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Resumen. El poder identificar correctamente la sefializacién en un campus
universitario es de suma importancia para estar informado y poderse ubicar y
desplazar dentro del mismo. En el presente trabajo se plantea el desarrollo,
implementacién y pruebas de un sistema clasificador de imdgenes en una
aplicacién para dispositivos méviles Android. El sistema obtiene un vector
tridimensional a partir de los canales RGB (Red Green Blue) de la imagen para
poder clasificarla mediante la evaluacién del vector con clasificadores distintos
(Coeficiente de correlacion, Bayes, Perceptron, K-préximos vecinos (KNN)),
mismos que devuelven una seleccién de clase y que el sistema elige la mejor
representada. El sistema propuesto tiene una eficiencia de 99.67 % en la correcta
clasificacion de la sefializacion.

Palabras clave: Clasificador binario, perceptrén, bayes, kNN, clasificador
de imégenes.

Android Application to Classify Signage on
University Campuses Using Machine Learning

Abstract. Being able to correctly identify the signage on a university campus
is of utmost importance in order to be informed and to be able to locate and
move around within it. In this work, the development, implementation, and testing
of an image classifier system in an application for Android mobile devices are
proposed. The system obtains a three-dimensional vector from the RGB image
channels in order to classify it by evaluating the vector with different methods
(Correlation Coefficient, Bayes, Perceptron, K-nearest neighbors (KNN)), which
return a class selection, and the system chooses the best-represented one.
The proposed system has a 99.67% efficiency in the correct classification
of the signaling.

Keywords: Binary classifier, perceptron, bayes, kNN, image classifier.
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1. Introduccion

Dentro del ambito de la Inteligencia Artificial, y en particular, en el aprendizaje
de maquina, el reconocimiento de imdgenes es una rama de crecimiento con diversas
aplicaciones en multiples campos. Existen diversas maneras en las que esto se muestra,
dependiendo del campo y objetivo. El presente trabajo consiste en el desarrollo,
implementacién y pruebas de un clasificador de sefializaciones pertenecientes a la
Universidad Auténoma Metropolitana Unidad Azcapotzalco (UAM-A), cuyo objetivo
es distinguir entre dos tipos de sefiales (clases) que forman parte de un grafo (como
nodos) para la navegacion dentro del campus universitario.

De esta manera la navegacion moévil proporciona una manera conveniente y eficaz
de encontrar direcciones y acceder a una variedad de servicios relacionados con la
ubicacidn, convirtiéndola en una herramienta indispensable en la vida diaria. En este
trabajo se presenta un sistema clasificador binario que distingue entre sefales de tipo
Directorio (Dir) y sefiales de tipo Punto de Reunién (PR), mostradas en la Figura 1.
Cada una de las clases cuenta con caracteristicas ficilmente distinguibles entre las
cuales destaca el color.

El sistema propuesto aprovecha esta caracteristica para diferenciar ambas clases
de manera efectiva. El clasificador binario estd disponible para dispositivos méviles
con sistema operativo Android debido a que, segin el Instituto Federal de
Telecomunicaciones (IFT) en la Cuarta Encuesta 2020, de Usuarios de Servicios de
Telecomunicaciones, mas del 80 % de usuarios de telefonia moévil usan este Sistema
Operativo, por lo que se pretende que el sistema pueda ser usado por un mayor nimero
de usuarios. El resto del articulo estd constituido del estado del arte capitulo 2, la
Metodologia, descrita en el capitulo 3. En el capitulo 4 se describe la experimentacién
y resultados; finalmente, las conclusiones y perspectivas son descritas en el capitulo 5.

2. Estado del arte

Existe numerosa bibliografia relacionada al reconocimiento de imdgenes, siendo
en su mayoria realizada con redes neuronales convolucionales (CNN), que son bien
conocidas por los buenos resultados que ofrece, sin embargo, para ello se suele requerir
de un amplio conjunto de imédgenes, ademds de numeroso tiempo de entrenamiento y
recursos en el equipo de computo que utiliza, asi como en los amplios conocimientos en
el tema para su correcto desarrollo. Es por ello, que la revisién del trabajo relacionado
se centra en clasificadores (que no sean CNN) cuyos datos de entrada son imagenes y
entre cuyas caracteristicas principales para la clasificacién se encuentre el color.

