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RESUMEN

En éste proyecto veremos cémo utilizar diferentes técnicas de visién artificial con la
intencion de gestionar la salida y entrada de vehiculos en un parking, para ello
entrenaremos un clasificador en cascada con el fin de detectar coches desde una
determinada perspectiva. Entrenar el clasificador requiere al menos 100 imagenes del
objeto a detectar, es por eso que antes del entrenamiento es necesaria una fase de
recopilacion y procesado de imagenes.

Una vez entrenado el clasificador, tendremos que desarrollar un algoritmo que permita
detectar y clasificar los coches con el fin de obtener informacién acerca de la ubicacion
y la cantidad de éstos.

Con el fin de utilizar la aplicacién de una forma cémoda, se desarrollara una interfaz
grafica que nos permita visualizar tanto la deteccién desde las camaras, como la
informacién obtenida gracias a la deteccion previa.

Llevaremos a cabo el proyecto utilizando como leguaje de programacion Java y
mediante las librerias de OpenCV, las cuales son de las mas completas y utilizadas en
vision artificial.

PALABRAS CLAVE
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ABSTRACT

In this project we will see how to use different artificial vision techniques with the
intention of managing the exit and entry of vehicles in a parking, for this we will train a
cascade classifier in order to detect cars from a certain perspective. Training the
classifier requires at least 200 images of the object to be detected, that is why a phase
of image collection and processing is necessary before training.

Once the classifier has been trained, we will have to develop an algorithm that allows
us to detect and classify the cars in order to obtain information about the location and
the quantity of these.

In order to use the application in a comfortable way, a graphic interface will be
developed that allows us to visualize both the detection from the camera and the
information obtained thanks to the previous detection.

We will carry out the project using Java programming language and OpenCYV libraries,
which are the most complete and used in artificial vision.

KEY WORDS
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1 INTRODUCCION

11 PRESENTACION

Es frecuente ir a un parking y encontrarnos con sensores de movimiento iluminados
con leds, estos dispositivos estan colocados en cada plaza de aparcamiento con el fin
de controlar la entrada y salida de vehiculo.;Cémo podriamos realizar la misma
funcién pero evitando la instalacion masiva de sensores? Utilizando un pequefo
numero de camaras, mayor o menor en funcion del disefio del parking, y aplicando
diversas técnicas de vision artificial podemos conseguir el mismo resultado y ademas
obtener informacion adicional, como las dimensiones del vehiculo.

En la actualidad las técnicas de aprendizaje automatico, las cuales consisten en
deteccion de patrones mediante algoritmos matematicos, se utilizan eventualmente en
diferentes ambitos. Las aplicaciones pueden ser muy variadas, desde control de
calidad en una cadena de producciones (como por ejemplo control de anomalias en
piezas), hasta reconocimiento del habla, motores de busqueda, diagndsticos médicos,
robotica, etc....

En este proyecto se utilizaran las técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a la
vision artificial para la deteccion de coches con el fin de gestionar las plazas de un
parking, el aparcamiento del centro comercial Plaza Mayor en Gandia sera el
seleccionado para realizar las pruebas.

Una vez entrenado un clasificador decente y desarrollado un algoritmo que nos
permita detectar los coches, el software debe devolver informacion sobre el
movimiento de los coches: plazas libres, plazas ocupadas, salida y entrada de coches.

Todos los pasos seguidos y técnicas aplicadas seran explicados a lo largo de este
trabajo.

GRADO EN INGENIERIA EN SISTEMAS DE TELECOMUNICACION, SONIDO E IMAGEN



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

1.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

El objetivo principal del proyecto es desarrollar un programa que permita detectar
coches mediante una camara de video y que a partir de los coches detectados se
obtenga diferente informacion acerca de su posicion, pero para llegar a esto habra que
ir cumpliendo objetivos a menor escala:

e Recopilar al menos 100 fotografias de los objetos a detectar, en nuestros
tendremos que capturar imagenes de los coches del parking a gestionar y
desde la misma perspectiva desde la que posteriormente detectaremos los
coches.

e Entrenar el clasificador en cascada con las imagenes previamente recopiladas.

e Desarrollar un software que nos permita aplicar el clasificador para detectar los
coches y recopilar informacion de esto.

e Desarrollar las diferentes funcionalidades del programa: Conteo de coches,
entrada y salida, plazas libres, ubicacién de los coches.

Para conseguir los resultados esperados ha sido necesaria una fase previa de
investigacion acera de las diferentes técnicas empleadas para deteccion de objetos
que incluye obtener informacion, comparar las diferentes técnicas y decidir la opcion
mas Optima para el proyecto.
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1.3 FASES DEL PROYECTO

La elaboracion del proyecto pasara por diferentes fases las cuales estan relacionadas
con los objetivos a cumplir enunciados en el punto anterior.

Fase 1. La fase inicial consiste en buscar informacion e investigar para buscar la
opcidon mas 6ptima a la hora de desarrollar nuestro programa.

La mayor parte del esfuerzo ha sido dedicado a elegir el método mas adecuado para
entrenar el clasificador y el tipo de descriptores que utilizaremos para ello. Pero
también ha sido necesario elegir el lenguaje y la IDE que se utilizara, en éste caso el
lenguaje elegido ha sido Java y la IDE Net Beans, el motivo de ésta eleccion es que
me encuentro mas familiarizado con éstas herramientas, pero posiblemente la mejor
opcion objetivamente hubiese sido Visual Studio y Python.

Cabe decir que la busqueda de informacién, a pesar de ser mas intensa en la fase
inicial del proyecto a sido constante a lo largo de todo el proceso.

Fase 2.Una vez investigado acerca de las técnicas requeridas para desarrollar el
detector, el siguiente paso ha sido familiarizarme con la librerias a utilizar, en éste
caso he decidido trabajar con OpenCV, uno de los framework mas utilizados en el
mundo para proyectos de visién artificial. Los motivos de elegir OpenCV han sido, por
un lado que es totalmente gratuito y muy accesible, y por otro lado la gran cantidad de
funcionalidades que posee y la calidad de éstas mismas.

Al ser la primera vez que trabajaba con OpenCV ésta segunda fase ha consistido en
documentarme con libros, tutoriales y manuales para aprender a manejarme con las
clases de OpenCV.

Fase 3. Para entrenar el clasificador de una forma adecuada es necesario poseer al
menos 100 imagenes del objeto a detectar.

En mi caso los objetos a detectar son los coches aparcados en el parking del centro
comercial Plaza mayor (Gandia), es por eso que ha sido necesario ir recolectando
imagenes de éstos mismos.

Ademas de recolectar las imagenes, éstas tienen que tener unas dimensiones y
ciertas caracteristicas concretas, por eso sera necesario procesarlas para que posean
las caracteristicas necesarias, para ello he empleado Matlab.

Fase 4.Una vez que disponemos de los elementos necesarios toca entrenar el
clasificador, para ello es necesario pasar por diferentes fases:
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e Crear las imagenes de muestra y almacenarlas en un archivo de tipo vec.

e Ajustar ciertos parametros como el Ratio de Error o la permisividad ante un
fallo.

e Por ultimo, entrenar el clasificador, lo cual requiere de al menos 1 hora.

Para poder realizar éstos paso se han utilizado diferentes funcionalidades que posee
OpenCV.

Fase 5.Ya tenemos un clasificador decente, ahora serd necesario desarrollar un
software que capture un video frame a frame y que a cada uno de esto frames se le
aplique el clasificador para comprobar si aparece algun coche en la imagen. Una vez
detectados los coches tendremos que disenar un algoritmo que permita obtener
informacioén a partir de las detecciones.

Para tener un algoritmo que funcione correctamente ha sido necesario realizar una
infinidad de pruebas con el fin de ajustar al maximo los diferentes parametros y
conseguir un funcionamiento 6ptimo.

Fase 6.Fase final del proyecto, la cual ha consiste simplemente en pulir el coédigo para
evitar redundancias y que funcione lo mejor posible y por ultimo llevar a cabo la
redaccion de ésta memoria.

