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RESUMEN

El presente trabajo forma parte del proyecto PG2402ECBT12022 aprobado por la Universidad Nacional
Abierta y a Distancia. Su objetivo es desarrollar un sistema de percepcién espacial con técnicas de inteligencia
artificial (IA) para mejorar la orientacién y movilidad de personas con discapacidad visual en la ciudad de Iba-
gué. El sistema propuesto consta de varios médulos, y este texto se enfoca en los resultados del médulo de pro-
cesamiento de imdgenes orientado a la segmentacién de carriles peatonales mediante el uso de redes neuronales
semdnticas. La red propuesta para esta tarea parte de una arquitectura Deeplab y se entrend a partir de un dataset
compuesto por 5.443 imdgenes. Los resultados muestran que la arquitectura obtuvo un nivel de exactitud de

0.95 y que su capacidad para generalizar nuevas muestras es acorde a la tarea exigida para el sistema en general.
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ABSTRACT

This work is part of the PG2402ECBTI2022 project approved by the Universidad Nacional Abierta y a
Distancia. Its objective is to develop a spatial perception system with artificial intelligence (AI) techniques to
improve the orientation and mobility of visually impaired people in Ibagué. The proposed system consists of
several modules, and this text focuses on the results of the image processing module oriented to the segmentation
of pedestrian lanes through the use of semantic neural networks. The network proposed for this task is based

on a Deeplab architecture and was trained on a dataset composed of 5443 images. The results show that the
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architecture obtained an accuracy level of 0.95 and that its capacity to generalize new samples is in accordance

with the task required for the system in general.

Keywords: Visually impaired, neural semantic network, deeplab.

1. INTRODUCCION

Las personas en situacién de discapacidad en Co-
lombia representan un porcentaje significativo de la
poblacién total, con un 6.4 % segtn el Departamen-
to Administrativo Nacional de Estadistica (DANE,
2018). Esto se traduce en aproximadamente 3.134.036
personas afectadas en el pais, de las cuales un conside-
rable 62.17 % se relaciona con limitaciones visuales.
En la ciudad de Ibagué, que alberga a 529.635 habi-
tantes, un 4.4 % de la poblacién sufre de alguna dis-
capacidad, entre los cuales 6.291 individuos enfrentan

dificultades visuales.

A pesar de esto, los entornos urbanos distan bas-
tante de las necesidades reales que tienen estos grupos
poblacionales para su integracién en la vida en socie-
dad, entendiendo que dichos entornos son esenciales
para la vida en comunidad y que reflejan complejas
interacciones humanas (Pérgolis & Moreno, 2009).
Estos entornos, aunque cruciales para el desarrollo
integral, a menudo limitan la movilidad y autonomia
de las personas con discapacidad visual, revelando la
desigualdad espacial y arquitecténica que obstaculiza
su participacién plena (Cabrera, 2019).

En este sentido, se destaca la necesidad de una
profunda reflexién sobre las condiciones que permi-
tan la autonomia de estas personas, subrayando la im-
portancia de su inclusién en los procesos urbanos y
arquitecténicos (Vega, 2015). Las limitaciones fisicas
y sociales en el entorno afectan significativamente la

autonomia y la integracién social de estas personas, lo

que enfatiza la importancia de estudiar la interaccién
entre el espacio, la orientacién y la movilidad para su
empoderamiento y reconocimiento en la sociedad (Re-

galado, 2019).

Considerando la necesidad de apoyo para este gru-
po poblacional, la tecnologia asistiva ha surgido como
una herramienta invaluable. Segiin Bryant & Bryant
(2003, p. 2), la tecnologia asistiva abarca una amplia
gama de instrumentos y dispositivos disenados para
facilitar actividades cotidianas y suplir limitaciones
fisicas o cognitivas (Smythe ez al., 2020). Este tipo de
tecnologfa abarca desde facilitar tareas bédsicas hasta
permitir una participaciéon plena en diversas activida-
des, como aprender, trabajar y disfrutar de actividades
recreativas (Bodine, 2013).

En consonancia con el impulso hacia soluciones
innovadoras y la aplicacién de tecnologias asisti-
vas, el trabajo se inscribe en el marco del proyecto
PG2402ECBTI2022, aprobado en la convocatoria
010 de la Universidad Nacional Abierta y a Distan-
cia. El enfoque de este proyecto es la implementa-
cién de un sistema de percepcién espacial mediado
por técnicas de inteligencia artificial (IA) con el
objetivo de fortalecer la orientacién y la movilidad
de la poblacién con discapacidad visual en Ibagué.
En tal sentido, se presentan los resultados concer-
nientes a uno de los médulos de procesamiento que
hace parte del sistema propuesto y que se ilustra en

la Figura 1.
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Figura 1. Sistema propuesto.