En [1] se realizé un sistema que permite la deteccién de enfermedades toracicas
a partir de imagenes de Rayos X. Las imdgenes pasan por un preprocesamiento para
luego discernir entre paciente sano o enfermo. Cuando el resultado es “enfermo”, pasa
por 16 clasificadores mads, cada uno asociado a una enfermedad en particular, y de la
cual se obtiene una probabilidad de que la imagen corresponda a la enfermedad en si.
Al final, el sistema muestra la enfermedad de la probabilidad mads alta para la imagen
ingresada. Todos los clasificadores estan basados en DenseNet. En [4], se presenté un
sistema para reconocer sefiales de transito en Tailandia.
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Fig. 1. Ejemplo de sefalizaciones de PR (izquierdo) y Dir (derecho).

El sistema consta de dos procesos principales, el primero es un clasificador que
determina el tipo de sefial a la que corresponde de entre 4 posibles, para ello hace
uso de las caracteristicas obtenidas por medio de extraccién usando histograma de
gradientes orientados (HOG) y descriptor de capas de color (CLD), mediante una
madaquina de soporte vectorial (SVM) y random forest “bosques aleatorios” (RF) para
este propdsito. Posteriormente, sigue una etapa de reconocimiento de signo que se
encuentra dentro de dicha sefial.
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Fig. 2. Modelo de clasificacién binario.

En [7], se propuso un método de visiéon por computadora (usando MATLAB) que
permite reconocer frutas, y la idea es que al combinarse con una bascula se pueda
obtener el costo respectivo. Esto se realiza a partir de la deteccidn de su forma, color y
tamafio. Primero, se realiza un preprocesamiento de la imagen, y una vez extraidas las
caracteristicas de interés, se pasan por diversos clasificadores (KNN, RF, Analisis de
datos (DA), SVM), en donde se encontré que KNN tuvo una mejor precision.

En [5], se present6 un sistema de Visién por computadora, que usando Matlab,
distingue entre dos clases de pistaches. Los autores crearon su propio conjunto de datos
con una cidmara de alta resolucién y de las cuales se extrajeron 16 caracteristicas de
interés, mismas que se usaron para la clasificacion de los pistaches usando KNN.

En [6], se desarrollé un algoritmo de andlisis de imagen para la clasificacién de
cerezas. Primero se realiza una segmentacion de la imagen para dejar inicamente a la
fruta, luego se obtiene el histograma de la imagen en formato RGB y Hue Saturation
Value (HSV), donde R y H son los componentes que presentan diferencias para la
clasificacion, y se usan en un clasificador bayesiano para determinar la pertenencia a
una de las 5 clases existentes, obteniendo una precisioén del 100 %. La implementacion
se realiz6 en una computadora con velocidad de procesador de 300 MHz.

En [9], se present6 un clasificador que usa KNN para poder delimitar a la fruta
del dragén en la imagen, pues existen diferentes colores para los distintos tipos en
diferentes dreas y condiciones de crecimiento, mientras que usa CNN para extraer
las caracteristicas externas de la fruta (como dimensiones y defectos), y finalmente
clasificarla entre los 3 grupos posibles.

En [8], se presenté un sistema que detecta las manchas en las hojas de algunas
plantas mediante extraccion de caracteristicas como el color y la textura comparando
dos clasificadores: SVM optimizado con Bayes y RF. En [3], se propuso un proceso de
clasificacion que permite determinar el nivel de madurez de la naranja basado en las
caracteristicas de su cdscara (como el color), para ello se utiliza HSV, asi como otros
métodos para la textura, y siendo clasificados mediante KNN.

En [2], se determind el nivel de enfermedad de plantas en funcidon de las manchas
en sus hojas usando extraccién de caracteristicas como la textura usando Gray-Level
Run-Length Matrix (GLRLM) y Gray-Level Ocurrence MAtrix (GLCM), y color
(RGB, HSV, Lab) para desarrollar modelos de clasificacion usando SVM, KNN y
CNN, y donde se encontré6 que los mejores resultados fueron para la combinacién
GLRLM-HSY, clasificados con KNN para obtener los mejores resultados.
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Fig. 3. Procesamiento de imagen de entrada.