Fase Tiempo requerido
1. Investigacion 50 h
2. Familiarizacion con OpenCV 50 h
3. Recoleccion de imagenes 20 h ( repartidas en varios meses)
4. Entrenamiento 50 h
5. Desarrollo del software 70 h
6. Pulir cédigo y redactar 70 h

Tabla 1. Fases del proyecto.
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2 MARCO TEORICO

En el siguiente punto se pasaran a explicar, de una forma resumida, diferentes
conceptos relacionados con la deteccion de objetos. Para ello me he basado en
diferentes fuentes y en mi propia experiencia a la hora de poner en practica dichos
conceptos.

21 INTRODUCCION A LA DETECCION DE OBJETOS

La deteccidon de objetos basada en visiéon por computador no es tan facil como pueda
parecer a priori, como seres humanos si nos presentan una imagen y nos piden buscar
objetos en ella lo hacemos con relativa sencillez, sin embargo, para un sistema
automatico esto no es tan sencillo. Unicamente a partir de la ultima década se han
empezado a obtener resultados que son utiles para resolver ciertas aplicaciones, de
hecho la deteccion de objetos sigue siendo un campo de investigacién en la vision por
computador.

Las aplicaciones que pueden tener la deteccion de objetos son muy variadas y pueden
ser casi infinitas, pero la mayoria suelen estar relacionadas con sistemas automaticos.
Algunas de éstas aplicaciones son:

e Elreconocimiento éptico de caracteres (ROC), que consiste en la digitalizacién
de textos, los cuales se identifican automaticamente a partir de una imagen
simbolos o caracteres que pertenecen a un determinado alfabeto, para luego
almacenarlos en forma de datos. Asi podremos interactuar con estos mediante
un programa de edicion de texto o similar.

e Control de calidad en cadenas automaticas. En algunas empresas que
requieren de una cadena de montaje para automatizar todos los procesos, se
utilizan camaras con el fin de detectar imperfecciones en los productos
manufacturados.

llustracion1.Ejemplo de sistema automatico de control de calidad

12
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El objetivo es modelar los objetos con el objetivo de discriminar unos de otros, e
inclusive dentro del propio tipo objeto diferenciar las diferentes varianzas que se
pueden dar tanto en el objeto (ej. Dentro del grupo de objetos “coches” permitir
diferentes colores y tamafos) como en el entorno (ej. En la imagen a analizar sea de

dia o de noche).

Las diferentes fases por las que pasara el proceso de deteccién de objetos en nuestro

caso sera el representado en el siguiente diagrama:

Extraccion de
descriptores

Generacion
de candidatos

Clasificacién
de candidatos

Refinacién de

la decisién

Decision final

llustracion 2.Tabla resumen de fases para la deteccién de objetos

La primera fase consiste en la extraccion de una serie de caracteristicas llamadas
descriptores basados en las diferentes relaciones entre un pixel y sus vecinos, como la
diferencia de intensidad. Una vez extraidas las diferentes caracteristicas se generara
una serie de candidatos, los cuales pasaran por un médulo de clasificacion que
decidira si representan un objeto a detectar o no. En muchas ocasiones se realizan

detecciones redundantes por lo que es necesario refinar el resultado.

Todo lo enunciado sera explicado detalladamente en los siguientes puntos.

13
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Para poder clasificar o detectar los objetos de una imagen es necesario medir sus
cualidades mediante la extraccion de ciertos parametros sencillos que nos aporte la
informacién necesaria para distinguir los objetos a detectar.

De ésta forma cada objeto vendra caracterizado por un vector de valores numéricos el
cual posteriormente utilizara el clasificador para discernir si en una regién de pixeles
de la imagen aparece uno de los objetos a detectar.

Cabe decir que los descriptores a pesar de reflejar informacion mas o menos simple,

han de cumplir dos caracteristicas minimas:

¢ Unicidad: es decir la informacion acerca del objeto que deseamos detectar lo
haga totalmente diferenciable del resto de objetos, que los parametros que
hacen particular a un objeto no se repitan con los demas.

e Invariancia: que la informacion no se vea perjudicada al modificar las

dimensiones de la imagen.

Existen una gran variedad de descriptores, pero los mas empleados son los

siguientes:

e Tamano: se basan en el tamafo de los objetos en funcién de la distancia entre
pixeles, se puede obtener diferente informacién de éstos descriptores, como
seria el area, perimetro, diametro. El principal problema que presentan es la
dificil escalabilidad, ya que te obliga a conocer las dimensiones reales del
objeto a detectar o de algun otro como referencia

34

Count [Edge-Ad|usted)

Total Count = 261.320

58 Length (mm)

llustracion 3. Histograma del dimetro.

e Forma: ésta clase de descriptores son los mas adecuados para distinguir
formas entre si. Podemos encontrar 2 tipo diferentes: los de frontera y de
region. Los descriptores de frontera describen la trayectoria del contorno del

14
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objeto, por ejemplo se puede representar el borde del objeto en forma de
funcion unidimensional (firma). En ésta categoria también se encuentran los
descriptores de Fourier los cuales tratan el borde de un objeto como si fueran
puntos de un plano complejo.

Algunos de los algoritmos utilizados para extraer éstos descriptores:Region-
basedShape Descriptor (RSD), Contour-basedShape Descriptor (CSD), 3-D
Shape Descriptor (3-D SD)

Imaginary axis
- w & a g
.

Yo . .

.
¥y [] L ) -
-

Real axis

llustracién 4. Representacion de un objeto mediante firmay ejemplo descriptores de

15

Fourier.

Color: otros descriptores muy utilizados son los basados en las diferencias de
color entre diferentes regiones de la imagen. El principal problema que
muestran estos descriptores son las diferencias de iluminacion, ya que si una
region de la imagen esta mas iluminada que otra el percepcién del color sera
diferente.

Algunos de los algoritmos empleados para extraer éstos descriptores:
Dominant Color Descriptor (DCD, Scalable Color Descriptor (SCD), Color
Structure Descriptor (CSD), Color Layout Descriptor (CLD), Group of frame
(GoF) o Group-of-pictures (GoP).
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2.3 DESCRIPTORES AVANZADOS

Los descriptores analizados anteriormente son descriptores basicos y mas o menos
faciles de obtener, pero la informacion que nos ofrecen a veces no es suficiente o
simplemente la situacion hace que sean imposibles de extraer, debido a una amplia
variedad de objetos a detectar, escenas variantes en un video, fallos de iluminacion,
imposibilidad de realizar segmentacion por umbralizacién'Es por eso que destacan
algunos descriptores mas complejos que a pesar de ser mas duros de procesar nos
ofrecen una mayor calidad y robustez frente a problemas varios.

En los siguientes puntos veremos dos de los descriptores avanzados que mas se
utilizan hoy en dia, HAAR y HOG. En el caso de éste proyecto se han empleado
descriptores HAAR, es por ello que éstos seran analizados con mas detalle.

2.3.1 DESCRIPTORES HOG

Este tipo de descriptores se basan en el calculo del vector gradiente para discernir si
existe un borde y por lo tanto un objeto en la imagen.

El vector gradiente se calculo en cada pixel y nos indica la direccidn del mayor cambio
de intensidad El resultado muestra como de abruptamente o suavemente cambia una
imagen en cada punto analizado, y en consecuencia, cuan probable es que éste
represente un borde en la imagen, y capturando la orientacion a la que tiende ese
borde.

llustraciéonb.Gradiente de la imagen de un peaton.

Como podemos apreciar en esta imagen del gradiente, los valores altos no estan
indicando que existen cambios de intensidad en la imagen, y como hemos explicado

Segmentacion por umbralizacion:La umbralizacion es una técnica de segmentacién ampliamente utilizada en las

aplicaciones industriales. Se emplea cuando hay una clara diferencia entre los objetos a extraer respecto del fondo de
la escena.

16
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antes, los puntos en los que existe un cambio de intensidad mas abrupto coinciden
con el contorno de los objetos.

El detector HOG permite aprovechar de una forma muy eficiente la informacién del
gradiente a partir de combinar esta informacion en forma de histogramas locales, que
se calculan en celdas de pequefio tamano y que se distribuyen de forma uniforme por
toda la imagen como podemos ver en el siguiente ejemplo.

llustracién 6. Celdas locales e histogramas por celda

Como vemos en la llustracién 6, los histogramas nos proporcionan informacion de los
contornos que dominan en cada una de las posiciones de la imagen, en las piernas los
contornos verticales son los predominantes y en cambio en los hombros predomina la
orientacion diagonal. Esta informacién nos permite distinguir la forma de los objetos de
la imagen lo cual es una muy una buena base para empezar a detectarlos.