Asi pues, dentro del médulo de procesamiento de
imdgenes es posible diferenciar dos grandes compo-
nentes, el primero dedicado al procesamiento tridi-
mensional de imdgenes y el segundo enfocado a la
segmentacion de carriles peatonales (Le ez 4l., 2014)
mediante la aplicacién de redes neuronales semdnti-
cas y del cual parte la presente ponencia. En cuanto a
la problemdtica en cuestién, la deteccién automdtica
de carriles peatonales es de gran importancia para la
navegacion asistida (Thanh Le ez a/., 2022), a pesar
de esto, garantizar la seguridad de los usuarios con
problemas de visién mientras se movilizan por entor-
nos desconocidos se limita en gran medida a la faci-
lidad para gestionar con eficacia las distintas superfi-

cies de los carriles y las condiciones de iluminacién,

lo que lo hace un problema dificil de abordar (Ang
et al., 2021).

2. MATERIALES Y METODOS

En coherencia con lo planteado, para la creacién del
modelo se emplea la metodologia CRISP-ML (CRoss-
Industry Standard Process model for the development
of Machine Learning applications) propuesto por Stu-
der ez al. (2021), como marco de referencia para llevar a
cabo proyectos de machine learning donde se estipulan
las actividades que deben realizarse para asegurar la ca-
lidad y replicabilidad de los modelos implementados. Su

ejecucion se lleva a cabo en seis etapas (Figura 2):
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Figura 2. Modelo CRISP-ML.

Por otra parte, para estructurar la red neuronal se
dispuso de la creacién de un dataset compuesto por
imdgenes de andenes y aceras presentes en la ciudad
de Ibagué, para posteriormente estructurar el mode-
lo propuesto a partir de una arquitectura DeepLab
(Chen et al., 2018). El dataset en cuestién cuenta con

un total de 5.443 imdgenes tomadas con un sensor

Sony IMX 586 (12 MP, /2.2, 1/2.97, 1.25um, PDAF)
en distintas partes de la ciudad tratando de emular la
mayor cantidad de escenarios posibles. Para el proceso
de etiquetado se utilizé un mapa de bitmaps generado
manualmente para cada una de las imdgenes del data-
set (Figura 3). No se utilizaron técnicas de aumenta-

cién de datos para la creacién del mismo.

Ground truth

Figura 3. Imdgenes de ejemplo del dataset.
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Para el conjunto de datos de entrenamiento y vali-

daci6n se utilizé una proporcién 80 -20. La Figura 4

Scatter Plot - Train Data
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muestra el grafico de dispersion resultante para cada

uno de los conjuntos de datos.
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Figura 4. Gréficos de dispersion para los conjuntos de datos.

La Figura 5 muestra el promedio de los valores

de los pixeles a lo largo de todas las imdgenes para

Train Data Heatmap

los dos conjuntos de datos (entrenamiento y valida-

cién).

Validation Data Heatmap

Figura 5. Heatmap: valores de los pixeles del dataset.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Para el modelo propuesto se parte de una arqui-
tectura de red DeepLab (Figura 5), orientada a la seg-
mentacién semdntica (Buduma ez a/., 2022) buscando
comprender las imdgenes a nivel de pixel, cuyo obje-
tivo es asignar a cada pixel de la imagen una clase de
objeto especifica o una etiqueta semdntica (Dey, 2018).
La arquitectura propuesta parte de una red U-Net mo-

dificada (Antiga ez al., 2020) con capas de convolucién

dilatadas y se compone de tres partes principales: el
codificador (downsampler), el bloque central y el de-
codificador (upsampler).

El codificador estd disefiado para reducir la resolu-
cién espacial y extraer caracteristicas de alto nivel de
la imagen de entrada, consta de dos capas convolu-
cionales seguidas de una capa de activacién ReLU y
una capa de normalizacién por lotes (Batch Normali-

zation) (Chollet, 2021). La primera capa convolucional
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utiliza 112 filtros y un tamano de kernel de (3, 3) con
un desplazamiento (stride) de 2, mientras que la se-
gunda capa convolucional utiliza 32 filtros con las

mismas configuraciones.

