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RESUMEN

En este trabajo se presenta el disefio de un sistema para determinar el flujo en
un canal vehicular que emplea procesamiento de imagenes y redes neuronales. La
estructura del sistema consta de tres bloques: detector de objetos en movimiento,
extractor de caracteristicas y clasificador/contador de vehiculos.

Para el detector de objetos en movimiento se empled la técnica de substraccion
de fondo, y un procedimiento en el cual el fondo evoluciona con el tiempo empleando
una mascara de actualizacion y computacion acumulativa. Con ello se mejord el
tiempo de respuesta, en comparacion con el uso de substraccion de fondo pero
empleando una funcion para la adaptacion del fondo.

Para el extractor de caracteristicas se implementd un filtro Sobel y aprendizaje
a través de una red de Kohonen. La propiedad de agrupamiento de la red de Kohonen
permitio extraer los pixeles caracteristicos de los objetos en movimiento sin importar
las dimensiones del objeto, y establecer un niumero de pixeles fijo, que sirven como
entrada a una red de retropropagacion, la cual es entrenada para la identificacion de
los objetos en movimiento.

El sistema pudo contar vehiculos atin cuando existiese un ruido por inclinacion
o desviacion de la camara. El empleo de un dispositivo de captura de video de baja
resolucion o alta resolucion no afecta el resultado cuando hay buena iluminacion.

La implementacion de este tipo de sistema puede proporcionar al ingeniero de
transito informacion necesaria para el calculo y ajuste de las luces de semaforos en
forma automatica y tiempo real, y con ello ayudar al mejoramiento del flujo
vehicular.

Palabras Clave: Redes neuronales, Computacion acumulativa, flujo vehicular,
procesamiento de imagenes.



INTRODUCCION

Un problema al que se enfrentan los ingenieros de transito, es el calculo de los
intervalos de tiempo de encendido de las luces de un controlador de transito en una
interseccion. Por tal razén, se han disefiado controladores de transito que permiten
ejecutar diferentes planes de temporizacion para cada dia y a distintas horas, todo con

el objeto de mejorar el flujo vehicular.

Hasta el momento, el método para el calculo de los tiempos Optimos de
encendido para cada luz de la interseccion, se hace contando los vehiculos en las
diferentes horas del dia, y luego se determina el flujo vehicular y se estima un valor

adecuado para la luz.

Dicho conteo lo realizan operadores que realizan un registro de los vehiculos
por hora y el tipo de vehiculos que transitan. El principal problema es el costo de
tener operadores contabilizando los vehiculos. Para reducir costos, se limita el estudio
a un rango de tiempo, y como sabemos el flujo vehicular es variante con el tiempo.
De esta forma, los calculos de los tiempos son correctos durante un intervalo, pero
luego de un tiempo (semanas o meses) el congestionamiento de la interseccion

comienza a observarse con frecuencia.

Es notable la necesidad de disefiar un sistema que permita determinar la
cantidad y los tipos de vehiculos que transitan, y de este modo ajustar los intervalos
de duracion de las luces para que cada vez que el flujo vehicular cambie se evite el

congestionamiento.

Tradicionalmente se han usado los sensores magnéticos que permiten detectar

la presencia de vehiculos pero requieren ser instalados inmersos en la capa de asfalto.



Esto limita su aplicacion, ya que existen lugares en los que no es posible perforar el
asfalto (ejemplo una calle histérica), motivando la busqueda de una tecnologia

alternativa.

En 1978 la NASA realiz6 un estudio en el que concluy6 que la vision artificial
ofrece una alternativa factible para la deteccion de vehiculos. Luego con los avances
en el procesamiento de imdgenes y en la electronica han incrementado la aplicacion

del video para la deteccion de objetos (sobre todo en los sistemas de vigilancia).

Durga (1999), Fernandez (2001) y Cheung y Kamath (2003) han optado por
utilizar técnicas que utilizan la informacion del movimiento para la deteccion de los
objetos en una escena de video que permiten aumentar la rapidez de la deteccion, ya
que se procesa solo las regiones de la imagen donde ocurri6 algin movimiento. Pero
en aplicaciones en exteriores, la naturaleza se encarga de proporcionar falsos
movimientos, como son la variacion de la luz (sombra), movimiento de las ramas de
los arboles, problemas de oclusion, apertura y otros causados por las limitaciones del
sensor de captura de video, ya que se captura la imagen bidimensionalmente cuando

en realidad es tridimensional.

En este trabajo se propone el disefio de un sistema para la determinacion del
flujo en un canal vehicular, constituido en tres bloques: detecciéon de movimiento,

extraccion de caracteristicas y detector o clasificador de vehiculos.

Para el detector de objetos en movimiento se evalu6 la técnica de computacion
acumulativa e interaccion lateral propuesta por Fernandez (2001), pero su tiempo de
respuesta y la ausencia de informacién sobre la interaccion lateral de la capa 2 y 3 del
modelo, dio motivo para escoger la técnica de substraccion de fondo con fondo
evolutivo en el tiempo. Luego a los objetos en movimiento detectados se le aplico el
filtro Sobel, para extraer los contornos del objeto que son utilizados para realizar el

aprendizaje de la red de Kohonen. Luego del aprendizaje, cada neurona representa



una caracteristica extraida del objeto, conformandose de este modo el bloque

extractor de caracteristicas.

Por ultimo las caracteristicas extraidas son las entradas de una red de
retropropagacion que identifica si el objeto en movimiento es algin tipo de vehiculo o
no, para de este modo realizar el conteo del vehiculos en el canal por unidad de

tiempo obteniéndose el flujo vehicular.



CAPITULO1
EL PROBLEMA

Planteamiento del problema

El desarrollo tecnologico e industrial ha permitido un crecimiento urbano, a tal
punto que los problemas en las intersecciones viales motivaron a los investigadores a
disenar y desarrollar controles de transito, que permiten alargar o recortar sus tiempos
dependiendo del flujo vehicular. Por lo tanto, el control necesita un medio para
adquirir la informacidn necesaria (presencia de vehiculo en el canal), para realizar los
respectivos ajustes en la luz y de este modo evitar el congestionamiento en la

interseccion.

Tradicionalmente se han usado los sensores magnéticos, donde el lazo
inductivo es el predominante (actualmente usado en algunas intersecciones de la
ciudad de Barquisimeto). Los detectores de lazo inductivo permiten detectar la
presencia del vehiculo, pero se requiere instalarlo inmerso en la capa de asfalto y esto
limita su funcién al no poder ser reubicado dependiendo de la necesidad. Otra
desventaja de éste, es que no distingue entre un vehiculo pesado o liviano, ya que
cualquier metal lo activa y ademas los vehiculos deben pasar sobre el sensor para ser
detectados lo que ocasiona errores en la medicion. Por tal razon, los investigadores
han estado explorando continuamente una tecnologia alternativa para el desarrollo de

sensores magnéticos.

En 1978, la NASA (Jet Propulsion Laboratory) realizd un estudio en el que

concluyeron que la vision artificial ofrece una alternativa factible para la deteccion de



vehiculos (Carl, 1978). Esto fue verificado por investigadores en la Universidad de
Minnesota al implementar un sistema para la deteccion de vehiculos en secuencias de
video para los usos practicos en un control de trafico en tiempo real (Michalopoulos,
1991). Con los avances en las técnicas de procesamiento de imagenes y la electrdnica,
se han buscado soluciones que han incrementado su aplicacion y la aceptacion por los
ingenieros de transito; pero el costo y la confiabilidad de los sistemas para la

determinacion de flujo vehicular han limitado su aplicacion.

Actualmente se emplean las camaras instaladas en los circuitos cerrados de
monitoreo del trafico vehicular como el medio de captura del video, que luego es
procesado por un modulo que permita indicar accidentes y las vias congestionadas.
Un ejemplo es el proyecto que esta desarrollando la Universidad Politécnica de
Valencia de Espafia a través de un convenio con el Ayuntamiento en la que se
pretende convertir las 600 camaras de la ciudad de Valencia (Espafa) en camaras

inteligentes, donde ya tienen implementado 16 mddulos Inteligentes(P.G., 2005).
Por ello, surge la siguiente pregunta, ;sera que una solucion confiable y robusta

para el sistema para la determinacion de flujo vehicular puede ser encontrada a través

de la aplicacion de técnicas de procesamiento de imdgenes y redes neuronales?

Objetivo General

Disenar un sistema para la determinacion de flujo en un canal vehicular basado en

procesamiento de imagenes y redes neuronales.



Objetivos Especificos

- Determinar un método para detectar vehiculos en secuencias de imagenes.
- Establecer una estructura general para un sistema de determinacién de flujo

vehicular que utilice redes neuronales.

- Determinar una técnica adecuada de deteccion y extraccion de caracteristicas

de los objetos en movimiento.

- Disenar un moédulo para clasificar las caracteristicas de los objetos en

movimiento empleando redes neuronales.

. Probar la viabilidad del sistema mediante la implementacion de un prototipo.

Justificacion

El crecimiento del flujo vehicular en las intersecciones de una ciudad, ha
ocasionado que los métodos de temporizacion actuales para el control de las luces de
una interseccion produzcan congestionamiento cuando ocurre cualquier imprevisto.
Por ello es necesario dotar a los controles de transito de un sistema que le permita
ajustar los tiempos para solventar el problema en tiempo real, asi evitar el

congestionamiento y el estrés de los ciudadanos.

Los sensores actuales presentan el problema que no distingue entre los tipos de
vehiculos, ademas de que cualquier metal lo acciona ocasionando errores en la

medicion. Estos los solventa la vision artificial ya que se pueden clasificar los



vehiculos en el area a detectar y realizar un seguimiento de éstos para asi obtener una

medicion precisa.

Como en la actualidad se estd implementando circuitos cerrados en las
principales vias e intersecciones de la ciudad (casco historico de barquisimeto), se

facilita la aplicacion del sistema al poder utilizar estos circuitos.

Este sistema puede realizar la funcion de todos los sensores tradicionales de una
interseccion, ya que ubicando la camara de forma que capture toda la interseccion y
configurando las regiones por canal, se lograria captar y medir todos los canales a la

vez permitiendo la disminucidn en los costos de la instalacion de sensores.

Alcances y Limitaciones

Alcances

Se disefid un sistema para la determinacion del flujo vehicular basado en el
procesamiento de imagenes y redes neuronales. El mismo tendra una estructura de
tres bloques: detector de movimiento, extractor de caracteristicas y clasificador/

contador de vehiculos (ver figura 1).

Clasificador/

Detector de objeto Extraccion de | contabilizador
en movimiento caracteristicas (contador) de

vehiculos
Camara

A

Figura 1. Diagrama general del sistema para la determinacion de flujo vehicular.



El detector de objetos en movimiento procesa la imagen de la cdmara y
determina las regiones o siluetas de los objetos en movimiento. Este bloque tiene que
enfrentarse a los problemas del ruido de la imagen, movimiento de las ramas de los

arboles o sombra de una nube, condiciones de iluminacion entre otras.

El extractor de caracteristicas procesa las regiones o siluetas suministradas por
el detector de objetos en movimiento para determinar las caracteristicas del objeto

que luego seran usadas para su clasificacion.

El clasificador/contador de vehiculos realiza una comparacion de las
caracteristicas de los objetos con un conocimiento previo (base de datos) para
clasificarlos y de este modo detectar los vehiculos. Asi mismo contabilizard los

vehiculos por unidad de tiempo.

Limitaciones

Entre las dificultades que se encontraron estan:

Los sensores de video necesitan un requerimiento de luz para que la imagen
capturada sea la adecuada para la deteccion de vehiculos, por lo que el uso de una
Cémara Web o la Camara Sony no permitié detectar objetos en la noche y al
atardecer los vehiculos oscuros no fueron detectados. Esta limitacion se puede

solventar empleando camaras de video con auto iris o vision infrarroja.

La ubicacion del sensor de captura no fue la mas adecuada, ya que en algunos

canales vehiculares ocurrian solapamientos de vehiculos, por lo que una medicion en



este canal muestra un error. Lo que es solucionable ubicando el sensor sobre el canal

vehicular.



CAPITULO II
MARCO TEORICO

Antecedentes

Un estudio pionero en el uso de la vision artificial para el sensado de trafico
vehicular fue realizado por el Jet Propulsion Laboratory de la NASA (Carl, 1978) y el
primer sistema practico para la deteccion de vehiculos mediante una secuencia de

imagenes fue desarrollado por la Universidad de Minessota (Michalopoulos, 1991).

Durga (1999), disené una arquitectura para un detector vehicular que emula el
detector de lazo inductivo. La deteccion del vehiculo se realiza aplicando filtros
digitales sobre un 4area de la imagen que es la zona del lazo, y se emplea hardware
para regular la intensidad de iluminacion para solventar el efecto de los cambios de
iluminacién en la escena. En la técnica se emplea la suposicion de que los vehiculos a
detectar se encuentran en movimiento en el area correspondiente con el canal

vehicular en estudio.

Klette y otros (2001) emplean la técnica de sustraccion de fondo para la
deteccion de vehiculos en movimiento y para solucionar el problema de iluminacién
y del ruido de la sefial de video utilizan un algoritmo que adapta la imagen de fondo
en cada instante de tiempo. Por lo que un modelo adecuado para el sistema a

desarrollar se tiene que adaptar a los cambios de iluminacion y al ruido del video.
Fernandez (2001) aplicé un modelo neuronal para la obtencion de siluetas de

objetos en movimientos en secuencias de imagenes. Se plantea un modelo multicapa

que emplea la interaccion lateral en computacion acumulativa que solucionan los

10



problemas de apertura, oclusiones y movimientos debidos al fondo que son los
principales problemas al detectar objetos en movimiento en una secuencia de

imagenes.

Cheung y Kamath (2003) realizaron una comparacion entre 5 algoritmos
aplicados sobre una secuencia de trafico urbano. De este trabajo se puede apreciar
que la técnica mas sencilla es la diferencia consecutiva de imagenes pero es la mas
afectada por los cambios de iluminacién y el ruido en la sefal de video, por lo que es
necesario emplear una técnica que solucione los efectos de la iluminacion y el ruido
en la sefial de video, ya que estos son los que acarrean mas errores en los sistemas de

deteccion de vehiculos empleados.

Bogomolov y otros (2003) después de realizar la segmentacion del movimiento
en la secuencia de imagenes utilizando la técnica de sustraccion de fondo, se extraen
las caracteristicas del objeto en movimiento que es comparada con una base de datos

con el fin de clasificar el objeto.

Cooper y otros (2003) desarrollaron un sistema de reconocimiento y deteccion
de vehiculos inspirados en el movimiento rapido de los ojos y la seleccion selectiva.
Este enfoque no toma la informacion del movimiento para realizar la deteccion de los
objetos, para esto se emplea un algoritmo de busqueda que simula la manera que el
humano busca los objetos en una imagen (Saccadic). Para la identificacién de los
vehiculos estos son modelados como un conjunto de caracteristicas ordenadas de

acuerdo a un punto de fijacion.

De los trabajos descritos anteriormente, se puede establecer las siguientes ideas

para desarrollar un sistema que permita detectar vehiculos en movimiento:

» Centrar la atencion en las regiones donde ocurrio movimiento en el canal

vehicular. Es importante emplear una técnica de segmentacion adecuada. En
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este caso se puede usar el modelo propuesto por Fernandez (2001), ya que
es una solucidon que emplea conceptos de inteligencia artificial y se adapta al
objetivo de este trabajo. Aunque también se puede observar que el modelo
de substraccion de fondo es ampliamente usado para la deteccion de
movimiento, debido a su simplicidad en el procesamiento haciéndolo

adecuado para aplicaciones en tiempo real.

» Extraer las caracteristicas de los objetos en movimiento. Se puede
considerar el empleo de los bordes horizontales y verticales, porque son

menos afectados por los cambios de iluminacion (Coorper y otros (2003)).
* Comparar las caracteristicas extraidas de los objetos en movimiento con

una base de conocimiento, y asi determinar si el objeto puede ser

clasificado como un vehiculo.

Bases Teoricas

DETECCION DE OBJETOS EN MOVIMIENTO

La deteccion del movimiento en la secuencia de video permite enmarcar los
objetos que se encuentran en la imagen, facilitando de este modo la extraccion de las
caracteristicas del objeto y disminuyendo el procesamiento de los bloques siguientes
del detector. Por lo tanto, el éxito del sistema radica en la seleccidon de una buena

técnica para tal fin.

Un buen detector de movimiento debe solventar los siguientes problemas:
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Apertura. Resolucion univoca del problema cuando no hay suficiente

variacion en el nivel de gris en la region estudiada de la imagen.

Limites del movimiento. Superposicion de objetos al ser proyectados sobre el
espacio bidimensional, dado que algunos puntos del espacio tridimensional
con diferente movimiento pueden proyectarse sobre un mismo punto en el
plano de la imagen. Esto genera una discontinuidad en el campo del
movimiento espacial, ya que esta regién contiene una serie de movimientos

distintos.

Oclusion. Efecto en el que un fondo previamente cubierto se descubra o
viceversa. En estas regiones no existe correspondencia entre los datos de
diferentes imagenes y por ello, el campo movimiento no estara definido.
Ocurren situaciones similares cuando hay un cambio de escena o cuando

entran y salen nuevos objetos de la escena.

Movimiento del fondo de la imagen. Falso movimiento del fondo de la
imagen cundo un objeto en movimiento libera una zona de la imagen. En la
figura 2 podemos apreciar el movimiento de un autobus a través de dos
imagenes de una misma secuencia, asi como la imagen diferencia de ambas.
En la region con etiqueta (A) tenemos el movimiento detectado debido al

objeto, mientras que (B) el falso movimiento debido al fondo de la imagen.

