9 sillas de ruedas

Total de Objetos(cualquier tipo) 10 objetos

Tabla 56. Matriz de confusion para el segundo video de deteccion de Sillas de Ruedas.

Resultado de Clasificacion

Sillas No Sillas
Instancias Reales Sillas 8 1
No Sillas 0 1
Calculo de Valores

Exactitud 0.9
Precision 1

Sensibilidad 0.88
Especificidad 1

F1 Score 0.93

Para esta prueba se utiliz6 un video descargado de internet, con la camara
ubicada a una altura variada, poniendo el punto de referencia a una distancia
variada, los resultados obtenidos en la evaluacion del clasificador de sillas de
ruedas superan el 85%, la cAmara se encuentra en movimiento y al no estar

ubicada frontalmente los objetos no se pueden apreciar correctamente.
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6.5.5.2. Diagrama de analisis de Deteccion de Sillas de Ruedas

ANALISIS DE DETECCION DE SILLAS DE
RUEDAS

M Exactitud M Presicion Sensibilidad Especifidad ®F1 Score

0,93

0,88

VID.SILLAS

Figura 40. Diagrama de analisis de deteccidn de sillas de ruedas.

Al igual que el caso anterior fue dificil encontrar videos de sillas de ruedas grabados en
condiciones ideales para detectar los objetos, a pesar de estos inconvenientes se puede
apreciar en la figura 40 que los valores obtenidos son bastante aceptables.

6.6. Entrenamiento del detector de objetos

Para realizar el entrenamiento de los detectores de objetos OpenCV cuenta con
aplicaciones especificas para realizar esta tarea, una de ellas es
opencv_haartraining.exe. Esta aplicacion hace uso de los filtros de Haar, estos filtros
son una combinacién de rectangulos del mismo tamafio adyacentes horizontal vy
verticalmente.

-l

Figura 41. filtros de Haar

Los rectangulos negros de cada filtro representan una contribucién positiva al filtro y los
blancos representan una contribucion negativa, los resultados del filtro es la diferencia
entre la suma de los valores de los pixeles entre zonas en negro y zonas en blanco. Los
filtros recorren toda la imagen a diferentes escalas recogiendo de esta manera un gran

numero de caracteristicas dentro de la imagen.
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Figura 42. Ejemplo de filtros de Haar

Ademés dicha aplicacion esta basada en el método de clasificacion Adaboost, este

algoritmo se describe a continuacion:

Tabla 57. Algoritmo Adaboost

INICIO
e Teniendo un set de ejemplos (eq, (1), ...........,(en,ly) Yy Siendo a el ndmero de
muestras positivas (I, = +1) y b el numero de negativas ([, = —1), inicializa los
pesos tal que:

o Para muestras positivas

1
D;(n) = %
o Para muestras negativas
1
Di(n) = %

e Desdet=1hastaT, siendo T el numero de clasificadores débiles que se quieren
usar:
o Se normaliza los pesos:
D.(n)
21 D:())
o Para cada caracteristica se entrena un clasificador debil h; usando los

D,(n) =

pesos D;

o Para cada h; se calcula:

N
= ) Dem)lnhy(en)
n=1

Donde hj(e, ) € {+1,—-1}

o

Elegir hj que maximice |r;| y guardarlo como (h., 1) = (h;,7;)

o Actualizar los pesos:
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Dir1(n) = De(m)exp(— arlyhe(en))
Donde

1+
1_T't

a = slogG—)

¢ Finalmente los datos son guardados para poder ser utilizados
FIN

Los requisitos previos antes de iniciar con el entrenamiento son las imagenes positivas y
negativas, las imagenes positivas representadas en un vector el cual almacena la muestra
de cada una de ellas y las negativas representadas en un archivo de texto plano que

guarda el nombre y la extensién de cada imagen.

