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Resumen

El presente documento desarrolla una solucion orientada a la identificacion y clasificacion de espacios de
estacionamiento utilizando imagenes capturadas por dispositivos de vigilancia. Para esto, se emplearon
metodologias de Inteligencia Artificial (IA), especificamente de Aprendizaje Automatico (Machine
Learning, ML) y Aprendizaje Profundo (abreviado como DL en inglés: Deep Learning) aplicados a Vision
Computarizada (CV, por sus siglas en inglés de Computer Vision). El objetivo central radica en
automatizar la identificacion de espacios de estacionamiento ocupados o vacios mediante el analisis de
imagenes tomadas por diferentes camaras en diferentes condiciones climaticas y desde diversas
perspectivas.

Para ello, se combinaron dos enfoques complementarios. En una primera etapa, se emplearon modelos de
ML como apoyo para realizar una clasificacion basica de las iméagenes, facilitando la identificacion inicial
de espacios de estacionamiento. Sin embargo, la propuesta final se basé en la integracion de un modelo
de DL, especificamente YOLOVS (del inglés You Only Look Once), que actiia como nucleo del sistema
con el fin de detectar espacios de estacionamiento de manera exacta y clasificarlos eficazmente. Para
optimizar su desempefio, se realizaron multiples experimentos, probando tanto la version YOLOv8n
(nano) como YOLOvS8s (small), combinadas con técnicas de aprendizaje por transferencia (transfer
learning, TL) y aumento de datos (data augmentation) como rotaciones, escalados, traslaciones, volteos y
variaciones de iluminacion. Asimismo, se evaluaron diferentes configuraciones de entrenamiento,
variando el numero de épocas y los parametros, siempre guiandose por las métricas de validacion para
alcanzar el mejor resultado posible. Los experimentos se ejecutaron inicialmente de forma local en equipo
propio y posteriormente en Google Colab o servicios en la nube, lo que permiti6 acelerar el proceso de
entrenamiento y realizar pruebas mdas extensas de manera eficiente. Cabe destacar que el dataset final
utilizado fue el resultado de una combinacién de tres conjuntos de datos distintos, integrados para
enriquecer la variedad de escenarios y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

La seleccion de YOLOvVS se fundamenta en su capacidad para realizar la identificacion y categorizacion
de multiples elementos de manera simultdnea, convirtiéndolo como una alternativa robusta y rapida, ideal
para soluciones en tiempo real como la gestion de plazas de aparcamiento. Para esta solucion era
indispensable contar con un modelo ligero que pudiera operar con baja latencia y en hardware con recursos
limitados, caracteristicas que hacen a YOLOVS especialmente adecuado. En contraste, los modelos
basados en Transformers, aunque potentes para diversas tareas, no resultaban apropiados para este caso
debido a su elevada complejidad computacional, altos requerimientos de memoria y tiempos de
procesamiento mas largos, lo que dificulta su uso en sistemas en tiempo real y con restricciones de
recursos. Ademas, a diferencia de otras arquitecturas de Deep Learning que requieren procesos separados
para detectar y clasificar objetos, YOLOVS integra ambas tareas en un solo paso, reduciendo la latencia y
mejorando la velocidad de respuesta. Esta eficiencia, junto con su alta precision y estabilidad frente a
variaciones en iluminacion, &ngulos de cdmara y condiciones climaticas, hacen de YOLOVS la opcidon mas
adecuada para sistemas de CV en entornos dinamicos y con restricciones de recursos como los
estacionamientos.

Para desarrollar este proyecto se decidid usar la version mds reciente y estable de YOLO, la YOLOVS,
lanzada en enero de 2023. Esta eleccion se fundamentd en las mejoras significativas que ofrece respecto



a versiones anteriores, como YOLOV7, especialmente en precision, velocidad y eficiencia para deteccion
de objetos en tiempo real. Ademds, YOLOvVS ha recibido actualizaciones continuas que han optimizado
su desempefio, consolidandola como una solucidon confiable y eficiente. Aunque en 2024 se anuncio
YOLOVY9 con innovaciones técnicas interesantes, esta version aun no ha alcanzado la estabilidad ni
adopcion generalizada, lo que limita su uso en proyectos practicos. Por ello, YOLOV8 represent6 la opcion
mas adecuada para este trabajo, garantizando un equilibrio Optimo entre rendimiento, eficiencia y
confiabilidad.

Entre los beneficios mas destacados de este modelo fue la disponibilidad de conjuntos de datos especificos
y compatibles con su formato de entrenamiento, lo que facilitd la construcciéon de un dataset s6lido
adaptado a las necesidades del proyecto. Ademas, la estructura de YOLO permite ajustar y desplegar el
sistema de forma practica en infraestructuras existentes, utilizando cdmaras convencionales y sin

necesidad de costosos sensores fisicos o instalaciones invasivas.

Gracias a estas caracteristicas, YOLOV8 se posiciond como una herramienta flexible y escalable, capaz de
adaptarse a distintas condiciones ambientales —como cambios de luz, clima y angulos de vision—,
manteniendo resultados consistentes y confiables. Este enfoque posibilita que el sistema se integre
facilmente a plataformas de gestion de estacionamientos y aplicaciones moéviles para orientar a los usuarios

hacia espacios libres, optimizando asi el uso de la infraestructura disponible.

La importancia de este proyecto reside en que responde a un problema real que impacta directamente la
movilidad urbana: la busqueda de espacios de estacionamiento. Esta situacion genera trafico innecesario,
aumenta el uso de combustible y eleva los niveles de contaminacion ambiental. Al automatizar la deteccion
de espacios vacios mediante CV, se contribuye a optimizar la eficacia operativa de los estacionamientos,
reduciendo periodos de busqueda y apoyando practicas sostenibles alineadas con los principios de

movilidad y ciudades inteligentes.

En conjunto, la implementaciéon de YOLOv8 permitié construir una solucién de bajo costo, de rapida
adopcion y con potencial de expansion a distintos entornos, demostrando que la combinacion de

herramientas de ML y DL puede ofrecer respuestas practicas y efectivas a problemas de la vida cotidiana.

Palabras clave: vision computarizada, yolov8, aprendizaje profundo, aprendizaje automatico, deteccion
de objetos.
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1. INTRODUCCION

Este capitulo expone el marco general de la investigacion, abordando el crecimiento urbano y vehicular
como factores que han agravado la problematica de disponibilidad de estacionamiento en zonas de alta
afluencia. Se presentan antecedentes respaldados por datos estadisticos recientes que revelan la dimension
del problema, y se justifica la pertinencia de desarrollar una solucion tecnologica basada en IA para mitigar
sus efectos. Asimismo, se define el problema central a resolver, relacionado con la necesidad de identificar
en tiempo real los espacios disponibles en estacionamientos mediante el analisis de imagenes. A partir de
ello, se plantean los propositos globales y especificos que rigen el desarrollo de esta iniciativa. Finalmente,
se describe la propuesta de innovacion tecnoldgica, basada en el uso de CV, ML y DL, destacando el uso
de modelos como YOLOVS para ofrecer una alternativa eficiente, automatizada y de bajo costo a los

sistemas tradicionales.

La urbanizacion acelerada y el incremento en el nimero de vehiculos ha generado desafios significativos
en el manejo de trafico en estacionamientos, especificamente, en areas de alta concurrencia como plazas
comerciales, aeropuertos, escuelas u oficinas. Segun la informacion proporcionada por el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), en el estado de Jalisco, el nimero de vehiculos aument6 en
un 67.37% desde 2010 hasta 2023, registrando un promedio anual de crecimiento del 4.0%. En 2023, el
nimero total de automoviles alcanz6 los 4 millones 609 mil 531, 5.49% mas respecto al afio anterior [1] .
Durante los dias con mayor trafico, se estima que al menos el 10% de los clientes en centros comerciales
abandonan el lugar, esto se atribuye a la falta de acceso de datos sobre la disponibilidad en un
estacionamiento, en adicion al tiempo excesivo que dedican a encontrar un espacio disponible [2].

El propésito de este trabajo de investigacion radica en emplear métodos de IA con el fin de enfrentar el
reto que representa la identificacion en tiempo real de la disponibilidad de plazas destinados al parqueo,
con la finalidad de disminuir el tiempo que los conductores emplean en la busqueda. Para ello, se
implementaran técnicas de CV combinadas con modelos de ML y DL. Uno de los objetivos principales es
que el sistema sea capaz de leer directamente las imagenes provenientes de camaras de seguridad
instaladas en los estacionamientos, procesarlas en tiempo real y ofrecer resultados precisos tanto en la

deteccion automatica de los espacios como en la clasificacion de su estado (ocupado o vacio).

En contraposicion a los sistemas tradicionales que utilizan sensores espaciales, CV ofrece una alternativa
mas econdmica y de menor mantenimiento, ya que no requiere hardware adicional como sensores, baterias
o sistemas de instalacion [2] (véase Apéndice C: Estimacion de costos para sistema de sensores SPI —
Ejemplo con 275 lugares de estacionamiento). Para desarrollar este sistema, se emplearon librerias de CV
en Python, junto con diversos enfoques de 1A, incluyendo modelos clasicos de ML y técnicas de DL como
las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN), conocidas por su
capacidad para procesar imagenes y reconocer objetos de manera eficaz [3]. La decision de investigar este
tema se basa en la creciente necesidad de soluciones eficientes en la vida cotidiana. En Guadalajara y
Zapopan, por ejemplo, existen 749 lugares que han requerido la categoria de estacionamiento [4]. La
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busqueda prolongada de estacionamiento no solo aumenta el estrés y disminuye la atencion de los
conductores, lo que incrementa el riesgo de accidentes, sino que también contribuye a la congestion
vehicular, mayor consumo de combustible, contaminacion y provocando un descenso en la satisfaccion
del usuario [5].

Para abordar el problema, se exploraron diferentes enfoques de ML. Inicialmente, se aplicaron modelos
clasicos de ML como regresion logistica, k-NN (K-Nearest Neighbors, en inglés) y arboles de decision,
enfocados en la clasificacion del estado de los espacios (ocupado o vacio) a partir de caracteristicas
extraidas manualmente de las imagenes. Posteriormente, se utilizé el algoritmo K-Means con fines
exploratorios, con el objetivo de identificar posibles agrupamientos naturales en los datos sin etiquetas,

mediante técnicas de aprendizaje no supervisado.

Como solucién mas robusta y precisa, se implement6 un modelo basado en DL utilizando YOLOvVS8 (You
Only Look Once, version 8), una CNN de ultima generacion especializada en el monitoreo y deteccion de
elementos en tiempo real. Este modelo permite no solo clasificar el estado de ocupacion, sino también
detectar automaticamente la ubicacion de los sitios de estacionamiento dentro de la imagen, sin necesidad
de una segmentacion previa o etiquetado manual, haciendo viable su uso con videovigilancia en tiempo

real.

La metodologia empleada consta de una evaluacién cuantitativa para mostrar el desempefio de cada
modelo de IA considerando las curvas de entrenamiento y de validacion, la exactitud (accuracy),
sensibilidad (recall) y precision (precision), incluyendo ademas métricas avanzadas como mAP y la matriz
de confusion. Por otra parte, el presente documento esta estructurado de manera que abarca un analisis
integral del estado del arte y del marco tedrico, seguido de una exposicion detallada del desarrollo y la
metodologia empleada en la investigacion. Asimismo, se incluyen los resultados obtenidos y las
conclusiones derivadas, con énfasis en los puntos fuertes y las restricciones de cada enfoque, asi como
propuestas de trabajo futuro.
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1.1. Antecedentes

La IA es un término frecuentemente utilizado en la ultima década, abarca una variedad de aplicaciones
disefiadas para llevar a cabo procesos complejos que antes demandaban participacion humana, por
ejemplo, la deteccion de patrones y la solucion de problemas. Esta tecnologia ha demostrado ser capaz de
analizar y dar sentido a datos en una escala inalcanzable manualmente [6]. Segin una encuesta de
McKinsey realizada en 2021, el porcentaje de empresas que reportaron haber adoptado A en al menos
una funcién aumentd al 56%, comparado con el 50% del afio anterior [6]. Ademas, el 27% de los
encuestados indic6 que al menos el 5% de sus ingresos estaba relacionado con la IA [7].

ML es una ciencia que utiliza algoritmos para entrenar programas capaces de realizar tareas sin necesidad
de instrucciones explicitas. Su objetivo principal es procesar voliimenes masivos de datos y desarrollar
algoritmos que detecten patrones dentro de ellos, para luego generar predicciones precisas en situaciones
nuevas o desconocidas. Por otra parte, DL constituye una extension avanzada del ML, sustentada en
arquitecturas algoritmicas conocidas como redes neuronales, las cuales toman como referencia la dindmica
de funcionamiento del cerebro humano. Mediante estas redes, DL permite automatizar procesos de alta
complejidad que, de forma convencional, demandarian la implicacién del intelecto humano, tales como la
descripcion de imagenes, la transcripcion de audio a texto o la traduccion de documentos. No obstante,
estas soluciones suelen demandar mayores recursos: conjuntos de datos extensos, infraestructura robusta

y costos mas elevados. Tanto ML como DL se integran dentro del ambito de investigacion de la A [8].

En ML, los ingenieros experimentan con diferentes modelos para aplicaciones de CV ajustando
paradmetros y proporcionando datos hasta que los modelos alcancen el umbral de precision esperado. Las
tecnologias de infraestructura fundamentales para entrenar sistemas de 1A a gran escala abarcan redes de
clusteres, como por ejemplo el Acceso Remoto Directo a Memoria (RDMA, por sus siglas en inglés) e
InfiniBand, asi como recursos informaticos especializados como las Unidades de Procesamiento de

Graficos (GPU) y sistemas de almacenamiento de eficacia notable [7].

CV es una tecnologia que facilita a las computadoras y sistemas la interpretacion de datos provenientes de
imagenes digitales, videos y otros datos visuales. Esta tecnologia implementa redes neuronales y técnicas
de procesamiento de imagenes para hacer recomendaciones o tomar decisiones basadas en la informacion
visual. CV ha experimentado un desarrollo acelerado, ya que su precision ha aumentado del 50% al 99%
en la ultima década [8].

En el &mbito del CV, las CNN proporcionan una estrategia altamente escalable para la clasificacion visual
y la identificacion de elementos dentro de las imagenes. Estas redes se basan en conceptos del algebra
lineal, como la operacion de multiplicacion de matrices, utilizada para detectar patrones en las imagenes.
No obstante, la capacitacion de estas redes puede ser computacionalmente rigurosa, necesitando GPU para
su eficaz implementacion. Principalmente, las CNN estan formadas por la capa de agrupacion, la capa
convolucional, y la capa totalmente conectada (FC, por sus siglas en inglés) [3].

En la gestion de estacionamientos, los métodos tradicionales, como los sistemas de conteo simples o la
sefalizacion manual, han resultado insuficientes para manejar la creciente demanda. Desde la década del

2000, la incorporaciéon de tecnologias de sensores ha buscado facilitar el proceso de busqueda de
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estacionamiento para los usuarios. Sin embargo, estos sistemas avanzados implican costos adicionales
significativos en términos de hardware, instalacion, asi como mantenimiento [2] (véase Apéndice C:
Estimacion de costos para sistema de sensores SPI — Ejemplo con 275 lugares de estacionamiento). El
desafio de optimizar la gestion de estacionamientos mediante tecnologias mas eficientes y rentables resalta
la relevancia de aplicar IA y CV para abordar estos problemas.

En primeras etapas se pueden utilizar técnicas de aprendizaje de ML, como el algoritmo KNN, para
realizar tareas de clasificacion bésica, sin embargo, aunque estos enfoques ofrecen soluciones iniciales,
presentaban limitaciones notables en entornos reales, ademas, los modelos de ML tradicional necesitan
que las caracteristicas sean seleccionadas de forma manual (feature engineering), lo que reduce su

capacidad de generalizacion y los hace menos robustos ante cambios contextuales.

Con el avance del DL se ha revolucionado el campo de CV. Este enfoque, basado en CNNss, facilita que
los modelos adquieran conocimiento automatico de representaciones complejas que se generan mediante
de los datos sin implicar accion humana para extraer caracteristicas. Modelos como YOLO han mostrado
un alto desempefio en procedimientos para la deteccion de elementos, dado que tienen la capacidad de
localizar y clasificar en tiempo real multiples instancias en una imagen. Estas capacidades los hacen
especialmente adecuados para aplicaciones de monitoreo y control automatizado, como la deteccion de
espacios de estacionamiento disponibles [9].
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1.2. Justificacion

Este proyecto de tesis propone la creacion de un sistema de IA que emplea CNN para identificar espacios
vacios de estacionamientos locales. Este enfoque no solo representa una innovacion significativa en la
gestion de estacionamientos, sino que también responde a necesidades urgentes y crecientes en la sociedad
moderna [1].

El aumento del mercado automotriz y, por lo tanto, el incremento significativo en la demanda de
estacionamientos [1] es una oportunidad para ofrecer soluciones tecnoldgicas que permitan proveer un
servicio de calidad, con una gestion enfocada en la eficiencia. Los métodos tradicionales, como la
seflalizacion manual y los sistemas de conteo bésicos, han demostrado ser insuficientes para abordar de
manera efectiva estos problemas. Las tecnologias emergentes, como los sensores avanzados, han mostrado
potencial, pero implican altos costos de instalacion y mantenimiento [2].

La aplicacion de CNN para detectar espacios vacios de estacionamiento se basa en su capacidad para la
evaluacion y el tratamiento de grandes cantidades de datos visuales con gran exactitud. De acuerdo con
estudios recientes, las CNN resultan extremadamente utiles para labores de categorizacion e identificacion
de patrones en imagenes [8]. Esta tecnologia posibilitaria la automatizacion del procedimiento de
deteccion de areas vacias, disminuiria la necesidad de intervencion humana y aumentaria la optimizacion
de los sistemas administrativos de estacionamientos.

La incorporacion de modelos de IA basados en CNN se alinea con las tendencias actuales en CV y ML.
Segun un estudio de Statista, el mercado de CV esta creciendo considerablemente, alcanzando los 26000
millones de dolares en el periodo de 2024, con un ritmo de expansion anual compuesto cercano al 12%
[8]. Esta expansion refleja el avance continuo en la precision y capacidad de las tecnologias de CV, que
resultan esenciales para el objetivo de este proyecto.

Ademas, la integracion de estas tecnologias en el ambito de estacionamientos es una extension logica del
uso creciente de la IA en diversas aplicaciones urbanas y comerciales. La habilidad de las CNN para
examinar imagenes en tiempo real [3] facilita una administracion mas activa y eficaz de los lugares de
aparcamiento, lo cual conduce a un incremento notable en la experiencia del usuario y una optimizacion

de los recursos existentes.

El potencial de la solucion propuesta comprende una gran variedad de sectores, que van desde centros
comerciales hasta estacionamientos de gran capacidad, pues proporciona una herramienta escalable

sofisticada y adaptable a diferentes tipos de entornos de aparcamiento.

La orientacion de este proyecto sugiere una resolucion técnica avanzada al problema de la administracion
de estacionamientos, ademas, proporciona un incremento notable en la eficiencia en las operaciones. Al
automatizar la identificacion de espacios disponibles, se suprime la necesidad de técnicas manuales y se
optimiza el aprovechamiento de los recursos disponibles. Esta innovacion puede servir como modelo de
implementaciones venideras de IA en la administracion urbana y puede ser adaptada a otros contextos
similares.

En resumen, la creacion de un modelo de IA fundamentado en CNN para identificar los espacios

disponibles en estacionamientos locales representa un aporte relevante e innovador. Este proyecto no solo
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se alinea con las tendencias tecnoldgicas, sino que también aborda necesidades concretas de una localidad,
en este caso, Jalisco, y ofrece una solucién eficiente, asi como escalable a un problema urbano persistente.
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1.3. Problema

La problematica derivada de la administracion ineficaz de los espacios de estacionamiento afecta
directamente a una amplia variedad de usuarios, incluyendo conductores que buscan estacionar sus
vehiculos, asi como a los administradores de estos estacionamientos. Este problema se manifiesta
principalmente en zonas de alta concentracion, tales como centros comerciales, escuelas, zonas

empresariales y residenciales en ciudades grandes, como Jalisco.

La dificultad principal reside en la ausencia de acceso e integracion de un sistema eficiente y automatizado
para detectar y administrar los espacios disponibles en tiempo real. Los métodos tradicionales, como la
sefializacion manual, los sistemas de conteo basicos y los sensores, no son capaces de manejar la creciente
demanda y complejidad de las infraestructuras urbanas. La ineficiencia en la deteccion de espacios libres
lleva a una busqueda prolongada y frustrante, congestionando ain mas el trafico y disminuyendo la
satisfaccion del usuario [5].

Las CNN son particularmente adecuadas para mejorar la gestion de estacionamientos mediante la
automatizacion y la precision en la identificacion de espacios vacios, gracias a su habilidad para analizar
imagenes y detectar patrones complejos [8]. Hasta la fecha, se han implementado varias soluciones,
incluyendo tecnologias de sefializacion inteligente basadas en sensores que detectan la ocupacion de los
espacios, no obstante, estos sistemas suelen tener un alto costo, debido al hardware utilizado y requieren
mantenimiento constante, lo que limita su escalabilidad [2] (véase Apéndice C: Estimacion de costos para
sistema de sensores SPI — Ejemplo con 275 lugares de estacionamiento). En afios recientes, se han
implementado técnicas fundamentadas en IA, aunque gran cantidad de estos ain estan en etapas
experimentales y no han sido implementados de forma amplia en diversas regiones, incluyendo en gran
medida a México.