Velocidad del movimiento. Se presenta cuando la intersecciéon de un
elemento en imagenes consecutivas no es vacia, lo que impide detectar
movimiento en la zona de interseccion de un objeto homogéneo, pero que

sabemos que pertenecen al objeto (ver figura 3).
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IMAGEM EM EL INSTAMTE t-1 IMAGEM EM EL INSTANTE t

SALIDADEL DETECTOR DE
MOVIMIEMTO EM EL INSTAMTE t

Figura 2. Imagenes consecutivas del movimiento de un autobts en la parte superior ¢ imagen
diferencia en la parte inferior, donde A es el movimiento detectado debido al objeto y B es el
falso movimiento debido al fondo de la imagen.

Imagenes tomadas de la tesis doctoral de Fernandez (2001). Modelos De Interaccion Lateral En

Computacion Acumulativa Para La Obtencion De Siluetas. Pag. 126.
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Imagenes de entrada
t=1 t=2 t=3 t=4 t=35

O o fgy 5

Diferencia de Imagenes

Cixw = lfes
Vaias = Cfxd = Vsst [
Cixyt=Vsat |

Figura 3. Obtencion de los valores de carga.

Imagen tomada de la tesis doctoral de Fernandez (2001). Modelos De Interaccion Lateral En

Computacion Acumulativa Para La Obtencion De Siluetas. pg. 18.

A continuacion se describen brevemente los métodos de deteccion de

movimiento mas usados.

Meétodos basados en la correlacion de caracteristicas

Se basa en la extraccion de un conjunto limitado de primitivas de las
imagenes y su correlacion en el tiempo utilizando algun tipo de estrategia de
busqueda. Estas primitivas (puntos, lineas y bordes, esquinas, entre otros)
corresponden a caracteristicas distintivas en la escena. Por ejemplo Cooper y
otros (2003) utilizaron los bordes horizontales y verticales para la extraccion de

caracteristicas y el algoritmo de busqueda Saccadic.
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Una vez encontrada las posiciones relativas de las caracteristicas que se
corresponden a lo largo de las tramas y a partir de un amplio conocimiento de la
geometria proyectiva, puede ser estimada la posicion relativa tridimensional y el
movimiento de los objetos bajo ciertas condiciones. La complejidad del problema
de la correspondencia entre caracteristicas puede decrementarse utilizando
técnicas de seguimiento bajo la suposicion que el movimiento de cada una de las
caracteristicas es pequefio entre tramas consecutivas. Esto permite ofrecer
predicciones acerca de las posiciones futuras de las caracteristicas basadas en la
historia de sus movimientos. Ya que la complejidad de la correlacion crece
exponencialmente con el numero de caracteristicas, estos métodos utilizan pocas

caracteristicas, aunque altamente discriminatorias.

Métodos basados en el gradiente

Los métodos basados en el gradiente estiman los gradientes espacial y
temporal en cada punto de la imagen, usando directamente la ecuacion del flujo
optico, e imponiendo restricciones normalmente de suavizado para identificar el

movimiento de un modo univoco.

El flujo optico es la distribucion de las velocidades aparentes del
movimiento de formas brillantes en una imagen (Horn y Schunck, 1989). El flujo
optico, al provenir del movimiento relativo de los objetos y del observador, puede
revelar una informacion importante de los objetos observados y el valor de
cambios en la orientaciéon. Las discontinuidades en el flujo dptico pueden
igualmente ayudar a segmentar las imagenes en regiones que se corresponden con

objetos diferentes.

16



Ademas del flujo optico, el método se apoya en dos suposiciones: la
iluminacién global permanece constante en el tiempo y las superficies tienen una
extension espacial (Kollnig y Nagel, 1996). Por tanto, los pixeles en una vecindad
de imagen pequena son susceptibles de corresponderse con puntos de la misma
superficie tridimensional, ya que el movimiento proyectado de los puntos de una
superficie 3D variara gradualmente. Una consecuencia de esta suposicion es

imponer una restriccion de suavizado en el campo del flujo optico.

La restriccion de iluminacion global constante en el tiempo asume que
cualquier cambio observado en la intensidad de la imagen a lo largo del tiempo,
es causado por el movimiento relativo entre la cdmara y los objetos en la escena
(Heeger, 1987). Ya que el movimiento es una cantidad diferencial, una
aproximacion a su estimacion es la de medir el grado de cambio espacio-temporal
en la funcién de intensidad de la imagen, por lo que esta restriccion puede
formularse como una ecuacion diferencial en términos de las derivadas parciales
de la funcién de intensidad de la imagen, conocida como la ecuacion del flujo

aptico.

La estimacion basada en el gradiente es computacionalmente eficiente, pero
debido al uso de ventanas de analisis pequefias sufre necesariamente del problema
de la apertura y de desviaciones naturales de la suposicion de constancia de los
datos, causadas por ejemplo, por la presencia de ruido debido a la observacién o

cambios en las condiciones globales de iluminacion.

Métodos basados en regiones

Los métodos basados en regiones, relacionan regiones entre las diferentes

tramas por medio de la biisqueda de las mismas. Cada trama se divide en regiones
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y el movimiento de cada regién se encuentra buscando la misma region en la
siguiente trama (minimizando alguna medida de error, como puede ser la suma de
las diferencias cuadradas entre los niveles de gris). Para ello se utilizan ventanas
de analisis mayores para prevenir los problemas del ruido y los efectos de la

apertura (Bowden y KaewTraKulPong, 2001).

El alto costo computacional del procedimiento de busqueda y su falta de
resolucion son las desventajas de este tipo de aproximacion (Jones y Viola, 2001).
En el sensor de vehiculos no se sabe las dimensiones de los vehiculos y ademas la
region de un vehiculo en una imagen crece a medida que este se acerca a la

camara, por lo que esta técnica no es adecuada.

Sustraccion del fondo y deteccion de cambios

La deteccion de cambios, también conocido como método de diferencia de
imagenes consecutivas, consiste en calcular la diferencia de la imagen (imagen
diferencia) entre dos iméagenes consecutivas, lo que es conseguido restando las

intensidades de las imagenes en cada pixel.

La imagen diferencia suele umbralizarse obteniéndose una imagen binaria,
resaltando aquellos pixeles donde ha ocurrido un cambio significativo en su

intensidad.

Los pixeles resaltados corresponden a partes de un objeto en movimiento
siempre que la camara esté en un lugar fijo, con apertura fija y condiciones de
iluminacién constantes. Si el objeto en movimiento tiene una textura uniforme,

los pixeles resaltados se corresponderan con los bordes de cabeza y de cola del
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objeto. Si el objeto tiene una textura heterogénea, algunos pixeles internos

también seran resaltados.

Los pixeles resaltados pueden agruparse por medio de técnicas de
clasificacion para obtener un conjunto de regiones. El proceso de una escena con
uno o mas objetos en movimiento separados en la imagen, resultara en regiones

que se corresponderan con cada uno de los objetos en movimiento.

Otra técnica poderosa, la sustraccion del fondo, se basa en la disponibilidad
de una imagen de referencia del fondo. Esta imagen puede obtenerse adquiriendo
la imagen desde una cémara fija cuando no hay objetos en movimiento en la
misma. Pero esto no es viable en aplicaciones en exteriores, como es el caso del
sensor de vehiculos. Por ello, se han propuesto modos alternativos para la
generacion de la imagen de referencia del fondo (Davis y otros (1999), Stauffer y

Grinson (1999) y Klette y otros (2001)).

El problema no solo se basa en la determinacion de la imagen de referencia
de fondo, ya que el fondo es susceptible a los cambios ambientales en la

iluminacion por lo que ésta se actualiza periddicamente.

La sustraccion de las imagenes (y la umbralizaciéon) se realiza del mismo
modo que en la técnica de deteccion de cambios y los pixeles resaltados
resultantes se corresponden con los objetos de interés. Suponiendo una camara
estacionaria con condiciones de iluminacién fijas y un buen contraste, el método
puede usarse para segmentar los objetos en movimiento en una escena. Los
pixeles resaltados conectados entre si generalmente se corresponden con objetos
separados y las pequefias regiones pueden ser ignoradas. Sin embargo, cuando
varios objetos en movimiento se solapan en la imagen o estan demasiado

proximos los unos de los otros, solamente se obtiene una region fusionada.
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Estas técnicas son sensibles a las sombras, a los cambios en la iluminacion,
a las vibraciones de la camara, al poco contraste, al ruido de la imagen y a las

oclusiones.

Modelo de interaccion lateral en computacion acumulativa

Fernandez (2001) plante6 un modelo general de interaccion lateral en
computacion acumulativa, asi como toda la arquitectura multicapa que puede
emplearse en toda una serie de diferentes aplicaciones del mundo real, ya que
solventa los principales problemas al segmentar el movimiento en ambientes

externos.

El modelo estd compuesto en cinco capas, que se describen a continuacion:

Capa 0: Segmentacion por bandas de nivel de gris. Esta capa cubre la necesidad
anteriormente descrita de segmentar la imagen en un conjunto preestablecido de n
bandas de nivel de gris. En cada uno de sus elementos, su entrada sera el valor de
nivel de gris del pixel correspondiente de la imagen a cada cuadro de tiempo
global ¢. Estos valores indican la pertenencia o no del pixel a cada una de las

bandas de nivel de gris.

Capa 1: Interaccion lateral para la computacion acumulativa. Esta capa se
encarga de la obtencidon del valor de permanencia (PMk (x,y,t)) en base a una
descomposicidon en bandas de nivel de gris. Tendremos » subcapas y cada una de
ellas albergara por cada elemento el valor de la computacion acumulativa presente
en la escala de tiempos global ¢. La interaccion lateral en esta capa ira orientada a

reactivar la carga de permanencia de aquellos elementos con cierto valor de carga,
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que estén directa o indirectamente conectados a elementos saturados. La carga de

permanencia se ofrecera a la siguiente capa como salida.

Capa 2: Interaccion lateral para la obtencion de elementos de siluetas. También
esta formada por n subcapas, y en ellas se realiza mediante interaccion lateral un
reparto de la carga entre todos los vecinos con una carga minima y conectados ¢

interconectados entre si. Ademds de repartir la carga (Ck (x,),¢)) en bandas de

nivel de gris se consigue, a este nivel, diluir la carga debida al movimiento del
fondo. La nueva carga obtenida en esta capa es ofrecida como salida hacia la capa

3.

Capa 3: Interaccion lateral para la fusion de objetos en movimiento. Cada uno de
los elementos de la capa tienen una entrada desde cada elemento correspondiente
de las n subcapas de la capa 2. Esta capa tiene como finalidad la unificacion de las
siluetas. Para ello, toma las cargas de entrada de cada una de las bandas de nivel
de gris y efectuia una fusion de dichos valores, obteniendo cada una de las siluetas

de la imagen origen. Su salida es el conjunto de siluetas S(x,),).

Capa 4: Aplicacion. La capa 4 es una capa multifuncional capaz de implementar
toda una serie de aplicaciones especificas de alto nivel. Esta capa estaria
compuesta por los médulos: extractor de caracteristicas y el detector de vehiculos,

retomando la estructura general de un sensor de vehiculos expuesta al principio.

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE UNA IMAGEN

El objetivo de la extraccion de caracteristicas de una imagen es resaltar ciertos
aspectos o propiedades sobre la imagen, que faciliten el proceso de clasificacion de

los objetos.
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Los contornos caracterizan las fronteras de los objetos, y por tanto son de gran
utilidad para la segmentacion e identificacion de objetos en escenas (Gonzélez y

Woods, 1993).

£ x.x)

cantarno

Figura 4. Gradiente de f(x,y)

Los puntos de contorno son zonas de pixeles en las que existe un cambio brusco
de nivel de gris. Si pensamos en una imagen como una funciéon continua f{x,y), vemos
que su derivada tiene un maximo local en la direccion del contorno. Es por esto, que
las técnicas mas usadas en la detecciéon de contornos se basan en la medida del

gradiente de f'a lo largo de » en una direccion &(Figura 4)
De lo anterior se puede inferir que el principal problema de la extraccion de
fronteras es el ruido; por lo que generalmente se utilizan filtros para eliminar el ruido

antes de extraer los bordes de la imagen (Hue y otros, 2002).

En el tratamiento de imagenes, se han ideado operadores detectores de

contornos basados en mascaras que representan aproximaciones en diferencias finitas
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de los gradientes ortogonales f. y f,, que al realizar la convolucion de estas con la

imagen nos permite aproximar el gradiente de la imagen (Canny, 1986).

A continuacion se describen los operadores (mdscaras) para la deteccion de

bordes mas comunes:

* Gradiente digital

La forma habitual de establecer el gradiente de una imagen U(m,n) en un
punto dado, es mediante el producto de la imagen por dos mascaras H1, H2 que

representan la magnitud del gradiente en dos direcciones perpendiculares.

Tabla 1.

Operadores gradientes mas comunes

Operadores gradiente mas

Direccién horizontal Direccion vertical
comunes
0 1 0 1
Roberts { 1 0 ] [ 10 ]
-1 0 17 -1 -1 -17
Smoothed (o Prewitt) -1 0 1 0 0 D
i -1 0 1 | 1 1 1 |
[ -1 0 1] -1 =2 1]
Sobel -2 0 2 0 0 0
i -1 0 1 | 1 2 1 |
100 1 S1 -3 -1
Isotropico —/2 0 V2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
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Por razones computacionales, la magnitud del gradiente se calcula como:

g(m,n)=|gl(m,n)|+|g2(m,n)| 1

Un pixel es declarado como perteneciente a un borde cuando g(m,n)
excede un determinado valor umbral. Habitualmente se suele escoger este valor
en funcion del histograma acumulado de g(m,n), de forma que sélo del 5 al 10%
de los puntos de maximo gradiente sea declarado como borde (Gonzilez y

Woods, 1993).
En la tabla 1 se muestran las mascaras de uso mas frecuente.
*  Compas (Compass Operators):
Miden el gradiente en un nimero determinado de direcciones. Viene a ser

una variante del operador del gradiente, s6lo que con diferentes matrices (hasta

ocho) para cada direccion. En la tabla 2 se muestran los operadores de Kirsch.

Tabla 2.
Operadores de Kirsch

0 1 2 3
3035 305 |5 501515 505 ]-3
300 |5 305 300 |-3 500 -3
3035 3|33 30 -3|-3 3| -3|-3

K, K, K, K,
5-3]-3 3|33 30 -3 -3 3| -3|-3
5001-3 5001(-3 300 |-3 300 |5
5|-3|-3 5015 (-3 501515 3055
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Por ejemplo, un valor grande después de aplicar la primera mascara sobre
un pixel implica que existe un borde en sentido vertical (por tanto, un gradiente
horizontal) en el pixel donde se ha aplicado la méscara. Para encontrar los
bordes, se aplica cada una de las méscaras en cada uno de los pixeles (se realiza
una convolucion con cada mascara). La respuesta del detector de bordes es el
maximo de las respuestas de cada una de las ocho mascaras y la direccion seria

p 1/4 si K ha sido la méscara responsable de dicho méaximo.
Laplaciano y cruces por cero:

Los operadores anteriores funcionan bien con transiciones bruscas de
nivel de gris, pero cuando la region de transicion es muy ancha, resulta mas

efectivo aplicar las derivadas de segundo orden.

fix)

qr
dx _//_\\L
dohle horde umbral

dxf

i

Cruce por cero

Figura 5. Primera y segunda derivada para deteccion de contornos por cruces

por cero.

El operador Laplaciano esta definido por la siguiente ecuacion:
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. ,

Como se ve en la figura 5, al aplicar el umbral a la magnitud del
gradiente, aparece un doble borde. Para resolver esto, lo que se hace es detectar
los cruces por cero como bordes. En la practica, para trabajar con imagenes

discretas, se opera con las mascaras mostradas a continuacion (Gonzalez y

Woods, 1993).

Tabla 3.

Operador Laplaciano

o0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1
-1 4 -1 -1 & -1 -2 4 -2
0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1

Gradiente estocastico

El uso de mascaras estaticas ofrece una pobre respuesta en imagenes con
ruido; para ello se idea este método que construye una mascara dinamica por
cada pixel de la imagen, intentando reducir en la medida de lo posible el efecto
que el ruido pueda provocar en el calculo del gradiente. Obviamente es un
algoritmo muy costoso en tiempo de calculo, por lo que es desechado para

aplicaciones en tiempo real.
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REDES NEURONALES

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o sistemas conexionistas son sistemas
de procesamiento de la informacién cuya estructura y funcionamiento estan
inspirados en las redes neuronales bioldgicas (Jiménez y otros, 2001). Consisten en
un conjunto de elementos simples de procesamiento llamados nodos o neuronas
conectadas entre si por conexiones que tienen un valor numérico modificable llamado

peso.

En los ultimos afios, las redes neuronales artificiales han emergido como una
potente herramienta para el modelado estadistico orientada principalmente al
reconocimiento de patrones —tanto en la vertiente de clasificacion como de

prediccion.

Entre los paradigmas de redes neuronales podemos destacar la red de
retropropagacion y los mapas autoorganizados de Kohonen, los cuales se explican a

continuacion.

Retropropagacion

La red de retropropagacion utiliza un esquema de aprendizaje supervisado, y su
nombre esta relacionado con la técnica para el ajuste de las neuronas en la etapa del
aprendizaje. Esta red se ha utilizado satisfactoriamente en la clasificacion de patrones

y la estimacion de funciones.
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Cuando se presenta un patron p de entrada X,,: x,;,...,Xp;,..., XN, €Ste se transmite
a través de los pesos wj; desde la capa de entrada hacia la capa oculta (ver la figura 6).
Las neuronas de esta capa intermedia transforman las sefales recibidas mediante la
aplicacion de una funcion de activacion proporcionando un valor que es transmitido a
través de los pesos vy hacia la capa de salida, donde aplicando la misma operacion
que en el caso anterior, las neuronas de esta ultima capa proporcionan la salida de la

red.