Como ultimo paso, los histogramas que se calculan localmente en diferentes
posiciones de la imagen se agrupan en bloques de un tamafo un poco mayor y estos
bloques sirven para normalizar la representacion final y para hacerla mas invariante
ante cambios de iluminacién y distorsiones en la imagen. Asi, la representacion final
sera la concatenacion de la representaciéon de todos estos bloques.

17
GRADO EN INGENIERIA EN SISTEMAS DE TELECOMUNICACION, SONIDO E IMAGEN



N UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

118
(R |
R
{ I
=
wy
="

:

L

INRE | NOFE

-
|

e e e R s s n f e e s

s #0

R R

llustraciéon?. Histogramas agrupados en bloques mayores

Algunas de las aplicaciones para las que los descriptores HOG que funcionan de
forma éptima:

e Reconocimiento de gestos.
¢ Reconocimiento de personas.
e Reconocimiento de caracteres.
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llustracion 8.Ejemplos de reconocimiento de gestos y reconocimiento de caracteres.
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2.3.2 DESCRIPTORES HAAR

Los descriptores HAAR son unos de los mas eficientes que existen en la actualidad
debido a su bajo coste computacional. Las caracteristicas de HAAR se obtienen
después de aplicar un conjunto de filtros por toda la imagen a diferentes escalas, de
esta manera vamos a tener un numero muy elevado de caracteristicas, del orden de
mas de 100.000 por imagen.

El clasificador va a tener que tratar con este numero tan elevado de caracteristicas y
para ello vamos a utilizar Adaboost, que como veremos es un método que nos permite
mientras aprendemos también determinar y seleccionar las caracteristicas que son
mas relevantes para la clasificacion

El calculo del descriptor va a serun poco diferente a lo que hemos visto con HOG, que
se basa en calcular caracteristicas locales de cada pixely después, estas
caracteristicas se agregaban en bloques utilizando histogramas. El calculo del
descriptor HAAR se basa en aplicar un conjunto de filtros, los que se conocen como
filtros de HAAR,por toda la imagen a diferentes escalas.

Después en vez de agregar y combinar el resultado de todos estos filtros de alguna
forma similar HOG, en este caso el resultado de aplicar cada filtro en cada posicién y
escala va a ser una componente del vector final de caracteristicas.

Filtros de Haar
I |
i

llustracion 9.FiltrosHAAR.

En ésta imagen podemos ver ejemplo de los filtros HAAR utilizados, éstos se aplican
por toda la imagen en todas las posibles posiciones.

Los rectangulos que estan marcados en negro representan aquella parte del filtro que
van a darnos una contribucion positiva al resultado final, mientras que los rectangulos
marcados en blanco son aquellas partes del filtro que nos van a dar una contribucién
negativa al resultado final del filtro. Asi cuando aplicamos un filtro en una posicién
dada en una imagen, el resultado final va a ser la diferencia entre la suma de
intensidad de todos los pixeles que estan situados en el rectangulo negro menos la
suma de intensidad de todos los pixeles que estan situados en el rectangulo blanco.
En la llustracion 10el calculo seria: (200+200+250+250) — (100+100+50+50) = 600.
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llustracion 10.Ejemplo aplicacion filtro HAAR.

El resultado puede requerir de normalizacion por el tamafio de la ventana del filtro para
conseguir que los valores sean invariantes a cambios en los tamafios de los objetos y
también para que caracteristicas aplicadas a diferentes escalas en toda la imagen
tengan valores comparables. Igualmente, y de forma previa puede ser necesario
normalizar la imagen para conseguir también invariancia a cambios de iluminacion.

Cada uno de estos filtros se aplicara en diferentes tamafos posiciones de la imagen,
asi vamos a poder detectar cambios de intensidad en cualquier posicion de la imagen
a diferentes escalas y orientaciones (vertical, horizontal). La aplicacion de otros filtros
en otras partes de la imagen nos va a permitir detectar otros tipos de cambios de
contraste en diferentes zonas de la imagen. Vamos a ver un ejemplo de re escalado
de los filtros:

N

llustracién 11.Re escalado de filtros.

Utilizando éste filtro de la /lustracion 11 como ejemplo vamos a poder aplicarlo en la
direcciéon horizontal cuatro escalas diferentes ya que el tamano del rectangulo negro
tiene que ser siempre igual al tamafno del rectangulo blanco y por lo tanto en la
direccién horizontal solo va a ser posible generar escalas en tamafos dos, cuatro, seis
y ocho para este filtro.
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Imagen 12. Re-escalado de filtros 1. Imagen 13. Re-escalado de filtros 2

.

Imagen 14. Re-escalado de filtros 3. Imagen 15.Re-escalado de filtros 4.

Igualmente podemos escalar el filtro en la direccién vertical, y para cada nueva escala
en vertical podemos volver a aplicar el mismo escalado que en horizontal. Asi para
esta imagen y con este filtro vamos a poder obtener un total de 16 escalas.

El resultado de aplicar cada uno de los filtros en cada una de estas escalas de
posiciones es una de las caracteristicas de HAAR. De esta forma la descripcion global
de la imagen es la concatenacién de todas las caracteristicas y podemos deducir solo
con este ejemplo tan simple que el numero de caracteristicas y por lo tanto la
dimensionalidad final del descriptor serd muy elevada.
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24 CLASIFICADORES

Una vez extraidos los descriptores, es necesario clasificar la informacién obtenida con
el fin de discernir si los candidatos de una imagen representan el objeto a detectar.
Para ello se emplean clasificadores los cuales implementan diferentes algoritmos para
el procesamiento de la informacién obtenida.

Algunos de los clasificadores mas utilizados son:

e Adaboost.
e SVM
e K-Vecinos

A continuacién, se pasara a explicar los diferentes algoritmos de clasificacion, pero en
concreto nos centraremos en el funcionamiento de Adaboost ya que sera el modelo de
decision empleado en este proyecto.

241 K-VECINOS
A continuacion, pasaremos a explicar el proceso que sigue el algoritmo de K-vecinos.

Para empezar, como en muchos otros modelos, se necesitara de un conjunto
previamente clasificado, para asignar el objeto a detectar a la clase a la cual pertenece
el elemento mas préximo del conjunto de entrenamiento. En la clasificacion pueden
surgir problemas de transicién entre clases o elementos discordantes, como la mala
segmentacion o el ruido.

A A
A
A
A
3 4 = X, > =
\ A A 1
x1 o A A X,> =
] A A A A X3 A
X3 X49.
] = D . i Xs >
®
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llustracioén 16. Distribucion de caracteristicas.
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Como vemos en la /lustracion 16, el algoritmo:

1. Calcula la distancia desde el punto a clasificar a todos los puntos de
entrenamiento.

2. Ordena las distancias.

3. Escoge las K menores.

4. Clasificar el punto en la clase predominante.

En cuanto a las ventajas e inconvenientes tener en cuenta que es un modelo intuitivo y
facil de implementar ademas que las regiones de decisiébn se pueden adaptar a
cualquier forma. Por otro lado, dentro de los inconvenientes encontramos el
almacenamiento de datos de entrenamiento en la fase de clasificacién o la carga
computacional de la clasificacion.

242 SVM

Teniendo un conjunto de vectores, los cuales representan la informacion de diferentes
clases (como podrian ser un conjunto de peatones y el fondo):

A O - O -
" O
E_ B
: B =5
D .
O
g O
O O
BE B
D e
Caracteristica 1

llustracion 17.Representacion de caracteristicas.