La propuesta se centra en el desarrollo de un modelo de IA fundamentado en CNN con el fin de identificar
areas de parqueo vacios en tiempo real, mediante el analisis de imagenes, se buscara una solucion mas
accesible y eficiente frente a los métodos actuales.

No se incluira la realizacién fisica del modelo en un estacionamiento real, ni se enfocara en el monitoreo
de seguridad o la deteccion de tipos especificos de vehiculos. Asimismo, no se abordara la optimizacion
del transito en las areas circundantes del estacionamiento. No obstante, la mejora en la gestion de espacios
de estacionamiento podria generar indirectamente una mejor experiencia para los usuarios mediante la
disminucion de los tiempos de busqueda.

Resolver este reto es esencial para optimizar la eficacia en la administracion de estacionamientos, ademéds
de contribuir a disminuir la congestion vehicular en areas urbanas. Un sistema eficaz de identificacion de
espacios libres ahorra tiempo y reduce el estrés para los conductores, lo cual favorece la disminucion de
las emisiones contaminantes de vehiculos al minimizar el tiempo de bisqueda de estacionamiento [5].

Si el problema no se resuelve, la congestion del trafico y la insatisfaccion del usuario continuaran
aumentando. Los conductores seguirdn enfrentando dificultades para encontrar espacios de
estacionamiento disponibles, lo que genera una pérdida de tiempo importante y una repercusion adversa
en la calidad de vida urbana [5]. Ademas, los administradores de estacionamientos y las empresas que
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dependen de una gestion eficiente de estos perderan oportunidades para optimizar sus recursos y mejorar
la renta generada [2].

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Formular un prototipo de IA fundamentado en CNN5s destinado a la identificacidon y categorizacion precisa,
eficiente y en tiempo real de espacios vacios en estacionamientos locales, con el fin de optimizar la gestion

del estacionamiento y mejorar la experiencia del usuario.
1.4.2. Objetivo especifico

o Comprender el problema y la necesidad actual relacionada con la disponibilidad de lugares de
estacionamiento en zonas urbanos reales.

o Seleccionar las colecciones de datos mas adecuados para entrenar y evaluar distintos enfoques de
modelado, incluyendo modelos clasicos y de DL.

e Preprocesar y limpiar los datos seleccionados, asegurando su calidad en la etapa de entrenamiento.

o Entrenar modelos clasicos de ML (como KNN, regresion logistica y arbol de decision) para
categorizar imagenes de espacios entre ocupados o vacios.

e Implementar un modelo orientado a la identificacion de objetos basado en YOLOVS, capaz de
identificar automaticamente la localizacion y ocupacion de los sitios de parqueo en imagenes
completas captadas por camaras de seguridad.

e Analizar el desempeiio de todos los modelos a través de indicadores cuantitativos como exactitud,
precision, sensibilidad, mAP y matriz de confusidn, junto con las curvas de entrenamiento y
validacion, con el fin de validar su comportamiento y generalizacion.

e Comparar cuantitativamente el rendimiento del modelo basado en CNN con los métodos
tradicionales, destacando las mejoras en precision, eficiencia operativa y escalabilidad.

e Proponer una interfaz grafica que permita la observacion de la accesibilidad en tiempo real de
espacios y facilite la integracion con sistemas de administracion de estacionamientos.

e Formular recomendaciones para la implementacion practica del sistema, considerando la

infraestructura necesaria, limitaciones y posibles desafios de integracion.

1.5. Innovacion tecnologica

El uso de CNN en CV para identificar en tiempo real los espacios vacios en estacionamientos locales
representa una innovacion tecnoldgica, pues aprovecha la singular habilidad de las CNN para procesar
imagenes y detectar patrones complejos, ofreciendo una soluciéon mas exacta y automatizada que
sobrepasa los procedimientos convencionales.

En contraposicion a los sistemas basados en sensores, que generalmente son caros y demandan hardware
y personal especializado, este proyecto sugiere una opcion mas asequible y escalable (véase Apéndice C:
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Estimacion de costos para sistema de sensores SPI — Ejemplo con 275 lugares de estacionamiento). La
aplicacion de CNN no solo incrementa la eficacia en la identificacion de espacios vacios, sino que también
mejora la viabilidad financiera del sistema. Este elemento revolucionario es esencial para la maximizacion

de recursos en los estacionamientos.

Como aporte adicional, se llevd a cabo el uso combinado de datasets publicos, seleccionando el mas
adecuado segun el tipo de modelo empleado: imagenes segmentadas para modelos clasicos de ML, e
imagenes completas con anotaciones para el modelo de detecciéon con YOLOvS. Esta metodologia no solo
posibilité entrenar modelos con distintos niveles de complejidad, sino también comparar objetivamente el
rendimiento entre técnicas tradicionales y modernas, justificando con datos la adopcion de enfoques
basados en DL.

Se integré la herramienta MLflow para el seguimiento y gestion de los experimentos, lo cual facilito la
organizacion de pruebas, el control de versiones de los modelos y la valoracion estructurada de resultados.
Esta practica fortalece la trazabilidad, la reproducibilidad del trabajo y representa un paso hacia la
profesionalizacion del desarrollo de soluciones basadas en IA. Asimismo, los experimentos se ejecutaron
utilizando Google Colab como entorno de desarrollo colaborativo, lo que permitié aprovechar recursos de

computo en la nube de forma flexible.

La innovacion propuesta promete minimizar el tiempo requerido para encontrar estacionamiento y
maximizar el uso eficiente de los espacios, beneficiando tanto a los usuarios como a los administradores
de estacionamientos. Este modelo sugiere un progreso en el acceso y aplicabilidad practica de la
tecnologia, pues facilita la adopcion del modelo en entornos reales y ofrece una solucion completa y

operativa.

El proyecto incluye una valoracion del desempefio del modelo implementado en comparacion con métricas
obtenidas mediante métodos tradicionales, con el fin de validar su efectividad y aportar datos cuantitativos
sobre mejoras en precision y eficiencia. Asimismo, se realiz6 una comparacion utilizando diferentes
conjuntos de datos, configuraciones de entrenamiento y técnicas complementarias como data
augmentation y TL, para asi proporcionar informacion a la comunidad cientifica sobre la efectividad de

las técnicas de IA en aplicaciones practicas.

En resumen, el proyecto propuesto introduce una aplicacion de tecnologias avanzadas en un area especifica
y proporciona una alternativa practica y asequible para optimizar la administracién de estacionamientos,

contribuyendo de manera significativa a la comunidad cientifica y a la industria.
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2. ESTADO DEL ARTE

A lo largo del estado del arte, se presenta un estudio detallado de las principales investigaciones,
tecnologias y enfoques aplicados en el monitoreo automatizado de estacionamientos. Se examinan
soluciones basadas en CV que permiten detectar y gestionar espacios disponibles mediante el
procesamiento de imagenes. También se revisa el papel de las CNN en la identificacion del estado de
ocupacion, asi como los métodos de ML mas empleados en esta area. El uso de enfoques basados de DL
para el reconocimiento de elementos se aborda en conjunto con herramientas, incluyendo PyTorch y
Torchvision, fundamentales para la implementacion de modelos avanzados. Asimismo, se consideran
estrategias modernas como la formacidn de datos sintéticos mediante redes neuronales generativas, el uso
de sistemas multimodales, junto con la adopcion de RL en entornos dinamicos. La revision incluye ademas
el andlisis del despliegue en la nube, el aprovechamiento de conjuntos de datos publicos, y una
comparativa entre modelos tradicionales y redes neuronales profundas. Para concluir, se precisan las
problemadticas presentes en la deteccion de espacios en tiempo real, asi como diversas aplicaciones
comerciales ya implementadas en contextos reales.

2.1 Introduccidén al monitoreo automatizado de estacionamientos

Actualmente, nos encontramos ante una oportunidad de perfeccionamiento en la gestion de los espacios
de estacionamiento, esto debido a la falta de implementacion real de sistemas para solucionar este
problema [10]. Este tipo de sistemas de control pueden proporcionar funciones inteligentes como
monitorear, gestionar y rastrear el comportamiento de un estacionamiento, lo que permite a las empresas
regular el espacio disponible para ofrecer condiciones 6ptimas a sus clientes, trabajadores y visitantes,
pues reduce el tiempo que los empleados pasan buscando un lugar disponible, lo que incrementa la
productividad y reduce el estrés [11].

Las camaras de un estacionamiento, ademas de ser una herramienta de seguridad, se podrian utilizar
también para el monitoreo automatico del uso y la disponibilidad de espacios. Cada camara abarca ciertos
nimeros de espacios, y esta informacion después se procesa para calcular cuantos estan ocupados o
disponibles. El resultado obtenido se refleja en pantallas instaladas en puntos estratégicos y mediante un
sistema de iluminacion dindmica, se guia a los clientes hacia los espacios vacantes especificos, reduciendo
los periodos de busqueda y elevando la calidad de la experiencia del usuario [12].

La informacién que proporcionan estos sistemas facilita la gestion del estacionamiento, ya que registran
horarios que permiten reconocer patrones de ocupacion y facilitar la toma de decisiones de inversion mejor
informadas, ademas, este sistema permite gestionar eventos de mano de obra, monitorear las instalaciones,
asi como responder a eventos rapidamente [12].

Una implementacion de este tipo de sistemas, utilizada en los tiltimos afios, consiste en el uso de sensores
capaces de detectar los automoviles, mediante el calculo de distancias. Estos sensores, utilizan el protocolo
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de comunicacion Interfaz Periférica Serial (SPI, por sus siglas en inglés), para comunicarse con una

estacion central y posteriormente procesar la informacioén [13].

El desarrollo tecnologico actual estd impulsando la incorporacion de la A en distintos campos, con el fin
de impactar en la potenciacion de la calidad de vida por medio de la automatizacion operativa. Esto se ha
visto en diversas areas como la ciencia, empresas e industrias, permitiendo que las maquinas aprendan de
manera autonoma a partir de errores e informacion disponible, mediante algoritmos [14]. El presente
trabajo utiliza cdmaras de seguridad conectadas a una red de Fidelidad Inaldmbrica (Wi-Fi) y a una
tecnologia de reconocimiento 6ptico mediante CV [15] para la identificacion de disponibilidad de espacios
en un estacionamiento.

En esta infraestructura, la escalabilidad, la funcionalidad y la seguridad deben estar en equilibrio. Para
lograrlo, se examinaran los métodos locales y basados en la nube. Al utilizar la estrategia local, las
empresas administran y alojan su propia infraestructura de nube privada en el sitio. Esto les proporciona
dominio absoluto sobre la seguridad y el ajuste de los centros de datos, lo que les permite adaptarlos a sus
propios requisitos. Sin embargo, este grado de control tiene un alto costo porque las empresas necesitan
manejar la administracion, las actualizaciones y el mantenimiento, ademas de contratar trabajadores
altamente calificados en campos como la administracion de sistemas, las redes y las plataformas en la nube
[16].

Por el contrario, un proveedor de servicios tiene la responsabilidad de alojar, preservar y gestionar la
infraestructura en un modelo de nube privada alojado. Los procedimientos de implementacion y
aprovisionamiento se agilizan con este método, permitiendo a las empresas concentrarse en sus
operaciones principales mientras asignan tareas de gestion y mantenimiento a profesionales calificados
[16].

Las CNN representan una herramienta valiosa en segmentacion de imagenes, sistemas de identificacion y
clasificacion de objetos, asi como procesamiento de lenguaje natural, gracias a su excelente rendimiento
y a la falta de preprocesamiento de datos. Estas redes utilizan el procedimiento de convolucion en uno de
sus estratos, en vez de simplemente la operacion de multiplicacion matricial. El proceso de convolucion
amalgama dos funciones para producir una tercera, esta indica el nimero de superposicion entre una
funcién y otra. Si consideramos f como la funcién inicial y g como el eje, la convoluciéon de ambas
funciones (el mapa de caracteristicas), se denomina f * g y se distingue por la integral de la multiplicacion
de las dos expresiones, tras efectuar un desplazamiento de magnitud t en una de ellas [17].

F®= | famg-man

Ecuacion 1 Definicion de la Convoluciéon de dos funciones

SO = (FO =Y fagt—n)

Ecuacion 2 Definicion de la convolucion en forma discreta

En DL la entrada consta de un grupo de datos de diversas dimensiones, mientras que el nicleo esta formado
por un grupo de parametros de diversas tamafios que se modifican a través de un modelo de aprendizaje.
Por ejemplo, al utilizar como entrada una imagen en dos dimensiones I, se consigue un ntcleo en dos
dimensiones K. [17].
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SG) = U*K) @) = ZZI(m,n)K(i —mj—n)

Ecuacion 3 Convolucion discreta bidimensional de una imagen

En contraposicion, también existe la correlacion cruzada, que opera de forma parecida a la convolucion,
aunque sin la inversion de la matriz del ntcleo.

SGj) = (K *D(,j) = Z Z 1 +m,j + n)K(m,n)

m
Ecuacion 4 Definicion de la correlacion cruzada bidimensional

Las CNN constan fundamentalmente de capas convolucionales, capas de reduccion y FC, con la finalidad
de producir patrones representativos basados en la informacion suministrada [17].

2.2 Arquitecturas CNNs en la deteccion del estado de lugares de
estacionamiento

Existen varias arquitecturas aplicadas a CV para la clasificacion de imagenes, entre los mas destacados se
encuentran: VGG (Visual Geometry Group, por sus siglas en inglés), ResNet y EfficientNet.

La estructura VGG es una CNN construida por el equipo de Geometria Visual de la Universidad de
Oxford, sobresale por sus cualidades en clasificacion y debido a su popularidad dentro de la comunidad
de DL [21].

La arquitectura VGG se distingue por su estructura profunda y homogénea. La red se fundamenta en
bloques convolucionales que se agrupan en capas. Cada bloque de convolucién emplea filtros de tamafio
3 x 3 y una constante de 64. Estos bloques se unen en agrupaciones de dos o tres, y tras cada bloque
convolucional, se sitiia una capa de agrupacion utilizando el método de maximo agrupamiento (en inglés,
max pooling) utilizando una ventana con dimensién de 2x2 y un deslizamiento de 2. La estructura
repetitiva facilita que la red procese datos de las imagenes con un nivel superior de complejidad.
Normalmente, la arquitectura VGG consta de 16 o 19 capas, dependiendo de la variante escogida [21].
Luego, las propiedades tridimensionales se convierten en un vector de unica entrada mediante la capa de
aplanamiento (en inglés, flatten). Posteriormente, se implementan capas FC con una activacion Unidad
Lineal Rectificada (ReLU, en inglés), seguidas de una tltima capa que emplea una funcion de activacion

softmax, con la finalidad de realizar la clasificacion definitiva [21].

27



convl

conv2

conv3

conv4
2 convs . )
7. i feb fc fc8
= ' y =
$x 14 x 512 ‘ 1x1x4096 1x1x1000

Tx7Tx512

@ convolution+ReLLU

f IT max pooling
] fully connected+ReL.U

224 x 224 x 64

Figura 1 Arquitectura detallada de la red VGG: Estructura de capas convolucionales con filtros 3x3, max pooling 2x2 y FC con
activacion ReLU para clasificacion de imagenes [21]

La efectividad de las CNN en clasificacion es alta, pero se debe considerar que entre mas profunda se
vuelve la red, surgen diversos desafios como la complejidad de entrenar redes atin mas profundas, asi
como el degradado del rendimiento. La arquitectura ResNet (Residual Network, en inglés) aborda estas
complicaciones y supera en rendimiento en las competencias de clasificacion de imagenes [21]. Esta
arquitectura emplea conexiones residuales para transmitir el gradiente a través de las capas de la red
mediante la adicion de una conexidn directa que proporcione una o varias capas. Esta conexion suma los
valores de activacion de una capa previa a la activacion de una capa posterior, lo que permite que el
gradiente se extienda sin limitaciones a través de la conexion residual, previniendo de esta manera el
desvanecimiento y la explosion del mismo [21].

La funcion esencial de la arquitectura ResNet es la identidad residual, expresado por la adicion de las
capas de entrada y salida. Cuando se la incorpora, se asegura que la capa pueda aprender modificaciones

en la funcion identidad, lo que facilita a la red una mejor adaptacion a los datos de entrada [21].

ResNet es particularmente apropiada para TL debido a su estructura profunda y conexiones residuales. TL
es un método de IA que emplea un modelo previamente entrenado de una Red Neuronal Artificial (ANN)
para entrenar un grupo de imagenes de tamafio reducido con numerosas propiedades parecidas al modelo
previo [17].

Ademas, la arquitectura de red neuronal conocida como EfficientNet ha sobresalido en cuanto a
desempefio y eficiencia en computacion [21]. La arquitectura previa adopta un enfoque escalable, en el
que se regula el tamafio de la red a través de un parametro conocido como "compound scaling". Este
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parametro escala de manera uniforme la resolucion, la profundidad y el ancho, por lo que el modelo es
flexible ante distintos recursos informaticos y grupos de datos [21].
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Figura 2 Arquitectura de la red MobileNetV2: Estructura de bloques convolucionales con bottlenecks invertidos desde entrada
224x224x3 hasta mapa de caracteristicas 7x7x320 para aplicaciones méviles eficientes [21]

El bloque fundamental empleado en EfficientNet se fundamenta en la estructura del bloque Inverted
Residual empleado en MobileNetV2, que consta de una convolucion 1x1, luego una convolucion 3x3 y
finalmente, otra convolucion 1x1. La implementacion de estas convoluciones reducidas contribuye a
disminuir el nimero de operaciones y el costo total de computacion del modelo, sin afectar de manera
significativa su rendimiento [21].

2.3 Sistemas de CV para estacionamiento inteligente

Los modelos de deteccion usan CNNs como “backbones” o “extractores de caracteristicas”, y encima
agregan componentes especificos para localizar y clasificar objetos. La segmentacion de imagenes es un
modelo de visiébn computacional que segmenta una imagen digital en conjuntos discretos de pixeles
(segmentos de imagen) con el objetivo de identificar objetos o ejecutar funciones vinculadas. Esta
metodologia de dividir la informacién visual compleja de una imagen en segmentos con formas
determinadas facilita un procesamiento mas agil y eficaz [18]. Dentro de un sistema de reconocimiento,
el procedimiento de segmentacion se basa en separar los elementos de interés en el fondo de la imagen,
otorgandoles una intensidad de 1 a los objetos y un valor de 0 al fondo, lo que produce una imagen binaria.
Para identificar espacios disponibles en estacionamientos mediante imagenes de estacionamientos, existen
diversos elementos que pueden afectar este proceso, como las fluctuaciones de la luz, el clima, las sombras,
la oclusion y los diferentes colores de los automoviles. Si se implementa correctamente, la segmentacion
puede ayudar a identificar con precision los espacios de estacionamiento, los vehiculos y otras areas, como
carreteras y banquetas. Sin embargo, esta técnica requiere un mayor volumen de datos anotados (con
poligonos o mascaras en lugar de solo cajas delimitadoras), consume mas recursos de computo y puede
resultar excesiva en escenarios donde la cdmara ofrece buena visibilidad y los espacios estan claramente
delimitados [19].

La segmentacion de imagenes puede ser de dos tipos: Segmentacion semantica, la cual asigna una etiqueta
a cada pixel (por ejemplo, "vehiculo", "espacio libre", "carretera") sin diferenciar instancias especificas de
objetos y la Segmentacion de instancias, que no solo etiqueta cada pixel, sino que también identifica
instancias individuales de objetos, como diferentes autos en una imagen [18].
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Un mapa de ocupacion en tiempo real constituye una visualizacion que ilustra la existencia de espacios
disponibles para estacionamiento en un drea determinada. Utilizando imagenes o videos capturados por
camaras, el sistema procesado por algoritmos de DL detecta y clasifica los lugares de estacionamiento
como disponibles u ocupados y visualiza esta informacién en un mapa. Estos mapas se utilizan en
plataformas de gestion de trafico, aplicaciones modviles para conductores o sistemas de control de
estacionamientos en tiempo real.

YOLO, SSD (Single Shot MultiBox Detector, en inglés) y Faster R-CNN son algunos de las técnicas mas
habituales en el reconocimiento de piezas en tiempo real. El modelo YOLO, implementado por Joseph
Redmon en 2016, opera a través de la segmentacion de la fotografia en una estructura cuadrada y la
realizacion de proyecciones sobre los cuadros delimitadores y las posibilidades de deteccion en funcion
de cada tipo de entrenamiento. Debido a su método, YOLO tiene la capacidad de efectuar proyecciones
veloces y exactas al poner una Unica red neuronal en toda la imagen, lo que facilita la identificacion casi
instantanea de objetos en imagenes y videos [20]. Posteriormente, se realiza un procedimiento de supresion
de no-maximos para borrar las diversas identificaciones relacionadas con el objeto en cuestion [16]. Sin
embargo, algunas desventajas de YOLO incluyen un rendimiento inferior al detectar objetos que estan
muy cerca entre si 0 que son muy pequefios.

