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Resumen:

El estacionamiento indebido en campus universitarios reduce la capacidad efectiva de los
parqueaderos, genera congestion vehicular que en la Universidad del Azuay se gestiona
unicamente mediante supervision manual. Este estudio propone un prototipo de vision
computacional para la deteccion y clasificacion automatica de vehiculos estacionados en
zonas indebidas de la Facultad de Ciencia y Tecnologia, sin requerir infraestructura
adicional. Fundamentado en la arquitectura YOLO y técnicas de analisis estadistico, el
sistema integra un pipeline modular que combina deteccién de vehiculos mediante
YOLOvV12, deteccion de placas mediante un modelo Fine-Tuned basado en YOLOvI11,
segmentacion espacial de plazas mediante DBSCAN, estimacion de orientacion de
referencia por plaza mediante PCA y definicion de umbrales de clasificacion adaptativos
mediante la Desviacion Absoluta Mediana (MAD), clasificando cada vehiculo en tres
categorias: Bien Estacionado, Estacionamiento Irregular y Mal Estacionado. El sistema
procesd 12,272 imagenes generando 36,808 detecciones vehiculares, de las cuales el
78.52% correspondio a vehiculos Bien Estacionados, el 12.96% a Estacionamiento
Irregular y el 8.52% a Mal Estacionado. La evaluacion humana con tres evaluadores sobre
226 vehiculos registro un Accuracy de 82.88% y un coeficiente Kappa ponderado de
Cohen de 0.56, con un Recall de 0.92 para la clase Mal estacionado. El coeficiente de
Fleiss k = 0.31 evidencia la dificultad de clasificacion debido a la naturaleza visual. Los
resultados demuestran la viabilidad del enfoque propuesto como base para un sistema de
monitoreo automatizado del estacionamiento universitario.

Palabras clave: aparcamiento, campus universitario, DBSCAN, deteccion vehicular,
inteligencia artificial, vision computacional, YOLO.

Abstract:

Improper parking on university campuses reduces the effective capacity of parking lots
and generates vehicular congestion, which at the University of Azuay is managed solely
through manual supervision. This study proposes a computer vision prototype for the
automatic detection and classification of vehicles parked in improper areas of the Faculty
of Science and Technology, without requiring additional infrastructure. Based on the
YOLO architecture and statistical analysis techniques, the system integrates a modular
pipeline that combines vehicle detection using YOLOvV12, license plate detection using a
Fine-Tuned model based on YOLOvI11, spatial parking space segmentation using
DBSCAN, reference orientation estimation per parking space using PCA, and the
definition of adaptive classification thresholds using Median Absolute Deviation (MAD),
classifying each vehicle into three categories: Well Parked, Irregular Parking, and Poorly
Parked. The system processed 12,272 images, generating 36,808 vehicle detections, of
which 78.52% corresponded to Well Parked vehicles, 12.96% to Irregular Parking, and
8.52% to Poorly Parked. Human evaluation with three evaluators over 226 vehicles
recorded an Accuracy of 82.88% and a weighted Cohen’s Kappa coefficient of 0.56, with
a Recall of 0.92 for the Poorly Parked class. The Fleiss’ k coefficient = 0.31 evidences
the difficulty of classification due to its visual nature. The results demonstrate the
feasibility of the proposed approach as a basis for an automated university parking
monitoring system.

Keywords: artificial intelligence, computer vision, DBSCAN, parking, university
campus, vehicle detection, YOLO.
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