3. Metodologia

Como ya se mencioné anteriormente, el clasificador binario que se presenta, forma
parte de un sistema mds grande usado para navegacidn dentro de la UAM-A. En la
Figura 2 se encuentra el esquema del clasificador binario, el cual consiste basicamente
en dos etapas, donde la primera es el procesamiento de la imagen, y la segunda
corresponde al proceso de clasificacion, ademds del correspondiente conjunto de datos
(dataset) necesario para el entrenamiento y evaluacion.

3.1. Conjunto de datos

La UAM-A cuenta con un total de 39 sefalizaciones de interés (14 PR y 25 Dir)
distribuidas en todo el campus, fotografiadas cuidando el enfoque y encuadre adecuado,
con un teléfono Xiaomi Poco X3 Pro usando la camara nativa con tamafio 3000 x 3000
pixeles, en formato jpg. Este conjunto inicial, fue utilizado para el entrenamiento de
los modelos descrito mas adelante. Debido a la similitud entre algunas sefializaciones
(por ejemplo, algunos edificios cuentan con 2 Dir), estas fueron agrupadas como una
misma clase con el fin de simplificar el sistema de navegacion, del cual forma parte el
clasificador presentado en este trabajo.

De igual forma, algunas otras fueron descartadas debido a la relevancia que tenian,
con el mismo propésito. Finalmente quedaron 30 sefales diferentes (14 PR y 16 Dir)
mostradas en la Figura 1, y que sirven como nodos para el sistema de navegacion, y de
las cuales se tomaron mds de 250 fotografias de cada una, con variaciones de cercania,
iluminacién, y perspectiva. Este segundo conjunto de datos, se usé (seleccionando de
manera aleatoria entre las imdgenes donde la sefial no estuviera alejada) para realizar
las pruebas una vez teniendo los modelos entrenados.

3.2. Procesamiento de imagen

Las entradas, tanto para el sistema como para el entrenamiento consiste en una
imagen cuadrada a color de 1000 x 1000 pixeles (aunque puede trabajar con diferentes
resoluciones), en formato png, la cual es descompuesta en sus 3 canales RGB, y
obteniendo el valor promedio de cada canal. Por lo que al final de este proceso se
obtiene un vector tridimensional por cada imagen. Este proceso se representa en la
Figura 3.
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Fig. 4. Agrupamiento usando kmeans.

3.3. Clasificadores

Todos los clasificadores requieren de un entrenamiento a fin de ajustarse a las
entradas y resultados deseados. Para realizarlo es necesario un conjunto de datos inicial,
que en este caso corresponde a 39 imdgenes (una por cada sefializacién reconocible
del modelo de navegacion). De estas tultimas se descartaron 11 de manera aleatoria
para que quedaran ambas clases del mismo tamafio. De modo que al procesar estas
imagenes se obtienen 14 vectores para una de las dos clases. Esta misma base sirve
para el entrenamiento de los clasificadores, como se indica a continuacion:

Perceptron. Debido a que tnicamente son dos clases, se trata de un problema
linealmente separable y por tanto, con un Unico perceptrén. Ademads, al tratarse de
vectores tridimensionales, el perceptron devolvera la ecuacion del plano separatriz entre
ambas clases, como se muestra en la Ecuacion 1:

Y=o X Wy + To X we + T3 X w3 + 0, (1)

donde w corresponde a los pesos para cada eje, en este caso, los canales RGB, y z los
mismos canales del vector a evaluar.
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Fig. 5. Interfaz de la aplicacién android.