Figura 3 Demostracién practica del algoritmo YOLO: Deteccion en tiempo real de miltiples objetos (perro, bicicleta, vehiculo)
con cajas delimitadoras y clasificaciéon automatica [18]

En contraposicion, el modelo SSD es otro algoritmo ampliamente empleado para el reconocimiento en
tiempo real, ideado por Wei Liu en 2016. Este modelo se fundamenta en una CNN que genera una serie
de cajas delimitadoras y valoraciones de acuerdo con el objeto que se identifica en ellas. Las capas iniciales
de la red se basan en el esquema backbone o VGG-16. Después, se introducen capas convolucionales que
reducen gradualmente su tamafo, lo que facilita la realizacion de proyecciones a diversas escalas. El
modelo para predecir detecciones cambia para cada nivel de capa [21].
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Figura 4 Comparacion de arquitecturas de CNN: Estructura SSD con backbone VGG-16 (superior) y arquitectura personalizada
de YOLO (inferior) para deteccion de objetos en miltiples escalas [18]

Cada capa adicional tiene la capacidad de producir un conjunto estable de proyecciones mediante un
conjunto de filtros de convolucion. Para cada capa de dimensiones mxn con p canales, el componente
esencial para prever los parametros de una posible identificacién es necesario un diminuto nucleo de
dimension 3 X 3 X p que genera, ya sea una calificacion por categoria, o un método ajustable en relacion
con las coordenadas preestablecidas de la caja. En cada sitio donde se implementa el nucleo, se logra un
valor de salida, el cual se evaltia en relacion con la ubicacion de una caja, que también se relaciona con la
localizacion de cada mapa [21].

En 2015, la Faster R-CNN fue presentada por Jian Sun, Ross B. Girshick, Kaiming He y Shaoqing Ren.
La configuracion de Faster R-CNN comprende una Red de Propuestas de Regiones (RPN), que
intercambia los rasgos convolucionales de la imagen en su totalidad con la red detectora, permitiendo asi
la adquisicion practicamente sin costo de propuestas de regiones. "El R-CNN mas rapido comprende capas
convolucionales que crean un mapa de caracteristicas basdndose en la imagen inicial, una capa de
agrupacion de Region de Interés (Rol) que consigue un vector de caracteristicas con tamafio fijo a partir
del mapa a través de sugerencias (cajas de contorno y sus valoraciones), y capas FC que hacen uso de este
vector para categorizar el objetivo y mejorar el cuadro delimitante" [21].

YOLO se destaca sobre SSD en la deteccion de vehiculos en estacionamientos principalmente por su
mayor velocidad de procesamiento y arquitectura optimizada para tareas en tiempo real, lo que es crucial
para sistemas que requieren respuesta inmediata. Aunque ambos modelos son capaces de detectar objetos
de tamafio mediano a grande, como automoéviles, YOLO ofrece una mejor precision en la localizacion y
clasificacion debido a su procesamiento global de la imagen, lo que reduce falsos positivos y mejora la
deteccion en situaciones con multiples vehiculos cercanos o parcialmente oculta. Por otro lado, la
segmentacion, aunque proporciona informacion detallada a nivel de pixel, requiere una anotaciéon mas
compleja y un mayor poder computacional, lo cual puede ser innecesario para la simple clasificacion

binaria de espacios libres u ocupados en estacionamientos [20].
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2.4 Algoritmos de ML en el monitoreo de estacionamientos

La deteccion de estacionamientos es un problema en el que se puede aplicar tanto algoritmos supervisados
como no supervisados, dependiendo de la informacion disponible y el tipo de resultado que se quiera
obtener. Los algoritmos supervisados requieren etiquetas de los datos destinados al entrenamiento del
modelo [22]. En el caso de la deteccion de lugares de estacionamiento, esto implica contar con un conjunto
de imagenes o datos que incluyen las cajas delimitadoras (bounding boxes) que sefialan la ubicacion exacta
de cada espacio dentro de la imagen, asi como su respectiva etiqueta de “espacio disponible” o “espacio

ocupado”.

Algunos algoritmos supervisados son SVM y K-NN. SVM opera relacionando datos con un espacio de
caracteristicas de gran escala dimensional, permitiendo la categorizacion de los puntos de datos, incluso
si no se pueden separar los datos de manera lineal de otra forma. Se determina una separacion entre las
categorias y los datos se modifican para que dicha separacion tenga la capacidad de representarse mediante
un hiperplano [23].

Por otra parte, el algoritmo K-NN utiliza la distancia entre puntos para determinar la categoria o grupo de
un dato individual. Para la deteccion de estacionamientos, si una imagen de un espacio de estacionamiento
se parece a otras imagenes etiquetadas como "disponible", se clasificard como disponible [24]. En este

caso, ambos servirian para clasificar dos clases: espacio de estacionamiento disponible y ocupado.

El aprendizaje no supervisado utiliza datos sin etiquetas o sin preprocesar [22]. En la deteccion de
estacionamientos, esto puede ser util cuando no se dispone de etiquetas claras sobre los estados del espacio
de estacionamiento (ocupado o disponible), por ejemplo, una camara de seguridad en tiempo real. Uno de
los algoritmos no supervisados es el clustering, el cual organiza y clasifica diferentes objetos, basados en
similitudes o patrones [25]. Este es util en este proyecto, si los lugares de estacionamiento son diversos y

los patrones deben aprenderse sobre la marcha sin intervencion humana.

Las RNN y las Memorias de Largo Corto Plazo (LSTMs, por sus siglas en inglés) son modelos disefiados
especificamente para procesar secuencias y datos con dependencias temporales, lo que los posiciona como
un mecanismo eficiente para la identificacion de espacios de estacionamiento a partir de videos, ya que
permiten modelar la continuidad temporal entre fotogramas. Una RNN es un modelo de DL disefiado para
procesar datos secuenciales y transformarlos en una salida secuencial determinada. Una RNN puede
procesar una secuencia de fotogramas de video y usar la informacién de los fotogramas anteriores para
tomar decisiones sobre el estado actual de los espacios de estacionamiento [26].
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Figura S Arquitectura de red neuronal completamente conectada: Estructura multicapa con capa de entrada de 784 neuronas,
capas ocultas de 128 y 64 neuronas con ReLU, capa de salida de 10 neuronas con softmax y funcién de pérdida cross-entropy [27]

Las LSTMs son una version de las RNNs creada para reducir el reto relacionado con el "desvanecimiento
del gradiente" mediante una estructura de celdas especializadas que conservan informacion importante a
lo largo de intervalos extensos. Utilizan "puertas" para decidir qué informaciéon debe ser almacenada,
actualizada o desechada en cada paso de tiempo. Para la deteccion de espacios de estacionamiento en
video, las LSTMs podrian monitorear cada fotograma para detectar eventos clave, como la entrada o salida
de un automoévil. A medida que un vehiculo se aproxima a un espacio, las LSTMs pueden analizar los
cambios sutiles entre fotogramas sucesivos (movimiento del vehiculo, cambios en las sombras, etc.) para
prever si un espacio esta a punto de ser ocupado o liberado. Si el proceso de ocupacion de un espacio tarda
o se distribuye a lo largo de muchos fotogramas, la LSTM es capaz de mantener en su "memoria" el estado
del espacio a lo largo de ese periodo [27].

2.5 Uso de DL para el reconocimiento de elementos

La segmentacion semantica es un procedimiento de CV que otorga una clasificacion a los pixeles mediante
un algoritmo de DL. Esta es una de las tres subcategorias en el proceso global de segmentacion de
imagenes que asiste a las computadoras en la interpretacion de la informacion visual. La segmentacion
semantica reconoce grupos de pixeles y los categoriza segun distintas propiedades. La segmentacion de
instancias y la segmentacion panoptica son las otras dos subcategorias de la segmentacion de imagenes
[28]. La segmentacion semantica podria emplearse para diferenciar areas ocupadas de zonas libres en
tiempo real.

La version original de YOLO empleaba la arquitectura YOLOV1, la cual ha sido mejorada en versiones
posteriores (YOLOvV2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS5, y ahora YOLOVS). A continuacion, se describe la

version YOLOv3 para explicar su funcionamiento, asi como sus principales componentes.

YOLOV3 se le conoce también como Darknet-53 debido a que estd formado por 53 capas convolucionales.
Cada capa convolucional se encuentra después de la normalizacion por lotes (conocida en inglés como
normalizacion de batches) y la funcién de activacion Leaky ReLU. Ninguna capa reductora se emplea,
excepto en las CC con paso=2. Lo previamente sefialado disminuye la extension del mapa de
caracteristicas, previniendo la pérdida de las caracteristicas de jerarquia inferior que se asignan a las capas
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de reduccion-maxima. Ya que esta estructura emplea capas convolucionales y no tiene capas residuales,

se percibe como una red neuronal rapida, aunque su precision en la identificacion y clasificacion se reduce.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x3
Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x 1

8x| Convolutional 512 3 x3
Residual 16 x 16

Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1
4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figura 6 Arquitectura detallada de Darknet-53 (YOLOV3): Especificaciones de capas convolucionales con tipos de filtros,
tamaiios de kernel, salidas dimensionales y bloques residuales desde entrada 256x256 hasta clasificaciéon final con 1000 clases [17]

YOLOV3 tendremos:

Layer Type Filters Size/Stride Input Output
0 Convolutional 16 3x3/1 416 x416x3 416 x416x 16
1 Maxpool 2x2/2 416 x416 x 16 208 x 208 x 16
2 Convolutional 32 3x3/1 208 x208 x 16 208 x 208 x 32
3 Maxpool 2x2/2 208 x208 x32 104 x 104 x 32
4 Convolutional 64 3x3/1 104 x 104 x 32 104 x 104 x 64
5 Maxpool 2x2/2 104 x104 x 64 52 x52x64
6 Convolutional 128 3x3/1 52 x 52 x 64 52 x 52 x 128
7 Maxpool 2x2/2 52 x52 x 128 26 x 26 x 128
8 Convolutional 256 3x3/1 26 x 26 x 128 26 % 26 x 256
9 Maxpool 2x2/2 26 % 26 x 256 13 x 13 x 256
10 Convolutional 512 3x3/1 13 x 13 x 256 13x13x512
11 Maxpool 2x2/1 13 x 13 x 512 13 x 13 x 512
12 Convolutional 1024 3x3/1 13x13x512 13 x13x1024
13 Convolutional 256 1x1/1 13x13x1024 13 x13 x256
14 Convolutional 512 3x3/1 13 x 13 x 256 13 x 13 x 512
15 Convolutional 255 1x1/1 13 x 13 x 512 13 x 13 x 255
16 YOLO
17 Route 13
18 Convolutional 128 1x1/1 13 x 13 x 256 13x13x128
19 Up-sampling 2x2/1 13x13x128  26x26x128
20 Route 19 8
21 Convolutional 256 3x3/1 13 x 13 x 384 13 x 13 x 256
22 Convolutional 255 1x1/1 13 x 13 x 256 13 x 13 x 256
23 YOLO

Figura 7 Arquitectura detallada de YOLOV3: Especificaciones capa por capa con tipos de operaciones, niumero de filtros,
tamaiios de kernel/stride, dimensiones de entrada y salida desde 416x416x3 hasta deteccion YOLO multi-escala [17]
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La imagen de origen del sistema YOLOv3 puede ser configurada en diversas dimensiones, en cada proceso
de entrenamiento, siempre que las imagenes tengan forma cuadrada y una dimension multiple de 32, tal
como, 608x608 0 416x416. La entrada se proporciona por:

Entrada(m, h,w, d)

Ecuacion 5 Dimensiones de entrada del modelo YOLOvV3

Donde:

e m se refiere al volumen del conjunto de entrenamiento.
e i representa la altura.
e wrepresenta la anchura.

e d corresponden a los canales de la imagen de origen.

Por ejemplo, para representar una entrada de YOLOvV3 utilizando un lote de 64 iméagenes dividido en
subgrupos de 16 (procesando 4 imagenes simultaneamente en cada iteracion de CNN, asi como imagenes
de 3 canales (RGB) de 416x416, tendremos:

Entrada(64,416,416,3)
Ecuacion 6 Forma del tensor de entrada para YOLOV3 con lote de imagenes RGB de 416x416

YOLOV3 realiza el procedimiento de identificacion en tres niveles de escala diferentes, escalando la
imagen de entrada en proporciones de 32, 16y 8 [17].

Por citar un caso, una fotografia de 416x416 se disminuiria en un factor de 32, por lo que el mapa de
caracteristicas tendria un tamafio de 13x13. Se denomina celda a cada componente del mapa. En el mapa
de caracteristicas, cada celda anticipa una cantidad determinada de cajas de delimitacion. Cada bloque
dentro de un mapa de atributos posee las siguientes caracteristicas: BX(5+C). B indica la anticipaciéon de
areas demarcadas correspondientes a cada segmento. Cada delimitador B puede orientarse a reconocer un
tipo definido de objeto. 5+C muestra las caracteristicas de cada uno de los cuadros delimitadores, las
cuales detallan las coordenadas centrales, las medidas, la calificacion de precision, asi como las
probabilidades de clase C correspondientes a cada recuadro. Por lo que YOLOvV3 anticipa tres cuadros
delimitadores para cada celda [17]. En caso de usar una imagen inicial de 416x416, se produciran 3 mapas
descriptivos que incluyen 10,647 cuadros de deteccion [17].

((52 % 52) + (26 * 26) + (13 * 13)) * 3 = 10647

Ecuacién 7 Calculo del total de cuadros delimitadores generados por YOLOV3 para una imagen de entrada de 416 x 416 pixeles
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Figura 8 Funcionamiento de YOLOV3 en deteccion multi-escala: Ejemplo de segmentacién en grilla, generacion de mapa de
caracteristicas de prediccion y estructura de atributos de cajas delimitadoras con coordenadas, score de objetividad y
confidencias de clase [17]

Con el fin de disminuir la gran cantidad de cajas delimitadoras, se emplean dos filtros. El primero
simboliza la minima restriccion en la capacidad de detectar un objeto presente en cada caja delimitadora
y, si no se supera, sera suprimida. El segundo filtro se emplea para eliminar los no-maximos, con la
finalidad de evitar varias detecciones multiples de un solo objeto, mediante la métrica Interseccion sobre
Unidén (IoU) que presenta la mayor probabilidad de deteccion y se compara con las demas cajas. Si el
resultado del IoU excede un limite fijado, se suprime la caja delimitadora que tiene una probabilidad de

deteccion mas reducida [17].

Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

Figura 9 Proceso de supresion de no-maximos (NMS) en YOLO: Comparacion antes y después de la eliminacién de cajas
delimitadoras redundantes para reducir detecciones multiples del mismo objeto mediante métrica IoU [17]
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2.6 Aplicacion de frameworks como PyTorch y torchvision

PyTorch es una de las bibliotecas mas destacadas para disefiar modelos de DL debido a su flexibilidad,
facilidad de uso, asi como su eficiencia. PyTorch es un marco de codigo abierto que integra la biblioteca
de ML de Torch con una Interfaz de programacion de aplicaciones (API) de alto nivel en Python,
permitiendo la implementacion de diversas arquitecturas, desde algoritmos de regresion lineal hasta CNN
y modelos generativos.

Un aspecto clave de PyTorch es el uso de tensores, los cuales son estructuras de datos optimizadas para
calculos en GPU, lo que permite un entrenamiento mas eficiente en grandes volimenes de datos. Lo
anterior permite el aceleramiento del proceso de imagenes y videos. Ademads, también facilita la
elaboracion de modelos adaptados de modo intuitivo mediante clases y modulos, facilitando la exploracion
de nuevas arquitecturas.

PyTorch cuenta con el sistema de autograd que calcula automaticamente los gradientes necesarios para la
optimizacion de parametros, simplificando el proceso de entrenamiento y reduciendo los errores. Por otro
lado, herramientas como torchvision.transforms permiten realizar transformaciones y preprocesamientos

en las imagenes, preparando adecuadamente los datos para el modelo.

Por otra parte, Torchvision es una libreria complementaria de PyTorch que ofrece herramientas y
utilidades especificas para CV, incluyendo conjuntos de datos, arquitecturas preentrenadas y herramientas
de transformacion de imagenes.

Una de las mayores fortalezas de torchvision es la oportunidad de aplicar modelos ya capacitados para la
identificacion de objetos, por ejemplo, Mask R-CNN y Faster R-CNN. Estos modelos pueden ser
modificados para funciones particulares, permitiendo también sustituir la base del modelo por una
arquitectura distinta de acuerdo con las demandas del proyecto.

Se considera a Faster R-CNN como eficaz, pues predice cuadros delimitadores (bounding boxes) y genera
valores de probabilidad por clase para los objetos potenciales en la imagen, alcanzando altos niveles de
precision en conjuntos de datos reconocidos como COCO (Objetos Comunes en Contexto) y PASCAL
VOC.

Por su parte, la variante Mask R-CNN de Faster R-CNN, disponible en torchvision, no solo se limita a
detectar objetos, sino que también permite segmentarlos, lo que es considerablemente util en aplicaciones
que requieren una identificacion precisa de las formas y contornos de los objetos.

Aunque YOLOvVS no esta directamente incluido en torchvision, muchos desarrolladores combinan
PyTorch y torchvision para el preprocesamiento de datos y el posprocesamiento de resultados de
deteccion. YOLOvS ha ganado popularidad debido a su velocidad y precision, siendo una opcion
destacada en aplicaciones de vigilancia y monitoreo [31].
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2.7 Modelos de CV para la gestion de estacionamientos en tiempo
real

La formacion de soluciones utilizando CV en sistemas de monitoreo de estacionamientos en tiempo real

presenta varios desafios técnicos a considerar. Uno de los problemas mas criticos es el tiempo de

inferencia, que se refiere al periodo requerido de un modelo entrenado en recibir solicitudes y devolver

predicciones de manera sincréonica. Un tiempo de inferencia elevado puede resultar en retrasos

significativos en la deteccion de vehiculos, lo que afecta la efectividad general del sistema. Por otra parte,

en este sistema también es esencial la eficiencia de las camaras de vigilancia. Por lo tanto, optimizar el

rendimiento del modelo para que funcione adecuadamente en estos entornos es crucial para garantizar un

monitoreo efectivo y en tiempo real.

Para abordar estos problemas, es fundamental reducir el tamafio de los modelos y optimizarlos para su

ejecucion en dispositivos con limitaciones de hardware, a partir de las siguientes técnicas:

1.

Pruning (Poda): Esta técnica consiste en eliminar pesos o neuronas que generan impacto minimo
en la eficiencia del modelo. La disminucion de complejidad del modelo provoca una reduccion de
su tamafio y se acelera el tiempo de inferencia.

Destilacion del Conocimiento: Esta técnica implica entrenar un modelo mas pequefio, conocido
como el "estudiante", utilizando las salidas de un modelo m4s grande, denominado "maestro". De
este modo, el modelo mas pequefio puede aprender a generalizar de manera efectiva, manteniendo
un rendimiento similar al del modelo mas grande, pero con menos recursos computacionales. Es
posible entrenar un modelo destilado desde cero o utilizar modelos previamente entrenados que
ya estan disponibles en diversas bibliotecas.

Cuantizacion: Pasar los pesos del modelo de un formato de punto flotante a uno de menor
precision, como int8, contribuye a disminuir de manera notable la dimensién del modelo y
optimizar la velocidad de procesamiento sin comprometer una precision desmedida en las
predicciones. Normalmente, esta técnica se lleva a cabo tras el entrenamiento.

Uso de arquitecturas ligeras: Implementar modelos disefiados especificamente para dispositivos
con recursos limitados, como MobileNet o SqueezeNet, es una estrategia efectiva. Asimismo,
modelos de deteccion como YOLO (You Only Look Once), especialmente en sus versiones
recientes (por ejemplo, YOLOVS y YOLOVS), se destacan por su capacidad de ofrecer una alta
precision manteniendo tiempos de inferencia reducidos. Estas arquitecturas estdn optimizadas
para ofrecer un balance adecuado entre precision y eficiencia, permitiendo su uso en entornos con
restricciones de hardware.

Optimizacion del codigo: Ademas de optimizar el modelo, es importante mejorar la eficiencia del
codigo que ejecuta la inferencia. Esto incluye el uso de bibliotecas optimizadas y el
aprovechamiento del paralelismo que ofrecen las GPUs, lo que puede acelerar atin mas el proceso
de inferencia [32].
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2.8 Uso de Redes Neuronales Generativas (GAN) para la
generacion de datos sintéticos

Una GAN es una arquitectura de DL que entrena dos redes neuronales en un proceso competitivo (por eso
se le llama antagonica), con el objetivo de producir nuevos datos partiendo de una coleccion de datos de
entrenamiento previamente establecido, al tomar una muestra de datos de entrada y modificarla en la
medida de lo posible. La otra red trata de determinar si la salida de datos producida es parte del conjunto
de datos inicial (si los datos son reales o falsos), hasta que ya no sea posible diferenciar las nuevas
versiones. Lo mencionado anteriormente facilita la construccion de nuevas imdgenes mediante una base
de datos preexistentes de imagenes. Esta metodologia se aplica en ML para incrementar de manera
artificial la cantidad de datos de entrenamiento, y, por consiguiente, fortalecer el sistema en situaciones de
problemas con conjuntos de datos de acceso complicado. Hay varios tipos de modelos GAN dependiendo
de las féormulas matematicas empleadas y las distintas maneras en que el generador y el discriminador
interactiian entre ellos, algunos de estos incluyen: Vanilla GAN, Conditional GAN y GAN de alta
resolucion [36].

2.9 Sistemas multimodales para la deteccion de lugares de
estacionamiento

La Fusion de camaras con otros sensores, tales como LiDAR (Deteccion y Medicion por Luz) o
ultrasonidos permiten la optimizacion de la precision de los modelos. Para lograr esto, se integran técnicas
de ML con caracteristicas de cada sensor, de este modo, los modelos pueden captar patrones mas
complejos y aumentar precision en la deteccion. Esto es de gran utilidad en situaciones desafiantes, como
en condiciones con iluminacidn variable o en zonas densamente pobladas, donde cada tipo de sensor
brinda ventajas unicas. LiDAR es una tecnologia que emite impulsos laseres de baja potencia, seguros
para los 0jos, en el espectro del infrarrojo proximo y calcula el tiempo que toma a el l4ser en completar un
desplazamiento de ida y vuelta entre el sensor y un objetivo, lo que permite identificar, clasificar y seguir
objetos en movimiento con gran precision. En condiciones de muy poca luz o de noche, LiDAR mantiene
su precision, por lo que, en conjunto con las camaras, puede ayudar a hacer mas robusto el sistema de
deteccion de lugares de estacionamientos disponibles.