Y1 Yo Yy

666 6 Capa de Salida

00000000

Capa Oculta

* Unidades de entrada
X1 X2 Xz Xi Xn

Figura 6. Red de retropropagacion

Matematicamente la entrada total o neta que recibe una neurona oculta j, net,;, es:

ZWJI pi * " 3
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donde © es el umbral de la neurona que se considera como un peso asociado a una

neurona ficticia con valor de salida igual a 1.

El valor de salida de la neurona oculta j, b,;, se obtiene aplicando una funcién

f(net,;) sobre su entrada neta:
bpj = finet pj:' 4

De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida &, net,, es:

L
= . .+ &
net o Zv]ﬂbm &, 5
=

Por ultimo, el valor de salida de la neurona de salida & (y,) es:
Fpl-: = f{nEt ok :I 6

La red neuronal para que cumpla el proposito para el que fue disefado, es
necesario entrenar la red. El objetivo que se persigue del algoritmo de aprendizaje es
hacer minima la discrepancia o error entre la salida obtenida por la red y la salida
deseada por el usuario ante la presentacion de un conjunto de patrones denominado
grupo de entrenamiento. Por este motivo, se dice que el aprendizaje en las redes de

retropropagacion es de tipo supervisado.

La funcién de error que se pretende minimizar para cada patréon p viene dada

por:

| M
E, = EZ(dpk _Fpka 7
P
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donde d, es la salida deseada para la neurona de salida k& ante la presentacion del
patron p. A partir de esta expresion se puede obtener una medida general de error

mediante:

P
E->E, 8
p=l

La base matematica del algoritmo de retropropagacion para la modificacion de
los pesos es la técnica conocida como gradiente decreciente (Hinton y otros, 1986).
Teniendo en cuenta que E, es funcion de todos los pesos de la red, el gradiente de E,
es un vector igual a la derivada parcial de E, respecto a cada uno de los pesos. El
gradiente toma la direcciéon que determina el incremento mas rapido en el error,
mientras que la direccion opuesta, determina el decremento mas rapido en el error.

Por tanto, el error puede reducirse ajustando cada peso en la direccion:

L)

_Z&HP 9

pl W g

Existe la posibilidad de que el aprendizaje converja en un minimo local y no el
minimo global de la superficie del error. Por lo que en la practica se aplica el
algoritmo de aprendizaje una serie de veces inicializando los pesos en forma aleatoria
cada vez, escogiéndose la mejor solucion que generalmente coincide con el minimo

global.
A nivel practico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en

aplicar la regla de la cadena a la expresion del gradiente y anadir una tasa de

aprendizaje (/7). Asi, la variacion del peso de una neurona de salida:
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F
ﬂ'l.‘li"kj (ﬂ +1:| = T?Z Epkbpj

=1
donde

T (dpl-; ~ ¥ JE {net 1;.1.;:'

y n indica la iteracion. Y la variacion del peso de una neurona oculta:

F

=l

donde

M
Epj = ftﬂﬁt PJ:I; Eka ki

Se puede observar que el error asociado a una neurona oculta j, viene
determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas de salida

que reciben como entrada la salida de esa neurona oculta j. De ahi que el algoritmo

también se denomine propagacion del error hacia atras.

Existen dos modos de actualizar los pesos de la red. Por lotes donde la
actualizacion se realiza después de haber presentado todos los patrones de
entrenamiento, y por serie (on line) donde se actualizan los pesos tras la presentacion

de cada patrén de entrenamiento. Para este Gltimo es necesario presentar los patrones

de entrenamiento de forma aleatoria.
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Con el fin de acelerar el proceso de convergencia de los pesos, Hinton y otros
(1986) sugirieron afiadir en la expresion del incremento de los pesos un factor
momento (/J), el cual tiene en cuenta la direccion del incremento tomada en la
iteracion anterior. Asi las variaciones de los pesos se calculan con las siguientes

ecuaciones; en los pesos de las neuronas de salida

P
Avyn +1) = (0 Spb )+ ey, () 14

p=l

y en los pesos de una neurona oculta

F
Aw yn+1)= r;r(z & i) e 4 (1) 15
p=l

Los mapas autoorganizados de Kohonen

En 1982 Teuvo Kohonen present6 un modelo de red denominado mapas
autoorganizados o SOM (Self-Organizing Maps), basado en ciertas evidencias
descubiertas a nivel cerebral y con un gran potencial de aplicabilidad préctica. Este

tipo de red se caracteriza por poseer un aprendizaje no supervisado competitivo.

En el aprendizaje no supervisado (o autoorganizado) no existe ningiin maestro
externo que indique si la red neuronal estd operando correcta o incorrectamente, pues
no se dispone de ninguna salida objetivo hacia la cual la red neuronal deba tender.
Asi, durante el proceso de aprendizaje la red autoorganizada debe descubrir por si
misma rasgos comunes, regularidades, correlaciones o categorias en los datos de

entrada, e incorporarlos a su estructura interna de conexiones.
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Dentro del aprendizaje no supervisado existe un grupo de modelos de red
caracterizados por poseer un aprendizaje competitivo. En el aprendizaje competitivo
las neuronas compiten unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con
este tipo de aprendizaje, se pretende que cuando se presente a la red un patron de
entrada, so6lo una de las neuronas de salida (o un grupo de vecinas) se active. Por
tanto, las neuronas compiten por activarse, quedando finalmente una como neurona

vencedora y anuladas el resto, que son forzadas a sus valores de respuesta minimos.

El objetivo de este aprendizaje es categorizar (“clusterizar”) los datos que se
introducen en la red (Jiménez y otros, 2002). De esta forma, las informaciones
similares son clasificadas formando parte de la misma categoria y, por tanto, deben
activar la misma neurona de salida. Las clases o categorias deben ser creadas por la
propia red, puesto que se trata de un aprendizaje no supervisado, a través de las

correlaciones entre los datos de entrada.

Un modelo SOM estd compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada
(formada por N neuronas, una por cada variable de entrada) se encarga de recibir y
transmitir a la capa de salida la informacién procedente del exterior. La capa de salida
(formada por M neuronas) es la encargada de procesar la informacion y formar el
mapa de rasgos. Normalmente, las neuronas de la capa de salida se organizan en
forma de mapa bidimensional como se muestra en la figura 7, aunque a veces también
se utilizan capas de una sola dimensién (cadena lineal de neuronas) o de tres

dimensiones (paralelepipedo).

Las conexiones entre las dos capas que forman la red son siempre hacia
adelante; es decir, la informacion se propaga desde la capa de entrada hacia la capa de
salida. Cada neurona de entrada i esta conectada con cada una de las neuronas de
salida j mediante un peso wj;. De esta forma, las neuronas de salida tienen asociado un
vector de pesos W, llamado vector de referencia, debido a que constituye el vector

prototipo (o promedio) de la categoria representada por la neurona de salida j.
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Capa de salida (k)

Capa de entrada (M)

Figura 7. Arquitectura del SOM representado en un plano bidimensional.

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones
laterales de excitacion e inhibicidon implicitas, pues aunque no estén conectadas, cada
una de estas neuronas va a tener cierta influencia sobre sus vecinas. Esto se consigue
a través de un proceso de competicion entre las neuronas y de la aplicacion de una

funcion vecindad.

En funcionamiento normal se presenta un patréon p de entrada X,: x,,,...,
Xpir-...,Xpy @l SOM entrenado, el cual es transmitido directamente desde la capa de
entrada hacia la capa de salida. En esta capa, cada neurona calcula la similitud entre
el vector de entrada X, y su propio vector de pesos W; o vector de referencia segiin
una cierta medida de distancia o criterio de similitud establecido. Finalmente se

declara vencedora la neurona cuyo vector de pesos es el mas similar al de entrada.

Lo descrito anteriormente queda representado por la siguiente expresion

matematica:
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Donde y,,; representa la salida o el grado de activacion de las neuronas de salida
en funcion del resultado de la competicion (1 = neurona vencedora, 0 = neurona no
vencedora), || Xp-Wj|| representa una medida de similitud entre el vector o patron de
entrada Xp: Xpj,..., Xpi..., Xpn y €l vector de pesos Wj: wj,..., wj,...wjy, de las

conexiones entre cada una de las neuronas de entrada y la neurona de salida .

No existe un algoritmo de aprendizaje totalmente estandar para la red SOM. Sin
embargo, se trata de un procedimiento bastante robusto ya que el resultado final es en

gran medida independiente de los detalles de su realizacion concreta.

El algoritmo de aprendizaje propuesto por Kohonen trata de establecer,
mediante la presentacion de un conjunto de patrones de entrenamiento, las diferentes
categorias que servirdn durante la etapa de funcionamiento para realizar

clasificaciones de nuevos patrones de entrada.

De forma simplificada, el proceso de aprendizaje se desarrolla de la siguiente

manera.

Una vez presentado y procesado un vector de entrada, se establece a partir de
una medida de similitud la neurona vencedora; esto es, la neurona de salida cuyo
vector de pesos es el mas parecido respecto al vector de entrada. A continuacion, el
vector de pesos asociado a la neurona vencedora se modifica de manera que se
parezca un poco mas al vector de entrada. De este modo, ante el mismo patréon de
entrada, dicha neurona responderd en el futuro todavia con mas intensidad. El proceso
se repite para un conjunto de patrones de entrada los cuales son presentados
repetidamente a la red, de forma que al final los diferentes vectores de pesos

sintonizan con uno o varios patrones de entrada y, por tanto, con dominios

35



especificos del espacio de entrada. Si dicho espacio esta dividido en grupos, cada
neurona se especializara en uno de ellos, y la operacion esencial de la red se podra

interpretar como un analisis de clusters.

Al finalizar el aprendizaje, el vector de referencia de cada neurona de salida se
corresponderd con el vector de entrada que consigue activar la neurona
correspondiente. En el caso de existir mas patrones de entrenamiento que neuronas de
salida, como en el ejemplo expuesto, mas de un patrén debera asociarse con la misma
neurona, es decir, perteneceran a la misma clase. En tal caso, los pesos que componen

el vector de referencia se obtienen como un promedio (centroide) de dichos patrones.

Ademas de este esquema de aprendizaje competitivo, el modelo SOM incorpora
relaciones entre las neuronas proximas en el mapa. Para ello, introduce una funcion
denominada zona de vecindad que define un entorno alrededor de la neurona
ganadora actual; su efecto es que durante el aprendizaje se actualizan tanto los pesos
de la vencedora como los de las neuronas pertenecientes a su vecindad. De esta
manera, el modelo SOM logra que neuronas proximas se sintonicen con patrones
similares, quedando de esta manera reflejada sobre el mapa una cierta imagen del

orden topologico presente en el espacio de entrada.

Un criterio de similitud muy utilizado es el de la distancia euclidea que viene

dado por la siguiente expresion:

N
Fiurs ”}{P _w.i” = ron Z(Xlﬁ _wii:'z 17
<

De acuerdo con este criterio, dos vectores seran mas similares cuanto menor sea

su distancia.
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Una medida de similitud alternativa mas simple que la euclidea, es la

correlacion o producto escalar:

N
T ”XP _wj“=max zl“xpi'wji 18
1=

segun la cual, dos vectores seran mas similares cuanto mayor sea su correlacion.

Identificada la neurona vencedora mediante el criterio de similitud, podemos
pasar a modificar su vector de pesos asociado y el de sus neuronas vecinas, segun la

regla de aprendizaje:

L y(n+1) = aln) (X}..i W g {n}) para 1€ Zona (1) 19

donde n hace referencia al numero de ciclos o iteraciones,/fn) es la tasa de
aprendizaje, Zona;+(n) es la zona de vecindad alrededor de la neurona vencedora ;« en
la que se encuentran las neuronas cuyos pesos son actualizados. La tasa de

aprendizaje se inicializa con un valor entre 0 y 1.

Tradicionalmente el ajuste de los pesos se realiza después de presentar cada vez
un patron de entrenamiento, como se muestra en la regla de aprendizaje expuesta. Sin
embargo, se puede acumular los incrementos calculados para cada patrén de
entrenamiento y actualizar los pesos a partir del promedio de incrementos
acumulados, una vez presentados todos los patrones. Para evitar que la direccion del
vector de pesos vaya oscilando de un patron a otro y acelerar la convergencia de los

pesos de la red.

En el proceso general de aprendizaje suelen considerarse dos fases. En la

primera fase, se pretende organizar los vectores de pesos en el mapa. Para ello, se
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comienza con una tasa de aprendizaje y un tamafio de vecindad grandes, para luego ir
reduciendo su valor a medida que avanza el aprendizaje. En la segunda fase, se
persigue el ajuste fino del mapa, de modo que los vectores de pesos se ajusten mas a
los vectores de entrenamiento. El proceso es similar al anterior aunque suele ser mas
largo, tomando la tasa de aprendizaje constante e igual a un pequeio valor (por

ejemplo, 0.01) y un radio de vecindad constante e igual a 1.
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CAPITULO III
MARCO METODOLOGICO

Naturaleza de la Investigacion

El presente trabajo estd enmarcado dentro de la modalidad de proyecto factible;

el cual esté orientado a resolver problemas de ingenieria de transito.

La investigacion se basa en el disefio de un sistema para la determinacion de

flujo en un canal vehicular, utilizando procesamiento de imagenes y redes neuronales.
El trabajo se efectuard en cuatro fases:
* Fase I Diagnostico.
* Fase II Factibilidad.

e Fase III Disefio del sistema.

* Fase IV Implementacion de un prototipo del sistema.

Fase I Diagnostico

En esta fase se llevo a cabo la recoleccidon de informacion, el analisis de los
objetivos y caracteristicas del problema planteado, generandose el siguiente

procedimiento:
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1. Se disefio una estructura general del sistema para la determinacion de

flujo vehicular.

Se realizd el andlisis de la documentacion y los objetivos planteados,
generandose una estructura general de tres bloques para la determinacion del flujo

vehicular mostrado en la figura 1.

El disefio de cada bloque de la estructura busca disminuir la cantidad de
informacion a ser procesada por el siguiente bloque, de forma que al clasificador
solo le llegan los pixeles caracteristicos, disminuyéndose los requerimientos de

procesamiento.

Como el tiempo de procesamiento es importante para el sistema, se evalud
el tiempo de respuesta de la implementacion del prototipo con Visual Basic o
C++ Builder. Para esto se utiliz6 el detector de movimiento en ambos lenguajes
de programacion, comprobandose que la implementacion en C++ Builder fue
aproximadamente 5 veces mas rapida que la implementada con Visual Basic,
razén que permitio elegir a C++ Builder como lenguaje para la realizacion del

prototipo.

2. Se capturaron los videos del canal vehicular.

La ubicacion de la camara es importante, ya que se tiene que evitar que un
vehiculo oculte a otro ocasionando que el detector de movimiento lo detecte como
un solo objeto (vehiculos solapados), generandose un error en la medicion. Por lo
que la ubicacion ideal es perpendicular o paralela al canal en una estructura alta
como un poste o un edificio, esto permite capturar el canal desde una inclinacion
adecuada y evita solapar los vehiculos en la imagen. Las imagenes utilizadas para
la realizacion del prototipo, fueron tomadas a la altura del onceavo piso del

edificio Metropolitan localizado en la Av. Venezuela entre calles 40 y 41 de la
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ciudad de Barquisimeto. Se capturaron videos a diferentes horas del dia, para

evaluar al sistema con diferentes condiciones de iluminacion (manana, tarde y

anochecer).

3. Se gener6 los patrones de entrenamiento del sistema y el ajuste del

sistema.

El ajuste del sistema consiste en adaptar los umbrales hasta obtener la
respuesta mas adecuada del sistema. Al sistema se le presentd un video de
entrada, luego se cambidé un umbral y se volvid a presentar el video para
comprobar si el cambio mejoraba la respuesta del sistema, repitiendo este
procedimiento con cada umbral hasta encontrar una respuesta satisfactoria. Para
lograr este ajuste se realizd un software (Figura 8) que permite hacer los ajustes
de los umbrales, que a diferencia del prototipo final, muestra la imagen del video
de entrada, la imagen del fondo generada, la imagen resultado de aplicar la
sustraccion del fondo, las regiones con objetos en movimiento detectado y los

pixeles caracteristicos que cada objeto extraido.

Entrenamiento del Detector de siluetas
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Figura 8. Ventana de ajuste de umbrales del sistema.
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Una vez obtenidos los videos y ajustado el sistema, se procedi6 a extraer los
objetos de tres videos (uno para cada condicion de iluminacion), se indico si el
objeto en movimiento es un vehiculo y a que tipo de vehiculo pertenece. Para esto
se empled el software mencionado en el parrafo anterior, haciéndose clic en el
botén de acceso rapido “Siguiente” se extrajo las caracteristicas del otro objeto en
movimiento, y se almacen6 en el archivo de patrones segun el tipo de vehiculo
seleccionando el boton de acceso rapido “Tipo A”, “Tipo B” o “Tipo C” (estos
tipo de vehiculos los asigna el usuario segun su necesidad, ejemplo, A no es un

vehiculo, “B” es un vehiculo liviano y “C” es un vehiculo Pesado).

Red BackPropagation E|
= H| &
Entrenar Detener Guardar | Dezajustar

02 o] o
w001 <] o
Ocultas= 11 4 | [ ]

7.02170528306539

Figura 9. Ventana de entrenamiento de la red de retropropagacion.

Luego se procedié a entrenar la red de retropropagacion ajustando las
constantes de aprendizaje y numero de neuronas ocultas, hasta encontrar un error
aceptable de la red (clasificador). Se disei6 un software (Figura 9) que entrena la
red de retropropagacion y genera un archivo que es utilizado por el prototipo con

los pesos de las neuronas.
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4. Se evalu6 el desempeiio del sistema para videos a distintas horas.