Y que al evaluar, que el resultado sea mayor o igual que cero, o menor, determinara
la clase de pertenencia. El entrenamiento se inicié con todos los pardmetros en 1 y
la base fue normalizada para el entrenamiento, llegando a la ecuacién del plano en la
iteracion 2856. Resultado del entrenamiento: Ecuacién del plano separatriz:

y=-229B—406G+9,07TR—2. 2)

Bayes. La Ecuacién 3 para obtener la probabilidad de un vector = en R™ pertenencia
a una clase es la siguiente:

P(z/Ch) = (2m) /25,7 H2e =1/ 2x = m) B o = )" 3)

Sin embargo cuando es una clasificacién binaria se puede simplificar como se
muestra en la ecuacion 4:
2]

lnm +(@—p)ST (@ — )" = (2= )5 (w— )" >0=2€C1. @)
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Fig. 6. Interfaz de la aplicacién android.
Resultado del entrenamiento: Vectores promedio por clase:
- w1 = (114,2, 125,0, 120,9).
- pe = (137,1, 142,8, 168,2).
Logaritmo del cociente de determinantes:
|24
In —. (®)]
|2a]
Matriz inversa por clase:
DI (6)
DI (7
KNN. Para este clasificador se realizé una prueba con £ = 5, bajo el criterio

de k impar <= a la raiz cuadrada del nimero de muestras, probandose los KNN
de cada subconjunto de atributos posible (G, B, R, GB, BR, GR, GBR), en donde
se obtuvieron los mejores resultados (100 %) en todos aquellos donde aparece el
canal R. Se probd también, calcular la distancia del vector completo (RGB), asi
como Unicamente del canal rojo (R) sin que hubiera diferencias entre ambos. Esto
puede apreciarse en las figuras 7 y 5, que aparecen en el clasificador como “KNN” y
“-KNNRed” respectivamente. Resultado del entrenamiento: Base de valores promedio:

k=5. ®)
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Tabla 1. Matriz de confusién por modelo.

Perceptron Bayes Mayor Promedio KNN Final
Total Tipo PR Dir PR Dir PR Dir PR Dir PR Dir PR Dir
14 PR 14 0 14 0 14 0 14 0 14 0 14 0
16 Dir 1 15 1 15 1 15 4 12 1 15 1 15

Coeficiente de Correlacion. Se calcul6 el Coeficiente de correlacion entre los
atributos y la clase usando la Ecuacion 9:

Ci;
)
v Cii Cjj
donde se obtuvo que el canal R, es el que estd fuertemente relacionado con la clase de
pertenencia (como también se puede apreciar en KNN y en la ecuacién del perceptrén),
por lo que una vez teniendo esta informacién se revisaron los vectores de la base
a fin de encontrar alguna expresién matemdtica que pudiera realizar la clasificacion

en funcidn de sus canales, de las cuales resultaron dos: Resultado del entrenamiento:
Pertenece a Dir si:

R;; = )

R es 10% > prom(G, B), (10)
R es 5% > méx(G, B). (11)

K-means. Adicionalmente a los clasificadores anteriores, se realiz clustering
usando kmeans para ver si las clases lograban diferenciarse por si mismas, logrando
una precision mayor al 89 %. En la Figura 4 se muestra la grafica del agrupamiento
resultante, con tnicamente 3 errores al clasificar Dir, y el 100 % para PR.

Voto mayoritario. Finalmente, para tomar la decision de cudl es la clase a la que
pertenece la sefal registrada, se ingresa el vector obtenido del procesamiento a todos
los clasificadores, que a su vez devuelven una clase. Se toma como clase final de
pertenencia aquella que tenga al menos 5 coincidencias.

3.4. Aplicacion.

El clasificador estd implementado en una aplicacién Android realizada en Android
Studio Giraffe — 2022.3.1 Patch 2. La aplicacién cuenta con una pantalla tnica
en la que se visualiza la cdmara (previa aceptacion de permisos). Esta seccién estd
delimitada con un cuadrado a fin de que la imagen capturada corresponda con las
imagenes de entrenamiento, y de este modo el usuario encuadre la sefial en este espacio,
restringiendo el espacio de pixeles no pertenecientes al sefialamiento.

En la parte inferior se ubica un botén con la funcién de tomar la fotografia,
convertir la imagen al vector de colores correspondiente, y pasarlo por las 5 funciones
clasificadoras, cuyos resultados individuales y mayoritario se despliegan en un campo
de texto, asi como la imagen capturada en el campo de imagen correspondiente. En la
figura 5 se muestra la interfaz de la aplicacion.
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(b) Clasificacion incorrecta Dir.