2.10 Aprendizaje por refuerzo (RL)

El RL constituye un enfoque que capacita a los programas para tomar decisiones mas acertadas. Este
proceso simula el método humano de aprendizaje basado en ensayo y error para cumplir metas especificas.
Aquellas acciones que aproximan el software a su objetivo son reforzadas, en contraste con las que lo
distancian son desestimadas. Los modelos de RL pueden aplicarse para optimizar la asignacion y
administracion de espacios de estacionamiento en tiempo real. En este enfoque, un agente toma decisiones
sobre como gestionar los espacios de estacionamiento basandose en recompensas y penalizaciones, de esta

forma, aprende a optimizar su rendimiento a través de la interaccion con las cosas que lo rodean [38].
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2.11 Implementacion de infraestructura en la nube para el
monitoreo de estacionamientos

Las plataformas en la nube como Oracle Cloud Infrastructure (OCI), AWS (Servicios Web de Amazon) y
Google Colab, son fundamentales para ejecutar y escalar este tipo de modelos de deteccion de
estacionamiento en tiempo real, pues proporcionan recursos computacionales flexibles y potentes.
Amazon SageMaker es un servicio totalmente administrado que integra un amplio conjunto de
herramientas para facilitar ML de alto rendimiento y rentable para diversos usos. Con SageMaker, los
usuarios son capaces de crear, entrenar y utilizar modelos de ML a escala utilizando herramientas como
blocs de notas, generadores de perfiles, canalizaciones, depuradores, y MLOps, todo ello dentro de un
entorno de desarrollo integrado (IDE). En adicion, SageMaker habilita a los usuarios para acceder a una
multitud de modelos previamente entrenados, incluidas maquinas virtuales publicas que se pueden
implementar con unos pocos clics [39]. Por otra parte, AWS Lambda permite desplegar microservicios
para la recoleccion de datos y extraccion de informacion, facilitando la gestion de datos en tiempo real.
Amazon Rekognition proporciona capacidades de CV personalizables y preentrenadas para extraer
informacion de imagenes digitales y videos [40].

Por otro lado, Google Cloud ofrece herramientas como Google Cloud Functions, un entorno escalable de
funciones como servicio (FaaS, por sus siglas en inglés) que ejecuta cddigo ante la ocurrencia de eventos
sin la gestion de equipos servidores, y Google Colab, que proporciona un entorno en la nube para ejecutar
y compartir notebooks de Python con recursos computacionales escalables, como GPUs y TPUs, sin
necesidad de administrar infraestructura local [41].

Los procedimientos para recolectar informacion de dispositivos IoT (Internet de las cosas) comprenden:

o Conexiones Directas: Los aparatos [oT tienen la capacidad de comunicar datos directamente hacia
una plataforma central mediante conexiones de cable o sin cables.

e Gateways loT: En ambientes industriales, se emplean para recolectar informacién de varios
sensores y aparatos antes de enviarla a sistemas de procesamiento de datos o a plataformas de
nube. Es imprescindible en circunstancias en las cuales la informacion producida es
ininterrumpida o en tiempo real y necesita un preprocesamiento con el propoésito de fusionar la
tecnologia de la informacion (IT) y la tecnologia operativa (OT, por sus siglas en inglés).

e APIs y Servicios en la Nube: Las APIs posibilitan la incorporacion de dispositivos IoT con los
servicios en la nube, lo que simplifica la recoleccion, gestion y resguardo de informacion. Algunos
casos representativos son Microsoft Azure IoT y AWS IoT.

Ademas, el edge computing permite que el procesamiento de informacion se realice en dispositivos de
borde, como Raspberry Pi o NVIDIA Jetson. Lo anterior implica que ciertos analisis se llevan a cabo de
manera local, cerca de la fuente de datos (la camara), antes de transmitir informacion relevante a la nube
[42].

2.12 Uso y anélisis de conjuntos de datos publicos en CV para
estacionamientos
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La construccion de modelos de CV aplicados a la deteccion de espacios de estacionamiento requiere de
colecciones de datos idoneos para su entrenamiento y validacion. Los conjuntos de datos publicos
desempefian un papel fundamental en este contexto, ya que permiten estandarizar las pruebas, facilitar la
reproducibilidad de los experimentos y reducir los costos asociados a la recopilacion de datos propios.
Entre los conjuntos de datos mas utilizados se encuentra PKLot, el cual contiene imagenes reales
capturadas desde camaras instaladas en la parte alta de edificios de estacionamiento en diferentes
condiciones de clima (soleado, nublado, lluvioso). Las imagenes estan acompafiadas de anotaciones
detalladas en formatos adecuados para tareas de deteccion (por ejemplo, en formato YOLO), lo que lo
hace ideal para entrenar modelos de DL como YOLOVS [22].

Por otro lado, datasets como el de Kaggle Parking Lot Dataset ofrecen imagenes individuales ya recortadas
de espacios de estacionamiento etiquetados como ocupados o vacios. Si bien estos conjuntos son utiles
para tareas de clasificacion supervisada mediante modelos clésicos, presentan limitaciones cuando se
requiere deteccion sobre imagenes completas en tiempo real [23]. La eleccién adecuada del dataset
depende directamente del tipo de modelo y objetivo del sistema final.

2.13 Comparativa entre modelos clasicos y redes neuronales
profundas en vision por computadora

En el desarrollo de soluciones basadas en CV, existen dos enfoques principales: los modelos clasicos de
ML y los modelos avanzados de DL. Ambos tienen aplicaciones validas, sin embargo, exhiben diferencias
marcadas en cuanto a complejidad, requerimientos de datos, precision y aplicabilidad en tiempo real.

Modelos como KNN, regresion logistica y arboles de decision han sido ampliamente utilizados para tareas
de clasificacion binaria, especialmente cuando se dispone de imagenes previamente procesadas o de
caracteristicas extraidas manualmente. Estos modelos son féciles de implementar, requieren menor
capacidad computacional y pueden ofrecer resultados aceptables en contextos controlados [24].

En contraste, los modelos basados en CNN, como YOLOVS, estan disefiados para operar directamente
sobre imagenes completas, permitiendo tanto la deteccion de objetos como su clasificacion simultinea.
Requieren mayor poder de computo y datos etiquetados mas detallados, pero ofrecen una mayor precision,

autonomia y adaptabilidad a entornos complejos y cambiantes [9].

2.14 Retos actuales en la deteccion en tiempo real de lugares de
aparcamiento

El disefio de sistemas de CV aplicados al monitoreo de estacionamientos en tiempo real enfrenta multiples
retos técnicos y operativos. Entre los mas relevantes se encuentran las condiciones cambiantes de
iluminacién (dia, noche, sombras), variaciones climaticas (lluvia, niebla), &ngulos irregulares de camara,
oclusiones parciales (vehiculos, arboles, postes) y la baja resolucion de algunas cdmaras de seguridad.
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Ademas, los espacios de estacionamiento pueden variar considerablemente en tamafio, sefializaciéon y
distribucién segun el entorno urbano o privado. Esto afiade complejidad al proceso de generalizacion de
los modelos, que deben ser entrenados para adaptarse a diferentes escenarios sin pérdida de precision.

Otro desafio clave es la necesidad de respuesta en tiempo real, lo que exige modelos optimizados que
puedan operar con baja latencia y en hardware limitado, como camaras inteligentes o sistemas embebidos.

Superar estos retos es esencial para lograr una solucion practica, confiable y aplicable en contextos reales.

A esto se suma la dificultad de contar con datasets de calidad y volumen suficiente, pues se requieren
imagenes correctamente etiquetadas —con cajas delimitadoras precisas y categorias claras de ocupacion—
para entrenar modelos robustos. La recoleccion y anotacion de estos datos implica costos considerables y,
ademads, el entrenamiento con grandes volumenes de imagenes demanda recursos de hardware
especializados y largos tiempos de procesamiento, lo que representa un reto adicional para la

implementacion de estas soluciones en escenarios reales.

2.15 Aplicaciones reales y despliegues comerciales de sistemas
inteligentes de estacionamiento

En afios recientes, diversos proyectos y empresas han iniciado la implementacion de sistemas inteligentes
de estacionamiento basados en CV e IA. Ejemplos de ello incluyen plataformas como Parkalot, Dibsido,
o Flex Parking, que utilizan cdmaras de videovigilancia combinadas con algoritmos de deteccion con el
fin de notificar en tiempo real la disponibilidad de lugares. Algunos despliegues a nivel municipal incluyen
ciudades como Inglaterra, Nueva Zelanda, Nueva York y Singapur, que han adoptado sistemas de
estacionamiento inteligente como parte de sus estrategias de ciudad inteligente (Smart City), integrando
sensores, camaras, redes [oT y plataformas de andlisis centralizado [25].

Las tecnologias utilizadas varian, incluyendo sensores magnéticos, sensores ultrasonicos, LIDAR, y cada
vez mas, CV basada en camaras por su bajo costo de mantenimiento, escalabilidad y precision en
condiciones variadas. Estos desarrollos demuestran que las soluciones basadas en CV con IA no solo son
viables, sino que estan comenzando a consolidarse como alternativas mas sostenibles, escalables y
flexibles que los sistemas fisicos tradicionales [2].

Este contexto refuerza la relevancia y aplicabilidad de los enfoques propuestos en este proyecto, al
alinearse con tendencias actuales del sector y ofrecer una solucidon realista y de bajo costo para el

monitoreo eficiente de estacionamientos.
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3. MARCO TEORICO

El siguiente apartado establece las bases tedricas que sustentan el enfoque adoptado en la investigacion.
Se introduce el concepto de IA y sus ramas principales, ML y DL, destacando su capacidad para
automatizar tareas complejas mediante el reconocimiento de patrones en extensos conjuntos de datos. Se
abordan conceptos esenciales como los métodos de entrenamiento y la estructura de ANNs, incluyendo
variantes especializadas como CNNs y RNNs. También se profundiza en el uso de métricas para la
evaluacion de algoritmos de clasificacion y reconocimiento de objetos, tanto graficas y cuantitativas, asi
como en el andlisis e interpretacion de curvas de entrenamiento y validacion. Por otro lado, se describen
las principales bibliotecas utilizadas en Python para la formulacidn y aplicacion de soluciones sustentadas
en IA entre ellas OS, PIL, Matplotlib, Pandas, Scikit-learn, asi como frameworks como YOLOVS, basado
en PyTorch, y MLflow dentro del enfoque MLOps. Finalmente, se analiza la importancia del disefio de
modelos capaces de operar en tiempo real, lo que resulta fundamental para la efectividad de sistemas
inteligentes aplicados al monitoreo automatizado de estacionamientos.

3.1 TA

La TA se ha consolidado en calidad de concepto general que integra aplicaciones disefiadas para
desempeifiar tareas complejas que previamente requerian la participacion de humanos. Este concepto suele
emplearse indistintamente junto con los nombres de sus principales ramas: ML y DL. El fundamento
esencial de la IA radica en imitar —y eventualmente superar— la manera en que las personas interpretan
y reaccionan al entorno. En la actualidad, la [A se consolida como un factor esencial de la innovacion.
Impulsada por diversas técnicas de ML que identifican patrones en grandes volumenes de datos, la IA
aporta valor al permitir una comprension mas profunda de la informacion disponible y automatizar tareas
demasiado complejas o repetitivas. Un ejemplo de esto es Netflix, que emplea ML para ofrecer
recomendaciones personalizadas, lo que ayudé a incrementar su base de usuarios en mas de un 25 % [6].

La adopcion de la TA en multiples sectores se ve impulsada por tres factores clave: la disponibilidad de
capacidad computacional asequible y de alto desempefio, la existencia de extensos volimenes de datos
para entrenar modelos, y el hecho de que la aplicacion de la IA ofrece una ventaja competitiva [6].

3.1.1 ML Aplicado

ML es la disciplina que entrena un sistema o programa informatico para realizar tareas sin instrucciones
explicitas. Los sistemas informaticos emplean algoritmos de ML para procesar volimenes masivos de
datos, identificar patrones y predecir resultados precisos en escenarios nuevos o desconocidos [24]. ML
se enfoca en desarrollar sistemas capaces de aprender y optimizar su rendimiento con base en la
informacién que gestionan. Conviene subrayar que no toda IA corresponde necesariamente a ML, aunque

todo ML forma parte de la IA [6]. ML tradicional demanda una considerable intervencion humana
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mediante la ingenieria de caracteristicas para obtener resultados efectivos. Sin embargo, dado que el
proposito del ML es minimizar la participacién humana, las técnicas de DL suprimen el requerimiento de
asignar etiquetas manualmente los datos en cada etapa del proceso [24].

3.1.2 DL

DL es una rama dentro de ML que emplea estructuras algoritmicas conocidas como redes neuronales,
inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano. Se puede considerar a DL como una técnica avanzada
dentro de ML [8]. Los enfoques de DL buscan automatizar tareas mas complejas que, por lo general,
demandan capacidades propias de la inteligencia humana [24]. ML detecta patrones en datos
estructurados, como ocurre en sistemas de clasificacion y recomendacion. En contraste, las técnicas de DL
resultan mas apropiadas para manejar datos no estructurados, que requieren un nivel elevado de
abstraccion para extraer caracteristicas relevantes. La eleccion entre ML y DL depende del tipo de datos
a procesar [24].

3.1.3 Métodos de entrenamiento

ML comprende cuatro métodos principales de entrenamiento: supervisado, no supervisado,
semisupervisado y por refuerzo. Ademas, existen otros enfoques como el TL y el aprendizaje
autosupervisado [24]. En contraste, los algoritmos de DL emplean métodos de entrenamiento mas
complejos, entre los que se encuentran las CNNs, las redes neuronales recurrentes (RRNs), las GANs y
los autocodificadores [24].

3.1.4 ANNSs, CNNs y RNNs

Una red neuronal funciona como un grupo de nodos conectados. Cada nodo procesa informacion y la
comparte, de forma similar a como funcionan las neuronas en nuestro cerebro. Los nodos se organizan en
capas para trabajar con la informacion de entrada. Utilizan herramientas y métodos matematicos potentes
para aprender, descubrir patrones y hacer predicciones. Los enlaces entre estos puntos tienen pesos fijos.

Estos pesos cambian a medida que la red aprende a realizar mejor su trabajo.

Cuando las redes neuronales examinan datos y detectan las respuestas correctas una y otra vez, modifican
sus ponderaciones. Esto les ayuda a mejorar en ciertas tareas. A este método de aprendizaje lo llamamos
entrenamiento de redes neuronales. Permite que redes neuronales como ANNs, CNNs y RNNs resuelvan
problemas complejos, lo que las hace esenciales para los servicios de A modernos [26].

Una ANN es el modelo basico para muchos tipos de redes neuronales. Reproduce mecanismos similares
a los del cerebro humano. Las ANNs constan de capas de nodos conectados, conocidos como "neuronas".
Estas neuronas gestionan los datos de entrada mediante ponderaciones, sesgos y funciones de activacion.
Las ANNSs constan de una capa de entrada, multiples capas ocultas y una capa de salida. Las ANNs se

emplean cominmente en tareas de categorizacion, regresion e identificacion de patrones. [26].
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Una CNN esta pensada para trabajar con datos estructurados, especialmente imagenes. Una CNN utiliza
capas convolucionales que utilizan filtros para encontrar patrones relevantes dentro de la informacion de
entrada y generar mapas de caracteristicas que representan la informacion extraida. Estos mapas ayudan a
Identificar caracteristicas como texturas, formas en los datos y bordes [26].

Una de las ventajas clave de las CNNs es el intercambio de parametros (comparticion de pesos) dentro de
los filtros, lo que disminuye significativamente el nimero de parametros en comparacion con una ANN
tradicional. Esta caracteristica permite que las CNNs trabajen de forma mas eficiente con datos de
imagenes y videos. Las CNN son muy buenas para detectar patrones en imagenes. Esta capacidad las hace
ideales para trabajar con informacion visual. Entre los casos de uso mas habituales de las CNN se
encuentran el reconocimiento y la categorizacion de imagenes, asi como la identificacion de elementos,
como ocurre en identificacién biométrica facial o en el andlisis de imagenes médicas para diagndsticos

asistidos por computadora [26].

Una red neuronal recurrente (RNN) convierte una secuencia de datos de entrada en una secuencia de salida
definida, utilizando multiples capas interconectadas [2]. Estos datos secuenciales pueden ser palabras,
frases o series temporales, en las que cada elemento se relaciona con los demas seglin reglas semanticas y
sintacticas complejas. Conceptualmente, una RNN emula la manera en que los humanos interpretan
secuencias de informacion, como al traducir texto de un idioma a otro.

Las RNN se componen por neuronas organizadas en capas de entrada, salida y capas ocultas, donde ocurre
la gestion y evaluacion de los datos. Actualmente, fueron reemplazadas en gran medida por modelos mas
avanzados, como los transformadores y los modelos de lenguaje de gran tamafio (LLMs), los cuales
ofrecen una mayor eficiencia y precision para el procesamiento de secuencias extensas [27]. No obstante,
las RNN siguen siendo una base importante en el desarrollo de modelos de PLN y tareas de prediccion

temporal.

Es importante destacar que, mientras las CNNs estan disefiadas para analizar datos espaciales, por ejemplo,
imagenes y videos mediante capas convolucionales y de agrupamiento, las RNNs se especializan en
identificar relaciones a largo plazo en secuencias de datos, lo que las hace complementarias pero distintas

en su arquitectura y aplicacion [27].

3.2 Meétricas de Evaluacion para Modelos de Categorizacion y
Deteccion de Objetos

Con el fin de validar la funcionalidad de los modelos de ML, particularmente en problemas de clasificacion
y deteccion de objetos, es fundamental utilizar métricas estandarizadas y visualizaciones que permitan
comprender no solo el nivel de aciertos, sino también los posibles patrones de error.

Existen diversas métricas estandar y graficos utilizados con el propdsito de medir el rendimiento de los

modelos de deteccion de objetos [33].
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3.1.1 Principales Métricas graficas

e Matriz de confusion: ofrece una conceptualizacion grafica de como un algoritmo de ML realiza
fallos sistematicos en la categorizacion de cada tipo de objeto.

Raw v Confusion Matrix

Predicted Label

A B c D E F
] 1500
Hn ’ ’ ’ ’ ’
8 o 702 1] 1 (1] 0

True Label
(o]
=)
=
=
a
=)

]
E

500

Figura 10 Matriz de confusion: Ejemplo de clasificacion multiclase con valores altos en diagonal principal y bajos fuera de ella,
indicando buen rendimiento del modelo [33]

e Curva de caracteristica operativa del receptor (ROC): La ROC define la relacion existente entre

la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR) conforme se modifica el
umbral de decision.

ROC

True Positive Rate
\

False Positive Rate

Figura 11 Ejemplo de curva ROC de un modelo bien entrenado: Representacion griafica mostrando alta sensibilidad y baja FPR,
con curva situada cerca del vértice superior izquierdo que refleja excelente discriminacién

e Curva de precision-coincidencia (PR): Ilustra la correlacion entre la precision y el grado de
correspondencia en distintos puntos de referencia.
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Precision-Recall
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Figura 12 Curva de precisién-recall (PR) de un modelo bien entrenado: Gréfica de precision versus recall mostrando la
correlacion entre exactitud de predicciones positivas y capacidad de detectar todos los casos positivos en diferentes umbrales de
clasificacion

e Curva de elevacion: Una curva de elevacion indica la superioridad de un modelo en relacion con
un modelo aleatorio. Resulta util evaluar el desempefio de un modelo de identificacion de

elementos considerando la cantidad de elementos correctamente identificados.

Lift Curve
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Figura 13 Ejemplo de curva de elevacion para modelo de alto rendimiento: Representacion con elevacion inicial de 10x que
supera significativamente la linea base aleatoria, demostrando capacidad superior de deteccion en los casos mas probables

e Curva de calibraciéon: La curva de calibracion ilustra la confiabilidad de un modelo en sus
predicciones, mostrando la relacion entre el nivel de confianza asignado y la proporcion real de

muestras positivas correspondientes a cada nivel de confianza [33].
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Calibration Curve
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Figura 14 Ejemplo de curva de calibraciéon para modelo de alto rendimiento: Representaciéon de la relacion entre confianza
asignada y proporcion real de muestras positivas, con puntos de datos siguiendo estrechamente la diagonal ideal

3.1.2 Principales Métricas cuantitativas

Precision (Precision, en inglés): La métrica de precision se emplea para determinar cudntos de los valores
categorizados como positivos son en realidad positivos [34].

Precision = TP / (TP + FP)
Ecuacion 8 Férmula para la precision basada en verdaderos positivos y falsos positivos

Recuperacion (Recall, en inglés): Se emplea para determinar la cantidad correcta de valores positivos
clasificados [34].