Se le presentaron los videos capturados al sistema ajustado y entrenado, en
donde el sistema determind las cantidades de cada vehiculo que pasaron por el
canal vehicular, dichas cantidades se compararon con los que realmente pasaron

(conteo visual).

5. Se establecieron las conclusiones y recomendaciones.

Conclusiones del Diagnostico

Una estructura compuesta de tres bloques: detector de movimiento, extractor de
caracteristicas y clasificador/contador de vehiculos es adecuado para el diseno del
Sistema para la Determinacion del Flujo Vehicular basado en el Procesamiento de

Imagenes y Redes Neuronales.

Se empleo el lenguaje C++ Builder ya que se logra obtener un tiempo de

ejecucion mas corto que si se emplea Visual Basic.

Fase II Factibilidad

Una vez obtenida la informacion de la fase diagndstica, se determind la
factibilidad tanto técnica y economica del proyecto. El proyecto es técnicamente
factible porque existe la bibliografia adecuada y la colaboracién de expertos en areas

afines a la temadtica del proyecto, que brindaran asesoria en la investigacion y el
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disefio. De igual manera se considera factible economicamente, ya que la inversion
econdmica a realizar se encuentra dentro de un rango admisible para el autor del

proyecto.

44



CAPITULO IV
PROPUESTA DEL ESTUDIO

Justificacion

La identificacion de objeto en secuencias de imagenes, es una actividad que
estd en pleno crecimiento en las aplicaciones donde se requiere que el sistema pueda
tomar decisiones en tiempo real. En el caso del control de trafico vehicular, se puede
conocer como se esta estudiando el empleo de modulos inteligentes en los circuitos
cerrados de video de las principales vias, y asi determinar accidentes, medir el flujo

vehicular y tomar decisiones en tiempo real para solventar los problemas de transito.
Por lo tanto, el disefio de un sistema que determine el flujo en un canal
vehicular no soluciona todos los problemas de transito, pero si es el comienzo de un

largo camino para la automatizacioén del control de trafico vehicular y su aceptacion

por los ingenieros de trafico.

Objetivo General

Disefiar un sistema que cuente los tipos de vehiculos que transitan por un canal

vehicular, empleando procesamiento de imagenes y redes neuronales.
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Objetivos Especificos

- Evaluar la estructura compuesta por un detector de movimiento, un extractor
de caracteristicas y un clasificador/contador de vehiculos en la

implementacion del sistema, para determinar el flujo en un canal vehicular.
- Evaluar si el tiempo de procesamiento del modelo de interaccion lateral en
computacion acumulativa, es adecuado para extraer los objetos en

movimiento de una secuencia de imagenes.

- Evaluar si el modelo de substraccion de fondo junto con filtros de imagenes,

es adecuado para extraer los objetos en movimiento.

- Evaluar el uso de la red de Kohonen para la extraccion de caracteristicas de

los objetos en movimiento.
- Clasificar los objetos en movimiento por medio de una red neuronal.
- Contar los tipos de vehiculos que transitan sobre una zona en una secuencia de

imagenes capturadas.

Descripcion de la Propuesta

La estructura del sistema para la determinacion de flujo vehicular fue descrita
en los alcances y se muestra en la figura 1. A continuacion se describe mas

detalladamente cada bloque.
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Detector de movimiento

La revision tedrica de las técnicas para la deteccion de objetos en movimientos
en escenas de video, indica que el Modelo de Interaccion Lateral en Computacion
Acumulativa puede ser una buena alternativa para implementar el detector de
movimiento. Este modelo, en teoria soluciona los principales problemas en la
deteccion de movimiento en una secuencia de imagenes y ademas utiliza paradigmas
de la inteligencia artificial. Pero esta técnica genera un gran esfuerzo computacional
al ser implementado con un computador personal que es el recurso disponible para el
desarrollo del sistema, y como es esta su principal desventaja es necesario evaluar el

tiempo que requiere para su procesamiento.

Por otra parte estd la técnica de substraccion de fondo, donde éste se adapta con
el tiempo, por lo que se propone utilizar la computaciéon acumulativa para determinar
la estabilidad de cada pixel, asumiéndose cada pixel como fondo cuando permanezca
estable cierta cantidad de veces. Adicionalmente, es necesario emplear filtros para
disminuir el ruido causado por el dispositivo de captura. Se puede observar que
teoricamente la técnica de Fernandez es superior, ya que ésta supera los
inconvenientes de la técnica de substraccion de fondo, pero los falsos movimientos
detectados por las variaciones de iluminacion, movimientos de las ramas y las
sombras, pueden ser solventados por los siguientes bloques que conforman al

sistema.

La Figura 10 muestra un diagrama que resume el procesamiento del detector de

movimiento.
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Figura 10. Diagrama del detector de movimiento

El Filtro de Entrada es el encargado de acondicionar la sefal de video
capturada. Se emple6 un filtro gaussiano que permite realizar un suavizado de la
imagen y una conversion de la imagen a escala de grises, para disminuir el ruido
causado por el sensor de captura de video. La Diferencia de Imagenes se encarga de
realizar un filtrado de la sefial, en la que s6lo deja pasar los pixeles cuya diferencia

con la imagen de fondo sea superior a un umbral (U1).

El Bloque de Actualizacion de la imagen de fondo es el encargado de generar el
fondo adecuado en cada instante de tiempo, permitiendo que el bloque de diferencia
de la imagen s6lo deje pasar los objetos en movimiento. La figura 11 muestra el

diagrama del algoritmo empleado, para cada pixel de la imagen.

En el algoritmo se puede observar que cuando el sistema se inicia se genera la
imagen de fondo inicial como la primera imagen capturada, luego el sistema aprende
la imagen de fondo adaptando cada pixel dependiendo la permanencia de la
estabilidad de éste. Para esto se contabiliza las veces que el pixel ha permanecido
constante (se considera que un pixel ha permanecido constante siempre que la

diferencia de dos imagenes consecutivas sea menor a un umbral (U1)), luego cuando
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¢éste supere el umbral de estabilidad (U.y) el pixel de la imagen de fondo se iguala a la
imagen actual. La imagen de fondo se actualiza solo cuando supera el umbral de
estabilidad (U.s), esto ocurre para evitar que las regiones de los objetos homogéneas
sean consideradas como imagen de fondo. Para actualizar la imagen de fondo se

utiliza la matriz de cambio del pixel M(pixel).

Esla primera imagen?
g

Mipixe) = false | lacr(pixel) - I(pixel) | = U172 -
l Mest(pixel) =Mest(pixel) +1
BG(pixa) = lacr(pixal) Mioxel) = frue
Mione] - folse Mioie]) a0 Mesipixel)>= Uest?
/
Mest(oixe!) = 0 Y

BG{pixa) = lacr(pixel)

f
l[pixel) = lacifpixd)

&

Figura 11. Algoritmo para cada pixel de la imagen del bloque Actualizar Imagen de

fondo

En resumen, se propone evaluar si los requerimientos de tiempo del Modelo de

Interaccion Lateral en Computacion Acumulativa son los adecuados para la
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implementacion del bloque Detector de Movimiento, de resultar los tiempos de
procesamientos elevados se seleccionara la técnica de sustraccion de fondo explicada

anteriormente.

Extractor de Caracteristicas

El objetivo es determinar los rasgos mas significativos de los objetos en
movimiento ya que al tener los pixeles caracteristicos es mas sencillo clasificar los
objetos, asi el clasificador de objeto tendra una cantidad menor de datos a procesar

permitiendo reducir el tiempo de procesamiento.

De la revision teorica previa se observa que filtro de Sobel es empleado para
determinar los rasgos de los objetos, ya que los contornos no se ven afectados por la
variacion de la intensidad de luz. Este filtro extrae los bordes de los objetos en
movimiento. La cantidad de pixeles extraidos es grande y variable de un objeto a

otro.

Uno de los problemas principales a enfrentar en el clasificador es que éste
requiere una cantidad de pixeles constante de un objeto a otro para poder realizar la
comparacion con la base de conocimiento, por lo que es necesario determinar una
cantidad de pixeles fijo que representen los bordes del objeto. En este caso se puede
implementar un filtro de particulas como solucién, el cual consiste en determinar
aleatoriamente los pixeles iniciales donde a cada pixel se le suma la informacion que
aportan sus vecinos (la cantidad de vecinos que pertenecen al borde), si superan un
umbral se considera como pixel caracteristico de lo contrario se determina uno nuevo
aleatoriamente. El problema de emplear el filtro de particulas es que los pixeles
extraidos pueden obviar los pixeles que mejor representen al objeto; esto quiere decir,

que si aplicamos un filtro de particulas a un objeto en la misma secuencia varias
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veces encontramos que los pixeles extraidos no son iguales, ya que depende de lo

aleatorio del algoritmo, lo que lleva a descartar el empleo del filtro de particulas.

Por otra parte, si se emplea una red de Kohonen que se entrene para cada objeto
en movimiento donde los pixeles del borde del objeto se usen como patrones de
entrada, el resultado del entrenamiento es que cada neurona representa una
caracteristica principal del objeto. La estructura de la red de Kohonen seleccionada
se muestra en la figura 12, donde cada neurona consta de dos pesos (las coordenadas

x-y del pixel). Se selecciona una matriz de 4x4 por la geometria de los objetos a

$38

Figura 12. Estructura de la red de Kohonen

clasificar.

Hay que tomar en cuenta que el filtro de Sobel se aplica a toda la imagen y ésta
puede contener mas de un objeto en movimiento, por lo que se tiene que determinar
la region de la imagen a la que pertenece cada objeto para entrenar la red de Kohonen
s6lo con los pixeles que pertenecen a ese objeto. Al bloque de extraccion de
caracteristicas se le adiciona un identificador de regiones entre el filtro de Sobel y la

red de Kohonen, como se muestra en la figura 13.
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Imagen de Caracteristicas de

Objetos en los Objetos en
Movimiento Aprendizaje movimiento
(Im) Filtro de |Isobel| Identificador | RegionesObj Red de (Objetos)
> . > —»
Sobel de Regiones Kohonen

Figura 13. Diagrama del Extractor de Caracteristicas

El objetivo del identificador de regiones es determinar los pixeles que
pertenecen al borde de un mismo objeto, para que la red de Kohonen pueda extraer
las caracteristicas de cada objeto en la imagen. El algoritmo consiste en asignar a
cada pixel un valor de grupo que esta directamente relacionado con el valor de grupo

que tienen asignado los pixeles vecinos.

El valor de grupo al que pertenece un grupo se determina encontrando el menor
valor de grupo asignado a sus vecinos. Dado el caso que los vecinos no tienen valor
de grupo asignado significa que el pixel pertenece a un nuevo grupo, por lo que se
incrementa el nimero de grupo encontrados y éste valor es el grupo al que pertenece
el pixel. Una vez encontrado el valor de grupo es propagado a sus vecinos, es decir, a

todos los vecinos se le asigna el mismo valor de grupo, para lograr homogeneidad.

Una vez encontrado el grupo al que pertenece cada pixel podria observarse
pixeles con diferentes valores de grupo asignado perteneciente a un mismo objeto,
por lo que es necesario repetir el proceso para lograr uniformidad de grupo en los
objetos. Si luego de repetir el proceso de uniformidad aun se observan pixeles con
diferentes valores de grupo pertenecientes a un mismo objeto se tiene que

incrementar la vecindad, hasta encontrar el valor adecuado.
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Clasificador/ contador de vehiculos

El ultimo bloque del sistema tiene como objetivo determinar si el objeto es un
vehiculo e incrementar el contador respectivo. Para lograrlo se emplea una red
neuronal que clasifica el objeto en movimiento (00 no es un vehiculo, 01 vehiculo
tipo 1 y 10 vehiculo tipo 2), que luego se utiliza para incrementar los contadores
respectivos de la zona que delimita al canal. Esta zona simula un detector magnético
de lazo tradicional, empleado para contar los vehiculos por el canal, por lo que es un

area rectangular sobre un canal vehicular.

Pesos de la Red Contador
de Kohonen | Red Neuronal de Tipo por
| Retropropagacion - Canal

Figura 14. Diagrama del Clasificador/ contador de vehiculos

La figura 14 muestra el diagrama empleado para este bloque, en el que se puede
observar que la entrada del Clasificador / contador de vehiculos son los pesos de la
red de Kohonen que se empled en el extractor de caracteristicas, pero referido a la
coordenada del objeto en movimiento, esto se cumple para que las caracteristicas no
dependan de la ubicacion del objeto en la imagen (generalizar las caracteristicas). Por
lo tanto, es necesario determinar la coordenada del objeto en movimiento para
referenciar los pesos de la red de Kohonen, para esto se utilizo el promedio de los

pesos para cada eje (x e y).

El niimero de entradas que necesita la red de retropropagacion estd dado por el

nimero de neuronas de la red de Kohonen multiplicado por los pesos de cada
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neurona, lo que da un total de 32 (16 neuronas en la red de Kohonen x 2 pesos por
neurona). Las neuronas de salidas necesarias estan indicadas por los tipos de
vehiculos que se identificardn en el sistema, en este caso se identifican dos tipos de
vehiculos, por lo que las neuronas de salida necesarias son 2. Para finalizar la
estructura de la red se necesita determinar la cantidad de neuronas ocultas, esto se
realizd6 de manera iterativa comenzando con 5 y aumentando hasta que el
entrenamiento de la red neuronal nos brinde una solucion satisfactoria.

Para el entrenamiento de la red es necesario generar los patrones de
entrenamiento, lo que se logré almacenando los pesos de la red de Kohonen del
extractor de caracteristicas e indicando el tipo de objeto (00 no es un vehiculo, 01 es
un vehiculo tipo 1 y 10 para el vehiculo tipo 2). Luego estos patrones son empleados
para el entrenamiento utilizando el algoritmo explicado en el capitulo II, donde se
comenzd con valores de 0.9 y 0.45 para n y O respectivamente, y luego se disminuyd
progresivamente al observar que el error oscilaba o permanecia constante. Si la
solucion encontrada no es satisfactoria se incrementa el nimero de neuronas ocultas y

se repite el procedimiento hasta encontrar la mejor solucion.

Una vez clasificados los objetos en movimiento soélo hace falta incrementar los
contadores para cada tipo de vehiculos en un intervalo de tiempo, y asi cumplir el

objetivo de este trabajo implementando el algoritmo que se muestra en la figura 15.

El algoritmo primero filtra los objetos cuya localizaciéon no se encuentre en la
zona de deteccion, luego si en la zona de deteccion no hay objetos se asume que el
ultimo objeto (Xmayor) en la zona se encuentra saliendo; es decir, el X menor de la
zona de deteccion ya que los vehiculos se mueven de derecha a izquierda. El valor
Xmayor es importante ya que permite no contar los objetos que ya se contaron, pero
que aun no han abandonado la zona de deteccion. La logica que se emplea es simple,
los objetos en un canal vehicular se mueven en un sentido (para este caso de derecha
a izquierda) por lo tanto, todos los vehiculos en la siguiente imagen que se encuentre

a la izquierda de Xmayor ya se contaron por lo que se obvian.
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Figura 15. Algoritmo del contador de vehiculos
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Por otra parte si existen objetos en la zona de deteccion se ordenan los objetos
segun su localizacion de izquierda a derecha, para luego ir comparando en ese orden
la localizacion de cada objeto con la ubicacién del ultimo objeto detectado en la
imagen anterior, esto se ejecuta hasta que se encuentren objetos donde su localizacion
sea mayor y asi se incremente el contador del tipo respectivo. Al finalizar Xmayor

toma el valor de la localizacion del ultimo objeto detectado.
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CAPITULO V
EJECUCION Y EVALUACION DE LA PROPUESTA

Se procedid a desarrollar cada uno de los bloques especificados en el Capitulo
IV, e integrarlos; para ello, se desarrollaron y probaron los algoritmos descritos

previamente.

Para realizar la evaluacion del sistema fue necesario ajustarlo, lo cual se logro
variando y comparando los efectos de los umbrales o parametros de cada bloque de
sistema. Se seleccion6 el valor que mejor cumplio el objetivo del umbral o parametro.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en el ajuste del sistema.

Ajuste del umbral Ul y U2

Los umbrales Ul y U2 deben tener el mismo valor, ya que cumplen el mismo
proposito, el primero para aplicar la sustraccion de fondo y el segundo para generar
el fondo, ambos permiten determinar cudndo realmente un pixel se puede considerar
que cambio. Para la seleccion de este valor se realizé la comparacion del resultado de
variar estos umbrales, escogiéndose el valor 15 ya que su resultado fue una imagen

libre de regiones donde no ocurrieron los cambios.

Ajuste del umbral Uest

La figura 11 muestra la imagen de fondo para diferentes umbrales de U,,. Para

U.s;=0 la imagen de fondo se iguala a la imagen capturada, por lo que el resultado del
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detector de movimiento es el mismo que cuando se usa la técnica de sustraccion de
imagenes consecutivas; al aumentar U,y se van obviando los pixeles con cambios
para la adaptacion del fondo. Se puede observar que para U, = 2 las regiones
homogéneas de los objetos son consideradas como pixeles de fondo; en cambio
cuando la U, = 5 ciertas regiones homogéneas ya no son considerados como pixeles
de fondo, pero todavia se observan pixeles de los objetos que se consideran como
fondo, y cuando U,y = 10 ya se puede observar una imagen de fondo aceptable. Hay
que tomar en cuenta que U,y no se puede aumentar mucho, ya que es importante que
el sistema adapte el fondo a los cambios de iluminacion, por lo que U, = 10 es una

buena alternativa por los resultados obtenidos.

@ o ()
Figura 16. Imagen de Fondo generada para diferentes umbrales de permanencia.