Para ejecutar el programa de entrenamiento es necesario proporcionar la siguiente

informacion:

haartraining.exe -data cascades -vec vector/sillavector.vec -bg negative/bg.txt -npos
800 -nneg 1300 -nstages 20 -mem 1024 -mode ALL -w 50 -h 50 rem -nonsym

Donde:

e data cascades = Nombre que le damos al clasificador

e vec sillasvector.vec = Vector

e bg bg.txt = Archivo de las imagenes negativas

e npos 800 = Numero de imagenes positivas.

e nneg 1300 = NUmero de imagenes negativas.

e w50 =Ancho

e h24=Alo

e nstages 20 =Numero de fases.

e mem 1024 = Memoria dedicada.

e mode ALL = El modo ALL es el recomendado para el entrenamiento (utiliza el

conjunto completo de caracteristicas).

Una vez especificados todos estos parametros inicia el entrenamiento, la primera etapa es

una exploracién rapida de la imagen, nos proporciona nuestro primer clasificador:
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e 1 clustepr e

POS: 75 75 1.8880880

HEG: 121 1

BACKGROUND PROCESSING TIME: B.89
Plecalculatlon time: 3.78

————————— +

ERP. ERR.

Etage training time: 236.15
Number of used features: 2

-1
2.459681e-281

-1.8B6251e-802 @ -1
5.478818e-P81 -7.754150-BB1
-3.2722952-883

-1
-1

Figura 44 Clasificador de la primera etapa

Si se realizara pruebas de rendimiento, este clasificador no seria todo lo preciso que nos

gustaria, para ello es necesario mas etapas.

En la siguiente etapa se pretende obtener, basandonos en las imagenes usadas para las
pruebas en la etapa anterior, una version mejorada de dicho clasificador, para ello el

namero de caracteristicas aumenta y por tanto se producen mas iteraciones.

p 1 cluster s
POS - 75 75 1.0800088

EG: 121 B.25

BACKGROUND PROCESSINGgTéEE: a.88

'recalculat1un time
————————— +

EXP. ERRi

————————— +

672223 1.8600688: 1. EBBBEB B.1377551
+ +

489517' i.A0@0880! B.1735541 B.835714!

—_—— o ———— +

Etage training time: 573 74
umher of used features: 5

Figura 45 Segunda etapa de entrenamiento

100



A medida que avanza en las etapas las caracteristicas necesarias van aumentando y por

tanto el tiempo para calcular va a ser mayor.

Una vez hayan transcurrido todas las etapas y se haya obtenido el clasificador
correspondiente de cada una de ellas se procede a formar un solo clasificador, en el cual
cada nodo pertenece a una caracteristica.

n="1.8"2x

id="opencv-haar-classifier”>»

>EC
»-8.812
»8.91

Figura 46 Nodo del clasificador

6.7. Pruebas de acceso ala pagina web

Con el fin de verificar el nimero de usuario que puede acceder a la pagina web en un

determinado tiempo se utiliz6 la herramienta Load Impact.

@ LOAD IMPACT Performance testing - Features  Integrations  Pricing  More - Login | SIGN UP FOR FREE

Ship better performing apps

and sites, faster.

Nothing to install, easy config: instant cloud based load testing for developers.

Enter a URL to test RUN FREE TEST

LLoad 25 virtual users in 5 mins, or sign up for a free account

Figura 47 Herramienta Load Impact

Load Impact es una herramienta gratuita, permite ingresar la direccion de la pagina web a
la que se desea realizar la prueba y se inicia el proceso.
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Figura 48 Inicio de prueba
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Figura 49 Ejecucion de la prueba
La herramienta simula hasta 25 usuarios en tiempo determinado de 5 minutos, los

resultados se muestran a continuacion:

@ VUs active @ VU load time

18:52:00

18:51.00

18:50:00

Figura 50 Prueba de acceso de usuarios a la pagina web

Como se muestra en la imagen los puntos de color azul representan el nimero de
usuarios activos, y los puntos de color verde representan el tiempo (segundos) de

respuesta del sistema.
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7. Discusion

A continuacién se detallan todas las actividades realizadas para dar cumplimiento a los

objetivos planteados en el presente Trabajo de Titulacion:

e Analizar y valorar las técnicas y herramientas de Vision Artificial usadas para el

reconocimiento de personas, bicicletas y motos.