Recuperacion = TP /(TP + FN)
Ecuacion 9 Célculo de la recuperacién basada en verdaderos positivos y falsos negativos (FN)

F1 Score: Esta es una medida frecuentemente empleada en situaciones con un conjunto de datos
desbalanceado. Esta medida fusiona la precision y el recall para conseguir un valor mucho méas imparcial.

recall * precision
F1=2+ — )
recall + precision

Ecuacién 10 Célculo del F1-score como media arménica entre precision y recuperacion

IoU: El indice de superposicion (IoU) es un instrumento de evaluacion aplicada para cuantificar la
precision de un detector de elementos sobre un conjunto especifico de muestras. Todo método algoritmico
que genere cajas delimitadoras como salida puede ser sometido a evaluacion utilizando esta métrica [35].
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Ecuacion 11 Definiciéon del indice de superposicion (IoU)

Promedio de Precision Media (Map, por sus siglas en inglés): En actividades de identificacion de
objetos, el Map es visto como una de las medidas mas solidas. Se determina como la media de la precision
en distintos grados de recuperacion y resulta especialmente util en la valoraciéon de modelos en grupos de
datos de diversas clases [35].

Las técnicas basadas en DL, como Faster R-CNN, YOLO y SSD, son altamente efectivos para la deteccion
de objetos, ya que aprenden caracteristicas complejas de grandes voliumenes de datos y generalizan bien
en escenarios diversos, superando a los métodos tradicionales como la deteccion de bordes y algoritmos
basados en reglas, en precision y recuperacion. Esto debido a que las técnicas tradicionales dependen de
caracteristicas predefinidas y menos adaptativas, lo que limita su rendimiento en escenarios del mundo
real, donde la variabilidad en las condiciones como imagenes con ruido o sombras puede afectar su
efectividad.

3.1.3 Curvas de Entrenamiento y Validacion

3.1.3.1 Curvas de Entrenamiento

Durante la fase de aprendizaje de un esquema modelado encargado de la identificacion de elementos,
como los basados en CNN, es fundamental monitorizar el progreso mediante curvas de entrenamiento.
Estas graficas permiten visualizar la evolucion de la funcion de pérdida (loss function, en inglés) a medida
que se ajustan sus valores paramétricos.

Dentro de una curva tipica del proceso de entrenamiento:

o Fl eje X refleja la cantidad de épocas (epochs, en inglés), que corresponde a las iteraciones
completas sobre todo la coleccion de datos destinada al entrenamiento.
e El eje Y muestra el valor de la pérdida (loss, en inglés), que calcula la diferencia existente entre

las predicciones generadas por el modelo y los datos reales.

A

Loss

Steps

Figura 15 Curva de pérdida ideal.
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Los valores asociados a la pérdida suelen a separarse por componentes, por ejemplo:

e Box Loss: error asociado a la precision con que las cajas delimitadoras se ajustan a los objetos.

e C(Classification Loss: error relacionado con la clasificacion correcta de cada objeto detectado.

En cada época, la red calibra los pesos de sus capas a fin de disminuir estas pérdidas. Una tendencia
descendente estable en la curva de entrenamiento sefiala que la red esta extrayendo patrones significativos
de los datos y ajustando adecuadamente sus parametros [28].

3.1.1.1 Curvas de Validacion

Paralelamente, se utilizan las curvas de validacién a fin de cuantificar la capacidad del modelo aplicando
lo aprendido a datos nuevos que no formaron parte del entrenamiento.

Estas graficas tienen la misma estructura:

e FEleje de las abscisas corresponde a las épocas.
o El eje de las ordenadas indica la pérdida de validacion (validation loss, en inglés), determinada
con datos de validacion independiente.

Mientras que la curva correspondiente al entrenamiento sefiala la adaptacion del modelo con base a los
datos conocidos, la curva de evaluacion revela su desempefio en datos nuevos. Idealmente, ambas curvas
deberian seguir una trayectoria descendente similar. En caso de que la curva correspondiente al
entrenamiento mantenga una caida continua y la curva de validacion inicie un ascenso, esto puede indicar
un sobreajuste (overfitting, en inglés). En dicha situacion, el modelo esta aprendiendo detalles especificos
o ruido de los datos de entrenamiento que presenta dificultades para generalizar eficazmente a datos
externos [28].

Loss

Loss

0.4 Validation Loss

0.3 === Training Loss

0 100 200 300 400 500 600

Epochs

Figure 16 Curva de validacion que evidencia un desempeiio equilibrado: sin sobreajuste ni subajuste.

3.1.1.2 Interpretacion
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Las curvas de entrenamiento y validacion permiten visualizar como evoluciona el desempefio de un
modelo a lo largo de cada época (epoch). Comprender su forma y sus puntos clave es esencial para
localizar errores comunes como el sobreajuste (overfitting) o el subajuste (underfitting).
Interpretacion de curva de entrenamiento:

e Una curva descendente y suave sefiala que el modelo esta optimizando la reduccién de su error
interno de forma constante.

e Sila curva se aplana en un valor elevado y no sigue bajando, es sefial de subajuste, pues el
modelo no tiene la complejidad suficiente o el entrenamiento no es suficiente para extraer
patrones utiles.

e Silapérdida desciende demasiado rapido y se vuelve casi cero, podria significar que el modelo
retiene el conjunto de entrenamiento, lo que requiere monitorear la curva de validacion para
confirmar o descartar sobreajuste.

Interpretacion de curva de validacion:

e Idealmente, la pérdida de validacién debe descender junto con la de entrenamiento. Esto sugiere
que el modelo aprende de forma generalizable.

e Silapérdida de validacion se estabiliza o incrementa a medida que la funcion de pérdida durante
el entrenamiento sigue descendiendo, el modelo inicia a retener los datos, perdiendo asi su
capacidad de generalizar: este es el patron clasico de sobreajuste.

e Si la curva muestra altas oscilaciones o picos, podria indicar:

e Datos ruidosos o inconsistentes
e Valores elevados en hiperpardmetros, como una tasa de aprendizaje excesivamente alta

e Ausencia de técnicas de regularizacion, tales como early stopping o dropout [28]

3.2 Python y sus bibliotecas principales

Python se posiciona como uno de los lenguajes de programacion mas populares en el desarrollo de
aplicaciones web, software, analisis de datos y ML. Su amplia adopcion se explica por su eficiencia,
facilidad para entrenar y capacidad para ejecutarse en multiples plataformas. A continuacion, se presentan
algunas de las bibliotecas mas destacadas para proyectos relacionados con ML, DL y deteccion de objetos
[29].

3.2.1 OS

El médulo os estd integrado dentro de la biblioteca estandar de Python. Se emplea para gestionar
operaciones relacionadas con el sistema operativo, entre los que destacan la administracion de rutas,
nombres de archivos, carpetas y permisos. Es especialmente util para automatizar flujos de trabajo que

requieren explorar grandes volumenes de datos almacenados en multiples directorios [30].

import os
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carpeta_imagenes = 'dataset/images/train'’

imagenes = [f for f in os.listdir(carpeta_imagenes) if f.endswith('.jpg"')]

print(imagenes|[:5])

3.2.2 Pillow (PIL)

Pillow, sucesor de la biblioteca PIL (Python Imaging Library), es una de las bibliotecas mas populares
para manipular, editar y procesar imagenes. Permite realizar operaciones como redimensionamiento,
recorte, conversion de formatos, anotaciones y creacion de visualizaciones que ayudan a interpretar
resultados de modelos de vision por computadora [31].

from PIL import Image, ImageDraw

imagen = Image.open('dataset/images/train/ejemplo.jpg")

draw = ImageDraw.Draw(imagen)
draw.rectangle([60, 60, 200, 200], outline="blue", width=2)

imagen.show()

3.2.3 Matplotlib

Matplotlib se refiere a la biblioteca destinada a la presentacion visual de datos, la cual es muy utilizada en
los ambitos cientifico y de ingenieria. Permite crear graficos tanto estaticos como dindmicos, tales como
histogramas, curvas de aprendizaje, matrices de confusion y graficos de dispersion. Constituye una
herramienta esencial para examinar tendencias, monitorear el desarrollo de métricas en el transcurso del
entrenamiento y mostrar resultados de manera clara y comprensible [32].

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
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resultados = pd.DataFrame({

‘epoch': [1, 2, 3, 4, 5],
'loss': [0.8, 0.6, 0.4, 0.3, 0.2]

.plot(resultados| "epoch'], resultados| loss'])
.title('Curva de pérdida')

.xlabel('Epoca")

.ylabel('Pérdida")

.grid(True)

.show()

3.2.4 Pandas

Pandas es una biblioteca disefiada para analizar y gestionar datos en formato tabular. Permite estructurar,
limpiar, filtrar y transformar datos en formatos como CSV o Excel, facilitando tareas de preprocesamiento
antes de alimentar modelos de ML. También se utiliza para organizar y examinar resultados obtenidos tras

la ejecucion de experimentos [33].

import pandas as pd

pd.read_csv('resultados.csv')

print(df.head())

3.2.5 Scikit-learn

Scikit-learn es una de las bibliotecas mas reconocidas para implementar algoritmos de ML de manera
sencilla y modular. Proporciona recursos para funciones tales como clasificacion, agrupamiento
(clustering), regresion y disminucion de dimensionalidad. Ademas, integra funciones para la particion de
conjuntos de datos, el célculo de indicadores de rendimiento — entre las que se incluyen recall, precision
y matriz de confusion— y la validacién de modelos mediante técnicas como la validacion cruzada [34].

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
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cm = confusion_matrix(y_true, y pred)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm)
disp.plot()

plt.show()

3.2.6 Ultralytics YOLOVS (basado en PyTorch)

PyTorch opera como un entorno de desarrollo de c6digo abierto orientado a desarrollo y entrenamiento de
ANNs mediante operaciones con tensores. Es muy valorado por su flexibilidad, facilidad de depuracion y
compatibilidad con GPUs para acelerar calculos de gran volumen.
Frameworks como Ultralytics YOLOVS se basan en PyTorch para implementar CNN optimizadas para
operaciones de identificacion y localizacion de objetos de manera inmediata, combinando precision y
eficiencia computacional [35].

from ultralytics import YOLO

model = YOLO( 'yolov8n.pt")

3.2.7 MLflow (MLOps)

MLflow es un entorno disefiado para la gestion de ciclos de vida de enfoques modelados de
ML alineados con la filosofia MLOps (ML Operations). Su funcion principal es registrar y
rastrear experimentos, almacenar métricas y parametros de entrenamiento, y gestionar
versiones de modelos de manera estructurada y reproducible. Esta practica es esencial para
garantizar la trazabilidad y la eficiencia en proyectos de IA que requieren multiples
iteraciones y evaluaciones comparativas [36].

import mlflow

with mlflow.start run():

mlflow.log param("epochs", 25)

mlflow.log param("batch size", 16)
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mlflow.log metric("accuracy", 0.92)

3.3 Modelos en tiempo real

En aplicaciones de 1A, los modelos en tiempo real desempefian un papel esencial cuando se requicre
procesar datos y entregar resultados de forma inmediata. Una canalizacion (pipeline) en tiempo real debe
ser capaz de recopilar y preparar todos los datos de entrada de manera eficiente y continua. En muchos
escenarios, los datos se obtienen a través de la llamada carga util (payload), que consiste en que, tras la
accion de un usuario o la activacion de un sensor, los datos se empaquetan y se envian directamente al
modelo mediante una solicitud o llamada de inferencia [37].

Sin embargo, la simple adquisicion de datos no basta: los datos de entrada suelen requerir
preprocesamiento para normalizar dimensiones, escalar valores o transformar formatos antes de ser
analizados por la red neuronal. Este paso debe ejecutarse con minima latencia para no comprometer la
capacidad de respuesta del sistema. Los modelos disefiados para procesamiento en tiempo real enfrentan
el reto de equilibrar precision y velocidad de ejecucion. Para lograrlo, es comln aplicar dos enfoques
complementarios: optimizar la infraestructura con hardware de alto rendimiento (por ejemplo, GPU
especializadas) y disefiar arquitecturas de red mas livianas y eficientes, capaces de ejecutar multiples

inferencias por segundo sin sacrificar significativamente la calidad de las predicciones [37].

En este contexto, las CNN optimizadas como YOLOvVS8 destacan como soluciones robustas destinadas a
la localizacion de objetos con respuesta en tiempo real, pues segmenta la imagen en diferentes regiones y
estima las cajas delimitadoras (bounding boxes) junto con la clasificacion de objetos en una sola pasada
de la red, lo que reduce drasticamente la latencia. Modelos recientes, como YOLOVS, aportan mejoras
significativas a la arquitectura subyacente —como capas convolucionales mas profundas, mecanismos de
normalizacion y técnicas de anclaje adaptativo— que permiten alcanzar mayores tasas de deteccion por

segundo (FPS) manteniendo una alta precision [20].
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4. DESARROLLO Y
METODOLOGIA

Se detalla la seleccion y uso de las colecciones de datos publicos empleados destinados al entrenamiento
y valoracién de los modelos. Para los modelos tradicionales de ML, como K-NN, regresion logistica y
arboles de decision, se empled un conjunto de datos especifico basado en fotografias recortadas ademas
de etiquetadas, adecuadas para clasificacion supervisada con extraccidon manual de caracteristicas. Se
describen las técnicas de preprocesamiento aplicadas a los datos y el disefio de los modelos, destacando la
sencillez, bajo costo computacional y utilidad de estos enfoques como base para comparar con métodos
mas avanzados.

La eleccion de los datasets utilizados en este proyecto se basé en su disponibilidad publica, su estructura
organizada y su adecuacion a los objetivos especificos de cada enfoque metodoldgico. Para disear y
evaluar modelos tradicionales de ML — como K-NN, arboles de decision y regresion logistica — se
empled la coleccion de datos disponible en el portal de Kaggle: Parking Lot Dataset [43]. El presente
conjunto de datos esta integrado por fotografias individuales de espacios de estacionamiento ya recortados,
etiquetados como ocupado o vacio. Esta estructura resulta adecuada para tareas de clasificacion
supervisada, ya que permite aplicar modelos tradicionales directamente sobre las imagenes, con extraccion
manual de caracteristicas o representaciones simplificadas. Estos enfoques son simples de interpretar, de

bajo costo computacional y Utiles como linea base para comparar soluciones mas complejas.

No obstante, la mayor restriccion de este método es que las imagenes estan presegmentadas, lo que impide
su uso en tareas de deteccion automatica sobre imagenes completas, como las captadas en tiempo real por
camaras de videovigilancia. Para la etapa de DL, se utilizo el dataset PKLot, que contiene imagenes reales
de estacionamientos capturadas desde camaras de seguridad, junto con anotaciones en formato compatible
con YOLOVS. Este modelo, basado en CNN, permite realizar deteccion y clasificacion simultanea
directamente sobre imagenes completas, sin necesidad de segmentacion previa [9].

YOLOVS resalta por su eficiencia al procesar imagenes en tiempo real manteniendo un balance de
precision con velocidad, lo cual lo convierte en una opcion Optima para escenarios dinamicos como
estacionamientos urbanos. Ademas, su compatibilidad con formatos estandar y su integracion con librerias
como OpenCV facilitan su implementacion practica y futura escalabilidad en sistemas embebidos o de
bajo costo.

4.1 Modelos de ML

4.1.1 Coleccion de datos
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El dataset aplicado a abordar la problematica relacionada con la categorizacion de imagenes de espacios
de estacionamiento fue parking-lot-dataset [43].

Este conjunto de datos incluye imagenes panoramicas a color capturadas desde una vista aérea de
estacionamientos completos, asi como imdagenes segmentadas de espacios individuales de
estacionamiento. Las imagenes estan etiquetadas como vacias u ocupadas y, ademas, clasificadas segin
las condiciones climaticas: nublado, lluvioso o soleado.

La robustez del conjunto radica en su gran volumen, compuesto por miles de imagenes capturadas en
distintas fechas y mediante tres tipos diferentes de cadmaras. Aunque el tamafio de las imagenes varia, en
el caso de las segmentadas, la mayoria tiene una resolucion inferior a 64x64 pixeles.

Ejemplo de iméagenes:

Figura 17 Imagen aérea de estacionamiento completo del dataset de Kaggle: Vista panoramica a color capturada el 12 de
septiembre de 2012 mostrando espacios de estacionamiento organizados en filas con algunos vehiculos estacionados y dreas
verdes circundantes
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Figura 18 Imagen segmentada de espacio de estacionamiento ocupado del dataset: Fotografia individual de plaza con vehiculo
blanco capturada el 12 de septiembre de 2012, etiquetada como 'ocupado' para entrenamiento de clasificacion binaria

Figura 19 Imagen segmentada de espacio de estacionamiento vacio del dataset: Fotografia individual de plaza libre capturada el
03 de marzo de 2013, etiquetada como 'vacio' para entrenamiento de clasificacion binaria de ocupacion

4.1.2 Preprocesamiento de datos

La primera etapa fue elegir imagenes del dataset provenientes de las tres camaras diferentes y de los tres
tipos de clima. Se asegurd que las imagenes seleccionadas no fueran repetidas ni similares, garantizando
asi una mayor diversidad en los datos. En total, se procesaron 9,000 imagenes con clases balanceadas:
4,500 correspondientes a espacios ocupados y 4,500 a espacios vacios.

Todas las imagenes fueron redimensionadas a 64x64 pixeles utilizando el método Image. LANCZOS,
asegurando una alta calidad en la transformacién y conservando el formato RGB. Posteriormente, los
valores de los pixeles fueron normalizados. Con el fin de optimizar el desempefio del modelo, se realizo
un shuffle (mezcla aleatoria) de los datos antes del entrenamiento.

Image

IMAGE_SIZE 64, 64
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def preprocesar_imagen(ruta_imagen, tamafo_objetivo=(64, 64)):

try:
img = Image.open(ruta_imagen).convert("RGB")
img = img.resize(tamano_objetivo, Image.LANCZOS)
img_array = np.array(img) / 255.0
return img_array.flatten()
except Exception as e:
print(f"Error al procesar la imagen {ruta_imagen}: {e}")

return None

np.array(X)
np.array(y)

X, y = shuffle(X, y, random_state=42)

4.1.3 Definicion del modelo

4.1.3.1 Modelo de Clasificacion Supervisado
4.1.3.1.1 Modelo de Regresion logistica

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

model = LogisticRegression(max_iter=1000)
model.fit(X_train, y train)

y_pred = model.predict(X_test)
evaluacion del modelo(y test, y pred)

4.13.1.2 Modelo KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import classification_report,
accuracy_score, confusion_matrix

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn.fit(X_train, y_train)
y_pred_knn = knn.predict(X_test)

4.1.3.1.3 Modelo de arbol de decision

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
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from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import accuracy score,

classification_report, confusion matrix
tree = DecisionTreeClassifier(random_state=42)
tree.fit(X_train, y train)

y_pred_tree = tree.predict(X_test)

evaluacion _del modelo(y test, y pred tree)

4.1.3.2 Modelo de Clasificacion No Supervisado

Se elegiran algoritmos de ML adecuados para la clasificacion de imagenes. Se buscara utilizar lo
visto en clase como, SGDClassifier, GridSearchCV, asi como PCA.

from sklearn.decomposition import PCA
pca = PCA(n_components=0.95)

X_train_pca = pca.fit_transform(X_train)
X_test_pca = pca.transform(X_test)

print(f"Dimensionalidad original: {X train.shape}")
print(f"Dimensionalidad después de PCA: {X train_pca.shape}")

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette score, homogeneity score,
completeness_score, v_measure_score

kmeans = KMeans(n_clusters=2, random_state=42)

kmeans.fit(X_train_pca)
y_pred_test _pca = kmeans.predict(X_test pca)

4.2 Preparacion de Datos para Entrenamiento del Modelo
YOLOVS

4.2.1 Seleccion y Evaluacion de Datasets

Para el entrenamiento del modelo se realizaron pruebas exhaustivas con el objetivo de conformar un
conjunto de datos robusto, variado y de alta calidad. El proceso de seleccion incluy6 la evaluacion y
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comparacion de multiples bases de datos publicas relacionadas con estacionamientos, priorizando
aquellas que cumplieran con los siguientes criterios:

o Imadgenes capturadas por camaras de seguridad en escenarios reales

e Vistas panoramicas con distintas perspectivas

e Variaciones climaticas (soleado, nublado, lluvioso)

e Condiciones de iluminacién diversas

e Anotaciones precisas y consistentes

4.2.1.1 Generacién Automatica de Bounding Boxes

Durante la fase inicial se intentd generar automaticamente las cajas delimitadoras (bounding boxes)
para los espacios de estacionamiento utilizando modelos de deteccion de objetos preentrenados. Se
implement6 un enfoque basado en Faster R-CNN de Detectron2 para procesar imagenes de dos

categorias ('Free' y 'Occupied') y generar automaticamente las anotaciones correspondientes.

import os

import cv2

import xml.etree.ElementTree as ET

from detectron2 import model zoo

from detectron2.config import get_cfg

from detectron2.engine import DefaultPredictor
from tqdm import tqdm

def save to voc format(image name, predictions, save path):
annotation = ET.Element("annotation")
folder = ET.SubElement(annotation, "folder")
folder.text = "train"

filename = ET.SubElement(annotation, "filename")
filename.text = image name

size = ET.SubElement(annotation, "size"
ET.SubElement(size, "width").text = "160"
ET.SubElement(size, "height").text = "160"
ET.SubElement(size, "depth").text = "3"

for pred in predictions:
xmin, ymin, xmax, ymax = map(int, pred['bbox'])
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xmin = max(@, xmin)
ymin = max(@, ymin)
xmax = min(160, xmax)
ymax = min(160, ymax)

obj = ET.SubElement(annotation, "object")
bndbox = ET.SubElement(obj, "bndbox")
ET.SubElement(bndbox, "xmin").text = str(xmin)
ET.SubElement(bndbox, "ymin").text = str(ymin)
ET.SubElement(bndbox, "xmax").text = str(xmax)
ET.SubElement(bndbox, "ymax").text = str(ymax)

tree = ET.ElementTree(annotation)
xml_file = os.path.join(save_path, image name.replace('.jpg', '.xml'"))
tree.write(xml_file)

cfg = get_cfg()

cfg.merge _from file(model zoo.get config file("COCO-
Detection/faster rcnn R 50 FPN 3x.yaml"))
cfg.MODEL.WEIGHTS = model zoo.get checkpoint_url("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_50 FPN_3x.yaml")
cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 2

cfg.MODEL.DEVICE = "cpu"

predictor = DefaultPredictor(cfg)

CONFIDENCE_THRESHOLD = 0.3

categories = ['Free', 'Occupied']

for category in categories:
input_dir = f'./{category}’
output_dir = f'./annotations/{category}"
os.makedirs(output_dir, exist ok=True)

img_names = [img_name for img_name in os.listdir(input_dir) if
img_name.endswith(".jpg")]

for img_name in tqdm(img_names, desc=f"Procesando {category}",
unit="imagen"):
img_path = os.path.join(input_dir, img_name)
img = cv2.imread(img_path)

if img is None:
print(f" X No se pudo leer la imagen: {img_path}")




save_img path join(output _dir, img name
imwrite(save_img path, img

img_resized resize(img, (160, 160
outputs predictor(img_resized

instances = outputs|"instances"

scores = instances numpy

pred_boxes = instances numpy

predictions "bbox"': box score, box zip(scores
pred_boxes score CONFIDENCE_THRESHOLD

save_to_voc_format(img_name, predictions, output_dir

print("Imagenes originales guardadas, anotaciones en 160x160 generadas."