(a) Uest = 2, (b) Uest: 5 y (C) Uest = 10

La figura 17 muestra la imagen de entrada al modulo de detector y la salida de
dicho bloque, en el que se puede observar que se satisfacen los objetivos planteados

para este bloque.
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(&

Figura 17. (a) Imagen de Entrada y (b) Imagen de salida del detector del movimiento.

Extractor de bordes

Como se mencioné en el capitulo anterior, se emple6 el filtro de Sobel para la
extraccion de los bordes. La libreria de procesamiento de video VideoLab version
2.1 (Mitov, 2005) que contiene la implementacion de dicho filtro se empled para este
prototipo. La figura 18 muestra la imagen que contiene los Objetos en Movimiento

(Im) y el resultado al aplicar el filtro de Sobel Horizontal y Vertical (Isobel).

L
1

]
|

LR
B B S S T

Figura 18. Imagen con los objetos en movimiento y la respuesta del filtro de Sobel

de izquierda a derecha.
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Ajuste del umbral U,.iy,

La seleccion de la vecindad del pixel es importante para la determinacion de los
grupos, ya que ésta define si dos pixeles pertenecen a un mismo objeto. En la figura
19 se muestra las regiones obtenidas para diferentes valores de vecindad, en la que se
puede observar que para valores de U,..ino menor a 3 el objeto es dividido en més de
una region, lo que no es adecuado para el sistema. En cambio para una vecindad
(Uvecino) igual a 3, cada region coincide con un objeto, por lo que éste es el valor
adecuado para el sistema. También se puede observar que si se incrementa el valor de

Ul ecino S€ agrupa mas de un objeto por region.

Salicta ofel detectar die movimisnio Uhveacino =

Lhvecino = 3 Livecing = &

Figura 19. Regiones obtenidas para diferente valores de vecindad (U,ecino)
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Red de Kohonen

La estructura de la red de Kohonen es una matriz de 4x4 donde cada neurona
representa una caracteristica especifica del objeto en movimiento. Como cada
neurona representa una caracteristica especifica, se tiene que tomar en cuenta lo
siguiente: Si se inician las neuronas de manera aleatoria para el entrenamiento el
resultado es que las neuronas van a representar caracteristicas aleatorias. Pero si la
inicializacion se realiza distribuyendo uniformemente las neuronas en la region de
movimiento detectada, el resultado es que cada neurona representa siempre la misma

caracteristica, que es lo que se desea para el sistema.

Neurona 1 Neurona 2

Coordenada

Coordenada
oo bbomdro

N
=)
h

&
o
L
N
N

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Iterasones Iterasones

D Peso X . Peso Y

Figura 20. Coordenadas de las neuronas 1y 2 para diferentes valores de iteraciones en el

entrenamiento de la Red de Kohonen.
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Figura 21. Coordenadas de las neuronas 2 hasta 10 para diferentes valores de

iteraciones en el entrenamiento de la Red de Kohonen.
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Figura 22. Coordenadas de las neuronas 11 hasta 16 para diferentes valores de

iteraciones en el entrenamiento de la Red de Kohonen.

63



Para el entrenamiento se empleo el algoritmo explicado en las bases teoricas y
en este se observa que se tiene que determinar el numero de iteraciones adecuado, que
tiene que ser el menor posible para reducir el costo computacional y que permita
consistencia en el resultado, esto es que las caracteristicas para objetos similares
deben ser similares. Por lo tanto se realiz6 la extraccion de las caracteristicas de un
objeto en la misma escena para diferente nimero de iteraciones, estas caracteristicas
se muestran en las figuras 20, 21 y 22. Se puede observar que para un numero de
iteraciones mayor a 10 las coordenadas de los pesos se mantienen similares para cada
neurona. Por lo que 10 iteraciones es un buen valor para la implementacion del

sistema.

En la figura 23 se muestran las caracteristicas extraidas de tres vehiculos
diferentes que pertenecen al tipol y en la figura 24 se muestran las caracteristicas
para tres vehiculos diferentes del tipo 2. En ambas figuras se observa la similitud de
los vehiculos comparados para ciertos pixeles, lo que permite agruparlos como
vehiculos del mismo tipo. Ademas se puede observar que el centro de masa divide al
vehiculo en el centro para los vehiculos tipo 1, ya que los puntos mas lejanos del
centro de masa son simétricos y en cambio para los vehiculos del tipo 2 los pixeles
caracteristicos se encuentran concentrados a un lado del vehiculo, lo que causa que el
centro de masa no divida al grafico simétricamente. También se puede observar
diferencia entre los pixeles caracteristicos de vehiculos de distintos tipos, lo cual
permite clasificarlos. Por lo tanto, se puede concluir que con las caracteristicas

extraidas por la red de Kohonen pueden ser clasificados los vehiculos.
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Valor del peso (pixel)

Pesos de 1a Red de Kohonen

Figura 23. Pesos de la red de Kohonen para tres vehiculos del tipo
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Figura 24. Pesos de la red de Kohonen para tres vehiculos del tipo 2.
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Red de retropropagacion

El ajuste de la red de retropropagacion consiste en determinar los pesos y el
nimero de neuronas en la capa oculta que minimicen el error. Por ello, es necesario
realizar el entrenamiento de la red para diferentes valores de neuronas ocultas;
ademds es importante recordar que el entrenamiento de la red puede caer en un
minimo local, por lo que el entrenamiento para cada valor de neuronas ocultas se

repitié 10 veces, donde los pesos se inicializan de manera aleatoria.

Se comenzo6 aplicando el algoritmo de aprendizaje como se explicd en el
capitulo anterior, encontrandose un error cuadrado minimo para los siguientes valores

de neuronas ocultas:

Para 7 neuronas ocultas se encontrd un error cuadrado minimo de 9,029.

e Para 8 neuronas ocultas se encontrd un error cuadrado minimo de 5.032.

e Para 9 neuronas ocultas se encontrd un error cuadrado minimo de 3.989.

e Para 10 neuronas ocultas se encontr6 un error cuadrado minimo de 1,803.

e Para 11 neuronas ocultas se encontr6 un error cuadrado minimo de 0,002.

Para 12 neuronas ocultas se encontrd un error cuadrado minimo de 0,0018.
De los resultados anteriores se puede seleccionar 11 neuronas ocultas para la

implementacion del sistema, ya que seleccionar 12 neuronas ocultas s6lo permite

mejorar el error en 0.0002, lo que no amerita el aumento de la neurona tomando en
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cuenta que el sistema requiere respuesta en tiempo real, y cualquier ahorro de costo
computacional es importante. El la figura 25 muestra el error cuadrado en funcion del
tiempo en el entrenamiento para 11 neuronas ocultas, los pesos de las neuronas

ocultas se muestran en la tabla 4 y los pesos de las neuronas de salida en la tabla 5.

35

30

25 4

20

Error*2

15 A
10

54

0

1 18 35 52 69 86 103 120 137 154 171 188

Tiempo (min)

Figura 25. Error cuadrado versus tiempo en el entrenamiento de la red de

retropropagacion.

Tabla 4.

Pesos de las neuronas de salidas (V};) de la red de retropropagacion

j 6 A \

1 1.6 1.2 0.4

2 1.6 -1.9333 -4.62638
3 -1.4 1.65337 -1.1724
4 -1.8 1.84287 0.419922
5 1.2 -0.148001 -3.61416
6 -1.8 5.29773 -1.70379
7 -1.2 2.64977 -1.38607
8 0 -1.78035 -3.24889
9 0 4.41068 -0.136115
10 0 -2.90254 -0.00869656
11 0 -5.22068 -0.0155394

Tabla 5.

Pesos de las neuronas de ocultas (Wj;) de la red de retropropagacion
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-

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1.8 1.2 0.2 -0.8 1.2 -1.4 -1.8 0 0 0 0

0.6 | 0.068667 | -0.18583 | 1.7999 | 3.29334 | 1.39003 | -1.42739 | -1.21915 | 0.391869 | -0.19951 | -0.08843

2 |-1.50245 | -0.69792 | -1.19983 | -1.52461 | 0.560952 | 0.87358 | -0.82168 | 0.569859 | -0.30771 | -0.13039

-1 10.996475 | 2.04777 | 1.99992 | 1.7677 | -1.59615 | 1.11988 | -0.30894 | 0.486668 | -0.29738 | 0.03151

-0 | -1.6984 | 1.07192 | 1.00009 1.256 | 0.523905 | -2.04406 | -0.82246 | 0.536547 | -0.42552 | 0.006955

1.13816 | 1.75175 | 0.799838 | 0.38052 | 0.662694 | 1.80539 | 0.468742 | -0.23376 | 0.233227 | 0.155784

0.2 ] -0.91549 | -1.09452 | 1.40007 | -0.57131 | 2.11504 | 1.8799 | -0.71889 | 0.162834 | -0.08682 | -0.18437

1 ] 2.14489 | -1.21507 | -1.20014 | -0.00086 | -1.26565 | 0.583988 | 0.728731 | 0.665903 | -0.35675 | -0.2662

-2 | 2.44878 | 0.254142 | 1.59995 | 0.197413 | -0.06683 | 1.90361 | -0.31573 | 0.033128 | 0.00789 | -0.10667

OO (N|O|O|B[WIN[=~O
'
o

1.2 | -3.2589 | 0.596529 | -1.79985 | -0.37503 | -1.43439 | 0.342592 | -0.89544 | -0.09959 | 0.034067 | 0.155918

10| 2 | -0.42904 | -1.94054 | -1.99998 | -0.11634 | 1.73247 | 0.857291 | -0.36848 | 0.599484 | -0.4113 | -0.24941

11 1.2 ] -1.85833 | 1.22761 -1.2 -0.18403 | -1.65187 -0.39 -0.05938 | -0.14455 | 0.006255 | 0.0261

12| -1 | -1.43878 | 0.443251 | 0.80015 | -0.65958 | -1.87993 | 0.956523 | -0.23809 | 0.137071 | -0.22945 | -0.07531

13 1.4 | 0.06785 | 1.20915 | -1.59997 | -1.82431 | -0.9578 1.1466 | 0.289861 | 0.049197 | -0.28174 | 0.042549

14 | 0.8 | 0.316573 | -1.16565 | 2.00007 | 0.665043 | -0.21881 | -1.81481 | -0.18555 | 0.083509 | -0.27184 | -0.02203

15] -1 | -0.71508 | -1.01796 | -2.00009 | 0.01692 | -1.60208 | -1.78749 | 1.00115 | -0.10438 | 0.270838 | -0.12348

16 | 1.8 | -2.13915 | 0.78767 | -0.40001 | 1.39792 | -0.68505 | -1.40359 | 0.068738 | -0.58458 | 0.488307 | 0.109417

17| 2 | -0.51408 | -0.18914 | -1.99988 | -0.77037 | -1.58784 | 1.22722 | -0.80553 | 0.083926 | -0.0483 | 0.098904

18 | -2 | -0.30657 | 1.19606 | 1.39991 | -2.33641 | -0.26944 | 0.989324 | 0.215149 | 0.14432 | -0.02734 | 0.098448

19| -2 | -0.08784 | -0.59913 | 1.80008 | 1.07774 | 0.051858 | 0.783137 | -0.18402 | -0.36505 | 0.29966 | -0.00128

20 1.8] -1.27099 | 0.192743 | 0.599977 | 1.5213 | -0.43762 | 1.37835 | 0.179171 | 0.313729 | -0.31833 | 0.026455

21]10.6| 2.12513 | 0.621532 -0.2 -0.22767 | -2.00765 | 0.399414 | 0.272603 | 0.152902 | -0.27168 | -0.05157

22| -2 | -0.65179 | -1.4722 | -1.60001 | -0.81388 | 0.903499 | 0.252017 | 0.334981 | -0.23947 | 0.294567 | 0.063128

23| -2 | -0.51527 | 0.395259 | -1.60005 | -2.7154 | 0.929931 | 0.389762 | 0.736945 | 0.138775 | -0.22142 | 0.030264

24 11.2 ] -0.68024 | -0.44602 | -1.79999 | -2.53067 | -1.12501 | -0.92314 | 0.214345 | -0.00775 | 0.053573 | -0.09345

25| -1 ] -1.73924 | 1.01381 | 1.00017 | -0.56087 | -1.36417 | 1.88647 | -0.94606 | -0.29103 | -0.07859 | -0.14676

26| 2 | -1.6881 | 0.538426 | -0.80018 | 1.46081 | -0.05099 | 0.275205 | 0.571316 | -0.95947 | 0.653824 | 0.294669

27| 1 | 1.60768 | -1.22203 | 0.400118 | -1.93835 | -1.30864 | -0.15685 | -0.15365 | -0.5057 | 0.712577 | 0.001348

28| -1 | 1.24086 | 1.11774 | -1.60009 | -0.37184 | -2.07817 | 0.074464 | 0.689618 | -0.55243 | 0.400407 | 0.200638

2911.6] -1.03638 | 0.792114 | 1.00004 | 4.98083 | -1.60254 | -0.58276 | 0.070836 | -0.01311 | -0.15243 | -0.01624

30| -0 | -0.4818 | -1.48397 | -0.60008 | -1.66794 | 1.45818 | 1.14093 | 0.662766 | -0.24957 | 0.205974 | 0.103465

31| -2 1 0.376241 | -1.02635 | 0.599914 | 0.079852 | -1.05573 | 0.260036 | 1.00332 | -0.21206 | 0.351178 | 0.151578

32| -1 ]-1.20344 | -0.50112 | -2.00005 | 1.29409 | -1.2822 | -1.5956 | 0.53478 | 0.012786 | -0.02623 | -0.04153

Obtenidos los valores de ajuste, se implementd un prototipo que permitio
realizar el conteo de los vehiculos en videos almacenadas en el computador personal.
La figura 26 muestra la interfaz del prototipo que permite al usuario ver el video, la
zona de deteccion (region rectangular resaltada en blanco sobre el video) y los
contadores por tipo de vehiculos que han transitado por la zona de deteccion, y

adicionalmente le permite:

*  Abrir videos almacenados en el computador personal, seleccionar con
el raton en el boton de acceso rapido “Abrir”, para que se despliegue la

ventana de abrir archivo tipica de Windows.
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o Establecer la zona de deteccion, con el raton se selecciona desde el
vértice superior izquierdo al vértice inferior derecho de la zona, luego al

presionar el boton “Zona” se establece la nueva zona de deteccion.

e [Iniciar el conteo de vehiculos en el video abierto, seleccionar con el

raton el boton rapido “Iniciar”.

* Pausar la ejecucion del sistema, seleccionar con el raton el botdén de

acceso rapido “Pausa”

Al prototipo se le presentaron videos capturados en distintas horas del dia, para
determinar el comportamiento del sistema para diferentes intensidades de
iluminacion, dividiéndose los resultados en tres escenarios: videos nocturnos, videos

al atardecer o al amanecer y videos en el dia.

En los videos nocturnos (con poca iluminacion) el sensor de captura no
permiti6é distinguir los objetos en movimiento, ya que el sensor de captura de la
camara empleada no es especial para condiciones con poca iluminacion. En estos
videos se distinguen sélo las luces, lo que no permiti6 clasificar los tipos de vehiculos
para crear los patrones. En este caso s6lo se puede entrenar el sistema para que cuente

los vehiculos sin clasificarlos.

En los videos al atardecer o al amanecer en estos existe iluminacién que
permite divisar los objetos en movimiento. En estos videos se observo que la cantidad
de vehiculos contados por el sistema y los observados coincidieron, por lo que se
puede decir que se obtuvo un 100% de aciertos. En esta condicion de iluminacion es
necesario disminuir los umbrales Ul y U2, ya que lo vehiculos oscuros no tiene un

cambio significativo entre el valor de un pixel perteneciente al vehiculo o el pixel que
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pertenece al fondo por lo que si no se diminuyen Ul y U2 puede ocasionar que los

vehiculos oscuros (generalmente negros) no sean contados.

ontador, Yehicular

i1 S| A | R

Abrir Fauza Zaha Salir

Yideo de Entrada v zona de deteccidn

TIFD 2

Frame 209/673

Figura 26. Ventana de Interfaz del prototipo

En los videos de dia las condiciones de iluminacién fueron ideales para el
sensor de video empleado, donde los vehiculos se definen claramente. En estos
videos los vehiculos contados por el sistema y los observados fueron idénticos, por lo

que se obtuvo un 100% de aciertos.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A través de la investigacion realizada se disefid un sistema basado en
procesamiento de imagenes y redes neuronales que permitio la determinacion del
flujo vehicular en un canal de transito automotor, que cumpli6 con los objetivos

generales y especificos.

El empleo del método de substraccion de fondo en la deteccion de movimiento
en secuencia de imagenes permitio aumentar la rapidez de respuesta del sistema, ya
que centra todo el esfuerzo computacional sobre pequenas regiones, donde se

encuentran los objetos de interés.

La extraccion de las caracteristicas principales hace mas sencillo y rapido el

proceso de clasificacion, ya que reduce el numero de rasgos a comparar.

El modelo de interaccion lateral en computacion acumulativa, ain cuando
tedricamente muestra ser mas adecuada para la deteccion de objetos en video,
requiere de un gran esfuerzo computacional que genera un aumento en el tiempo de
respuesta del sistema, razon suficiente para no ser empleada en la implementacion del
mismo en nuestro caso. En cambio el método de substraccion de fondo, donde el
fondo se adapta utilizando computacion acumulativa, permite determinar las regiones
en movimiento sin emplear un esfuerzo computacional alto, mejorando

satisfactoriamente el tiempo de respuesta del sistema.

La propiedad de agrupamiento de la red de Kohonen permitié extraer los
pixeles caracteristicos de los objetos en movimiento sin importar las dimensiones del
objeto, y establecer un nimero de pixeles fijo, adecuado para la red de

retropropagacion que emplea estos pixeles para la clasificacion.
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El sistema identifico los vehiculos atin cuando el recurso utilizado no haya
tenido la mejor calidad grafica y resolucion. Esto permite concluir que los resultados
no son alterados por estas deficiencias y que el sistema opera correctamente con un

sensor de video de baja resolucion, cuando hay buena iluminacion.