Para obtener los resultados planeados en este objetivo se realiz6 una investigacion de
conceptos, técnicas y algoritmos de reconocimientos de objetos, se describen algunas
Técnicas de Vision Artificial como la de Descriptores en la cual se hace mencion algunos
algoritmos como por ejemplo: El algoritmo de patrones binarios locales, histogramas de
blogues, entre otros. Se describe también la técnica de los Clasificadores en la cual se
hace mencion a algoritmos como: La Maquina de Vectores de Soporte, AdaBoost y

Cascadas.

Finalmente, se hace una descripcion de las herramientas Hardware y Software Libre
utilizados para realizar aplicaciones de Vision Artificial, en la cual se hace una descripcién
detallada de cada una de ellas, lo cual nos sirvié para luego decidir cuéles son las mas

idéneas para el desarrollo de la aplicacion.

¢ Analizar y disefar la solucion del sistema para el reconocimiento de personas con

discapacidad, bicicletas y motos.

Para cumplir con este objetivo se utilizé la metodologia ICONIX, la cual cuenta con las
siguientes fases: Andlisis de Requisitos, Analisis y Disefio Preliminar, Disefio e

Implementacion.

Para dar cumplimiento a la primera fase de la metodologia se realiz6 el analisis de
requerimientos en el que se describen los requerimientos funcionales y no funcionales,
seguidamente se realizé un prototipado, el cual ayud6 a tener una visidon mas clara del

sistema, para posteriormente realizar un modelo de Casos de Uso.

Luego se realiz6 la descripcion de cada Caso de Uso con su respectivo Diagrama de

Robustez dando asi por terminada la segunda fase de la metodologia.
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Para la tercera fase de la metodologia se realizaron los Diagramas de Secuencia para
cada Caso de Uso, a continuacion se realiz6 el diagrama de clases en el cual se describe

la estructura del sistema.

e Caodificar el disefio elaborado para el reconocimiento de personas con discapacidad,

bicicletas y motos.

Este objetivo se da cumplimiento en la cuarta fase de la metodologia ICONIX que
corresponde a escribir el cddigo tal y como fue especificado en las fases anteriores, para
el desarrollo de la aplicacion se utilizé el IDE de programacion QT Creator, el lenguaje de

programacion C++ y se utilizé la libreria de Vision Artificial OpenCV.

e Realizar pruebas de funcionamiento del software en el reconocimiento de personas

con discapacidad, bicicletas y motos.

Una vez realizada la aplicacién se procedi6 a realizar las pruebas con el fin de verificar su
correcto funcionamiento y que los resultados cumplan con todos los requerimientos antes

planteados.

Se evalué cada uno de los clasificadores (personas, bicicletas, motos, autos) con videos

tomados en escenarios reales grabados en las diferentes calles de la ciudad de Loja.
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8. Conclusiones

Una vez concluido el presente Trabajo de Titulacién se puede establecer las siguientes

conclusiones:

Para obtener un clasificador potente se debe realizar el entrenamiento con un gran
namero de imagenes positivas y negativas, ya que a mayor nimero de imagenes se
obtiene mayor precision en la deteccion de objetos.

o La utilizacion de la libreria OpenCV fue un gran acierto en este proyecto de Vision
Artificial, la integracion con C++ es muy facil y posee un gran nimero de algoritmos
para el procesamiento de imégenes lo cual facilito la deteccion de objetos.

o Raspberry Pi es mas eficiente trabajando con sus propios componentes, al
momento de ejecutar la aplicacién utilizando una camara USB bésica la cantidad de
procesamiento es mayor que al utilizar el médulo de cdmara propio de Raspberry Pi.