Figura 20 Ejemplo de Conjuntos de datos con etiquetas generadas.

Sin embargo, este enfoque de generacion automatica de bounding boxes presentd varios problemas

significativos:

1. Baja precision en la deteccion: El modelo preentrenado no estaba especificamente optimizado
para detectar espacios de estacionamiento, resultando en detecciones imprecisas o faltantes.

2. Inconsistencia en las anotaciones: Las predicciones variaban considerablemente entre imagenes
similares, generando inconsistencias en el dataset.

3. Pérdida de contexto espacial: El modelo no comprendia la estructura especifica de los
estacionamientos, confundiendo objetos como vehiculos parcialmente visibles o sombras.
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4. Problemas de escala: Las dimensiones fijas de 160x160 pixeles no capturaban adecuadamente
los detalles necesarios para una deteccion precisa.

Debido a estas limitaciones, se decidioé abandonar este enfoque y buscar datasets que ya contuvieran

etiquetas de alta calidad previamente validadas.

4.2.1.2 Conversion de Formatos de Anotacion

Adicionalmente, se realizaron intentos de conversion de anotaciones desde formatos como Pascal

VOC y COCO hacia el formato YOLOVS. Sin embargo, este proceso también presentd problemas de

confiabilidad:

Validacién y Control de Calidad

o Pérdida de precision: La conversion automatica entre formatos a menudo resultaba en
coordenadas imprecisas o desalineadas

e Problemas de normalizacion: Las diferencias en sistemas de coordenadas causaban errores en
la transformacion de bounding boxes

o Pérdida de informacion contextual: Algunos metadatos importantes se perdian durante la
conversion

o Errores de mapeo de clases: Las categorias originales no siempre se correspondian exactamente
con las clases requeridas (vacio/ocupado)

Por estas razones, se decidio priorizar la biisqueda de datasets que ya contuvieran etiquetas en formato

YOLOVS, evitando asi la necesidad de realizar anotaciones manuales o conversiones automaticas

problematicas.

Durante el proceso de evaluacion surgieron inconsistencias en algunas anotaciones, tales como:

o Coordenadas fuera del rango valido de la imagen

e Imagenes sin su archivo de etiqueta correspondiente

e Registros duplicados o corruptos

e Formato incorrecto de las anotaciones

Para garantizar la calidad de los datos, se desarrollaron scripts adicionales para verificar la

correspondencia y validez de cada par imagen-etiqueta:

0s
cv2

xml.etree.ElementTree as ET
random

matplotlib.pyplot as plt

def load_annotations(xml_path):
tree = ET.parse(xml_path)
root = tree.getroot()
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bboxes =
for obj in root.findall('object"'):
bbox = obj.find('bndbox")
xmin int(bbox.find('xmin').text)
ymin int(bbox.find('ymin').text)
Xmax int(bbox.find('xmax").text)
ymax int(bbox.find('ymax').text)
bboxes.append([xmin, ymin, xmax, ymax])

return bboxes

visualize image_with_bboxes(img_path, xml_path):

img = cv2.imread(img_path)

bboxes = load_annotations(xml_path)

img resized = cv2.resize(img, (160, 160))

for bbox in bboxes:
xmin, ymin, xmax, ymax = bbox

cv2.rectangle(img_resized, (xmin, ymin), (xmax, ymax), (@0, @, 255),

img_rgb = cv2.cvtColor(img_resized, cv2.COLOR_BGR2RGB)

plt.imshow(img_rgb)
plt.axis('off")
plt.show()

free_dir = 'annotations/Free’

occupied dir = 'annotations/Occupied'’

xml dir free = 'annotations/Free'

xml dir occupied = 'annotations/Occupied’




def visualize random_images(free dir, occupied dir, xml dir free,
xml _dir_occupied, num_images=10):

free_images = [img for img in os.listdir(free_dir) if
img.endswith('.jpg")]

occupied images = [img for img in os.listdir(occupied dir) if
img.endswith('.jpg"')]

free_images_to_show = random.sample(free_images, min(num_images,
len(free_images)))

occupied_images_to_show = random.sample(occupied_images, min(num_images,
len(occupied_images)))

print(f"Mostrando {len(free_images_to_show)} imagenes de 'Free'...")
for img_name in free_images_to_show:
img_path = os.path.join(free_dir, img_name)
xml_path = os.path.join(xml_dir_free, img name.replace('.jpg’,
".xml'))

if os.path.exists(xml path):
visualize image with_bboxes(img_path, xml _path)

print(f"Mostrando {len(occupied_images_to_show)} imagenes de
'Occupied'...")
for img_name in occupied_images_to_show:
img_path = os.path.join(occupied_dir, img_name)
xml_path = os.path.join(xml_dir_occupied, img_name.replace('.jpg’,
.xml'))

if os.path.exists(xml_path):
visualize image with_bboxes(img_path, xml_path)

visualize random_images(free_dir, occupied dir, xml dir_free,
xml dir_occupied, num_images=10)




Esta validacion se aplico de forma sistematica a todos los conjuntos de datos explorados. Gracias a
este proceso de verificacion y depuracidn, se descartaron datasets completos que presentaban
inconsistencias graves o etiquetas de baja calidad, manteniendo tnicamente aquellos que cumplian
con los estandares requeridos por YOLOVS.

4.2.1.3 Script de Verificacion de Correspondencia

Para garantizar la integridad y correcta correspondencia entre las imagenes y sus etiquetas respectivas en
todos los conjuntos de datos utilizados en esta investigacion, se desarrolld un script de verificacion
automatizada. Este script permite visualizar las imagenes junto con sus labels correspondientes, facilitando
la identificacion de posibles inconsistencias o errores en el etiquetado. La herramienta se implementd
como una medida de control de calidad y fue aplicada sistematicamente a todos los datasets empleados en
el estudio, asegurando asi la confiabilidad de los datos de entrada para los procesos de entrenamiento y

evaluacion de los modelos. A continuacion, se presenta el codigo desarrollado para esta verificacion:

import os
from PIL import Image, ImageDraw, ImageFont
import matplotlib.pyplot as plt

train_img_dir ‘dataset test 3/train/images'’
train_1bl dir ‘dataset_test 3/train/labels’

class_names = {
0: 'empty',
1: 'occupied’

class_colors = {
@: (@, 255, 255),
1: (0, 0, 128)

image _files = [f for f in os.listdir(train_img dir) if
f.lower().endswith(('.png"', '.jpg', '.jpeg'))]
image_files = sorted(image_files)[:2]

plt.figure(figsize=(12, 6))

for i, img_name in enumerate(image_files):

img_path = os.path.join(train_img_dir, img_name)

label path = os.path.join(train_lbl dir, os.path.splitext(img_name)[0] +
Ltxt')

print(img_path)

print(label_path)
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img = Image.open(img_path).convert("RGBA")
draw = ImageDraw.Draw(img, "RGBA")

try:

font = ImageFont.truetype("arial.ttf", 18)
except IOError:

font = ImageFont.load_default()

if os.path.exists(label path):
print(f"Processing labels for {img_name}...")
with open(label path, 'r') as f:
for line in f:

parts = line.strip().split()
cls id, x _center, y center, w, h = parts
cls id = int(cls_id)
x_center, y center, w, h = map(float, (x_center, y center,

img w, img h = img.size

x_min = (x_center - w/2) img w
y_min (y_center - h/2) img_h
X_Mmax (x_center + w/2) img w

y_max (y_center + h/2) img_h

draw.rectangle([x_min, y_min, x_max, y_max],
outline=class _colors[cls_id]|, width=2)

label text = class_names.get(cls_id, str(cls_id))

bbox = draw.textbbox((0, ©), label text, font=font)
text_width = bbox[2] - bbox[@]
text_height = bbox[3] - bbox[1]

draw.rectangle(
[x_min, y min, x_min + text_width + 6, y min +
text_height + 4],
fill=(255, 255, 255, 180)

draw.text((x_min + 3, y min + 2), label text,
fill=class_colors[cls_id], font=font)

img = img.convert("RGB")




subplot
imshow(img
title(img_name
axis('off'

tight layout
show
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Figura 21 Ejemplos de datasets con anotaciones de baja calidad que fueron descartados durante el proceso de selecciéon.

4.2.2 Formato y Estructura de Etiquetas

Para la deteccion de objetos, cada imagen fue acompafiada por una etiqueta en el formato requerido por
YOLOVS. Cada etiqueta consiste en una linea con 5 valores organizados de la siguiente manera:

1. Clase: 0 para espacio vacio y 1 para espacio ocupado

2. Coordenadas del cuadro delimitador: Las siguientes cuatro cifras representan:
o X, Yy: Coordenadas normalizadas del centro del cuadro delimitador
o w, h: Ancho y altura normalizados del cuadro delimitador

Todas las coordenadas se normalizan con respecto al tamafio total de la imagen, manteniéndose en el

rango [0, 1].

Ejemplo de formato de etiqueta:
10.23515625 0.28828125 0.0359375 0.0625
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00.259375 0.290625 0.03515625 0.06640625
Este formato permite que YOLOvVS identifique y localice con precision los espacios ocupados y vacios
dentro de las imagenes.

Para garantizar que todas las anotaciones cumplieran con los requisitos del formato YOLOVS, se desarrollo
un script en Python que inspecciona cada archivo de etiquetas (.txt) dentro de la carpeta correspondiente.
Este script valida que cada linea contenga exactamente cinco valores: la clase y las coordenadas
normalizadas del cuadro delimitador (centro X, centro y, ancho y alto). Si se detecta alguna linea con un
numero de elementos distinto, se notifica para descartar registros incorrectos, manteniendo asi la calidad

del conjunto de datos.

import os
labels dir = 'labels yolo'
for label file in os.listdir(labels_dir):

if not label file.endswith('.txt'):
continue

label path = os.path.join(labels dir, label file)

with open(label path, 'r') as f:
lines = f.readlines()

for i, line in enumerate(lines):
parts = line.strip().split()
if len(parts) != 5:
print(f"Formato invdlido en {label file} linea {i + 1}:
{line.strip()}")

4.2.2.1 Datasets Seleccionados

Después del proceso de evaluacion y validacion, el modelo fue entrenado utilizando la combinacion de
tres datasets principales que cumplieron con todos los criterios de calidad y coherencia:

Dataset PKLot

e Imadgenes de entrenamiento: 8,691 [22]

e Imégenes de validacion: 2,483

o (Caracteristicas: Imagenes panoramicas de estacionamientos con etiquetado preciso de espacios
ocupados y disponibles
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Figura 22 Ejemplo del dataset PKLot mostrando espacios de estacionamiento con etiquetas de ocupacion superpuestas.
Dataset CNRPark-EXT v2 (CNRPark.v2i)

e Imadgenes de entrenamiento: 2,577 [38]
Imagenes de validacion: 235
Caracteristicas: Capturas desde diferentes angulos de cdmara con variaciones en condiciones
ambientales

2015-11-12_0713_C08_jpg.rf.08204b2aeff94b64599dd67af2c260b4.jp@015- 11 12 0713 C08_jpg rf132f1989d9e65baBaZeelfdGb32f7bd1 jpg

Figura 23 Imagen representativa del dataset CNRPark.v2i capturada desde perspectiva alternativa de cimara.
Dataset Parking.v3i

e Imagenes de entrenamiento: 3,330 [39]
o Imagenes de validacion: 317
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e (Caracteristicas: Diversidad en perspectivas y condiciones climaticas (soleado, nublado, lluvioso)

2022-11-15-14»07»04_mp4-1_jpg.rf.0b3ecca04896a09544b00fc6e62OBMdd-15»14»07-04_mp4—1_jpg.rf.292530bf5c8a00839729f19b0a1bﬁp@
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Figura 24 Muestra del dataset Parking.v3i con una perspectiva alternativa y condiciones climaticas distintas.

42.2.1.1 Estadisticas del Dataset Final

La combinacion de los tres datasets resultd en:

o Total de imagenes de entrenamiento: 14,598
o Total de imagenes de validacion: 3,308
¢ Relacion entrenamiento/validacion: 81.5% / 18.5%

Esta distribucion garantiza un volumen adecuado para minimizar el riesgo de sobreajuste y robustece la
precision de la deteccion. Los datasets seleccionados incluyen:

Imégenes panoramicas de estacionamientos reales
Etiquetado cuidadoso de espacios ocupados y disponibles
Condiciones climaticas variadas (soleado, nublado, lluvioso)
Miltiples angulos y perspectivas de camara

Diversidad en condiciones de iluminacion

422.12 Verificacion de Correspondencia Imagen-
Etiqueta

Como parte de los controles de calidad implementados durante la preparacion del conjunto de datos, se
desarroll6 un script especifico para verificar la correspondencia uno a uno entre cada imagen y su archivo
de etiqueta. Este proceso permiti6 identificar posibles discrepancias, tales como imagenes sin archivo de
anotacion asociado o archivos de etiquetas sin su imagen correspondiente, situaciones que pueden afectar
negativamente el entrenamiento de modelos de deteccion de objetos. Este script recorre las carpetas de
imagenes y etiquetas, compara sus nombres base (sin extension) y genera reportes de elementos faltantes

o inconsistentes.
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import os

images_dir 'dataset/images/train’
labels dir 'dataset/labels/train’

image_files = [os.path.splitext(f)[@] for f in os.listdir(images_dir) if
f.lower().endswith(('.jpg", '.jpeg', '.png'))]

label files = [os.path.splitext(f)[@] for f in os.listdir(labels_dir) if
f.lower().endswith('.txt"')]

images_without_labels [img for img in image_files if img not in
label files]

labels without_ images [1bl for 1bl in label files if 1lbl not in
image_files]

print(f'Imagenes sin etiqueta: {images_without_labels}"')
print(f'Etiquetas sin imagen: {labels without_images}')

print(f'Total imagenes: {len(image_files)}')
print(f'Total labels: {len(label files)}')

Imagenes sin etiqueta: []
Etiquetas sin imagen: []
Total imdgenes: 145098
Total labels: 14598

Figura 25 Salida del script de verificacion mostrando la correspondencia perfecta entre imagenes y etiquetas del dataset que se
esta utilizando

4.2.2.2 Consideraciones Técnicas y Estandares

Para garantizar la compatibilidad con YOLOv8 de Ultralytics, se aplicaron las siguientes
especificaciones técnicas

Resolucion de Imagenes

o Tamaiio estandar: 640 x 640 pixeles (optimizado para YOLOVS)

o Justificacion: Este tamaiflo proporciona un balance 6ptimo entre precision de deteccion y tiempo
de procesamiento
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e Proceso: Redimensionamiento automatico manteniendo la relacion de aspecto
Formato de Etiquetas

e Estructura: Cada archivo .txt contiene lineas con 5 valores separados por espacios
e Contenido: clase, x_center, y_center, width, height
e Normalizaciéon: Todas las coordenadas en rango [0, 1]

e Codificacién: UTF-8 para compatibilidad universal
Estructura de Directorios

La organizacion de carpetas sigue el estandar YOLOVS:
dataset/

I— images/

| I— train/

| L—val/

L labels/

I— train/

L— val/
Diversidad de Escenarios
Se verifico la inclusion de:

e Condiciones de iluminacién: Natural, artificial, mixta
e Condiciones climaticas: Soleado, nublado, lluvioso
e Perspectivas: Multiples dngulos de cdmara

e Contextos: Diferentes tipos de estacionamientos (comerciales, residenciales, ptblicos)

4.2.2.3 Preprocesamiento Especifico para YOLOVS8

Seleccion de Datos
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Se empled una muestra representativa que garantizara diversidad en los datos de entrenamiento,
incluyendo:

e Diferentes 4ngulos de captura

e Variaciones en condiciones climaticas

e  Multiples configuraciones de estacionamiento

e Diversidad en tipos de vehiculos
Redimensionamiento de Imagenes

o Tamaiio objetivo: 640 x 640 pixeles
e Método: Redimensionamiento proporcional con relleno (padding) cuando sea necesario

o Justificacion: Tamano estandar que asegura balance entre precision y eficiencia computacional
Anotacion de Imagenes

Se anotaron las imagenes con las coordenadas de los objetos (en este caso, los espacios de
estacionamiento) y sus respectivas clases (vacio u ocupado). Para ello, se utilizaron herramientas de
etiquetado especificas para YOLO que generan archivos en formato .txt, donde cada linea contiene la
informacién de la clase y las coordenadas del cuadro delimitador (bounding box) de cada objeto
detectado.

Normalizaciéon y Preparacion

o Normalizacion de pixeles: Valores ajustados al rango [0, 1]
o Formato de color: RGB estandar

e Calidad: Verificacion de integridad de todas las imagenes
Augmentacion de Datos
Durante el entrenamiento, YOLOVS8 aplica automaticamente las siguientes técnicas de augmentacion:

e Rotacion aleatoria

e Escalado

e Cambios en brillo y contraste

e Desplazamiento horizontal y vertical

e Recorte aleatorio
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Esta preparacion exhaustiva de datos garantiza que el modelo YOLOVS pueda generalizar

efectivamente a diferentes escenarios de estacionamiento en condiciones reales de operacion.

4.2.3 Entrenamiento de YOLOvVS8

La arquitectura YOLOVS se entrend con una coleccion de 14,598 fotografias etiquetadas. Se mantuvo un
balance entre las clases para evitar un sesgo hacia alguna categoria predominante. Con el proposito de
medir la capacidad de generalizacion del modelo, se empled un conjunto de validaciéon compuesto por
3,308 imagenes, con el objetivo de verificar su precision al predecir la ocupacion de espacios en imagenes

nuevas no vistas durante el entrenamiento.

4111 Implementacion Local y Optimizacion en la Nube

Durante las etapas iniciales del desarrollo del presente proyecto, se optd por ejecutar los experimentos de
entrenamiento del modelo de deteccion de objetos de forma local, utilizando la computadora personal del
autor. Esta estrategia resultd ser viable para las pruebas preliminares; sin embargo, al escalar los datos y
aumentar la cantidad de épocas de entrenamiento a 25, el tiempo de procesamiento se volvio un factor
critico. En promedio, completar un entrenamiento de esta magnitud requeria aproximadamente 50 horas
continuas de ejecucion, lo que limitaba la capacidad de iterar y ajustar hiperparametros de forma agil.

Frente a esta limitacion, se explor6 la posibilidad de migrar la carga de computo a la nube, aprovechando
la infraestructura de hardware acelerado disponible en plataformas especializadas. No obstante, soluciones
robustas como Amazon Web Services (AWS) o Microsoft Azure implicaban un costo elevado para un
proyecto académico. Por esta razon, se eligio Google Colab, una plataforma que ofrece entornos de
computacion gratuitos y de pago con acceso a unidades de procesamiento grafico (GPU).

En este contexto, se adquirid la suscripcion a Google Colab Pro, lo cual permitié desbloquear recursos
adicionales fundamentales para la ejecucion eficiente del modelo. Entre los principales beneficios
destacan:

e Acceso prioritario a GPUs de alto rendimiento, como la NVIDIA A100, la cual ofrece un
rendimiento superior frente a GPUs mas basicas como la T4 o K80, gracias a su mayor capacidad
de memoria, arquitectura optimizada para operaciones de entrenamiento intensivo y soporte para
cargas de trabajo de IA de ultima generacion.

e Sesiones de ejecucion de mayor duracion, reduciendo la interrupcion de procesos extensos.

e Mayores limites de uso de recursos, permitiendo entrenamientos mas largos y con mayores
volimenes de datos.

Si bien el entorno de Google Colab resuelve la disponibilidad de hardware, en las primeras iteraciones se
identificaron cuellos de botella relacionados con la transferencia y gestion de datos. Inicialmente, se probd
subir el conjunto de datos al servicio OneDrive, para luego acceder a él mediante la API correspondiente
durante la ejecucion de los notebooks en Colab. Sin embargo, esta estrategia resultoé poco practica, ya que
la transferencia constante de archivos de gran tamafio generaba retrasos significativos.