Los clasificadores lineales buscan como solucion un “hiperplano” que separe las dos
clases de la forma mas 6ptima posible. En el caso concreto de dos dimensiones como
el que ilustramos aqui, estas fronteras de separacién van a ser siempre una linea,
para tres dimensiones la solucion va a ser un plano, y para dimensiones mayores o
iguales a tres la solucion general va a ser un “hiperplano”.
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Para afrontar el problema de separacion de clases encontramos diferentes modelos,
por un lado tenemos lo que se conoce como modelos generativos que tratan de
construir estas fronteras de separacion entre clases a partir de estimar la funcion de
densidad de probabilidad que podemos asociar a cada una de las clases (por ejemplo
los clasificadores de Bayes).Por otro lado tenemos lo que conocemos como modelos
discriminativos que tratan de clasificar las muestras sin tener que generar estas
funciones de densidad de probabilidad de las clases, y por lo tanto encuentra la
frontera a partir de un conjunto de entrenamiento que sea suficientemente
representativo, dentro de ésta categoria encontramos las Support Vector Machine
(SVM).

Los support vector machines o también de forma abreviada SVM son sistemas de
clasificacion binarios, es decir, nos permiten distinguir entre dos clases. Las
caracteristicas principales de los SVM es que son clasificadores lineales cuya solucion
se basa en encontrar un “hiperplano” que separe las dos clases a partir de unos
vectores determinados que es lo que conocemos como vectores de soporte, los cuales
seran algunos de los vectores del conjunto, los cuales poseeran unas caracteristicas
especiales.

Para elegir los vectores de soporte tendremos en cuenta el margen entre los planos
que los contiene, como vemos en la llustracién 18, sea maxima.

@ Vectores de la Clase 1

Caracteristica 2

B Vectores de soporte de la Clase 1

B Vectores de la Clase 2

O Vectores de soporte de la Clase 2
Margen

= Hiperplano solucion
» = = = Hiperplano de vectores de soporte

L

Caracteristica 1

llustracion 18. Clasificacion SVM de vectores.

Una vez determinados los vectores de soporte de las diferentes clases para calcular el
“hiperplano” que separe las clases realizara un problema de optimizacién, o sea,
distancia media entre los “hiperplanos” que contienen los vectores de soporte.Por lo
tanto podemos decir que la solucion del support vector machines realmente es una
solucion a un problema de optimizacion en el que lo que buscamos optimizar es el
margen entre las dos clases.
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Dentro de las ventajas de SVM destacan su versatilidad y la gran variedad de
implementaciones disponibles. Por otro lado, cabe destacar su mala escalabilidad, ya
que el aprendizaje puede ser largo para problemas grandes.

2.4.3 ADABOOST

A continuacién, pasaremos a analizar el método de clasificacion deAdaboost, el cual
ha sido el empleado en éste proyecto debido a ciertas prestaciones que veremos en
éste apartado.

Adaboost es un método de clasificacién el cual nos permite tratar de forma muy
eficiente con un numero muy elevado de caracteristicas durante el proceso de
aprendizaje, lo cual nos vendra estupendamente a la hora de trabajar con descriptores
HAAR, ya que éstos exigen el procesamiento de una gran cantidad de caracteristicas.

La base de éste clasificador es la combinacion de diferentes clasificadores muy
simples, pero que sin embargo la todos combinados nos va a acabar dando como
resultado final un clasificador global queminimizara el error de clasificaciéon. Por otro
lado, cada clasificador va a dar un peso relativo a cada ejemplo para aprender
dependiendo del resultado de los pasos anteriores. Asi para cada nuevo clasificador
simple que se va a aprender, se va a incrementar el peso de aquellos ejemplos que se
han clasificado mal en los pasos anteriores mientras que se va a disminuir el peso de
aquellos ejemplos que estan bien clasificados, de ésta forma los clasificadores se iran
centrando en aquellos ejemplos que no se han clasificado en paso anteriores. Veamos
un ejemplo grafico:

1. Tenemos un conjunto de entrenamiento con dos clases de caracteristicas
diferentes y vemos que es imposible trazar una linea que separe perfectamente
a las dos.

@ ® o €]
® o
'Y @ ) ®
® ¥
Q 2 ./ — @

llustracion 19. Conjunto de entrenamiento de dos clases caracteristicas diferentes.

2. Aplicamos un clasificador simple que marcara un umbral, y todas las muestras
que superen ese umbral se separaran de las que no lo hagan.
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llustracion 20. Clasificacion de descriptores 1.

3. Cémo vemos hay tres muestras que han sido mal clasificadas, por lo que éstas
recibiran un peso relativo mayor mientras que al resto un peso menor, de forma

que la clasificacion se ve condicionada por este hecho, como vemos en la
imagen.

llustracién 21. Clasificacién de descriptores 2.

4. Después del ultimo clasificador se han quedado tres muestras clasificadas, por

lo que repetiremos el proceso anterior.

llustracion 22. Clasificacion de descriptores 3.
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5. Finalmente todas las clasificaciones se agrupan en un clasificador global, de

forma que las regiones donde exista una mayor cantidad de muestras de las
clases A seran clasificadas como regiones A y lo mismo con la B.

llustracién 23. Clasificacion de descriptores 4.

Una vez visto el funcionamiento de los clasificadores simples, vamos a pasar a
analizar el comportamiento de la cascada de clasificadores completa.

Para detectar un coche en una imagen, tendremos que pasar una gran cantidad de
ventanas a lo largo y ancho de la imagen, de las cuales solo un porcentaje muy
pequeno encerraran al coche o coches. Por lo que el objetivo va a ser descartar el
mayor numero posible de ventanaslas cuales no tienen un coche, para poder
concentrar el maximo esfuerzo en las ventanas que tienen una mayor probabilidad.

La cascada de clasificadores nos va a permitir alcanzar este objetivo mediante una
combinacién secuencial de clasificadores, de forma que una imagensolo sera
detectada como coche si realmente es reconocida de forma correcta como coche por
todos los clasificadores de la cascada. Con que uno de estos clasificadores rechace la
imagen como cochela imagen quedara rechazada. De esta forma el primer clasificador
va a recibir como entrada todas lasposibles ventanas de una imagen, y todas aquellas
que rechace este primer clasificador quedaran descartadas y las que este clasificador
acepte se pasaran como entrada al segundo clasificador. Este proceso se va a ir
repitiendo hasta llegar al ultimo clasificador donde solo las imagenes que sean
reconocidas como coche por este ultimo clasificador y por lo tanto, que también
habran sido reconocidas como coche por todos los anteriores, van a ser la deteccién
final de que va a producir el detector.

L

Clasificador 2 F——> «ss —3 (lasificador N

! !

llustracion 24. Cascada de “n” clasificadores.

Clasificador 1
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Para conseguir un funcionamiento mas 6ptimo de la cascada podemos fijar un objetivo
de rendimiento diferente a cada clasificador en relacién al nimero maximo de falsas
detecciones que permitiremos para cada clasificador y alnimero minimo de
detecciones correctas que debamos exigir. Ajuste el cual veremos mas adelante en la
fase de entrenamiento del detector.

Por ultimo, antes de terminar con Adaboost vamos a ver las principales modificaciones
que realizaremos a las imagenes utilizadas para entrenar los clasificadores:

e Para reducir la variabilidad de todas estas imagenes todas ellas se normalizan
a un tamano fijo de 24 por 24 pixeles. Por lo tanto, esta va a ser la escala
minima que podremos utilizar como base para la deteccién de loscoches.

e Por otro lado, durante el proceso de aprendizaje también va a ser necesario
normalizar las imagenes para reducir el efecto de iluminaciones diferentes.
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3 DESARROLLO DEL PROYECTO

Una vez analizados todos los conceptos tedricos pasaremos a ver el desarrollo del
proyecto paso a paso y dividido en diferentes apartados los cuales son enunciados en
la Tabla 2.

Fase Sub fase
1 Creacion de una biblioteca de e Recopilacion
imagenes e Pre- procesado
2 Entrenamiento del clasificador ¢ Proceso entrenar
e Errores/solucion
3 Desarrollo del software e Algoritmo deteccion

e Algoritmo gestién
e |Interfaz grafica

Tabla 2.Fases y Sub fases del proyecto.

Cabe tener en cuenta que se estd obviando una fase inicial de investigacion para
determinar el método de trabajo a seguir y aclarar conceptos técnicos, ademas de una
fase de familiarizacion con las librerias de OpenCV.

Fase 1.Crecién de una biblioteca de imagenes.