o La deteccién de objetos se realiza durante el dia 0 en lugares con presencia de luz,
en lugares obscuros o sin presencia de luz no se puede detectar correctamente los
objetos, lo cual ocasiona ineficiencia en el sistema.

o Al ser un dispositivo con bajas caracteristicas Raspberry Pi 3 no permite ejecutar la
aplicacion con mas de 3 clasificadores al mismo tiempo, al utilizar 4 clasificadores
conjuntamente la velocidad de procesamiento baja y por ende la captura de video
en tiempo real es ineficiente.

o Para mayor precision en el conteo de objetos, dentro de la region de interés se

utiliza tres subregiones de interés ubicadas secuencialmente cada cierta distancia,

el objetivo principal de estas subregiones es que ningun objeto pase sin ser
contado, si un objeto no fue contado en la subregion 1 sera contado en la subregién

2 0 en la 3 y finalmente se saca un promedio con los contadores de cada subregion.
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9. Recomendaciones

A continuaciéon se detallan algunas recomendaciones a tener en cuenta al momento de

desarrollar sistemas de Vision Artificial:

o Asegurese que las versiones de las librerias utilizadas sean las mismas que se
utilizaron en la etapa de desarrollo para evitar errores de compatibilidad.

o Para realizar el entrenamiento del clasificador lo mas aconsejable es mantener una
relacion de dos iméagenes positivas para una negativa y se debe tomar en cuenta el
tamafo de los objetos que se van a detectar, por ejemplo, si se quiere detectar
autos el tamafo de la imagen debe ser cuadrado y por otra parte si se requiere
detectar personas el tamafio de la imagen deberia ser rectangular ya que siempre el
alto va a ser mayor al ancho.

o La ubicacion de la cAmara es importante para la captura de video, de ello depende
la certeza con que puede detectar y contar los objetos, evitando de esta manera la
unién de los objetos por perspectiva y obteniendo ademas un tamafio relativo entre
objetos.

o Para mejorar el rendimiento de Raspberry Pi 3 y crear un computador con mejores
prestaciones es recomendable realizar un Cluster uniendo dos o0 méas Raspberry Pi
3, lo cual ademas nos brindaréa beneficios como la tolerancia a fallos y ejecutar sin
complicacién aplicaciones que necesiten gran capacidad de proceso como si de un
supercomputador se tratase.

o El proceso de entrenamiento del clasificador puede demorar varios dias
dependiendo la cantidad de imagenes y el nUmero de etapas de entrenamiento por
lo que es recomendable utilizar un computador con buenas prestaciones
(procesador Core i5 o superior y memoria RAM de 4GB o mas), para evitar

inconvenientes de procesamiento o que se demora mas tiempo del esperado.
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11. Anexos

Anexo 1: Especificacion de Requerimientos
1. Introduccion

El presente documento de Especificacion de Requerimientos describe detalladamente los
requisitos que debe cumplir el sistema de reconocimiento de personas, bicicletas, motos
y vehiculos pequefios, el mismo que sera utilizado en el proyecto de seméforos

inteligentes.
1.1. Propésito

El objetivo de esta especificacion es definir de una manera clara y precisa las
funcionalidades y restricciones que tendrd el sistema de reconocimiento de personas,

bicicletas, motos y vehiculos pequefios.
1.2.  Ambito del Sistema

El sistema a desarrollar permitirda el reconocimiento y conteo de personas, bicicletas,
motos, sillas de ruedas y vehiculos pequefios, ademas, guardara datos como la hora,
fecha y lugar de los objetos detectados en una Base de Datos para luego consultar

mediante un navegador web los datos estadisticos guardados.

1.3. Definiciones, Acrénimos y Abreviaturas

1.3.1. Definiciones

Internet: Interconexion de redes informéaticas que permite a los ordenadores o
computadoras comunicarse directamente, es decir, cada ordenador de la red puede

conectarse a cualquier otro ordenador de la red [1].