La solucion mas eficiente consistio en subir el dataset comprimido (.zip) directamente a Google Drive y,
posteriormente, emplear comandos de Python dentro de Colab para descomprimir el archivo en el entorno
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de ejecucion (/content). Esta practica resultd ser notablemente mas rapida, ya que evita llamadas de red
continuas y reduce la latencia de lectura de archivos grandes al trabajar directamente con el
almacenamiento vinculado al entorno de Colab. Gracias a esta optimizacion, fue posible reducir
drasticamente los tiempos de entrenamiento de 50 horas a aproximadamente una hora, facilitando
iteraciones constantes y mejoras sucesivas en la arquitectura del modelo.

En conjunto, la combinacién de recursos locales, el aprovechamiento de infraestructura en la nube
mediante Google Colab Pro, y la optimizacion de la gestion de datos permitieron que la fase experimental
se desarrollara de forma mucho mas agil, eficiente y con un uso racional de recursos econdmicos.

4.1.2 Codigo

Para verificar la correcta carga de los datos y realizar una inspeccion visual del conjunto de entrenamiento,
se empled un fragmento de codigo en Python con las bibliotecas PIL y matplotlib. Se definid la ruta de las
imagenes, se filtraron los archivos de formato comun y se seleccionaron dos ejemplos para abrirlos y
mostrarlos junto con su nombre. Esta visualizacién permitié constatar la precision y organizacion de las

imagenes empleadas en el entrenamiento del modelo.

from PIL import Image

import os

%zmatplotlib inline

val dir = 'dataset/images/train'

image_files = [f for f in os.listdir(val_dir) if f.lower().endswith(('.png',
.jpg', ".jpeg’))]
image_files = sorted(image_files)[:2]

plt.figure(figsize=(10, 5))

for i, img_name in enumerate(image_files):
img path = os.path.join(val _dir, img name)
img = Image.open(img_path)
plt.subplot(1, 2, i + 1)
plt.imshow(img)
plt.title(img_name)
plt.axis('off")

plt.tight_layout()
plt.show()
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Figura 26 Visualizacion de ejemplos representativos del conjunto de entrenamiento: imagenes seleccionadas para inspeccion y
verificacién previa al entrenamiento del modelo.

Para visualizar y verificar las anotaciones de los cuadros delimitadores en el conjunto de entrenamiento,
se implementd un codigo en Python que utiliza las bibliotecas PIL y matplotlib. El codigo carga imagenes
del directorio correspondiente y sus archivos de etiquetas en formato YOLO, que contienen la clase y las
coordenadas normalizadas de los cuadros delimitadores. Cada archivo de etiquetas se procesa para extraer
las coordenadas del centro, ancho y alto de cada caja, las cuales se convierten a coordenadas en pixeles
para superponerlas sobre la imagen original. Se dibujan los cuadros delimitadores con colores especificos
segun la clase (vacio u ocupado), junto con etiquetas de texto que indican la categoria correspondiente. El
resultado es una visualizacion clara de las imagenes utilizadas en la fase de entrenamiento y sus
anotaciones asociadas, facilitando la inspeccidn visual de la calidad y precision de las etiquetas antes del

entrenamiento del modelo.

train_img dir 'dataset/images/train
train_1bl dir 'dataset/labels/train'

class_names
0: 'empty'
1: 'occupied’

class_colors
(%] 0, 255, 255
0, 0, 128
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image files = [f for f in os.listdir(train_img_dir) if
f.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg'))]
image files = sorted(image_files)[:2]

plt.figure(figsize=(12, 6))

for i, img_name in enumerate(image_files):

img _path = os.path.join(train_img dir, img name)

label path = os.path.join(train_lbl dir, os.path.splitext(img_name)[0] +
".txt')

img = Image.open(img_path).convert("RGBA")
draw = ImageDraw.Draw(img, "RGBA")

try:

font = ImageFont.truetype("arial.ttf", 18)
except IOError:

font = ImageFont.load default()

if os.path.exists(label path):
with open(label path, 'r') as f:
for line in f:
parts = line.strip().split()
cls_id, x_center, y _center, w, h = parts
cls id = int(cls_id)
x_center, y center, w, h = map(float, (x_center, y center,

img w, img h = img.size

X_min (x_center - w/2) img w
y_min (y_center - h/2) img_h
X_max (x_center + w/2) img w
y_max (y_center + h/2) img_h

draw.rectangle([x_min, y min, x_max, y max],
outline=class_colors[cls_id], width=2)

label text = class names.get(cls id, str(cls id))

bbox = draw.textbbox((0, ), label text, font=font)
text_width = bbox[2] - bbox[@]
text_height = bbox[3] - bbox[1]

draw.rectangle(




[x_min, y min, x_min + text_width + 6, y_min +

text_height + 4],
fill=(255, 255, 255, 180)

draw.text((x_min + 3, y _min + 2), label text,
fill=class_colors[cls _id], font=font)

img = img.convert("RGB")

plt.subplot(1l, 2, i + 1)
plt.imshow(img)
plt.title(img_name)
plt.axis('off")

plt.tight_layout()
plt.show()
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Figura 27 Visualizacién de imagenes de entrenamiento con sus respectivos cuadros delimitadores y etiquetas de clase para la
deteccion de espacios vacios y ocupados.

Se utiliz6 el framework Ultralytics YOLOVS a fin de desarrollar un modelo para la deteccion de elementos
aplicado al conjunto de datos PKLot, orientado a la identificacion de espacios de estacionamiento vacios
y ocupados. El modelo preentrenado yolov8n.pt fue cargado y configurado para realizar un entrenamiento
supervisado durante 25 épocas, utilizando imagenes de tamaiio 640x640 pixeles, ademas de un batch size
de 16 instancias. Para seguimiento y registro del experimento, se emple6 MLflow, configurando la URI
del servidor local y estableciendo el experimento con el nombre PKLot-ParkingDetection.

Para este proyecto se realizaron numerosos experimentos tanto de forma local como en la nube, evaluando
distintas configuraciones para optimizar el desempeiio del modelo. Se entrenaron redes con diferentes
cantidades de épocas, aplicando data augmentation en algunas pruebas y omitiéndolo en otras, ademas de
variar los parametros de aumento de datos para analizar su impacto en la capacidad de generalizacion.
También se probaron distintos conjuntos de datos, se aplicaron técnicas de TL y se ajustaron los tamafios
de batch para lograr una ejecucion mas estable y eficiente. Como parte de esta etapa experimental, se
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entrenaron modelos de distintas escalas, como YOLO Nano y YOLO Small, para comparar su rendimiento
y balance entre velocidad y precision. Tras este proceso de pruebas, se selecciond la configuracion que
ofrecié los mejores resultados en precision y tiempo de entrenamiento. A continuacidn, se describe el
procedimiento y se presentan los resultados obtenidos del experimento final optimizado.

4.1.2.1 Entrenamiento del Modelo YOLOvVS

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo de deteccion de espacios de estacionamiento, se utilizo
YOLOVS de Ultralytics, aprovechando su arquitectura optimizada y la disponibilidad de modelos

preentrenados que permiten realizar transfer learning de manera eficiente.

El siguiente fragmento muestra el script utilizado para montar Google Drive —asegurando el
almacenamiento persistente de resultados—, cargar el modelo YOLOvVS small, definir la configuracion de

entrenamiento y ejecutar el proceso por 30 épocas consecutivas.

Ademas, se incluyeron técnicas de aumento de datos (data augmentation) avanzadas (rotaciones,
traslaciones, escalado, espejado horizontal y vertical, ajustes de color, oclusiones simuladas, mosaico y
mixup) con el objetivo de incrementar la robustez del modelo frente a variaciones de angulos, condiciones

climaticas y posibles oclusiones, caracteristicas comunes en camaras de seguridad de estacionamientos.

from ultralytics import YOLO
from google.colab import drive
import shutil

import os

drive.mount('/content/drive")

model = YOLO( 'yolov8s.pt')

results = model.train(
data="/content/parking_model.yaml"',
epochs=30,
imgsz=640,
batch=16,
project="'/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/YOLO runs final',
name="train',
verbose=True,

degrees=180.0,
translate=0.1,
scale=0.5,
fliplr=0.5,
flipud=0.5,
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hsv_h=0.015,
hsv_s=0.7,
hsv_v=0.4,

erasing=9.4,
mosaic=1.0,
mixup=0.1

Este esquema permitié aprovechar la potencia de computo en Google Colab, almacenar resultados de
forma segura en Google Drive y realizar un entrenamiento supervisado bajo un esquema reproducible y
escalable.

GPU_mem  box_loss dfl_loss
G 8.3685 .2342 8.7911 ; : 100%| INNEENNEIN| s44/544 [1:
Class Images Box(P £
all 2483 143316 8.998

GPU_mem  box loss dfl loss
B8G 8.3553 . 0.788
Class Images Box(P
all 2483 143316 a8.998

GPU_mem  box_loss » dfl_loss
G @.3445 3 8.7876 : 100%| INNEENNEIN| s44/544 [1:
Class Images Instances Box(P mAPse-95): 106% | NN
all 2483 143316 8.998 . 8.971

GPU_mem  box loss . dfl loss

G .33 .217: 8.7853 16 s40: 100%| NN 542/542 [1:
Class Box(P mapse-95): 100% | [ EEEEEN

all 3 8.998 - 8.973

Epoch GPU_mem  box_loss dfl_loss

25/25 G e.3214 ©.7842 ; : 100%| NN s544/544 [1:

Class Images Box(P mAPse-95): 106% | NN
all 2483 143316 8.998

25 epochs completed in 54.372 hours.
stripped from results\train2\weights\last.pt,
stripped from results\train2\weights\best.pt,

Validating results\train2\weights\best.pt...
Ultralytics 8.3.133 Python-3.16.14 torch-2.7.8+cpu CPU (Intel Core(TM) i5-1835G1 1.88GHz)
Model summary (fused): 72 layers, 3,806,838 parameters, @ gradients, 8.1 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R mApse maArse-95): 100%| [NEENEEEN -
all 2483 143316 8.998 8.974
empty 2062 73629 9.098
occupied 1967 69687 9.998 ©6.994
Speed: 4.1ms preprocess, 161.9ms inference, 8.8ms loss, 2.2ms postprocess per image
saved to results\train2
run YOLOv8s_25epochs

oD @
o R =]

experiment at:
results logged to htt
disable with "yolo s

Figura 28 Resultados del entrenamiento del modelo local de YOLOv8n en el dataset PKLot: desarrollo de indicadores clave
durante 25 épocas.
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Epoch GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances size

21/25 8.51G 0.5762 8.3349 @.8372 a5 eso: 1cex| JENEENEEEN os/495 [ee:s2<ee:ee, 11.51it/s]

class Images Instances Box(P R marse marse-35): 100k INNENEEENN 3</3+ [20:escee:ee, 6.84it/s5] all 1075 28748 @.986
Epoch  GPU_mem  box_loss  cls_loss  dfl_loss Instances Size
22/125 8.516 ©.563 ©.3285 @.8345 3] ese: 1oex| INNEENEEEN| <55/ 455 [@e:sicee:es, 11.43it/s]

class Images Instances Box(P R maPse  marse-35): 100X | IENEEEEN 34/3+ [ee:es<ee:ee, 6.958it/s] all 1075 40748 @.986
Epoch GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances size
23/25 8.51G @.5525 ©.3226 8.8322 17 e=2: 1eek| INNNENENEN| <cs/295 [ee:s:c@eiee, 11.28it/s]

Class Images Instances Box(P R marse marse-25): 1ook|[NENNEEENN :2/3+ [ee:escee:ee, &.85it/s] all 1075 2g748 @.985
Epoch  GPU_mem  box_loss  cls_loss dfl_loss Instances size
24/25 8.51G 8.5312 ©.3138 ©.8278 16 ese: 100k JEINIEIE| <55/495 [e0:s4<00:ee, 11.22it/s]

Class Images Instances Box(P R marss marse-35): 100k | INNNEEENN 34/3+ [ee:esces:en, &.52it/s] all 1875 2a748 8.987
Epoch GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances size
25/25 2.516 8.5213 e.3183 ©.8259 206 ese: 1eek| JNNEENEEEN :55/255 [ee:sscee:ee, 11.22it/s]

class Images Instances Box(P R mapse mapse-9s): 1ok | NENENEEEEN 34/34 [ee:escee:ee, &.86it/s] all 1075 40748 0.987

25 epochs completed in 8.354 hours,
Optimizer stripped from results/train2/weights/last.pt, 6.248
optimizer stripped from results/train2/weights/best.pt, 6.248

validating results/train2/weights/best.pt...
Ultralytics 8.3.166 g7 Python-2.11.13 torch-2.6.8+cul24 CUDA:@ (NVIDIA A10@-SXMA-20GE, 48507MiB)
Model summary (fused): 72 layers, 3,886,038 parameters, @ gradients, 8.1 GFLOPS

Class Images Instances Box(P R mapsa marsa-35): 100% | [NIEEEEEN 343+ [e0:12<00:00, 2.62it/s]
all 1075 28748 ©.987 e.982 8.332 2.306
empty 985 19383 8,982 2.976 0.993 8.912
occupied 1826 20365 8.582 2.988 8.935 8.301

Speed: 8.2ms preprocess, 3.8ms inference, 8.1ms loss, 4.3ms postprocess per image
Results saved to results/trainz
MLflow: results logged to runs/mlflow |

Figura 29 Resultados del entrenamiento en Google colab del modelo local de YOLOVS8n en el dataset PKLot: desarrollo de
indicadores clave durante 25 épocas.

Original: 2012-09-11_15_16_58_ Original: 2012-09-11_15 27 08_
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Figura 30 Ejemplo de imagenes originales vs. aumentadas con anotaciones de deteccion de objetos.

Para analizar la progresion de la funcion de pérdida a lo largo del proceso de entrenamiento del modelo,
se utilizd un script en Python que emplea pandas, matplotlib y PIL. A partir del archivo results.csv,
generado automaticamente por YOLOVS tras finalizar el entrenamiento, se cargaron los datos de cada
época para graficar la funcion de error de las cajas delimitadoras (box loss) y el costo relacionado con la
clasificacion (classification loss). La visualizacion de estas curvas hace posible analizar el comportamiento
del modelo respecto a lo largo de las épocas, identificando la tendencia de ajuste y potenciales dificultades
relacionadas con el sobreajuste o subajuste durante el proceso de entrenamiento.
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import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from PIL import Image
#matplotlib inline

results path = 'results/train2/results.csv’
df = pd.read csv(results path)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(df['epoch'], df['train/box loss'], Label='Box Loss')
plt.plot(df[ 'epoch'], df['train/cls loss'], label="'Classification Loss"')
plt.title('Training Losses')

plt.xlabel('Epoch")

plt.ylabel('Loss")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Training Losses

— Box Loss

141 —— Classification Loss

124

1.0 1

0.8 1

Loss

0.6 1

0.4

0.2 1

T T T T

0 5 10 15 20 25
Epoch

Figura 31 Curvas de pérdida de cajas delimitadoras y clasificaciéon durante el entrenamiento del modelo YOLOVS.

Para complementar el analisis del entrenamiento, se elabord un script en Python que permite visualizar la
evolucion de la funcion de error en la fase de evaluacion. Con este propdsito, se cargaron los datos del
archivo results.csv generado por YOLOVS, utilizando la biblioteca panda. Posteriormente, se graficaron
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las curvas correspondientes a la funcion de error correspondiente a las cajas delimitadoras (Validation Box
Loss) y la funcién de error asociada a la clasificacion (Validation Classification Loss) en funciéon del
nimero de épocas. Esta visualizacion facilita la comparacion de la pérdida cuando se estd entrenando y
validando el moédelo, permitiendo detectar posibles problemas de sobreajuste o divergencia en el
rendimiento del modelo.

results path = 'results/train2/results.csv’
df = pd.read_csv(results_path)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(df["epoch"], df["val/box loss"], Label="Validation Box Loss")
plt.plot(df["epoch"], df["val/cls_loss"], Llabel="Validation Classification
Loss")

plt.title("Validation Losses")
plt.xlabel("Epoch")
plt.ylabel("Loss")
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

Validation Losses (D ] ™

1.0 —— Validation Box Loss

—— Validation Classification Loss

0.9 +

0.8 1

0.7 4

0.6 1

Loss

0.5 1

0.4

0.3 A

0.2 1 - —

Epoch

Figura 32 Curvas de pérdida de validacion para cajas delimitadoras y clasificacién mientras se entrena el modelo YOLOVSs.
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Con el proposito de analizar el desempefio de YOLOVS entrenado, se cargaron los pesos finales (best.pt)
y se ejecutd el proceso de validacion utilizando el archivo de configuracion parking model.yaml.
Mediante la funcion de validacion de Ultralytics, se calcularon los indicadores de precision y deteccion
sobre los datos de validacion, guardando los resultados y generando archivos en formato JSON para su
posterior analisis y comparacion.

Class Instances x( mAPS@-95):
all 143316 .G .999 8.974

a.97
8.969

empty 736290
occupied ; 69687

Figura 33 Métricas de desempeiio obtenidas en la validacion del modelo YOLOVS entrenado para deteccion de espacios de
estacionamiento.

Para verificar visualmente los resultados de la fase de validacion, se cargaron imagenes de salida generadas
por el modelo YOLOVS, almacenadas en el directorio correspondiente a las predicciones (val preds).
Mediante el uso de las bibliotecas PIL y matplotlib, se seleccionaron dos imagenes de ejemplo para ser
mostradas junto con sus nombres de archivo, permitiendo observar como se realizaron las detecciones y

cuadros delimitadores sobre el conjunto de validacion.

from PIL import Image
import os

val dir = 'runs/detect/val preds'

image_files = [f for f in os.listdir(val_dir) if f.lower().endswith(('.png',
".jpg’, ".jpeg’))]

image_files = sorted(image_files)[:2]

plt.figure(figsize=(10, 5))

for i, img_name in enumerate(image files):
img_path = os.path.join(val_dir, img_name)
img = Image.open(img_path)
plt.subplot(1l, 2, i + 1)
plt.imshow(img)
plt.title(img_name)
plt.axis('off")

plt.tight layout()
plt.show()
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Figura 34 Ejemplos de imagenes del conjunto de validacion con predicciones generadas por YOLOVS.

4.1.3 Curvas de Entrenamiento y Validacion

Se elaboraron curvas de precision y recall durante la fase de entrenamiento y validacion en el transcurso
de las épocas. Estas curvas evidenciaron rapida convergencia durante las fases iniciales del entrenamiento,
seguida de un desempefio estable durante el resto del proceso. En particular, se observd que el modelo
alcanzo niveles elevados de precision y recall desde las primeras iteraciones, manteniendo un rendimiento
consistente hacia las fases finales del entrenamiento.

Training Losses (D] m

—— Box Loss
~—— Classification Loss

144

1.2

1.0 1

Loss

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

Epoch

Figura 35 Curvas de pérdida en el proceso de entrenamiento: Evolucién de Box Loss y Classification Loss a lo largo de 25 épocas,
mostrando convergencia rapida en las primeras iteraciones y estabilizacién gradual hacia valores bajos
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Validation Losses

1.0 4 —— Validation Box Loss

Validation Classification Loss

0.9

0.e

0.7

W 0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

Epoch

Figura 36 Desarrollo y valoracion de un Modelo de Deteccion de Objetos Basado en CNN: Analisis de Convergencia y
Optimizaciéon de Pérdidas de Clasificacion y Localizacion

4.1.4 Métricas de Evaluacion

Al evaluar el modelo YOLOVS, se emplearon varias métricas desempeiio para cuantificar su efectividad
en la tarea de deteccion de objetos y clasificacion de los espacios de estacionamiento como ocupados o

vacios. Las métricas obtenidas para el conjunto de validacién fueron las siguientes:

Precision (P): La precision medida para el conjunto de validacion fue 0.998 para todas las clases. Este

valor indica que el modelo fue muy preciso al predecir los espacios ocupados y vacios.

Recuperacion (R): La recuperacion fue 0.999, lo que demuestra que el modelo logro identificar casi todos
los espacios ocupados y vacios correctamente.

mAP50 (mean Average Precision a 50% de loU): El valor de mAP50 fue 0.994, lo que sefiala que el
modelo muestra un rendimiento sobresaliente al estimar de manera precisa la ubicacion y clasificacion de
los elementos en las imagenes con una loU de 50%.

mAP50-95 (mean Average Precision a IoU entre 50% y 95%): El valor de mAP50-95 fue 0.974, lo que
muestra que el modelo también fue muy efectivo al predecir objetos con una mayor precision, incluso

cuando la IoU era mas estricta.
Resultados por Clases

El rendimiento del modelo también fue evaluado por clases individuales, es decir, espacios vacios y
espacios ocupados:

Espacios vacios: El modelo obtuvo un nivel de precision de 0.998 ademas de un nivel de recuperacion de
0.998 para esta clase, con un mAP50 de 0.995 y un mAP50-95 de 0.979.
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Espacios ocupados: El modelo logré una precision equivalente a 0.998 y una recuperacion de 0.999 para
esta clase, con un mAP50 de 0.994 y un mAP50-95 de 0.969.

Los valores obtenidos reflejan que YOLOVS logro clasificar y detectar tanto los espacios ocupados como
los vacios con un alto nivel de precision, superando con creces los modelos tradicionales de Machine.

Matriz de confusion

Para una valoracion visual de la efectividad, se empled una matriz de confusion, que mostré cémo el
algoritmo categorizé las imagenes de acuerdo con las clases de espacios ocupados y espacios vacios. La

matriz de confusion revel6 que el algoritmo presenté un nimero reducido de errores, manteniendo tasas
minimas de FPR y FN.