Una vez pasada a fase de investigacién se decide emplear descriptores HAAR debido
a su alta eficiencia y su bajo coste computacional. El método 6ptimo de clasificacion
para éste tipo de descriptores es Adaboost ya que nos permite manejar la gran
cantidad de caracteristicas extraidas en los descriptores HAAR y nos permite mientras
aprendemos también determinar y seleccionar las caracteristicas que son mas
relevantes para la clasificacion.

Para poder empezar a entrenar nuestro clasificador sera necesario disponer de una
biblioteca de imagenes con al menos 100 imagenes de los objetos a detectar, que en
nuestro caso seran los coches de un parking, para ello seguiremos dos pasos: un
primer paso de recopilacion de la imagenes y a continuacion el procesado de éstas
para que dispongan de las caracteristicas necesarias a la hora de entrenar el
clasificador.
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¢ Recopilaciéon

El primer planteamiento de éste proyecto tenia como objetivo la gestién del parking
exterior del CRAI (Universidad Politécnica de Valencia, campus de Gandia), por lo que
empecé a recopilar dichas imagenes, pero pronto empezaron a surgir problemas.Por
un lado la sombra proyectada por el propio edificio del CRAI generaba diferencias de
iluminacion entre las diferentes plazas, ademas de la sombra de los arboles, lo cual
dificultaba la extraccion de caracteristicas debido cambios de intensidad en los pixeles
de la imagen. Al fin y al cabo la iluminacion es algo “controlable” ya que en funcién de
la hora del dia puedes conseguir resultados diferentes, pero el problema principal
fueros los arboles del parking, ya que éstos dificultaban altamente la vision de la
mayoria de las plazas. La primera soluciéon que se planteo fue la de gestionar el
parking con diferentes camaras, las cuales nos permitiesen obtener diferentes angulos
desde los cuales visionar todas las plazas:

llustracion 25. Foto del parking del CRAI (EPSG).

A pesar de utilizar diferente camara, cubrir el 100% de las plazas es imposible o
requiere un numero demasiado alto de camaras, lo que dificultaria en gran medida la
gestion de éstas mismas. Es por ello que se planteo otra solucion, gestionar
simplemente la fila de plazas que nos ofreciese la mejor visién, en éste caso se trata
de la fila de plazas indicada en la imagen.
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llustracion 26. Fila especificada, parking CRAI.

Pero a pesar de tener una visibn mas o menos clara de las plazas seguian existiendo
cierta obstaculizacion por los arboles, ademas de una diferencia de iluminacién
generada por las sombras proyectadas por éstos mismos. A parte, la gestion de una
sola fila de plazas no cumplia mis expectativas de gestionar un alto numero de plazas.

La ultima solucion, que ha sido la que finalmente se ha puesto en practica, fue el
cambio de parking, una solucion bastante radical exigida por las circunstancias, ya que
al fin y al cabo el objetivo de este proyecto demostrar el funcionamiento del software
no la gestion de un parking en concreto.

Una vez tanteadas varias opciones decidi elegir elparking exterior del centro comercial
Plaza Mayor en Gandia ya que ofrece una vision bastante clara y no cuenta con
diferencias de iluminacién preocupantes.

llustracién 27.Parking del centro comercial Plaza Mayor (Gandia).
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El Unico problema de esta ubicacién es la alta afluencia de camiones y furgonetas lo
cual limita de cierta manera la visiébn de todas las plazas, ademas de que implica
entrenar el clasificador de forma que detecte tanto camiones y furgonetas como
coches.

Asi que de esta forma los siguientes dias me dediqué a recopilar diferentes imagenes
de los vehiculos de dicho parking, lo cual dio como resultado un total de 125 fotos de
vehiculos.

"IE:I

llustracion 28. Imagenes de coches sin procesar.

‘-.m. =

¢ Procesado

Una vez recolectada las imagenes suficientes, éstas tendran que pasar por un proceso
de modificacion de sus caracteristicas con el fin de hacerlas mas eficaces en el
posterior entrenamiento.

Para empezar, modificaremos el tamano de las imagenes de forma que todas tengan
la misma escala y pasaremos la imagen a escala de grises, para ello decido emplear
Matlab debido a que es un programa con el que estoy familiarizado.

llustracién 29. Transformacion tras procesado mediante Matlab.
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b = imread('tfZ0.jpg'):
cd=rgkZgray (&) ;
Jj=imresize (cd, [50 50]);

imwrite(j, 'tfZ20m.bmp') ;

imshow (j)

Cadigo 1.Cbdigo Matlab para procesado.

Una vez realizadas estas modificaciones pasaremos a utilizar la aplicacion que
incorpora OpenCV llamada “créate samples”, la cual procesa las imagenes de forma
que les aplica un re escalado y correccion de la iluminacion y las agrupaen un vector
de muestras positivas de forma que pueda ser utilizado en posteriores fases.

Para ello, lo primero que haremos sera preparar los elementos necesarios:

e Todas las imagenes positivas (con positivas quiero decir las imagenes de los
objetos a detectar) agrupadas en una carpeta.

e Un archivo de texto donde se indique el nombre del directorio donde se
encuentran las imagenes positivas, el nombre de cada una y una serie de
parametros similares a los del siguiente ejemplo.

pos/pos-0.pgm 1 0 O 50 50
pos/pos—-84.pgm 1 O O 50 50

llustracion 30. Ejemplo de lista de imagenes positivas.

Los parametros que siguen al nombre de la imagen representan numero de
objetos en la imagen y las dimensiones de ésta.

Una vez tenemos todos los elementos requeridos, desde la terminal, entraremos en la
carpeta “opencv” y seguiremos la ruta “C:\user\opencv\build\x64\vc14\bin”, donde se
encuentra la aplicacion “create_samples”.
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reatesamples -info C:\Users\ericb\Desktop ars3.info -num 125

llustracion 31. Captura de terminal 1 (Comando “create_samples”).

Introduciremos el comando que aparece en la imagen, donde introducimos a la
aplicacion:

e El archivo de texto antes nombrado.

e El nimero de imagenes que vamos a introducir.

e Las dimensiones de las muestras que obtendremos a las salida de la aplicacion
e Elnombre del archivo “.vec” donde se agruparan las muestras

* NOTA: importante poner siempre las rutas de los archivos.

Ejecutamos la aplicacion y obtendremos el siguiente resultado:

file nam
file name:

ayiation: 4@

samples from ima collection...

[
le

llustracién 32. Captura de terminal 2 (Resultado de comando “create_samples”).

Para visualizar las muestras obtenida introduciremos el siguiente comando:

eatesamples -vec C:\Users\ericb\Deskto

llustracién 33. Captura de terminal 3 (Comando “create_samples” para visualizar
muestras).
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Lo que nos dara como resultado la visualizacién de las muestras, después de todo el
procesamiento:

llustracién 33. Captura de terminal 4 (Muestra resultante del comando
“create_samples’).

En las siguientes fases utilizaremos las muestras obtenidas en ésta fase para entrenar
nuestro clasificador Adaboost.

Fase 2. Entrenamiento del clasificador.

En ésta fase veremos el proceso seguido para entrenar el clasificador en cascada de
Adaboost, para ello emplearemos la herramienta “opencv_traincascade” que nos
ofrece OpenCV, la cual incluye varias funcionalidades como elegir el cualel nUmero de
etapas por las que pasaran los candidatos antes de ser elegidos como objetos a
detectar o variar algunos parametros que veremos continuacion.

Para empezar a entrenar el clasificador es necesario disponer de ciertos requisitos:

e Vector con las muestras positivas elaborado en la fase anterior.

e Un conjunto de muestras negativas, que en éste caso constara de unas 100
imagenes de objetos que no sean coches, las cuales seran utilizadas por el
clasificador para determinar las caracteristicas que definen los coches. Cabe
decir que éstas imagenes las obtuve de una base de datos de OpenCV por lo
gue no necesité aplicarles un preprocesado.

e Por ultimo un archivo de texto que recoja los nombres de todas las imagenes
negativas y el directorio donde se encuentran, siguiendo la siguiente estructura:

neg/neg-119.pgm
neg/neg-198.pgm
neg/neg-155.pgm

llustracion 34. Ejemplo de lista bg.
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Una vez recopilados todos los requisitos vamos a ver el comportamiento de la
funcionalidad “opencv_traincascade”.