Para solventar los problemas de solapamiento de vehiculos se recomienda
ubicar la camara o sensor de captura de video sobre el canal vehicular, y definir la

region de deteccion en la que no ocurran los solapamientos de vehiculos.

Para que el sistema pueda funcionar correctamente en la deteccion e
identificacion de vehiculos con poca iluminacion, es necesario utilizar un sensor de

captura adecuado.

Durante la investigacion surgieron diferentes ideas que se podrian considerar

para estudios futuros, que se enumeran a continuacion:

* En la generacion de los pixeles caracteristicos de los objetos, se referencia
cada peso de la red de Kohonen al punto promedio de los pesos para cada
coordenada. Esta referencia puede causar un error en la identificacion del
objeto, ya que el movimiento de un peso a causa del ruido en la imagen o de
una sombra, hace que todos los pixeles muestren un error. Si se observa que
los objetos a clasificar tienen simetria se puede usar esta caracteristica para la
referencia, por lo que cada peso se puede referenciar a la distancia
perpendicular a los ejes de simetria. Adicionalmente esta referencia nos
permite clasificar los vehiculos sin importar la inclinacidon que estos tengan en

la imagen.

* Ensayar con otros tipos de redes de aprendizaje no supervisado, y comparar

su desempeiio en la extraccion de caracteristicas, para ver si se obtienen

72



mejores resultados.
* En lugar de identificar los vehiculos por una zona pre-establecida que define

el canal, se podria realizar el seguimiento del objeto en la imagen e identificar

el canal al que pertenece segun su trayectoria, empleando redes neuronales.
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CODIGO FUENTE DEL PROTOTIPO

CODIGO FUENTE PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED DE
RETROPROPAGACION

Unitl. cpp

#i ncl ude <vcl . h>
#pragma hdr st op
#include "Unitl. h"
#i ncl ude "Unit2. h"
#i ncl ude "Unit2. cpp"

#pragma package(smart _init)
#pragma resource "*. df nf
TFormL * For n;

Neurona a (1,0.5) ;

doubl e Ea;

bool primera=true;

bool abortar =fal se;

doubl e n;

doubl e al pha;

bool regre=fal se;

R e e R P
__fastcall TFornil:: TFor nil( TConponent * QOaner)

: TFor m Omner)

{

}

i I i

void _fastcall TForml:: Scroll Bar 1Change( TObj ect *Sender)

NETHA- >Text = Scrol | Bar 1->Position / 1000. O;
n = Scroll Bar1l->Position / 1000. O;

}
e e e T T R P
void fastcall TForml:: Scroll Bar 2Change( TObj ect *Sender)

ALPHA- >Text = Scrol | Bar2->Position / 1000. 0;
al pha = Scrol |l Bar2->Position / 1000. 0;

}
e R T R P
void fastcall TFormil:: TimerlTi ner(TObj ect *Sender)
{

doubl e val

n = Scrol |l Bar1->Position / 1000. 0;

al pha = Scroll Bar2->Position / 1000. 0;

NETHA- >Text = n

ALPHA- >Text = al pha;

val = a. Ajusta(n, al pha, fal se, Ea);

Ea = val = a. Ajusta(n, al pha,true, Ea);

thi s->Refresh();

Error->Si npl eText = Ea;

if (n <= 0) Tinmerl->Enabled =fal se;
}
I e i e
void fastcall TForml::Entrenardick(TCbject *Sender)

{
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if (prinera)

regre =fal se;
Ea = a. Ajusta(1.0,0.0,fal se,-1);
primera = fal se;

abortar =fal se;

n = Scrol | Bar1->Position / 1000. O;

al pha = Scrol | Bar2->Position / 1000. 0;
Ti mer 1- >Enabl ed =true;

}
e I
void _fastcall TForml:: Detenerdick(TOoject *Sender)

abortar=true;
Ti mer 1- >Enabl ed =f al se;

}
e

void fastcall TForml:: Guardard i ck(TOnject *Sender)

a. Guardar_Pesos();

void _ fastcall TForml:: SpeedButton4d i ck(TObject *Sender)
a. Modi ca_Pesos();

}
e e T T
void _ fastcall TForml:: FornCreate(TCObj ect *Sender)

n = Scroll Bar1l->Position / 1000. 0;

al pha = Scrol | Bar2->Position / 1000. 0;
NETHA- >Text = Scrol | Bar1->Position / 1000. 0;
ALPHA- >Text = Scrol | Bar2->Position / 1000. 0O;
nocul t - >Capti on = Nocul t as->Posi tion;

a. Num Ccul tas(nocul t->Caption. Tolnt());

void _ fastcall TForml:: Nocul t asChange(TObj ect *Sender)

nocul t - >Capti on = Nocul t as->Posi ti on;
a. Num Ccul tas(nocul t->Caption. Tolnt());

}
e e e T
void _ fastcall TForml:: Label 3Dbl dick(TObject *Sender)

a. CargaPesos();
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Unit2.cpp

#pragma hdr st op

#1 nclude "Unit2. h"

#i ncl ude <vcl . h>
#pragma package(snmart _init)
#1 ncl ude <i ostream h>
#i ncl ude <fstream h>
#i ncl ude <coni o. h>

#i ncl ude <stdlib. h>
#i ncl ude <mat h. h>

#i ncl ude <ctype. h>

#i ncl ude <stdio. h>

#i ncl ude <fl oat. h>

cl ass Neurona

#def i ne ENTRADA 33; /I Nurero de Entradas (16*2=32)+1
#def i ne OCULTA 18; /I Nurrer o de neuronas ocultas+1
#def i ne SALI DA 3; /I Nurrer o de neuronas de salida+l
i nt Nocultas;
double rWi [18][33]; //Matriz de pesos de |a neuronas oculta
doubl e rVKj[3][18]; /I Matriz de pesos de | as neuronas de salida
double rdWi[18][33]; //Matriz del delta para el aprendizaje
/1de las neuro. ocultas
double rdVkj[3][18]; //Matriz del delta para el aprendizaje
//de | as neuronas de salida
double Wi [18][33]; //WNMatriz de pesos de |a neuronas oculta
doubl e VKkj[3][18]; /I Matriz de pesos de | as neuronas de salida
double dWi[18][33]; //Matriz del delta para el aprendizaje
//de | as neuro. ocultas
doubl e dVKkj[3][18]; /I Matriz del delta para el aprendizaje
//de | as neuronas de salida
doubl e bpj[18];
doubl e net ha;
doubl e al fha

publi c:
Neurona (double n, double a); //constructor
~Neurona ();

voi d Salida(int *Xpi,double *ypk);

doubl e Aj usta(double n, double a, bool regresa, double Eantes);
voi d Guardar _Pesos();

voi d Mbdi ca_Pesos();

void Num Ccul tas(int n);

voi d CargaPesos();

1
e e e
Neur ona: : Neurona (double n= 0.1, double a= 0.07)

Nocul tas = 7;

al fha = ga;

net ha = n;

random ze();

for (int j=0 ;j<Nocultas;j++)

for (int i=0; i<33;i++)
{
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{ Wi[jl[i]= 2.0*random (21)/10.0 - 2.0;
} while (Wilj][i]==0);
dwi[j]1[i]=0;
for (int k=0; k<3;k++)
do
{ VKj[k][j] = 2.0*random (21)/10.0 - 2.0;
} while (Vkj[k][j]==0);
dVvkj [K][]]=0;
}
}
e e
Neur ona: : ~Neur ona (voi d)
{
1
voi d Neurona:: Salida(int *Xpi, double *Ypk)
{

/1l se calcula la suma

doubl e suna =0;

/lse calcula las salidas de |a capa oculta
for (int j=1;j<9;j++)

for (int i=1;i<Nocultas-1;i++) suma += Wi[j][i] * Xpi[i];
suma += Wi [j][0O];
bpj[j] = (1.0/ (1. 0+exp( 1. 0*sum)));

//se calcula |las salidas de | a neuronas de salida

for (int k=1;k<3; k++)

¢ suma =0;
for (int j=1;j<Nocultas-1;j++) suma += VKj[Kk][j] * bpj[il;
suma += VKj [k] [ O] ;
Ypk[ k] = (1.0/ (1. O+exp(-1.0*sum)));

}
e e e R
doubl e Neurona:: Aj usta(doubl e n, double a, bool error, double Eantes)

{
doubl e YpK][ 3];

doubl e Dpk][ 3];

float Xpi[33];

double dWia[18][33]; //Matriz del delta para el aprendizaje
/1de las neuro. ocultas

doubl e dVkja[3][18]; //WNMatriz del delta para el aprendizaje
//de | as neuronas de salida

doubl e dpk][ 3];

doubl e dpj[18];

doubl e E=0;

doubl e Ep=0;

| ong doubl e sumad=0;

| ong doubl e suma =0;
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doubl e diferenci a;

int i,j,k

i nt Tipo=0;

netha = n;

alfha = a

i fstream sal ;

sal . open(" patrones");

if (!sal) return 0.0;

E=0;

/l/se inicializa para | a suma de todos | os patrones
for (int j=0;j<Nocultas ;j++)

for (int k=0; k<3;k++) dVkja[k][]]=0;
for (int i=0;i<33;i++) dWia[j][i]=0;
bo
{
//se cargan en |la entrada el patron
char c;
float v;
for (int i =1 ;i<33;i++)

sal >> Xpi[i];
sal . get(c);

sal >> Ti po;
sal .get(c); //se lee entre o retorno del carro
switch (Tipo)

case 1://
Dpk[ 1] =1;
Dpk[ 2] =0;
br eak;

case 3://
Dpk[ 1] =0;
Dpk[ 2] =1;
br eak;

def aul t:
Dpk[ 1] =0;
Dpk[ 2] =0;

|/ para cada patrén

/'l Se calcula la sum

Ep=0;

/lse calcula las salidas de |la capa oculta
for (int j=1;j<Nocultas;j++)

suma =0;

for (|nt |:1,|<33 i++) suma += Wi[j][i] * Xpi[i];
suma Wilj][0];

suma = -1.0 * sunm;

suma = ex pl(suna)

suna = 1.0 + sunm;

suma = 1.0 / summ;

bpj[j] = sumg;

//se calcula |las salidas de | as neuronas de salida
for (int k=1;k<3; k++)
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suma =0;
for (int j=1;j<Nocultas;j++)

suma += doubl e(VKj[Kk][j]) * double(bpj[j]);
suma += doubl e(VKj[K][0]);

suma = -1.0 * sunma
suma = expl (suma) ;
suna = 1.0 + suma
suma = 1.0 / summ;

YpK[ k] = sunm;
di ferencia = Dpk[k] - Ypk[k];
Ep += diferencia * diferencia;
di ferencia= diferencia * Ypk[K];
suma = (1.0 - Ypk[k]);
dpk[ k] = diferencia * suma
for (int j=0;j<Nocultas;j++)
dvkja[k][j] += dpk[k] * bpj[j]; //se calcula |la sum

p = Ep/2.0;
or (int j=1;j<Nocultas;j++)

~ =

sumad=0;

for (int k=1;k<3;k++) sunmad += dpk[Kk] * VKj[K][j];
sumad = sumad * (1.0 - bpj[j]);

dpi[j] = bpj[j] * sumad;

dwWwia[j][0] +=dpj[j]l; // se calcula la suma

for (int i=1;i<33;i++) dWia[j][i] +=dpj[j] * Xpi[i];

E += Ep; // se calcula el error
/I hasta aqui para cada patron

} while (!sal.eof());

if (error == fal se)

/110 que esta a continuaci 6n va después de que se hayan nostrado
//todos | os patrones
for (int j=0;j<Nocultas;j++)

for (int i=1;i<33;i++)

doubl e dantes = dWi[j][i];
dWi[j][i]= netha * double(dWia[j][i]) + alfha * dantes;
} Wiljl[i]+= dWil[j][i];
for (int j=0;j<Nocultas;j++)
for (int k=1; k<3; k++)

doubl e dantes = dVKj [K][j];
dVKj [k][j]= netha * dVkja[k][j] + alfha * dantes;
VK [KI[J] += dVkj [KI[j];

sal . cl ose();
return E

}
e

voi d Neurona:: Guar dar_Pesos()

of stream sal (" PesosW ) ;
if (sal)
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/lse realiza un respal do de | os pesos
for (int j=0;j<Nocultas ;j++)
for (int i=0;i<33;i++)
{
sal << Wi [j][i];
< 7

Sal nwoon,

sal . cl ose();
of stream sal 2(" PesosV");
if (sal?2)

/1se realiza un respal do de |os
for (int j=0;j<Nocultas ;j++)
for (int k=0; k<3; k++)

sal 2 << WKj [K][j1;
sal2 << " "

sal 2. cl ose();

voi d Neurona:: Modi ca_Pesos()

random ze();
for (int j=0 ;j<Nocultas;j++)

for (int i=0; i<33;i++)
i f(random (11)>2)

2. 0*random (21)/10. 0- 2. 0;

}
for (int k=0; k<3;k++)
i f(random (11)>2)

. 0*random (21)/10. 0- 2. 0;

voi d Neurona:: Num Ccul tas(int n)

Nocul t as=n

}
e

voi d Neurona:: CargaPesos()

{
//se cargan | os pesos
i fstream sal 1;
char c;
doubl e val or;
sal 1. open ("PesosW);
if (sall)

//se realiza un respal do de |os
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for (int j=0;j<Nocultas ;j++)
for (int i=0;i<33;i++)
{

sal1 >> val or;
Wi[j][i] = valor;
sal 1. get(c);

sal 1. cl ose();

i fstream sal 2;
sal 2. open ("PesosV');
if (sal?2)

/lse realiza un respal do de |os
for (int j=0;j<Nocultas ;j++)
for (int k=0; k<3; k++)

sal 2 >> VKj [K] []];
sal 2. get (c);

sal 2. cl ose();

el se
Showivessage(" No se pudo cargar |os Pesos Vkj");
}

el se
ShowMessage("No se pudo cargar |la matriz de Pesos");
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CODIGO FUENTE DEL DETECTOR DE VEHICULOS

Unitl. cpp

e
#i ncl ude <vcl . h>
#pragma hdr st op

#1 nclude "stdlib. h"

#i nclude "Unit1l. h"

#i nclude "iostream h"
#i nclude "fstream h"
#i ncl ude <i ostream h>
#i ncl ude <fstream h>
#i ncl ude <coni o. h>

#i ncl ude <stdlib. h>
#i ncl ude <mat h. h>

#i ncl ude <ctype. h>

#i ncl ude <stdio. h>

#i ncl ude <fl oat. h>

#pragma package(smart_init)

#pragma |ink "VLAVI Pl ayer™"
#pragma |ink "VLComonFilter"
#pragma link "VLGenericFilter"
#pragma |ink "VLI mageDi spl ay”
#pragma |ink "VLCommonDi spl ay”
#pragma |ink "VLG ayScal e"
#pragma |ink "VLGanmaFilter"
#pragma |ink "VLBoxFilter"
#pragma |ink "VLFi xedFilter"
#pragma |ink "VLMtionDetect"
#pragma |ink "VLMorphFilter"
#pragma | i nk "VLConbi ne"
#pragma link "VLMl tilnput"”
#pragma |ink "VLDSVi deoPl ayer”
#pragma |ink "OMNConps"
#pragma |ink "VLComonGen"

#pragma |ink "VLI mageGen"
#pragma resource "*.df nf
#i ncl ude "SLCReal Buffer.h"

double Wi [18][33]; //Matriz de pesos de |la neuronas oculta
double VKkj[3][18]; //Matriz de pesos de | as neuronas de salida

R e R R R R
class CParti cul aCbj
{

[l public:

int X; // coordenada x

int Y, // coordenada y

int Objeto; //Nunero del objeto al que pertenece
bool HayVeci nos;

struct EVeci nos

i

int X

int Y;

int d;

bool exi ste;
} Vecino[ 8];
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publi c:

/I Met odos

void Inicializa ();

void SetXY(int xi,int yi);
void setObjeto(int Ohj);

voi d Hal | ar Veci nos (TVLCVi deoDat aAccess |,int w int h);

i nt DameX ();

int DanmeY ();

int DanmeQojeto ();
bool Veci noExi ste(int
bool DaneHayVeci nos();
int VecinoX(int i);
int VecinoY(int i);
int Vecinod(int i);
voi d Pintar_Qbj
int V,int wint h,int Obj);
int Hallar_Qnj
int V,int wint h);

i),

b
void CParticul albj:: Pintar_Qbj
.

int xd = xo -V,

int yd =yo - V;

i f (xd<0) xd=0;

if (yd<0) yd=0;

int xm= xo + V+1,;

int ym= yo + V+1;

if (xnpw) Xmew,

if (yneh) ymeh;

for (int i = xd; i<xm;i++)

for (int j=yd, j<ymj++)
if(l.GetGeen(i,j)==0) I
el se
if (o

b
int CParticulaQbj:: Hallar_QObj

{

i nt Obj=0;
int xm= xo0 - V;
int ym=yo - V;

if (xme0) xn¥0;
if (ymc0) yn¥0;
int xu X0 + V+1;
int yu yo + V+1;
if (xu>w) xu=w;
if (yu>h) yu=h;
for (int i = xny i<xu ;i++)
for (int j=ym j<yu;j++)
if(l.GetGeen(i,j)>0)
if (Obj==0) j

<I.CGetGeen(i,j))

(TVLCVi deoDat aAccess |,int xo,int yo,

(TVLCVi deoDat aAccess |,int xo,int yo,

(TVLCVi deoDat aAccess |,int xo,int yo,
int V,int wint h,int Obj)

.SetGeen(i,j,j);

|.SetGeen(i,j,j);