Navegador: Aplicacion que opera a través de Internet, interpretando la informacién de

archivos y sitios web para que estos puedan ser leidos [2].
1.3.2. Acrénimos

ERS: Acronimo de Software Requirements Specifications( Especificacion de

Requerimientos de Software).
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URL: Cadena de caracteres que identifica el tipo de documento, la computadora, el

directorio y los subdirectorios en donde se encuentra el documento y su nombre.
WWW: World Wide Web, red informatica mundial.

RF: Requerimiento Funcional.

RNF: Requerimiento no Funcional

1.4 Referencias

[1] Angelfire, «Internet,» 2016. [En linea]. Available: http://www.angelfire.com/amiga2/k-
baylon/Trabajo.htm. [Ultimo acceso: 8 Junio 2016].

[2] Mundo Digital, «Navegadores Web,» 2016. [En linea]. Available:
http://elidiomadelaweb.com/navegadores-web-2/. [Ultimo acceso: 8 Junio 2016].

1.5. Visiéon General del Documento

Este documento consta de tres secciones. Esta primera seccion es la introduccién y
proporciona una vision general de la ERS. En la seccion dos se da una descripcion
general del sistema, con el fin de conocer las principales funciones que debe realizar, los
supuestos, restricciones y dependencias que afectan al desarrollo, sin entrar en excesivo
detalle. Finalmente en la seccién tres se definen de una manera detallada los requisitos

gque debe satisfacer el sistema.

2. Descripcién General

2.1. Perspectiva del Producto

El sistema permitira el reconocimiento y conteo de personas, bicicletas, motos y vehiculos
pequefios, el sistema constara de dos partes, la primera es la aplicacion para el
reconocimiento y conteo de personas, bicicletas, motos, sillas de ruedas y vehiculos
pequefios que funcionara en sistema operativo Linux y la segunda es la interfaz web que
permitira al usuario visualizar y generar reportes estadisticos, un requerimiento adicional

es que el sistema debera trabajar como un mdédulo del proyecto de semaforos inteligentes
2.2. Funciones del Producto

Las funciones que el sistema debe realizar son las siguientes:

113



Gestionar Usuarios: El sistema debe permitir crear usuarios del sistema y modificar los

datos de usuario.

Consultar Estadisticas: El sistema permitira visualizar reportes de los datos estadisticos
guardados en la Base de Datos

Realizar Conteo: El sistema debera detectar y contar personas, bicicletas, motos, sillas

de ruedas y vehiculos pequefios.
2.3. Caracteristicas de los Usuarios

La funcién del sistema es detectar y contar objetos, enviar datos a una base de datos y
generar reportes estadisticos. Debe existir un usuario el cual podra generar reportes

Unicamente y un administrador el cual podra generar reportes y agregar nuevos usuarios

del sistema.
Caracteristicas del Usuario y Administrador
Tipo de Usuario | Usuario — Administrador
Formacion Bachiller
Habilidades Conocimientos basicos en
computacion.
Actividades Manejo del sistema.
2.4. Restricciones

El sistema debera tener una interfaz que muestre video en tiempo real en un display y una
interfaz para ser usada con internet, mismo que para el desarrollo del sistema se utilizara
HTMLS5, CSS, Javasript y C++, se desarrollard en Linux con una base de datos MySQL y
debera tener un disefio e interfaz sencilla.

2.5. Suposiciones y Dependencias

e Se asume que los requisitos son estables.

e El sistema operativo necesario para el funcionamiento del sistema estara disponible
en el o los equipos donde se instalard el sistema.

e Para la puesta en marcha y uso del sistema es necesario un puesto con conexion a
Internet.