La aplicacion aplicara los filtros HAAR, mencionados en anteriormente, de diferentes
tamafo y orientaciones en todas las imagenes positivas, de forma que almacenara las
diferencias de intensidad en forma de descriptor que utilizara para generar las
diferentes etapas de decisién por las que tendran que pasar los candidatos para
discernir si se tratan del objeto a detectar.

El comando utilizado para llamar a la aplicacion es el siguiente:

llustracion 35. Captura de terminal 5 (Comando “train_samples”).

Vamos a ver los elementos que introducimos en el comando:
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- data: representa la carpeta donde se van a ir volcando los datos (las
diferentes etapas y la cascada completa).

- vec: introducimos el vector de muestras positivas extraido gracias a
“opencv_createsamples”.

- bg : introducimos el archivo de texto con la ubicacion de las imagenes
negativas.

-numPos: ndmero de muestras positivas utilizadas en el entrenamiento para cada
etapa de clasificador.

-numNeg: Numero de muestras negativas utilizadas en el entrenamiento para cada
etapa de clasificador.

-numStages: Numero de etapas de cascada para entrenar.

-featureType: Indicar el tipo de descriptores que utilizaremos, en nuestro caso
HAAR.

-w:Ancho de las muestras de entrenamiento (en pixeles). Debe tener exactamente
el mismo valor que el utilizado durante la creacién de las muestras positivas.

-h: Alto de las muestras de entrenamiento (en pixeles). Debe tener exactamente el
mismo valor que el utilizado durante la creacidon de las muestras positivas.
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Una vez ejecutado el comando el sistema comenzara con el entrenamiento etapa a
etapa de forma que nos aparecera la siguiente informacion.

wnt
culati

Training until now has taken @ days @ hours @ minutes 26 seconds.

llustracién38. Captura de terminal 4 (Muestra resultante del comando
“create_samples’).

De forma que podemos visualizar el tiempo que ha tardado en entrenar la primera
etapa, las veces que se han consumido las muestras positivas acompafadas por los
resultados de hitrateymax false alarmrate, los cuales determinara el comportamiento
del sistema de entrenamiento, de forma que si tenemos un hit rate de 0,95 se
aceptaran 5 de 1000 imagenes positivas erroneas durante el periodo de
entrenamiento, ymaxalarmraterepresentara el porcentaje maximo de imagenes
negativas mal clasificadas.

En la primera prueba que hice me sali6 el siguiente mensaje:

TRAINING 4-s
EGIN

IS count : consumed

eRatic :
alarm rate achie Branch training terminated.

llustracion 37. Captura de terminal 4 (Muestra resultante del comando
‘train_samples”).

Lo cual significa que se ha alcanzado la false alarm maxima y que el proceso de
entrenamiento se termina. Para solucionar esto hay dos posibles soluciones, la mas
adecuada seria aumentar el nimero de muestras positivas o bien endurecer las
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condiciones de entrenamiento subiendo el valor de hit rate y maxalarmrate. En mi caso
segui aumentando las muestras positivas hasta que me fue posible y a continuacion
aumente el hit rate a 0.98 y max false alarm a 0.7, de forma que introduciendo el
siguiente comando conseguimos el resultado deseado.

llustracién 38. Captura de terminal 4 (Comando “create_samples” modificado).

Al terminar el entrenamiento dispondremos en la carpeta data de la cascada completa
la cudl utilizaremos en la siguiente fase para desarrollar el detector.

Fase 3. Desarrollo del software.

Una vez llegados a este punto del proyecto es el momento de implementar la
aplicacion. Las funcionalidades de la aplicacién seran:

e Deteccion de coches.
e Gestidn de las plazas del parking

¢ Generacion de un informe con los movimientos realizados en el parking.

Para ello emplearemos dos algoritmos, por un lado, el algoritmo de deteccion de
coches y por otro la gestién de las plazas de parking. Antes de pasar a ver los
algoritmos es necesario explicar de una forma superficial el funcionamiento y
estructura de la aplicacion.
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llustraciéon 39. Diagrama de clases de la aplicacion.

Como trabajaremos con un lenguaje orientado a objetos organizaremos la aplicacion
en clases, las cuales aparecen representadas en el diagramade la /lustracion 39.
Paraempezar, veremos una breve explicacién de cada clase:

40

Plaza: los objetos de la clase “Plaza” seran utilizados para gestionar las plazas
del parking, es por eso que como atributos contendra un entero que nos
indicara el numero de la plaza, un objeto de tipo Calendarque nosalmacenara
el instante en que se ocupa o desocupa la plaza y un booleano que pasara a
tfrue cuando la plaza esté ocupada.

Plazas_Parking:esta clase contendra como atributo unArrayList de objeto de
tipo Plaza e implementara métodos para manipular a este. Algunos de los
métodos con los que cuenta son: ocuparPlaza, liberarPlaza, anyadirPlaza,
eliminarPlaza, vaciar, Buscar, etc...

Ventana: en cuanto a la interfaz he decidido separarla del resto del cédigo
para trabajar de una forma mas ordenada, por lo que la clase “Ventana”
contendra todo el cadigo referente al apartado grafico. El disefio de la interfaz
divide la pantalla en cuatro paneles, tres de los cuales seran implementados en
ésta clase, el inferior, superior y principal.
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) PaRKING - x

PARKING

PLAZAS OCUPADAS

PLAZAS OCUPADAS: 7

PLAZAS LIBRES: 53

VIDEO1
VIDEO2

llustracioén 40. Interfaz de la aplicacion.

Tanto el panel inferior como el superior son meramente decorativos, y en el
panel principal dibujaremos el video con las detecciones.

Panel control: En la clase anterior he mencionado que solo se implementaban
tres de los paneles, el cuarto lo implementa la clase “Panel _control”. He
decidido separar este panel de los demas ya que la clase contendra una
listadListcon los movimientos del parking, los cuales seran mostrados en
pantalla junto con el niumero de plazas ocupadas y el de plazas libres y un
objeto de tipo “Plaza_parking” para poder almacenar el numero de plazas
ocupadas.

La clase implementara varios métodos, entre ellos encontramos dos
imprescindibles:

= Video/escogerVideo: estos métodos buscaran la ruta del video
que seleccionemos y se lo pasaran a la clase “Proceso” para
ser tratado. Para ello se empleara una pantalla de tipo buscador
que almacenara el directorio del video, que se le sera pasado al
método VideoCapture.
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14.
15,
16.

16.
17.
18.
19,
20.
21.
22.

23.
24.
25 .
26.
27.
28.
29 .
30.
31.
32.
33.

protected void Video (int v)

{

String s= null;

(v = 1)

s= this.escogerVideo () ;

// Lanzar hilo con el video seleccionado.

(s != null)

p= new Proceso (s, parent.getLabelImagen(), this);

}

}

Cddigo 1. Método Video.

protected StringescogerVideo ()

{
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Proceso

// Muestra un cuadro de didlogo para escoger

un fichero de video.

Videos";

viDEO",

// En caso de éxito, devuelve la ruta completa
del fichero.

// Devuelve null en cualquier otro caso.

// Seleccidén de la ruta por defecto.

File f= new File (".");
String ruta= null;

try
{
ruta= f.getCanonicalPath();//

}

catch (IOException ex)
{

ruta= null;

FileDialog d= new FileDialog (parent,

FileDialog.LOAD) ;

d.setDirectory (ruta);

d.setVisible (true);

String carpeta= d.getDirectory() ;
(carpeta != null)

(carpeta + d.getFile ());

null;

Cddigo 2. Método escogerVideo.
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= generarinforme: creara un archivo de texto mediante las
utilidades FileWriter y FilePinter, que se almecenara en la
carpeta “Informes”.

~ o U b

o ©

1,
12,
13.
14.
15,
16
17 .

18
19,
20.
21.
22.
23.
24.
25 .
26.

27.
28.
29 5
30.
3,
32 o
33
34.
35.
36.

37 -

38.

39,
40.
41.

42.
43.
44.
45.
46.
47.
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public voidgenerarInforme ()
{
// Genera un fichero de texto con los movimientos
en las plazas
// realizados durante la ejecucidén del video.

// Nombre del fichero en la carpeta "Informes".