(TVLCVi deoDat aAccess |,int xo,int yo,
int V,int wint h)

I.CetGeen(i,j);
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el se
if (b >.GtGeen(i,j)) bj=1.CtGeen(i,j);

return Qbj;
b

bool CParticul albj:: DameHayVeci nos ()

return HayVeci nos;

}

void CParticulahj::Inicializa ()

bj et 0=0;
HayVeci nos=f al se;
for (int i =0 ;i <8;i++)

Vecino[i].existe=fal se;
void CParticul alj::SetXY (int xi,int yi)
X=xi ;

Y=yi ;

void CParticul alhj::setCbhjeto (int Obj)
bj et 0=bj ;

void CParticul albj:: Hall arVeci nos (TVLCVi deoDat aAccess |,int w,

int h)
{ o . .
for(int i =1; i < wX i++)
if (I.GetGeen(X+i,Y)>0)
{
HayVeci nos=t r ue;
Veci no[ 0] . exi st e=true;
Veci no[ 0] . X=X+i ;
Veci no[ 0] . Y=Y;
Veci no[ 0] . d=i ;
br eak;
}
[l para el vecino 1
for(int i =1; i <wWwX &% i < Y+1; i++)
if (l.CGetGeen(X+i, Y-i)>0)
{

HayVeci nos=t r ue;
Veci no[ 1] . exi st e=true;
Veci no[ 1] . X=X+i ;
Veci no[ 1] . Y=Y-i;

Vecino[ 1] . d=i;
br eak;
}
/I para el vecino 2
for(int i =1; i <Y+1 ; i++)
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if (1.GetGreen(X Y-i)>0)

{
HayVeci nos=t r ue;
Veci no[ 2] . exi st e=true;
Veci no[ 2] . X=X;
Veci no[ 2] . Y=Y-i;
Vecino[ 2] . d=i ;
br eak;

/I para el vecino 3

for(int i =1; i <Y+l && i < X+1 ;

if (I.CGtGeen(X-i,Y-i)>0)
{

HayVeci nos=t r ue;

Veci no[ 3] . exi st e=true;

Veci no[ 3] . X=X-i ;

Veci no[ 3] . Y=Y-i ;

Veci no[ 3] . d=i ;

br eak;

/I para el vecino 4
for(int i =1; i < X+1 ; i++4)
if (I.CGtGeen(X-i,Y)>0)

HayVeci nos=t r ue;

Veci no[ 4] . exi st e=true;
Veci no[ 4] . X=X-1i ;

Veci no[ 4] . Y=Y;

Vecino[ 4] . d=i;

br eak;

/I para el vecino 5
for(int i =1; i < X+1 & i< h-Y
if (1.CGtGeen(X-i,Y+i)>0)
{
HayVeci nos=t r ue;
Veci no[ 5] . exi st e=true;
Veci no[ 5] . X=X-1i ;
Veci no[ 5] . Y=Y+i ;
Veci no[ 5] . d=i ;
br eak;

/I para el vecino 6
for(int i =1; i< h-Y ; i++)
if (I.CGetGeen(X Y+i)>0)
{ HayVeci nos=t r ue;
Veci no[ 6] . exi st e=true;
Veci no[ 6] . X=X;
Veci no[ 6] . Y=Y+i ;
Veci no[ 6] . d=i ;
br eak;

[l para el vecino 7

for(int i =1, i< h-Y && i<w X
if (1.CetGeen(X+i, Y+i)>0)
{

i ++)
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HayVeci nos=t r ue;

Veci no[ 7] . exi st e=true;
Veci no[ 7] . X=X+i ;

Veci no[ 7] . Y=Y+i ;
Vecino[ 7] . d=i;

br eak;

}
}

int CParticul albj:: DanmeX ()

return X

}
int CParticul aCbj:: DameY ()

return Y,

}
int CParticul aCbj:: DanmeGbjeto ()

return Qbjeto;

}
bool CParticul albj:: Veci noExi ste(int

return Vecino[i].existe;

}
int CParticul albj:: VecinoX(int i)

return Vecino[i].X

}
int CParticul aCbj:: VecinoY(int i)

return Vecino[i].Y,;

}

int CParticulaCbj::Vecinod(int i)

return Vecino[i].d;

}

cl ass Capa

{ _
publi c:

bool *dat o;

Capa(); _ _ o
void SetSize (int x, int y, int i
void Inicia (int x, int y);

b
{Capa: : Capa ()

dato = new bool [2];
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b
void Capa::SetSize (int x, int y, int i)

if (i==0) {delete [] dato;};
dato = new bool [x*y];

}1
void Capa::lnicia (int x, int y)

for (int x1 =0; x1 < x; x1 ++)
for (int yl =0; yl <vy; yl ++)
dato[ x1 + x*y1l] = fal se;

H

cl ass Capai

{ .
publi c:

short int *dato;

Capai ();

void SetSize (int x, int y, int i );
void Inicia (int x, int y);

b
Capai : : Capai ()

dato = new short int [2];
|
void Capai::SetSize (int x, int y, int i)

if (i==0) {delete [] dato;};
dato = new short int [x*y];
Inicia(x,y);

void Capai::lnicia (int x, int vy)

for (int x1 =0; x1 < x; x1 ++)
for (int yl =0; y1l <vy; yl ++)
dato[ x1 + x*yl] = 0;

/1 variabl es gl obal es
struct EPatron
{
int x;
int vy;
} P
int N,
struct EWK

float x;
float vy;
} VK[ 16] ;
struct ERegi on
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i nt Xnmenor;
i nt Xmayor;
i nt Ynenor;
i nt Ymayor;
fl oat Xobj et o;
i nt Cbejtos;
int Tipol;
int Tipo2;
} Region;
struct EVehi cul os

float X;
int Tipo;
} Vehiculos [10];
int *cPart;
int w=0; [ I Xmax
int h =0; /'] Ymax
int Ul= 15; //unbral por defecto por defecto
int Uest=30; //unbral para definir cuando un pixel se puede
/I considerar que se estabilizo
nt U3= 15; //unbral para |la sustracci 6n del fondo
nt U4 = 150;
nt Wecino = 3;
nt Tipo =0;
bool Al nacenaPat r on=f al se;
nt Umrasa = 15;
nt wParticul a=2;
nt hParticul a=2;
nt Dv=5;
nt Dx= 10;
nt Obj et 0sCb=0;
nt Cbj Mbs=1;
nt bj et 0s=0;
ong Tparticul as;
bool detener=fal se;
bool Est ado;
bool Canbi o;
i nt Frane=0;
Capai Mest;
Capai BG
Capai |;
Capa M
I ong NParticulas = 2000;
CParticul abbj *Part oj;
int Ccultas = 15;
e I e
void fastcall TForml::VLGenericFilterlProcessbData(TObject *Sender,
TVLCVi deoBuffer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

{

/'l Actualizaci 6n y generaci 6n del BG

TVLCVi deoDat aAccess | nData = InBuffer. Data();
TVLCVi deoDat aAccess QutData = Qut Buffer. Data();
if (Frane ==0)

{
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//cuando es la prinmera inmagen se inicializan
//1os paranetros y la inmagen para BG

w = I nData. Get Wdt h();

h = I nDat a. Get Hei ght () ;

NParti cul as=w* h+1;

Est ado =fal se;

BG Set Si ze(w, h, 0);

I .SetSize(w, h,0);

M Set Si ze(w, h, 0);

Mest . Set Si ze(w, h, 0);

Frame=2;

Part bj = new CParticul aCbj [NParticul as];
P = new EPatron [NParti cul as];

long i=0 ;
for (int y =0, y<h;y++)
for (int x =0; x <w X ++)
{
int Pixeli = InData. GetRed(x,y)*0.229;

Pi xeli += InData. Get G een(x,y)*0.587;
Pi xeli += InData. Get Bl ue(x,y)*0.114;
|.dato[i]= Pixeli;

BG dato[i]= Pixeli;

i += 1;

/lse crea la inmgen de respal do

b
}
el se
long i =0;
for (int ' y =0, y<h;y++)
for (int x =0; x <w X ++)
{
//se convierte a escala de gris
Est ado =true;
int Pixeli = InData.GetRed(x,y)*0.229;
Pi xeli += InData. CGet G een(x,y)*0.587;
Pi xeli += InData. Get Bl ue(x,y)*0.114;
int valaux = Pixeli - |.dato[i];
val aux = abs( val aux );
if (valaux >= Ul)
Mest.dato[i] = O;
M dato[i] = True;
el se
{ .
Mest.dato[i] += 1,
if (Mdato[i] & (Mest.dato[i] > Uest))
M dato[i] = Fal se;
BG dato[i]= Pixeli;
}
|.dato[i] = Pixeli;
i += 1
b
}

}
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void Inicializacion (void)

Frame =0;
Canbi o = true;

}
e e e P
void _ fastcall TForml:: FornCreate(TCbj ect *Sender)
¢ Regi on. Xnmenor =173;
Regi on. Xmayor =235
Regi on. Ynenor = 72;
Regi on. Ymayor = 91,
det ener =fal se
cPart= newint [1];
I nicializacion();
Pl ayer - >Paused =t r ue;
Pl ayer->Fi | eName = Qpenl->Fi | eNaneg;
UlEdi t - >Text ul
U3Edi t - >Text Us;
Uest Edi t - >Text = Uest;
/lse cargan | 0os pesos
i fstream sal 1;
char c;
doubl e val or;
sal 1. open ("PesosW);

if (sall)

//se realiza un respal do de | os
for (int j=0;j<Ccultas ;j++)
for (int i=0;i<33;i++)

sal 1l >> val or;
Wiljl[i] = valor;
sal 1. get (c);

sal 1. cl ose();

i fstream sal 2;
sal 2. open ("PesosV');
if (sal?2)

//se realiza un respal do de |os
for (int j=0;j<Ccultas ;j++)
for (int k=0; k<3; k++)

sal 2 >> VKj [K] []];
sal 2. get(c);

sal 2. cl ose();

}

el se
ShowMessage("No se pudo cargar | os Pesos Vkj");

el se
Showivessage("No se pudo cargar la matriz de Pesos");

}
void fastcall TForml::Buttonldick(TOnject *Sender)
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I nicializacion();

void _ fastcall TForml:: Franmefin(TObject *Sender, int StartFrane,
i nt EndFrane, int CurrentFrane)

{
String A
A = Current Frane;
Barr aEst ado- >Si npl eText = "Franme " + A
A = EndFr ane;
Barr aEst ado- >Si npl eText = BarraEst ado->Si npl eText + "/" + A
if (CurrentFranme == EndFrane)
{
Pl ayer - >Paused =true;
Pl ayer - >Current Frame = 5;
I ni ci ar->Enabl ed =true;
Pausa- >Enabl ed =f al se;
Barr aEst ado- >Si npl eText = "Video finalizado";
}
}
I e I e

void fastcall TForml::VLGenericFilter2ProcessbData(TObj ect *Sender,
TVLCVi deoBuf fer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

TVLCVi deoDat aAccess I nData = InBuffer. Data();
TVLCVi deoDat aAccess Qut Data = Qut Buffer. Data();

i f (Estado)
long i =0 ;
for (int' y =0, y<h;y++)
for (int x =0; x <w X ++)
{
int Pixeli = InData. GetRed(x,y)*0.229;
Pi xeli += InData. Get Geen(x,y)*0.587;
Pi xeli += I nData. Get Bl ue(x, y)*0. 114;
int valaux = Pixeli;
val aux -= BG dato[i];

val aux = abs(val aux);
if (valaux < U3)
{
CQut Dat a. Set G een(x,y, 0);
Cut Dat a. Set Red(x, vy, 0);
Qut Dat a. Set Bl ue(x,y, 0);
}
i +=1;
//se realiza | a sustracci 6n del fondo ponderado

H
}
el se

for (int vy

=0, y <h;y++)
for (int x =

0; X <wW X ++)
Qut Dat a. Set G een(x, Yy, 0);

CQut Dat a. Set Red(x, y, 0);
Qut Dat a. Set Bl ue(x,y, 0);

100



/Ino se nuestra nada hasta que el BG este estable

}

void _ fastcall TForml::VLGenericFilter4ProcessbData(TObject *Sender,
TVLCVi deoBuf fer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

Qut Buf fer. Data();
I nBuf fer. Data();

TVLCVi deoDat aAccess Qut Dat
TVLCVi deoDat aAccess | nDat a
i f (Estado)
{
for (int x =0 ; X <w; X ++)
for (int' y =0,y <h;, y++)
{

int Pixeli = InData.GetRed(x,y)*0.229;
Pi xeli += InData. Get G een(x,y)*0.587;
Pi xeli += I nData. Get Bl ue(x,y)*0. 114,

if (Pixeli > 5) QutDat.SetPixel (x,y,clWite);
el se Qut Dat. Set Pi xel (x, vy, cl Bl ack);

}

e e T R

void fastcall TForml:: MstrarBGi|terProcessData( TObj ect *Sender,
TVLCVi deoBuf fer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

TVLCVi deoDat aAccess Qut Data = Qut Buffer. Data();
for (int' y=0;,y<h;y++)
for (int x =0; x <w X ++)
i f (Region. Xmayor > x && Regi on. Xmenor < X
&& Regi on. Ymayor > y && Regi on. Ynmenor < y)
} CQut Dat a. Set Pi xel (x,y, clWite);
e i e
void fastcall TForml:: Escal aGi cesHunProcessDat a( TObj ect *Sender,
TVLCVi deoBuffer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

/'l Actualizaci 6n y generaci 6n del BG
TVLCVi deoDat aAccess | nData = InBuffer. Data();
TVLCViI deoDat aAccess QutData = Qut Buffer. Data();

int Pixeli;
for (int' y =0,y <h;y++)
for (int x =0; X <W X ++ )
{
Pi xeli = I nData. Get Red(x,y)*0.229;

Pi xeli += InData. Get G een(x,y)*0.587;

Pi xeli += I nData. Get Bl ue(x, y)*0. 114;

if (InData.CGetRed(x,y) > Ul) CQutData.SetPixel (x,y,clWite);

el se Qut Dat a. Set Pi xel (x,y, 0);

if (InData. GetBlue(x,y) > Ul) CQutData.SetPixel(x,y,clWite);
el se Qut Dat a. Set Pi xel (x,y, 0);

if (InData.CGetGeen(x,y) > Ul) QutData. SetPixel (x,y,clWite);
el se Qut Dat a. Set Pi xel (x,y, 0);
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}
e e e
| ong ProcesaParticul as( TVLCVi deobDat aAccess |)

I ong NP =1;

for (int' y =0,y <h;y++)
for (int x =0; x <w X ++)
{

if (I.CGetGeen(x,y)>0)

Part Qbj [ NP] . Set XY(x,y);// posicion de la particula
NP++;
}
b

return NP-1; //se retorna el Total de particulas Procesadas

}
i nt Cbtener Qhj (TVLCVi deoDat aAccess |,1ong Total P)

i nt Obj et os=0;
for (int k =0 ; k<2; k++)
for (long CP =1; CP<Tot al P+1; CP++)

int Obj = PartQbj[CP]. Hallar_oj (I, PartCbj[ CP]. DameX(),
Part Qbj [ CP] . DanmeY(),

Wecino,w, h );

i f(oj==0)

{

bj et os++;
bj =bj et os;

}l

Part bj [ CP]. Pintar_oj (I, Part Obj [ CP] . DaneX(),
Part Qbj [ CP] . DanmeY(),

Weci no,w, h, Obj);

}
cPart= new int [CObjetos+1];
for (int i =1; i < Objetos+1; i++) cPart[i]=0;

for (long CP =1; CP<Tot al P+1; CP++)

int Obj = 1.GetGeen(PartCbj[CP]. DaneX(),
Part Qbj [ CP] . DaneY());

cPart[ Qbj] ++;

Part Cbj [ CP] . set Cbj et o( hj ) ;

return Obj et os;

}

void _ fastcall TForml::VLGenericFilter5ProcessbData(TObj ect *Sender,
TVLCVi deoBuffer InBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

EVk Wk1[ 16] ;

Regi on. Cbej t 0s=0;

TVLCVi deoDat aAccess I nData = InBuffer. Data();
TVLCVi deoDat aAccess QutData = Qut Buffer. Data();
Tparticulas = ProcesaParticul as( | nData);

/lse linpia |la ventana de salida
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for (int x=0;x<w, x++)
for (int y=0;y<h;y++)
CQut Dat a. Set Pi xel (x,y, 0);
if (Tparticul as>0)

bj etos = bt ener Obj (Qut Dat a, Tparti cul as+1);
int Obje =0;
/1 Se extraen | os objetos
/lse linpia |la ventana de salida
for (int x=0;x<w, X++)

for (int y=0;y<h;y++)

Qut Dat a. Set Pi xel (x,y, 0);

for (int O=1; O<Obj et 0s+1; O++)

if (cPart[( >64)

N=0;

bj e++;

i nt Xnmenor =w+1;

i nt Ymenor =h+1;

i nt Xmayor =0;

i nt Ymayor =0;

for (long i =1; i<Tparticulas+l;i++)
if (Partoj[i].Dane(bjeto() == O
{

NH++;
int valor = Partoj[i]. DaneY();
P[N .y = valor;

if (valor > Ymayor) Ymayor = valor;
if (valor < Ymenor) Ynmenor = valor;
valor = Partoj[i]. DameX();

P[N] . x= val or;

if (valor > Xmayor) Xmayor = val or;
if (valor < Xmenor) Xmenor = val or;

[linicializacion del nmapa de kohonen
i nt dx ( Xmayor - Xrrenor) / 4;

int dy (Ymayor - Yrrenor) / 4;

Vk1[ 0] . x= Xnenor;

VWk1[ 0] . y=Ynenor;

for (int i =1; i<16;i++)

Wk1[i].x= Wk1[i-1].x +dx;
VWKL[i].y=wWk1[i-1].y;
i f(i%l==0)

VK1[i].x=Xmenor;
VK1[i].y= Wk1[i-1].y +dy;

/laprendi zaje y extracci 6n de caracteristicas
//se entrena solo para 10 iteraciones

float a=0.1; //constante de aprendizaje

i nt g=0;

for(int Tk=0; Tk < 10; Tk++)

a=0. 1*(1-Tk/ 10.0); //contante de aprendi zaje
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/11° deteccion de |a ganadora
for (int i =1; i<N+l;i++)
{
g=0;
fl oat Dg=0;
i nt Resto=0;
i nt Coci ent e=0;
fl oat Da=0;
fl oat delta=0;
Dg= abs(P[i].x - Wk1[O0].x) + abs(P[i].y - VW1[O0].y);
for (int k=1; k<16; k++)

Da= abs(P[i].x - WI1[k].x) + abs(P[i].y - WK1[K].Y):
if (Dy > Da)
{

Dg=Da;
g=k;

}

/1 Ajuste de W

delta = a*(P[i].x-W1[d].Xx);
VWk1[ g] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g].Yy);
W1[ g] . y+=del t a;

if (Tk<6)

//solo se ajustan | os veci nos hasta una
//determ nada iteraci6n

Resto= g % 4,

Cociente = g / 4,

fl oat aux;

aux=a;

a = a*0. 01,

switch (Resto)

case 0://
swi tch (Cociente)

case 0://
delta = a*(P[i].x-Wk1[g+1].X);
Wk1[ g+1] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].x-W1[g+4].Xx);
VK1[ g+4] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].y-W1[g+1].vy);
Wk1[ g+1] . y+=del t a;
delta = a*(P[i].y-VWk1[g+4].Yy);
Wk1[ g+4] . y+=del t a;
br eak;

case 3://
delta = a*(P[i].x-VWk1[g+1].x);
VWk1[ g+1] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].x-VWk1[g-4].X);
Wk1[ g- 4] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].y-W1[g+1].Vy);
VK1[ g+1] . y+=del t a;
delta = a*(P[i].y-W1[g-4].vy);
VW1[ g- 4] . y+=del t a;
br eak;

def aul t:
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}

delta = a*(P[i].x-Wk1[g-4].