70000

60000

empty

50000

40000

= 30000

- 20000

Predicted
occupied

= 10000

-0

Figura 37 Matriz de Confusién para la Clasificacion de Espacios de Estacionamiento: la matriz muestra la
distribucion de predicciones correctas e incorrectas del modelo, con 73,454 verdaderos negativos (espacios
vacios), 69,608 verdaderos positivos (espacios ocupados), 79 falsos positivos y 136 FN, alcanzando una
exactitud del 99.85%.
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empty

Predicted
occupied

=00
Figura 38 Matriz de Confusion Normalizada para la Clasificacién de Espacios de Estacionamiento:

la matriz presenta los valores normalizados de las predicciones del modelo, mostrando una
clasificacion perfecta (1.00) tanto para espacios vacios como ocupados, con valores de 0.00 en los
falsos positivos y FN
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Figura 39 Evolucion de F1-score durante el entrenamiento del modelo YOLOVS.
1o Precision-Confidence Curve
—— empty
——— occupied
= 3| classes 1.00 at 1.000
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Figura 40 Curva de precision obtenida en la fase de entrenamiento del modelo YOLOVS.

91



Precision

Recall

1.0

Precision-Recall Curve

0.8 4

0.6 4

0.4 4

0.2 4

0.0

—— empty 0.995
——— occupied 0.994
— |l classes 0.994 mAP@0.5

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 41 Curva de Precision-Recuperacién (PR Curve) del modelo YOLOVS evaluado sobre el conjunto de validacién.

Recall-Confidence Curve
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Figura 42 Relacién entre confianza y recuperacion para distintos umbrales de deteccién.
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5. Resultados y discusion

En este capitulo se exponen y examinan los hallazgos alcanzados al aplicar diversos enfoques para resolver
el problema planteado. Se evaltian varios modelos de ML para la clasificacion de espacios especificos,
incluyendo regresion logistica, K-NN, arbol de decision y K-Means. Ademas, se expone el desempefio de
un modelo de DL, YOLOVS, utilizado para la deteccion y clasificacion en imagenes de espacios ocupados
o disponibles, comparando su precision y eficiencia con las técnicas clésicas.

En los reportes de clasificacion, las clases se representan numéricamente como 0 y 1, donde la clase 0
corresponde a lugares de estacionamiento vacios y la clase 1 a lugares ocupados por vehiculos. Las
métricas principales incluyen: accuracy (proporcion de aciertos totales), precision (grado de fiabilidad de
las predicciones clasificadas como positivas), recall (capacidad del modelo para identificar correctamente
todos los casos positivos), fl1-score (balance entre precision y recall), y support (numero de muestras por
clase). El macro avg se obtiene al promediar de forma uniforme las métricas por clase sin considerar sus
tamafios por clase, mientras que el weighted avg pondera las métricas segin el numero de muestras de
cada clase, proporcionando una evaluacion mas representativa en datasets desbalanceados. La matriz de
confusion visualiza los aciertos y errores de prediccion, donde la diagonal principal muestra aciertos y los
elementos fuera de ella corresponde a desaciertos en la clasificacion. Para modelos de clustering, se
emplean métricas como inercia (compacidad de clusters), silhouette score (separacidon entre clusters),
homogeneidad y completitud (pureza y agrupacion de clases), y V-measure (balance entre homogeneidad
y completitud).

5.1 Modelos de ML
5.1.1 Modelo de Regresion Logistica

Accuracy: @.9716666666666667
Classification Report:

precision recall fl-score  support

8.
0.

accuracy
macro avg
weighted avg

Figura 43 Reporte de Clasificacion del Modelo de Regresion Logistica mostrando una precision
del 97.1% con métricas de precision, recall y f1-score para clasificacién binaria.
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Matriz de Confusion

1
Clase 0 Clase 1
Prediccion

Figura 44 Matriz de Confusion del Modelo de Regresion Logistica mostrando la distribucion de
predicciones correctas e incorrectas para clasificacion binaria con 898 verdaderos negativos, 851
verdaderos positivos, 15 falsos positivos y 36 FN.

5.1.2 Modelo KNN

Accuracy: 8.9794444444444445
Classification Report:
precision support

8.96
1.68

accuracy
macro avg
weighted avg

=@ @
0w
O 0o G4

T}

Figura 45 Reporte de Clasificacion del Modelo KNN mostrando una precision del 97.94% con

métricas de precision, recall y f1-score para clasificacién binaria, incluyendo matriz de
confusion.
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5.1.3 Modelo de arbol de decision

Accuracy: 8.9455555555555556

Classification Report:
precision recall f1-score

support

8.
e.

accuracy
macro avg
weighted avg

Confusion Matrix:

[[86

Figura 46 Reporte de Clasificacion del Modelo de Arbol de Decision mostrando una precisién del
94.56% con métricas de precision, recall y f1-score para clasificacion binaria, incluyendo matriz de
confusion.

5.1.4 Modelo Kmeans

{"Inercia’
'Silhouette Score’:
"Homogeneidad " :

"Completitud’:
"WV-Measure’: 8.006141229615367101}

8.8061477339 ?996524,

Figura 47 Métricas de Evaluacién del Modelo K-means mostrando
Inercia, Silhouette Score, Homogeneidad, Completitud y V-Measure
para analisis de clustering.

5.1.5 Analisis de resultados de Modelos de ML

Tabla 1 Resultados de Modelos de Machine Learning

Modelo Accuracy Precision Recall F1-Score Clase 0 Clase 1
Support Support
Regresion | 0.9717 0.96 (Clase | 0.98 (Clase | 0.97 (Clase | 913 887
Logistica 0)<br>0.98 | 0)<br>0.96 | 0)<br>0.97
(Clase 1) (Clase 1) (Clase 1)
KNN 0.9794 0.96 (Clase | 1.00 (Clase | 0.98 (Clase | 913 887
0)<br>1.00 | 0)<br>0.96 | 0)<br>0.98
(Clase 1) (Clase 1) (Clase 1)
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Arbol de 0.9456 0.95 (Clase | 0.95 (Clase | 0.95 (Clase | 913 887
Decision 0)<br>0.94 | 0)<br>0.95 | 0)<br>0.94
(Clase 1) (Clase 1) (Clase 1)

Tabla 2 Métricas de Clustering (K-means)

Métrica Valor

Inercia 2929997.038253073
Silhouette Score 0.357976790130291
Homogeneidad 0.006141068089058323
Completitud 0.006140778397990624
V-Measure 0.006141229615367101

e Mejor modelo para clasificacién: KNN con 97.94% de accuracy
e Modelo mas balanceado: Regresion Logistica con métricas consistentes
e Clustering: K-means muestra baja homogeneidad y completitud, sugiriendo que los datos no se

agrupan naturalmente en clusters bien definidos

5.2 Modelos de DL: YOLOvVS

Para abordar la tarea mas compleja de detectar espacios a partir de imagenes y luego clasificar su estado
como ocupado o disponible, se recurrié a un modelo de DL utilizando YOLOv8. Este modelo, conocido
principalmente por su desempefio en procesos de localizacion de objetos en imagenes, demostrd ser una
herramienta poderosa para identificar el espacio de interés en una imagen capturada por una camara.
Elmodelo YOLOVS no solo consiguid detectar el espacio dentro de la imagen, ademas, clasificd de manera
precisa si el espacio estaba ocupado o disponible. A pesar de que este modelo requiere un alto poder
computacional y tiempos de entrenamiento mas largos, su capacidad para manejar imagenes en tiempo
real y su notable precision en la deteccion lo hicieron mucho mas eficaz que los enfoques tradicionales de
ML.

La implementacion de YOLOVS demostr6 que los métodos de DL son mas adecuados cuando se trata de
procesar imagenes y realizar tareas de deteccion y clasificacion complejas, como en el caso del espacio
ocupado o disponible, donde los modelos cldsicos de ML no podian competir porque no estd disefiado
para procesar datos visuales sin intervencion adicional.

Métricas Cuantitativas Generales

Images Instances mAP50 mAP50-95): 100%]|
2483 143316 - . P.994 0.974

2062 73629 - - B.995 8.979
1967 69687 - - ©.994 8.969

Figura 48 Métricas de rendimiento del modelo YOLOVS8 para deteccion de espacios de estacionamiento mostrando precision,
recall y mAP50 para las clases 'empty' y 'occupied’ con un rendimiento general del 99.4% en mAP50.

Ejemplo de imédgenes detectadas y clasificadas
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Figura 49 Ejemplo de deteccion y clasificacion en tiempo real del modelo YOLOvV8 mostrando espacios de estacionamiento
identificados con etiquetas 'occupied' y 'empty' junto con sus respectivos niveles de confianza en una imagen aérea de
estacionamiento.

Figura 50 Ejemplos de imagenes aleatorias con predicciones generadas por YOLOVS.
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Figura 52 Ejemplos de imagenes aleatorias con predicciones generadas por YOLOVS.
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6. CONCLUSIONES

El propdsito central de la investigacion actual fue elaborar una estrategia efectiva para la deteccion y
clasificacion de lugares de estacionamiento mediante el analisis de imagenes, empleando enfoques de ML
y DL. Mediante el uso de distintos modelos de ML y la integracion de YOLOVS, se consigui6 desarrollar
una solucion robusta, capaz no solo de determinar si un lugar de estacionamiento se encuentra libre u
ocupado, sino también de adaptarse a distintas condiciones meteorologicas y a diversas perspectivas
capturadas por las camaras.

6.1 Comparativa entre ML y DL

El analisis comparativo entre ML (Regresion Logistica, KNN, Arbol de Decision y KMeans) y el enfoque
de DL (YOLOVS) evidenci6 diferencias notables en desempefio y precision. Aunque los algoritmos de
ML obtuvieron resultados aceptables en precision y recall para tareas de clasificacion basica, no lograron
igualar la capacidad de YOLOVS8 para procesar la complejidad visual de las fotografias y adaptarse a la
variedad de escenarios de iluminacion y clima. El modelo basado en DL demostr6 una deteccion de objetos
altamente precisa, constituyéndose como una alternativa mas solida y efectiva para resolver el problema
abordado.

6.2 Potencial de YOLOvS en la deteccion de espacios de
estacionamiento

La utilizacion de YOLOVS con la finalidad de detectar elementos en tiempo real fue la alternativa mas
eficiente, alcanzando métricas sobresalientes de precision (0.998) y recall (0.999). Los valores de mAP50
(0.994) y mAP50-95 (0.974) respaldaron la eficacia del modelo para identificar de forma precisa los
espacios de estacionamiento bajo condiciones variables. Cabe destacar que la adopcion de técnicas de data
augmentation y un preprocesamiento adecuado fortalecieron la capacidad del modelo para generalizar
frente a cambios en el conjunto de datos, tales como diferentes perspectivas, variaciones climaticas o
iluminacidn, resaltando la importancia de contar con un dataset diverso y enriquecido para obtener
resultados mas generales y robustos.

6.3 Desafios y Oportunidades

Si bien se obtuvieron resultados excepcionales, la presente investigacion también identifico algunos
desafios y areas de mejora:

1. Condiciones Climaticas Extremas: Aunque el modelo mostré un buen rendimiento bajo
condiciones comunes (soleado, nublado y lluvioso), seria interesante evaluar su capacidad para
trabajar en condiciones extremas, como neblina o tormentas severas, donde la visibilidad de los
objetos puede verse significativamente afectada.
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2. Escalabilidad e Implementacion en Tiempo Real: A pesar de que YOLOvV8 es muy rapido frente
a otros modelos de DL, su implementacion en tiempo real, especialmente en entornos con camaras
de baja resolucion, podria verse limitada. Trabajos futuros podrian contemplar la optimizacion
adicional del modelo para dispositivos de borde, asi como la integraciéon de técnicas como la

cuantizacion de modelos para acelerar la inferencia.

3. Diversidad de Escenarios: Si bien el conjunto de datos PKLot fue muy til, seria relevante
enriquecer la coleccién de datos con fotografias de diferentes clases de estacionamientos,
incluidos aquellos con diferentes tipos de vehiculos o configuraciones mas complejas.

6.4 Implicaciones Practicas

Este trabajo tiene varias aplicaciones practicas en el mundo real, concretamente en el sector de la gestion
inteligente de estacionamientos y la automatizacion del control de acceso, el desarrollo de un sistema
basado en la deteccidon y clasificacion mediante imagenes permite optimizar la utilizacion de los espacios
disponibles y reducir la congestion vehicular y facilitar la implementacion de sistemas de gestion
automatica de estacionamientos, tanto en entornos urbanos como en empresas o centros comerciales.

Ademas, la precision y rapidez del modelo YOLOvVS8 permiten que este tipo de soluciones se implementen
en dispositivos con capacidad de procesamiento limitada, como camaras de seguridad o sistemas de vision

artificial para estacionamientos, sin necesidad de servidores costosos.

6.5 Trabajo futuro

Como continuacion de esta investigacion, se propone:

e Expandir y diversificar el dataset con imagenes capturadas en distintas condiciones, tipos de
estacionamientos y variedad de vehiculos, para fortalecer la robustez del modelo.

e Investigar y aplicar técnicas de optimizacion para dispositivos de borde, tales como la
cuantizacion y poda de modelos, para facilitar la implementacion en tiempo real en hardware con
recursos limitados.

e Evaluar la integracion del sistema con plataformas en la nube para la gestion centralizada y el
analisis en tiempo real. Se recomienda revisar los Apéndices A y B, donde se detallan
respectivamente la arquitectura del sistema en la nube y el codigo para la ingesta de video desde
camaras de seguridad y deteccion en tiempo real, elementos que serviran como base para futuras
implementaciones y mejoras.

e Desarrollar una interfaz de usuario intuitiva que facilite la interaccion con el sistema, permitiendo
a los usuarios visualizar resultados, gestionar configuraciones y monitorear el estado de los
estacionamientos de forma eficiente.

6.6 Conclusiones

En resumen, esta investigacion confirma que la aplicacion de Deep Learning mediante YOLOVS constituye
un método altamente eficiente para la deteccion y clasificacion de lugares de estacionamiento. Mientras
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que los modelos tradicionales de Machine Learning ofrecieron soluciones aceptables para tareas basicas,
fue el enfoque de Deep Learning el que permitid superar las limitaciones de precision y adaptabilidad
inherentes a las técnicas convencionales. La incorporacion de técnicas de data augmentation y la
construccion de un dataset variado demostraron ser elementos clave para alcanzar resultados generales
solidos, capaces de adaptarse a distintas condiciones y escenarios. El éxito del modelo abre nuevas
oportunidades para la automatizacién y mejora en la gestion de estacionamientos, contribuyendo a una

movilidad urbana mas inteligente y al uso 6ptimo de los recursos.
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8. Apendice A: Arquitectura del
Sistema en la Nube

8.1 Vision General

La arquitectura propuesta se basa en un disefio de microservicios nativos en la nube, disefiada para ofrecer
escalabilidad y procesamiento en tiempo real. El sistema estd compuesto por tres capas principales:
presentacion, servicios backend, y datos.
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Figura 53 Arquitectura completa del sistema de gestion de estacionamientos inteligente.

8.2 Componentes Principales

8.2.1 Capa de Presentacion - Aplicacion Movil

La aplicacion movil descargable permite a los usuarios:

¢ Registro de vehiculos: Vinculacion de placas con la cuenta del usuario
o Usuarios no registrados: Escaneo de codigo QR del ticket de estacionamiento

e Asignacion inteligente: Seleccion de edificio destino para asignar el espacio mas
cercano

e Gestion dinamica:

o Reasignacion automatica si otro usuario ocupa el espacio
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o Liberacion por tiempo limite si no se usa

o Bloqueo exclusivo una vez ocupado el espacio

8.2.2 Servicios Backend

API de Servicio Central: Maneja peticiones de usuarios, reservaciones y logica de negocio.

Servicio de Ingesta de Video: Procesa transmisiones en vivo de camaras RTSP/RTMP, extrae

fotogramas y los preprocesa para analisis.

Servicio de Deteccion de Estacionamiento: Utiliza modelo YOLOVS para detectar y clasificar
espacios como ocupados o disponibles en tiempo real.

8.2.3 Capa de datos

Base de Datos SQL: Almacena informacion de usuarios, configuracion de estacionamientos e

historial de transacciones.

Base de Datos Redis: Gestiona datos en tiempo real como estatus de ocupacion, reservaciones

activas y caché de consultas.

8.3 Caracteristicas Técnicas
8.3.1 Escalabilidad y Disponibilidad

e Escalabilidad horizontal independiente por servicio
e Auto-escalado basado en métricas de uso

e Redundancia en multiples zonas de disponibilidad

e Tolerancia a fallos con circuit breaker patterns

8.4 Seguridad y Comunicacion

e Comunicacién segura TLS/SSL entre servicios
e Autenticacion JWT stateless

e API Gateway para balanceo de carga y rate limiting

¢ Comunicacién asincrona mediante message queues

8.5 Tecnologias Implementadas

e Contenedores: Docker y Kubernetes para orquestacion
e Infraestructura: AWS/Azure con servicios gestionados

e Monitoreo: Métricas, logs y alertas distribuidas
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e CI/CD: Pipelines automatizados de despliegue

8.6 Beneficios del Diseiio

Este disefio desacoplado proporciona alta disponibilidad, manejo eficiente de transacciones de usuario y
tareas computacionalmente intensivas, escalabilidad granular, y facilidad de mantenimiento con desarrollo
independiente de servicios.
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9. Apéndice B: Codigo para la
ingesta de video desde camaras
de seguridad y deteccion en
tiempo real

En este apéndice se muestra un ejemplo de cddigo sugerido para capturar imagenes desde una camara de
seguridad de un estacionamiento y procesarlas mediante un modelo YOLOVS, con el fin de detectar y
clasificar espacios ocupados o libres en tiempo real.

9.1 Fragmento de codigo

El fragmento de codigo presentado permite la captura continua de iméagenes desde una camara de
seguridad de un estacionamiento y su procesamiento en tiempo real mediante un modelo YOLOVS
previamente entrenado. La logica implementada evalua cada fotograma capturado para detectar la
presencia de vehiculos u objetos de interés y, en caso de deteccion positiva, almacena la imagen en disco
Unicamente si ha transcurrido un intervalo minimo de tiempo desde la 0ltima captura. De esta forma, se
optimiza el uso de almacenamiento y se evitan registros redundantes, garantizando que solo se conserven
evidencias relevantes del estado de ocupacion de los espacios de estacionamiento. Ademas, el sistema
permite la visualizacion inmediata de los resultados de la deteccion, facilitando su supervision y validacion
en tiempo real.

from ultralytics import YOLO
import cv2
import time
from datetime import datetime

model = YOLO("best.pt")

cap = cv2.VideoCapture(9)

save_interval = 30
last_saved_time =

110



while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
break

results = model.predict(frame, conf=0.5)

detections = results[0].boxes

current_time = time.time()

if len(detections) > @ and (current_time - last saved time) >=
save_interval:
timestamp = datetime.now().strftime("%Y%m%d_%H%M%S" )
filename = f"detected_{timestamp}.jpg"
cv2.imwrite(filename, frame)
print(f"Imagen guardada: {filename}")
last _saved _time = current_time

cv2.imshow("Deteccidén en tiempo real", results[@].plot())

if cv2.waitKey(1l) & OxFF == ord('q'):
break

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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10. Apéndice C: Estimacion de
costos para sistema de sensores
SPI (Ejemplo con 275 lugares de

estacionamiento)

A continuacion, se presenta un ejemplo de estimacion de costos para implementar un sistema de deteccion
de ocupacion en un estacionamiento con 275 espacios, utilizando sensores SPI. La cantidad de 275 lugares
se utiliza unicamente como referencia para dimensionar el sistema y estimar costos aproximados. El
nimero real puede variar segun el proyecto.

Para este caso, se considera un disefio modular, donde se agrupan los sensores en bloques de
aproximadamente 25, controlados por un microcontrolador con apoyo de multiplexores. Se requiere

cableado, alimentacion eléctrica y programacion del sistema para visualizacion de datos en tiempo real.

Los costos aproximados en pesos mexicanos (MXN), son los siguientes (todos los precios unitarios fueron
consultados en Digi-Key y corresponden a disponibilidad ptblica en julio de 2025) [40]:

e Sensores VL53L1X (275 unidades)
o Costo por unidad: $425.82 MXN
o Subtotal: $117,100.50 MXN
e  Microcontroladores ESP32-PICO-DEVKITM-2 (11 unidades)
o Costo por unidad: $198.81 MXN
o Subtotal: $2,186.91 MXN
e  Multiplexores 74HC4067 (18 unidades)
o Costo por unidad: $120.64 MXN
o Subtotal: $2,171.52 MXN
e (Cableado, conectores y PCB (UTP Cat6 blindado + JST)
o Estimado: $9,900 — $24,750 MXN
e Fuente de poder Mean Well LRS-350-5 (5V, 60A)
o Cantidad: 1 unidad
o Costo: $1,428.69 MXN
e Reguladores buck Pololu 5570 (3.3V, 6 A)
o Cantidad: 6 unidades
o Costo por unidad: $592.97 MXN
o Subtotal: $3,557.82 MXN
e Instalacion de sensores (275 unidades)
o Estimado: $49,500 — $247,500 MXN
e Desarrollo e integracion de software (ESP-IDF, Node.js, MongoDB Atlas, React, Flutter)

112



o Estimado: $90,000 — $450,000 MXN

El total estimado del proyecto para implementar un sistema de monitoreo de 275 espacios de
estacionamiento es de $275,845 a $848,695 MXN, dependiendo del alcance, calidad de componentes,
nivel de instalacion y complejidad del software requerido. Este sistema ofrece permite monitorear cada
lugar de forma individual, y puede escalarse por mddulos. No obstante, implica una instalacion compleja,
requiere mantenimiento perioddico y la participacion de personal técnico especializado para su montaje,

programacion e integracion.
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