Calendar c= Calendar.getInstance();

String
nom fichero= "Informe " + String.format ("$1$tY %$1$tm
$1$td 21$tH $1$tM $1$tS.txt", c);

String ruta= "";

File f= new File (".");

try
{
ruta= f.getCanonicalPath() + "\\
Informes\\" + nom fichero;
}
catch (IOException ex)
{

ruta= nom_ fichero;

FileWriterfw= null;
//s= s + " >>> Plaza " + p.getNumero() + "
ocupada";

try

{
fw= new FileWriter (ruta);
PrintWriterinforme= new PrintWriter (fw);

// ENCABEZADO.

informe.println (" ") ;

informe.println (" INFORME DE OCUPACION DEL
PARKING") ;
informe.println (" \n\
n");
String s="";
s= "FECHA:

" + String.format ("$1$td/%1$tm/%1$tY $1$tT\n\n", c);
informe.println (s);

// MOVIMIENTO DE PLAZAS.

GRADO EN INGENIERIA EN SISTEMAS DE TELECOMUNICACION, SONIDO E IMAGEN


http://www.php.net/file
http://www.php.net/file

48.
49.
50.
51,
52 o
53.

54.
SER

56

57 o
58
SO
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
T
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81.
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informe.println ("MOVIMIENTO DE PLAZAS");
infeEme println (Vessssssssssssssss=== \n") ;

s= ",

(inti= 0; i <= this.historial.ocupacion() - 1; 1i++)

{

s= String.format ("%$1$td/%1$tm/%1$tY %$1$tT", this.historia
l.plaza (1) .getInstante ());
s= s + " >>> Plaza
" + this.historial.plaza (i) .getNumero() ;
(this.historial.plaza (i) .estaOcupada())
{

s= s + " ocupada.";

s= s + " libre.";

informe.println (s);

informe.println ("\nFIN DE MOVIMIENTOS.") ;

informe.close ();
fw.close ();
}
catch (IOException ex)
{
// Mostrar error generando el informe.
JOptionPane.showMessageDialog (null, "Se ha
producido un error generando el informe
" + nom fichero , "ERROR GENERANDO
INFORME", JOptionPane.ERROR MESSAGE) ;
}

Cadigo 3. Método generarinforme.

e Proceso: por ultimo, encontramos la clase “Proceso” la cual contendra tanto el
algoritmo de deteccion como el de gestion. A continuacién, se explicara mas

detalladamente.

44
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Algoritmo de deteccién.

Teniendo en cuenta que hemos grabado un video previamente, emulando la camara
de seguridad de un parking, detectaremos todos los coches que aparecen en la
imagen de forma mas o menos eficiente.Para ello emplearemos las funcionalidades
que nos ofrecen las librerias de OpenCV, las cuales nos permitiran aplicar el
clasificador en cascada previamente entrenado. El lenguaje de programacion sera
Java y el IDE NetBeans.

A continuacion, se pasara a explicar el funcionamiento del software paso a paso
apoyandonos en capturas extraidas del cédigo fuente de la aplicacion.

Por motivos de optimizacién introduciremos el algoritmo de deteccién en forma de
proceso, dentro de unthread, de manera que podremos controlar la ejecucién de éste
proceso.Para ello :

e Nuestra clase implementara la interfazRunable, para asi poder utilizar el
método run.

public class Proceso implements Runnable
Codigo 4. Proceso implementa a Runnable.

e En el constructor declararemos e iniciaremos el Threadque ejecutara nuestro

proceso

1. Thread th= new Thread (this);
2. Stringname= th.getName () ;

3. th.start ();

Cadigo 5. Crear un hilo.
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e Implementaremos nuestro proceso detector dentro del método run deRunable

1 public void run ()

2 {

3 this.source= new VideoCapture (this.fichero);

4

5. (this.source.isOpened())

6 {

7 (this.source.read (this.frame))

8 {

9. ('this.frame.empty())

10. {

11.

12. faceDetector.detectMultiScale (frame, faceDetections);
13. (Rectrect : faceDetections.toArray()) {

14. Imgproc.rectangle (frame, new Point (rect.x, rect.y), new Point (rect.x
t rect.width, rect.y + rect.height),
new Scalar (0, +0))

Cddigo 6. Proceso de deteccion.

Como se puede apreciar en el cédigo, capturaremos el video que queramos utilizar
para la deteccion utilizando el método VideoCapture (la mayoria de los métodos que
utilizaremos para la deteccién seran propios de las librerias de OpenCV). Una vez
tengamos el video, mediante el método readlofragmentaremos enframes, los cuales
seran utilizados uno a uno pordetectMultiScale, al que introduciremos, aparte de los
framesdelobjetocarDetections, unArraylListquealamacenara cada una de las
decciones.

Para poder colocar recuadros verdes que contengan los objetos detectados,
recorreremos el ArraylListde detecciones y extraeremos las coordenadas de cada
objeto, las cuales consistiran de las posicion de la esquina superior
izquierda( ‘X’),posicion de la esquina inferior derecha( ‘y’), la altura (‘heght’), y la
anchura (‘width’). La extraccion de las coordenadas sera muy importante en la
siguiente fase para desarrollar el algoritmo de gestion de plazas.

Por ultimo, utilizaremos el método rectangle de la clase Imgprocpara pintar los cuadros
verdes de forma que utilizara las coordenadas para calcular las dimensiones de éstos.
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1. faceDetector.detectMultiScale (frame, carDetections) ;

2. (Rectrect : carDetections.toArray()) {

3. //Clasificador c= new Clasificador
(this.cx, this.cy,this.cw,this.ch,this.x);

Imgproc.rectangle (frame, new Point (rect.x, rect.y), new Point(rect.x + r

ect.width, rect.y + rect.height),
new Scalar (0, 255,0));

Cddigo 7. Generar cuadros en los objetos.

llustracion 41. Ejemplo de recuadros verdes.

Para terminar con el proceso de deteccion, almacenaremos el frame de video con sus
respectivos cuadros verdes en forma de imagen, la cual sera mostrada en pantalla.

1. Image imagen= HighGui.toBufferedImage (this.frame) ;
2. ImagelIcon icono= new Imagelcon (imagen) ;
3. this.label.setIcon (icono);

Cadigo 8. Dibujar resultado de la deteccion en pantalla.

Una vez realizadas las detecciones, pasaremos a analizar el comportamiento del
algoritmo de gestion que aprovechara la informacién obtenida por el algoritmo anterior
para asi poder almacenar las plazas ocupadas.

Algoritmo de gestion de plazas.

Como se ha mencionado anteriormente, la gestion de las plazas se realizara también
en la clase “Proceso”, pero para éste necesitaremos implementar mas métodos a parte
de run. Si apreciamos en el diagrama de clases anterior podemos ver que “Proceso”
contiene un objeto de tipo “Panel_control” el cual sera empleado por éste algoritmo.
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Para empezar necesitamos saber donde se la ubicacion de los objetos detectados,
para ello recorreremos el ArrayList carDetections en busca de las coordenadas
extraidas en el algoritmo anterior.

(Rectrect : faceDetections.toArray()) {

Imgproc.rectangle (frame, new Point (rect.x, rect.y), new Point (rect.x
+ rect.width, rect.y + rect.height),
new Scalar (0, +0)):}

Cadigo 9. Bucle que recorre el array detecciones.

Mediante los métodos“movimiento”, “contador” y “clasificar’clasificaremos los objetos
detectados segun sus coordenadas.

1. public voidclasificar () {
2.
3. (tamafio <
4.

(this.cx> && this.cx< && this.cy> && this.cy< ) {
5. this.tl=this.tl+1;
6. }
7

(this.cx> && this.cx< && this.cy> && this.cy< ) {
8. this.t2=this.t2+1;
9. }
10.

(this.cx> && this.cx< && this.cy> && this.cy< ) {
11. this.t3=this.t3+1;

Cadigo 10.Método clasificar.

1. public void contador () {
2. (this.tl==5 && this.pl==false) {
3.
4. this.control.ocupar plaza (46, true);

Cddigo 11. Método contador.
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public voidmovimiento () {

if (this.pl==true) {
this.cl=this.cl+1;
int ccl=this.tl-this.cl;
if (ccd6<-60) {
this.control.ocupar plaza (46, false);

W ~J o U b W N

Codigo 12. Método movimiento.