VK1[ g-4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[g+1].

VWk1[ g+1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-VWk1[g+4].

VWk1[ g+4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-4].

VK1[ g-4] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Wk1[g+1].

VWk1[ g+1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-VWk1[g+4].

VWk1[ g+4] . y+=del t a;

br eak;

case 3://Nk-1

swi tch (Cociente)

case 0://
delta = a*(P[i].x-W1[g-1].

Wk1[ g- 1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[ g+4].

VWk1[ g+4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-1].

Wk1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[ g+4].

Wk1[ g+4] . y+=del t a;
br eak;

case 3://

delta = a*(P[i].x-VW1[g-1]
VK1[ g- 1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-VW1[ g-4]
Wk1[ g- 4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Wk1[g-1]
VWk1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[ g-4]
VK1[ g-4] . y+=del t a;

br eak;

defaul t:
delta = a*(P[i].x-VWk1[g-4].

VWk1[ g- 4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-W1[g-1].

VK1[ g- 1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[ g+4].

Wk1[ g+4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-4].

VWk1[ g- 4] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-1].

VK1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Wk1[ g+4].

Wk1[ g+4] . y+=del t a;

X))
- X);
YY)
YY)

br eak;
defaul t:

switch (Cociente)

case 0://
delta = a*(P[i].x-W1[g-1].
VK1[ g- 1] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].x-W1[g+1].
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a=aux;
}
}
}

doubl e Ypk][ 3];
float Xpi[33];

VWk1[ g+1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-VWk1[ g+4]
Wk1[ g+4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-1]
VK1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g+1]
VWk1[ g+1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-VWk1[ g+4]
VWk1[ g+4] . y+=del t a;

br eak;

case 3://

delta = a*(P[i].x-Wk1[g-1].

VWk1[ g- 1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[g+1].

Wk1[ g+1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[g-4].

VK1[ g-4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Wk1[g-1].

VWk1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g+1].

VWk1[ g+1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-4].

VK1[ g-4] . y+=del t a;
br eak;
defaul t:

delta = a*(P[i].x-Wk1[g-4].

Wk1[ g- 4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-W1[g+1].

Wk1[ g+1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-W1[g-1].

VWk1[ g- 1] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].x-Wk1[ g+4].

Wk1[ g+4] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-4].

W1[ g- 4] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g+1].

VWk1[ g+1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-W1[g-1].

Wk1[ g- 1] . y+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Wk1[ g+4].

Wk1[ g+4] . y+=del t a;

doubl e bpj[18];
| ong doubl e suma =0;

fl oat YneO;
fl oat XnmeO;

for (int k=0; k<16; k++)

Xm += WK1[ K] . x;
Ym += WK1[ K] .vy;

}
XmeXnd 16. 0;
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YmeYnt 16. 0;
for (int k=0; k<16; k++)

//se crea el vector de entrada
WK1[ K] . x- =Xm
VWK1[ K] .y-=Ym

int i =1
for (int k =0; k<16; k++)

Xpi [ ]=WK1[K] . X;
i ++;
Xpi [ ] =VK1[K] . y;
i ++:

/lse calcula las salidas de |la capa oculta
for (int j=1;j<Ccultas;j++)

suma =0;

for (int i=1;i<33;i++) suma += Wi[j][i] * Xpi[i];
suma += Wi[j][0];

suma = -1.0 * sung;

suma = expl (suma);

sunma = 1.0 + sunm;

suma = 1.0 / suma

bpj[j] = sums;

//se calcula |las salidas de | as neuronas de salida
for (int k=1;k<3; k++)

suma =0;
for (int j=1;j<Ccultas;j++)

suma += doubl e(VKj[Kk][j]) * double(bpj[j]);
suma += doubl e(Vkj [k][0]);

suma = -1.0 * summ;
suma = expl (suma) ;
suna = 1.0 + sunm;
suma = 1.0 / summ;

YpK[ k] = sunm;
i f (Ypk[k]=>0.5) Ypk[k]=1.0;
el se Ypk][ k] =0. 0;
s
int tipo=0;
TCol or col or = cl Bl ack;
if (Ypk[1]==0.0 && Ypk[2]==1.0)

tipo = 2;
col or = cl Yell ow

%f (Ypk[ 1] ==1.0 && YpK[2] ==0.0 )
{

tipo = 1;
col or = cl Bl ue;

i f (Xm < Regi on. Xmayor && Xm > Regi on. Xmenor)
Regi on. Cbej t os++;

Vehi cul os[ Regi on. Cbej tos]. X = Xm
Vehi cul os[ Regi on. Ghej tos] . Ti po= ti po;
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for (int y= Ymenor+1; y<Ymayor; y++)
for (int x= Xnmenor+1; x<Xmayor ; X++)

Qut Dat a. Set Pi xel (x,y, col or);
CQut Dat a. Set Pi xel (x,y, col or);

}
}
}

}
bj et 0sCh=hj ¢;

void _ fastcall TForml::VLGenericFilter6ProcessbData(TObject *Sender,
TVLCVi deoBuffer InBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
bool &SendQut put Dat a)

TVLCVi deoDat aAccess Qut Data = Qut Buffer. Data();
/1se linpia |la ventana de salida
for (int x=0;x<w, x++)

for (int y=0;y<h;y++)

CQut Dat a. Set Pi xel (x,y, cl Wiite);

if (Tparticulas>0 &% Pl ayer->Paused ==true )

{ EVk PK[ 16] ;
long N;
i nt Obj et oP=0;
for (int O=1; O<Obj etos+1; O++)

if (cPart[C >64)

bj et oP++;
i f (ObjetoP==(bj Ms)
{

N=0;

i nt Xmenor =w+1;

i nt Ynenor =h+1;

i nt Xmayor =0;

i nt Ymayor =0;

for (long i =1; i<Tparticulas+l;i++)
if (PartObj[i].Dame(hjeto() == O
{

N++;
int valor = PartObj[i]. DanmeY();
P[N .y = valor;

if (valor > Ymayor) Ymayor = val or;
if (valor < Ymenor) Ymenor = val or;
valor = PartCbj[i]. DaneX();

P[N] . x= val or;

if (valor > Xmayor) Xmayor = val or;
if (valor < Xmenor) Xmenor = val or;

/linicializacion del mapa de kohonen
int dx = (Xmayor - Xnmenor)/ 4;

int dy = (Ymayor-Ynenor)/ 4;

Pk[ 0] . x= Xmenor ;

Pk[ O] . y=Ymenor ;

for (int i = 1; i<16;i++)
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Pk[i].x= Pk[i-1].x +dx;
Pk[i].y=Pk[iI-1].y;
i f(i%==0)

Pk[i].x=Xmenor ;
Pk[i].y= Pk[i-1].y +dy;

/laprendi zaje y extracci 6n de caracteristicas
//se entrena solo para 10 iteraciones
float a=0.1; //constante de aprendizaje

i nt

9=0;

for(int Tk=0; Tk < 10; Tk++)

a=0. 1*(1-Tk/ 10.0); //constante de aprendi zaje

//1° detecci 6n de | a ganadora

for (int i =1; i<N+l;i++)

{

g=0;

fl oat Dg=0;

i nt Rest 0=0;

i nt Coci ent e=0;

fl oat Da=0;

fl oat delta=0;

Dg=abs(P[i].x -Pk[0].x) + abs(P[i].y - Pk[O].y);
for (int k=1; k<16; k++)

Da=abs(P[i].x-Pk[k].x)+abs(P[i].y - Pk[K].y):
if (Dg > Da)

(
Dg

[ A uste de W

delta = a*(P[i].x-Pk[g].x);
Pk[ g] . x+=del t a;

delta = a*(P[i].y-Pk[d].Yy);
Pk[ g] . y+=del t a;

if (Tk<6)

{

/1solo se ajustan | os vecinos hasta una
// det ermi nada iteracion
Resto= g % 4;
Cociente = g / 4,
fl oat aux;
aux=a;
a=a*0. 01,
switch (Resto)
{

case 0://

switch (Cociente)

case 0://
delta = a*(P[i].x-Pk[g+1].Xx);
Pk[ g+1] . x+=del t a;
delta = a*(P[i].x-Pk[g+4] . Xx);
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Pk[ g+4] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g+4] .
br eak;
case 3://
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g-4] .
br eak;
defaul t:
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g+4] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g+1] .

delta =
Pk[ g+4] .

br eak;
case 3://Nk-1
swi tch (Coci

case 0://
delta =
Pk[ g- 1] .
delta =
Pk[ g+4] .
delta =
Pk[ g- 1] .
delta =
Pk[ g+4] .
br eak;

case 3://
delta =
Pk[ g- 1] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g- 4] .
br eak;

def aul t:
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
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x+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g+1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-PKk[g+4]
y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+1]
x+=del t a;
a*(P[i].x-PKk[g-4]
x+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g+1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g-4]
y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-4].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+1].

x+=del t a;

a* (P[i]. x- Pk[ g+4] .

x+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-4].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g+1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g+4].

y+=del t a;

ent e)

a*(P[i].x-Pk[g-1]
x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+4].

x+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g-1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-PKk[g+4]
y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-4].

x+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-4].

y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-4].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-1].

Y);
Y);

- X);
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Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+4] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+4] .

br eak;
def aul t :
swi tch (Coci

case 0://
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g+4] .

delta =
Pk[ g- 1] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g+4] .
br eak;
case 3://
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g- 4] .
br eak;
def aul t:
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g-1].
delta =
Pk[ g+4] .
delta =
Pk[ g- 4] .
delta =
Pk[ g+1] .
delta =
Pk[ g- 1] .
delta =
Pk[ g+4] .
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x+=del t a;
a*(P[i].x-Pk[g+4]
x+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g-4]
y+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g-1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g+4]
y+=del t a;

ent e)

a*(P[i].x-Pk[g-1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+4].

x+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-PKk[g+1]
y+=del t a;
a*(P[i].y-Pk[g+4]
y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+1] .

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-4].

x+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g+1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-4].

y+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-4].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g-1].

x+=del t a;

a*(P[i].x-Pk[g+4].

x+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-4].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g+1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g-1].

y+=del t a;

a*(P[i].y-Pk[g+4].

y+=del t a;

- X);
- Y);
-Y);
- Y);

Y);
Y);
Y);



a=aux;

}

}

TCol or col or =cl Red;

i f (Al macenaPatron) col or =cl Bl ue;
for (int x= Xnmenor+1; x<Xmayor ; X++)

Qut Dat a. Set Pi xel (x, Ynenor, col or);
CQut Dat a. Set Pi xel (x, Ymayor, col or);

for (int y= Ymenor+1; y<Ymayor; y++)

Qut Dat a. Set Pi xel ( Xmenor, y, col or);
CQut Dat a. Set Pi xel ( Xmayor, Yy, col or);

col or = cl Bl ack;
for (int k=0; k<16; k++)

CQut Dat a. Set Pi xel (i nt (Pk[Kk].x),int(Pk[Kk].y),color);
i f (Al macenaPatron)

{
Al macenaPat r on=f al se;
of st ream sal ;
sal . open("patrones",ios::app);
if (sal)
{
float YmeO;
float XmeO;
for (int k=0; k<16; k++)

Xm += PK[ K] . x;
Ym += Pk[K].y;

}

XmeXni 16. 0O;

YmeYnt 16. 0;

for (int k=0; k<16; k++)

PK[ K] . x- =Xm
Pk[ k] . y-=Ym

for (int i =0 ;i<16;i++)

sal << Pk[i].x << " " << PK[i].y << " ";
sal << Tipo << "\n";
sal . cl ose();

}
el se
Showivessage(" No se pudo abrir el archivo");
}
}
}
}
}
}
}
I e T T

void _ fastcall TForml::VLGenericFilter3ProcessbData(TObject *Sender,
TVLCVi deoBuffer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer,
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bool &SendQut put Dat a)
i f (Region.Qhejtos > 0)

/Ise ordenan | os vehicul os segun el centro de nasa
EVehi cul os VehAux;
for (int i =1;i< Region.Cbhejtos+1;i++)
for (int j =2;j< Region.Cbhejtos+1;j++)
if (Vehiculos[i].X > Vehiculos[j].X)
{
VehAux = Vehicul os[j];
Vehi cul os[j]= Vehicul os[i];
Vehi cul os[ 1] =VehAux;

for (int i =1;i< Region.Cbhejtos+1;i++)
if ((Vehiculos[i].Tipo >0)&& Regi on. Xobj eto+5 <
Vehi culos[i]. X))

Regi on. Xobj eto = Vehiculos[i]. X
if (Vehiculos[i].Tipo ==1) Region. Ti pol++;
if (Vehiculos[i].Tipo ==2) Region. Ti po2++;
}
el se Regi on. Xobj et o = Regi on. Xnenor;

ti pol->Caption Regi on. Ti pol;
ti po2->Caption Regi on. Ti po2

void _ fastcall TForml::coordenada(TObj ect *Sender, TMuseButton
Button, TShiftState Shift, int X int Y)

Regi on. Xmayor =
Regi on. Ynmayor =
void __fastcall TForml:: coordenadanenor (TCbj ect *Sender

TMouseButton Button, TShiftState Shift, int X int V)

Regi on. Xmenor
Regi on. Ynenor

no
<X

}

e e e R

void _fastcall TForml::VLGenericFilter7ProcessData(TObject *Sender
TVLCVi deoBuffer I nBuffer, TVLCVi deoBuffer &QutBuffer
bool &SendQut put Dat a)

TVLCVi deoDat aAccess Qut Data = Qut Buffer. Data();
int delta = int(Region. Xmayor - Region. Xmenor)/ 4;
i nt xd=Regi on. Xnenor -delta;

xd = xd >0 ? xd : O;

int xu = Regi on. Xmayor + delta;

XU = XU>W? w @ Xu,

delta = int(Region. Yrayor - Regi on. Ynenor)/?2;

i nt yd=Regi on. Ynenor -delta;

yd =yd >0 ? yd : O;

int yu = Region. Yrayor + delta;

yu = yu>h? h : yu;

for (int' y =0,y <h;y++)
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for (int x =0; x <w X ++)
if (M(xu>=x && xd <= x & yu >= y && yd <=y))
CQut Dat a. Set Pi xel (x,y, cl Bl ack);

}
e

void _fastcall TForml:: AbrirVideod ick(TCObject *Sender)
Pl ayer - >Paused =t r ue;
Openl- >Execut e();
Pl ayer - >Fi | eNanme = Openl- >Fi | eNane;

}
e e T R
void _fastcall TForml:: Pausad ick(TCbject *Sender)

i f (Player->Paused==fal se)

Pl ayer - >Paused =t r ue;

bj Mbs=1;

det ener =f al se;

Pausa- >Capti on = "Reanudar";
}
el se

Pl ayer - >Paused =f al se;

Pausa- >Capti on = "Pausa";
}
}
R i i
void _ fastcall TForml:: Zonad i ck(TObject *Sender)
{
Ul = UlEdit->Text. Tolnt();
U3 = U3Edit->Text. Tolnt();
Uest = UestEdit->Text. Tolnt();
Regi on. Xobj et o = Regi on. Xmenor ;
Regi on. Cbej t 0s=0;
Regi on. Ti pol1=0;
Regi on. Ti po2=0;
}
e e e

void _fastcall TForml::Iniciardick(TOoject *Sender)
{

Pausa- >Enabl ed =t r ue;

I ni ci ar->Enabl ed = fal se;

Frame =0;

Pl ayer->Current Frane = 5;//1ni Franme->Text. Tolnt();
Pl ayer - >Paused =f al se;

}
e

void _fastcall TFornml:: SpeedButton3d i ck(TOhject *Sender)
C ose();
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