3. Requisitos especificos
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3.1. Interfaces Externas

Los requisitos de interfaces externas son aquellos que ayudan al funcionamiento del

sistema, los cuales se detallan a continuacioén:
3.1.1. Interfaces de Usuario

Al hablar de interfaz de usuario no referimos al entorno con el que trabajara el usuario. El
entorno constara de botones, menus desplegables, mensajes informativos y diversas

pantallas que permitirdn al usuario interactuar con el sistema.
3.1.2. Interfaces de Hardware

El usuario debera disponer de una maquina con acceso a internet para poder realizar las
diferentes consultas, ademas se tomara en cuenta otras caracteristicas que se enfocan en
el proceso como se va a llevar a cabo la deteccién de objetos para lo cual se utilizara una

camara IP para la captura de video en tiempo real.
3.1.3. Interfaces de Software

El acceso al sistema para la generacién de reporte sera independiente del sistema
operativo con el que trabaje, el usuario podra acceder a través de un navegador de
internet, la aplicacién de reconocimiento y conteo de objetos se ejecutard en Sistema
Operativo Linux el cual debe tener instalado C++ y las librerias de Visién Artificial OpenCV

para el correcto funcionamiento de la aplicacion.
3.1.4. Interfaces de Comunicacién

El servidor, usuario y aplicacién se comunicaran entre si mediante protocolos estandares

en internet, siempre que sea posible.
3.2. Requisitos Funcionales
Dentro de los requisitos funcionales tenemos los siguientes:

3.2.1. Requisito Funcional 1 “Gestionar Usuario” (RF-001)

e El usuario permitird al administrador y usuario que estén creados en el sistema el
acceso al mismo, para la utilizacién de las diferentes funcionalidades.

e El sistema permitira al administrador crear diferentes usuarios del sistema.

e El sistema permitira al administrador modificar la informacion de registro de usuarios.
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3.2.2. Requisito Funcional 2 “Consultar Estadisticas” (RF-002)

o El sistema permitirh al usuario o administrador visualizar estadisticas o generar
reportes estadisticos de los datos guardados anteriormente en la Base de Datos.

3.2.3. Requisito Funcional 3 “Realizar Conteo” (RF-003)

o EIl sistema debe detectar y contar personas, bicicletas, motos, sillas de ruedas y
vehiculos pequefios y enviar los datos a una Base de Datos.

3.3. Requisitos no Funcionales

3.3.1. Requisitos de seguridad

En cuanto a seguridad del sistema, el administrador sera el encargado garantizar la
seguridad de los datos utilizados por ésta, debido a que se utilizara claves de acceso al

sistema.
3.3.2. Funcionalidad

El sistema debera ejecutar las funcionalidades con las que se lo desarroll6 y se debera

garantizar su funcionamiento durante todo el periodo de su ejecucion.
3.3.3. Disponibilidad

Los datos deben estar disponibles para la explotacion del usuario.
3.3.4. Entorno de Explotacion

Para la ejecucién de la aplicacion se utilizara los siguientes elementos:

e Procesador de 2.2 GHz de velocidad como minimo.
e Memoria RAM 4 GB como minimo

e Disco Duro de 50 GB como minimo

o C++

e OpenCV

e Una Camara(Pi Camera)

3.4. Requisitos de Rendimiento

La rapidez de deteccion y conteo de objetos dependera del procesador del equipo en el
que se ejecute la aplicacion, el nimero de usuarios simultdneos dependeréa de la rapidez
que deseemos, si la pagina es muy lenta debemos limitar el nidmero de usuarios

concurrentes.
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3.5. Atributos del Sistema

Fiabilidad: El sistema debe ser confiable, la Unica persona que tendrd acceso a la
modificacion de datos sera el administrador.