Para el caso del bloque central, utiliza las con-
voluciones dilatadas para aumentar el campo recep-
tivo y permitir que el modelo capture caracteristi-
cas contextuales de la imagen. Consta de dos capas
convolucionales dilatadas (Gulli ez 2/., 2019), ambas
con un factor de dilatacién (dilation rate) de 2 y el
mismo ndmero de filtros (128) que se establece en
el hiperpardmetro middle_filters. Al igual que en
el codificador, cada capa convolucional estd seguida
por una capa de activacién ReLU y una capa de nor-

malizacién por lotes.

=xP0l=cH

Por tltimo, el decodificador estd disefiado para au-
mentar la resolucién espacial y producir una méscara
segmentada con el mismo tamafio que la imagen de
entrada original. Este cuenta con dos capas de convo-
lucién transpuesta, seguidas de una capa de activacién
ReLU y una capa de normalizacién por lotes. La pri-
mera capa de convolucién transpuesta utiliza 160 fil-
tros y un tamaio de kernel de (3, 3) con un desplaza-
miento (stride) de 2, mientras que la segunda capa de
convolucién transpuesta utiliza un nimero de filtros
igual al nimero de clases objetivo (2) y también tiene
un tamano de kernel de (3, 3) con un desplazamiento
de 2. La ultima capa de convolucién transpuesta uti-
liza la funcién de activacién “softmax” para generar la
mdscara segmentada final. La Figura 6 ilustra la arqui-

tectura de la red.

InputLayer
Conv2D
BatchNormalization

Activation

Conv2DTranspose

Figura 6. Representacién grafica de la arquitectura de la red.

En relacién a la optimizacién del modelo se de-
fini6 el espacio de busqueda de hiperpardmetros
(Kneusel, 2021) y se utilizé un algoritmo de opti-
mizacién que realiza una blisqueda adaptativa basa-
da en un proceso de eliminacién temprana (Ekman,
2021), el cual permite realizar maltiples experimen-
tos con diferentes combinaciones de hiperparime-
tros en paralelo y descarta las peores combinacio-

nes. El resultado final de esta busqueda se resume

en la Tabla 1.

TaBLA 1. HIPERPARAMETROS DE LA RED

Value Best Value So Far Hyperparameter
112 64 convl_filters
32 224 conv2_filters
128 128 middle_filters
160 32 Transpl_filers

0,0001 0,01 learning_rate

7 3 tuner/epochs
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Finalmente, luego de realizar el proceso de entrena-
miento correspondiente, el modelo se utiliza para pre-

decir médscaras segmentadas a partir de las imdgenes de

=xPoOI=cH

prueba. Las figuras 7 y 8 muestran respectivamente la
evolucién del modelo tanto en precisién como en érdi-

da en el transcurso de los 20 epoch de entrenamiento.
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Figura 7. Validacién de la precision (accuracy) del modelo en el proceso de entrenamiento.
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Figura 8. Validacién de la pérdida (loss) del modelo en el proceso de entrenamiento.

Dentro del proceso de entrenamiento se denota
una fluctuacion entre los picos de precisién del modelo
en cada uno de los epoch, esto dado a la dificultad pro-
pia del problema abordado en donde la diferenciacién
semdntica de cada uno de los pixeles del modelo es
compleja, y ciertas dreas de las muestras tienden a mar-

carse como falsos positivos. A pesar de eso, las métricas

del modelo (Patterson & Gibson, 2017) muestran un
Recall de 0.86 y un F1 score de 0.82. El modelo final
obtiene un 0.95 de accuracy, que si bien muestra que
existe dificultad para identificar algunos escenarios
puntuales, en general no afecta el rendimiento general
del modelo en su uso prictico. La Figura 9 ilustra las

detecciones realizadas por el modelo.
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Figura 9. Detecciones realizadas por el modelo.

4. CONCLUSIONES

DeepLab es una arquitectura de red neuronal pro-
funda altamente eficaz para la segmentacién semdn-
tica de imdgenes, que para el caso particular de este
proyecto resulta ser muy beneficiosa, sobre todo en
apartados relacionados a la captura de caracteristicas
contextuales mediante convoluciones dilatadas, y ca-
pacidad de generalizacién en diferentes contextos. En
contraprestacion tiende a presentar una mayor com-
plejidad computacional que representan requerimien-
tos de memoria y sensibilidad a la calidad de los datos
de entrenamiento. A pesar de estos aspectos, la red
propuesta se mostrd robusta ante los desafios presentes
en el dataset, que variaba segun el dngulo y las condi-
ciones de iluminacién.
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