Fig. 7. Clasificacion de sefializacion desde aplicacion android.

Cada clasificador se realizé a modo de una funcién independiente que toma como
entrada un vector tridimensional y devuelve un valor booleano asociado a la clase de
pertenencia. En la Figura 6 se muestra el proceso seguido para la implementacion de las
funciones (una por clasificador), para todas ellas, se requiere un vector tridimensional
como valor de entrada, devolviendo un valor binario correspondiente a la clasificacion.
Esos valores son los que paran a la seccién de Voto mayoritario para su evaluacion.

4. Resultados

Una vez obtenidos los resultados del entrenamiento, se realizaron pruebas con
imdgenes distintas a las del conjunto inicial, obteniéndose una precisién del 96.67 %.
Para esta se seleccioné aleatoriamente una imagen por clase, de entre las 30
existentes para el sistema de navegaciéon. En la Tabla 1 se detalla la matriz de
confusién. Finalmente se implement6 el clasificador en una aplicacién Android que
permite tomar una fotografia y despliega en pantalla el resultado de todos los
clasificadores, incluyendo el voto mayoritario. La figura 7 muestra al clasificador
operando en la aplicacién Android, y se puede apreciar un ejemplo de clasificacion
correcta, asf como una incorrecta.

Research in Computing Science 153(7), 2024 148 ISSN 1870-4069



Aplicacion Android para clasificar sefialamientos en campus universitario ...

Con esta prueba, se logré identificar que las sefialiticas erréneamente clasificadas
corresponden a las del tipo Dir, que se encuentran a la intemperie, y que presentan por
tanto desgaste en comparacion a las otras. Este desgaste se aprecia principalmente a
modo de decoloracién que atenda los tonos rojos de la misma, y que resultan clave para
la correcta clasificacién. Sin embargo, este problema sélo resulta cuando el encuadre
de la sefializacion no es adecuado.

Si se compara la clasificacién errénea de la figura 7, con el ejemplo existente en
la figura 5, se puede apreciar que se trata de la misma sefializacion, pero que en esta
ultima figura, el encuadre se realiz6 mejor que en la primera, por lo que la clasificacién
en ese caso es adecuada. Y de este modo, se alcanza la precisiéon del 100 % en la
clasificacién. Este hallazgo es importante porque permite establecer el funcionamiento
en entornos donde la variacién en el desgaste de las sefiales sea minima o controlada, e
incluso en casos como la UAM-A donde la mayor parte de las sefialiticas se encuentran
en buen estado, ofrece una precision en la clasificacion bastante aceptable, atin cuando
la toma de las imagenes no sea la ideal.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo presenta el desarrollo, implementacién y pruebas de un sistema
clasificador binario de imagenes correspondiente a los tipos de sefializacién (PR y
Dir) de la UAM-A, necesario como mddulo para un sistema de navegacion. Al ser
un sistema disefiado para dispositivos méviles, este debe ser ligero, rdpido y preciso,
por lo que debe ser lo mas simple posible. Es por ello que si bien el sistema trabaja con
una imagen como entrada, se realiza un procesamiento con la misma hasta obtener
un vector tridimensional de ella, mismo que ingresa a diferentes clasificadores ya
reducidos a expresiones algebraicas sencillas para obtener un resultado, mismo que
serd comparado con el de los demas clasificadores a fin de devolver aquel con una
mejor representacion del mismo.

El sistema de clasificacién resulté altamente efectivo, con precisiéon superior al
99.6 %, unicamente fallando en sefalizaciones visiblemente desgastadas, pero en las
que, de tomar las imdgenes con un encuadre adecuado se alcanza la precisién del 100 %.
Para un trabajo futuro se aumentara otro tipo de clasificadores basados en HSV en lugar
de RGB pero con el mismo principio presentado, a fin de ver si se encuentran mejoras
que puedan disminuir los errores encontrados. También se pretende eliminar el botén
para tomar la fotografia, de modo que la prediccion se pueda hacer de manera periddica
cada cierto intervalo, a fin de poder mejorar las aplicaciones basadas en el clasificador.
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