Seguridad: El sistema debe ser seguro, para el acceso modificacién de datos se necesita
autenticacion.
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Anexo 2: Creacion de un Clasificador en Cascada

A continuacion se describe el procedimiento paso a paso para la creacion de un

clasificador en cascada, los pasos a seguir son los siguientes:

1. Recoleccion de imagenes positivas y negativas para el entrenamiento.

2. Organizacion de imagenes negativas

3. Seleccién de imagenes positivas, en este caso se utilizé objectmarker.exe

4. Creacion de un vector .vec basado en las imagenes positivas utilizando
createsamples.exe.

5. Laformacion del clasificador utilizando haartraining.exe

6. Creacion del archivo xml

Las herramientas necesarias para la construccion del clasificador se pueden descargar en

el siguiente link: https://www.cs.auckland.ac.nz/~m. Rezaei / tutoriales / Haar-Training.zip .
Paso 1: Recoleccién de imagenes positivas y negativas para el entrenamiento.

Se debe seleccionar el nimero de imagenes positivas y negativas necesarias para
realizar el entrenamiento, se debe tener en cuenta que mientras mas imagenes se utilicen

el clasificador sera mas potente y preciso.

Las imagenes positivas son aquellas que contienen el objeto que queremos detectar (por
ejemplo si queremos detectar autos las imagenes deben contener autos), las imagenes

negativas son aquellas que no contienen el objeto.
Paso 2: Organizacién de imagenes negativas

Las imagenes negativas se deben ubicar en el directorio ..... \training\negative del archivo

descargado y ejecutar el archivo create_list.bat ubicado en el mismo directorio.
El contenido del archivo créate_list.bat es el siguiente:

dir /b *.jpg >bg.txt

El cual arroja el siguiente resultado:

neg-0001.jpg
neg-0003.jpg
neg-0004.jpg
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neg-0005.jpg

Toda esta informacién de las imadgenes negativas se utilizara al momento de realizar el

entrenamiento del clasificador.
Paso 3: Seleccion de las imagenes positivas

En este paso se debe recortar las imagenes positivas para lo cual se utilizara

objectmarker.

En la carpeta ...\training\positivo hay un archivo llamado objectmarker.exe el cual
utilizaremos para marcar los objetos en las imagenes positivas, al ejecutar dicho archivo
se vera dos ventanas, en la una se muestra la imagen cargada y en la otra los datos de la

imagen tal como se muestra a continuacion.

El procedimiento que debe seguir para seleccionar los objetos en cada imagen es el

siguiente:

a) Debe hacer clic en la parte superior izquierda del area donde se encuentra el
objeto (por ejemplo una cara) y mantener el clic pulsado.

b) Manteniendo el clic pulsado arrastre hacia debajo de tal manera que toda el area
donde se encuentra el objeto quede seleccionada, tal como se muestra en la

imagen siguiente:
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c) Si la seleccién ha sido correcta presione la tecla de ESPACIO, luego todos los
datos del area seleccionada aparecera en la ventana de datos como se muestra

en la figura siguiente:

d) Repita los pasos anteriores si hay varios objetos en la misma imagen.

e) Cuando haya terminado de seleccionar el objeto o los objetos de la imagen pulse
la tecla ENTER para cargar la siguiente imagen.

f) Repetir todos los pasos anteriores hasta terminar con todas las imagenes.

g) Cuando haya terminado con todas las imagenes debe presionar la tecla de
ESCAPE, automaticamente se creara un archivo info.txt.

El archivo info.txt contiene la informacion de cada una de las imagenes como son: la
direccion en la que se encuentra, el nimero de objetos que hay en cada imagen con sus
respectivos datos como las coordenadas x e y en el que se encuentra y el alto y ancho de

cada objeto.
Paso 4: Creacion del vector de imagenes

En la carpeta ...\training\ hay un archivo por lotes llamado samples_creation.bat, el cual

tiene el siguiente contenido:
createsamples.exe -info positive/info.txt -vec vector/vector.vec -num 204 -w 24 -h 24

Los parametros se describen a continuacion:

-info positive/info.txt Ruta para el archivo de informacion de las imagines
positivas.

-vec vector/vector.vec Ruta del archivo de vector de salida.