Los tres métodos emplearan a parte de las coordenadas, tres contadores por plaza
que nos permitira capturar el movimiento de los coches.

El método “clasificar” activara el contador “in” de la plaza en cuestién cuando reciba
las coordenadas pertinentes. El motivo de utilizar un contador es debido a que en
algunos frames el clasificador confunde algunos objetos con coches es por eso que el
objeto detectado debera mantenerse por varios frames para ser declarado como
coche.

Una vez activado el contador cuando se haya detectado en cinco frames éste pasara
la condicion de “contador” que mediante el objeto tipo “Panel_control” y el método
“ocupar_plaza” marcara la plaza en cuestion con un true.

Cabe tener en cuenta que en ocasiones, cuando dos coches se encuentran muy
préximos el clasificador lo clasifica como uno solo pero mas grande.

llustracion 42. Ejemplo de error por proximidad de coches.
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Con el fin de solucionar éste problema en el “clasificar” se anade una condicién que en
funcidon del tamafo del objeto los clasificara de una manera u otra. El tamafno del

“ L

objeto es calculado gracias a las coordenadas y el método “area”.

public intarea( inth,int w) {
intarea= h*w;
area;

AW NP

Cédigo 13. Método area.

El método movimiento activara el contador “cn” que de por si ira 5 unidades por detras
de “tn”, si a la vez que contamos, almacenamos la resta “tn - cn” cuando este llegue a -
60 sabremos que el contador “in” ha dejdo de contar y que por lo tanto el coche ya no
ocupa la plaza. El contador se poner a -60 ya que algunos frames no se detectan
todos los coches y de esta forma hacemos el algoritmo mas robusto frente a éstos
errores.

Por ultimo decir que como es obvio, los métodos se llamaran dentro del bucle que
recorre “carDetections” para asi realizar la clasificacion objeto a objeto.

[y

(Rectrect : faceDetections.toArray()) {

Imgproc.rectangle (frame, new Point (rect.x, rect.y), new Point(rect.x + r
ect.width, rect.y + rect.height),

4. new Scalar (0, s O) ) g
5. /*

6. this.cy=rect.y;

7. this.cw=rect.width;

8. this.ch=rect.height;

9.

10. ;

11. clasificar () ;

12. contador () ;

13. x movimiento () ;

Cadigo 14. Llamada a los métodos.
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Una vez clasificados todos los vehiculos en sus pertinentes plazas se mostrara en
pantalla tantos los movimientos realizados junto con la fecha y el momento. Ademas,
como hemos visto antes, se generara un informe con estos movimientos para asi
tenerlos registrados.

FECHA: @3/89/2818 19:832:48

MOVIMIENTO DE PLAZAS

83/89/20818 19:03:36 »>> Plaza 20 ocupada.
B83/89/2818 19:03:36 »»>»> Plaza 7 ocupada.

B3/89/2818 19:83:36 »>> Plaza 5 ocupada.

B3/89/2818 19:83:37 »>> Plaza 1 ocupada.

83/89/20818 19:03:37 »>> Plaza 29 ocupada.
B83/89/2018 19:03:37 »»>> Plaza 30 ocupada.
B3/89/2818 19:83:37 »>>» Plaza 62 ocupada.
FIN DE MOVIMIENTOS.

llustracién 43. Ejemplo de informe.
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4. APLICACIONES FUTURAS.

En este apartado hablaremos de como se podria desarrollar el proyecto en un futuro y
se dividira en dos apartados. Hablaremos tanto de las funcionalidades futuras de la
aplicacion como de los cometidos que podria desempefiar si se utilizase como
herramienta.

En cuanto a las funcionalidades de la aplicaciéon, lo que mas interesante me parece
seria incluir deteccion y lectura de matriculas aplicando diferentes técnicas de vision
artificial, y junto con un algoritmo de seguimiento de coches poder asociar a una plaza
la matricula del coche aparcado. De ésta forma podriamos no solo tener controlada a
la gente que aparca en nuestro parking, ademas incluir funcionalidades como ayuda
para encontrar coches en el parking, levantar la valla a los coches autorizados, registro
de incidencias asociadas a una matricula etc...

Otra funcionalidad que podriamos anadir se podrian basar en obtener informacion un
poco mas avanzada de los coches, como tamano, forma, color, marca lo que nos
permitiria tener una mayor precision en la gestion de los coches. Pero lo mas
interesante en cuanto a extraer informacidn mas avanzada podria ser detectar la
orientacion de los coches y de esta forma saber si esta mal aparcado.

Vamos a poner un ejemplo de una aplicacién con todas estas funcionalidades. Un
usuario autorizado para aparcar llega a su parking habitual, se acerca a la valla y
como la matricula es detectada y se encuentra en la base de datos como autorizada la
valla se sube automaticamente. El usuario busca en la aplicacion las plazas libres y a
parca su coche, una vez vuelva al coche utilizara de nuevo la aplicacién para recordar
la ubicacion del coche. Por otro lado, el encargado de gestionar el parking detecta que
le usuario en cuestion ha aparcado el coche ocupando dos plazas ya que el sistema le
ha notificado que un coche con unas caracteristicas concretas (marca, color, tamafio)
ha aparcado incorrectamente. Al conocer la matricula, si se trata de un usuario
conocido se le comunicara personalmente, si no lo es un mensaje automatico puede
sonar por los megafonos describiendo las caracteristicas del coche y la infraccion.

Estas han sido algunas funcionalidades que podriamos incluir a nuestra aplicacion,
ahora veremos como podriamos utilizarla tal cual la hemos disefiado.

Actualmente encontrar plaza de aparcamiento en ciudades grandes es muy costoso ya
que el numero de coches en Espana ha crecido mucho en los ultimos anos y parece
gue va a seguir creciendo, es por eso que la aplicacién podria jugar un papel clave en
este problema. Colocando camaras de seguridad en farolas y calles y utilizando el
software disefiado en este proyecto se podria gestionar todas las plazas publicas de la
ciudad y de esta forma conseguir una conduccion mas cémoda y segura en las
ciudades.
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Las ventas de vehiculos suben en
Espafia un 25,4% en noviembre
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llustracion 44. Noticias del periédico “El pais”.

Otra aplicacion que tendria el software seria la mencionada en el inicio del proyecto.
Sustituir a los sensores de movimiento de los parkings privados.
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5. CONCLUSION.

Una vez finalizado el proyecto podemos decir que el resultado has sido un éxito, ya
que se han conseguido cumplir los objetivos que nos marcamos en un inicio. Para ello
me ha sido necesario no solo aprender una gran cantidad de conocimientos
informaticos y sobretodo relacionados sobretodo con la programacion orientada a
objetos, si no que ademas he tenido que informarme acerca de campos bastante
experimentales como la visién artificial o machine learning.

Pero a pesar de que los resultados han sido exitosos, la aplicacion aun necesitaria
mejorar en muchos aspectos. Uno de los mayores problemas que se me han
presentado ha sido la falta de precision del clasificador. A pesar de que el detector
detecta la mayoria de los coches, en muchas ocasiones se deja alguno, o detecta
coches fantasmas. Este es debido en parte al poco volumen de la biblioteca de
imagenes, ya que la mayoria de los detectores profesionales utilizan en torno a 1000
imagenes, y a la calidad de ésta misma.

Por otro lado, para gestionar el 100% de las plazas del parking es necesaria la
utilizacion de varias camaras, ya que en muchas ocasiones los propios coches tapan
la perspectiva del coche de atras. Pero el mayor problema que presenta la utilizacion
de varias camaras es la sincronizacion de éstas mismas, ya que deberian trabajar
sobre la misma linea de tiempo y este proceso en el planteamiento parece bastante
complejo.

En definitiva, la aplicacion requiere de mucho mas tiempo y conocimientos para ser
100% productiva. Aun asi, en este proyecto se ha realizado un prototipo que consigue
unos resultados bastante buenos, y que sin duda es una perfecta base para empezar
un proyecto mas ambicioso.

En cuanto a mi, personalmente me he llevado una gran cantidad de conocimientos
técnicos, que sin duda me seran de gran ayuda para orientar mi carrera profesional.
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