-num 204 Numero de imégenes positivas con las que se estd

trabajando.

-w 24 Ancho de los objetos.
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-h 24 Altura de los objetos.
Se carga el archivo por lotes y finalmente genera el vector.
Paso 5: Formacion del clasificador

En la carpeta ....\training\ esta el archivo con el nombre haartraining.bat con el siguiente

contenido;

haartraining.exe -data cascades -vec vector/vector.vec -bg negative/bg.txt -npos 200 -
nneg 200 -nstages 15 -mem 1024 -mode ALL -w 24 -h 24 —nonsym

Los parametros se describen a continuacion:

-data cascades Path en la que se guardara la cascada de clasificadores

-vec vector/vector.vec Path del archivo vector

-bg negative/bg.txt Path del archivo de informacion de imagenes negativas
-npos 200 Numero de imagenes positivas

-nneg 200 Numero de imagenes negativas

-nstages 15 Numero de etapas destinado para la formacién

-mem 1024 Cantidad de memoria asignada en MB

-w 24 —h 24 Tamafio de las muestras

-nonsym Se Lutiliza este parametro cuando el objeto no estd en

posicion horizontal simétrica.

Se carga el archivo haartraining.bat y automaticamente se creara una cascada de

clasificadores.
Paso 6: Formaciéon del archivo XML

Luego de terminar el paso 5 en la carpeta ...\cascades\ se tendra un catalogo de
clasificadores que va desde 0 hasta n-1 en el que n es el nimero de etapas ya definido
en el paso anterior, se debe copiar todo el catadlogo de clasificadores a la direccion

.\cascade2xml\data\.

Ahora el objetivo es combinar todas las n faces creadas en un solo archivo XML el cual

serd el archivo final o clasificador.
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Se debe cargar el archivo por lotes convert.bat ubicado en ...\cascade2xml\ y el proceso

finaliza.
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Anexo 3: Instalacion de OpenCV en Ubuntu
A continuacion se describen los pasos necesarios para instalar OpenCV en Ubuntu 14.04.

1. Actualizar el sistema para luego instalar las dependencias.
sudo apt-get -y update

sudo apt-get -y upgrade

sudo apt-get -y dist-upgrade

sudo apt-get -y autoremove

2. Construir herramientas

sudo apt-get install -y build-essential cmake

3. Instalar librerias para interfaz grafica

sudo apt-get install -y gt5-default libvtk6-dev

4. Librerias para medios de E/S

sudo apt-get install -y zliblg-dev libjpeg-dev libwebp-dev libpng-dev libtiff5-dev
libjasper-dev libopenexr-dev libgdal-dev

5. Librerias para video

sudo apt-get install -y libdc1394-22-dev libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev
libtheora-dev libvorbis-dev libxvidcore-dev libx264-dev yasm libopencore-amrnb-dev

libopencore-amrwb-dev libv4l-dev libxine2-dev
6. Librerias para algebra

sudo apt-get install -y libtbb-dev libeigen3-dev
7. Instalamos Python

sudo apt-get install -y python-dev python-tk python-numpy python3-dev python3-tk
python3-numpy

8. Instalamos Java
sudo apt-get install -y ant default-jdk

9. Documentacion
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sudo apt-get install -y doxygen

10. Instalamos la biblioteca OpenCV 3.1.0

sudo apt-get install -y unzip wget

wget https://github.com/Itseez/opencv/archive/3.1.0.zip
unzip 3.1.0.zip

rm 3.1.0.zip

mv opencv-3.1.0 OpenCV

cd OpenCV

mkdir build

cd build

cmake -DWITH_QT=ON -DWITH_OPENGL=ON

-DFORCE_VTK=0ON

DWITH_TBB=ON -DWITH_GDAL=ON -DWITH_XINE=ON -DBUILD_EXAMPLES=0ON

make -j4
sudo make install

sudo ldconfig
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