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Capitulo 1 Generalidades



1.1 Introduccion

Los sistemas avanzados de asistencia al conductor (Advanced Driver Assistance
Systems, ADAS) son soluciones tecnoldgicas aplicadas que se encargan de
monitorear el ambiente para detectar riesgos y apoyar en el proceso de conducir.
Por lo tanto, elevan la seguridad del pasajero, del vehiculo y en general todo el
ambiente vial. Debido a estos avances tecnologicos la sociedad puede contar con
herramientas con el potencial de prevenir hasta un 42% de los accidentes de
transito, ademas pueden ayudar a tener una mayor eficiencia de combustible y

reducir contaminantes [1].

Los ADAS se han desarrollado con una gran variedad de sensores como laser,
infrarrojos, sonares, entre muchos otros, pero regularmente se utiliza una
combinacion de ellos para analizar el entorno. Siendo la camara el sensor
sobresaliente porque permite utilizar vision artificial, misma que intenta emular la
visibn humana, la cual, le da una ventaja a los ADAS, porque el 90% de la

informacion requerida para la toma de decisiones mientras se conduce es visual [2].

El potencial de la vision artificial es significativo, pero la dificultad de su desarrollo la
coloca dentro de las tareas mas complejas de la computacion, por ello los sistemas
actuales se ven limitados en el tiempo de respuesta, manteniendo un limite de
velocidad de 40 km para que funcionen adecuadamente [1]. Por lo tanto, el
desarrollo de nuevos algoritmos mas rapidos y el disminuir la complejidad de los

existentes son algunos de los objetivos de las ciencias computacionales.

La dificultad de desarrollo de ADAS se origina por la complejidad de analizar la
carretera debido al dinamismo del entorno y a las condiciones ambientales. Por lo
tanto, el desarrollar técnicas que pueden extraer la informacién importante de la
carretera y los objetos dentro de ella se ha convertido en un area de creciente
desarrollo en los dltimos afios, por ello en esta tesis se propone una arquitectura

para la deteccion de vehiculos en carretera utilizando vision monocular.



1.2 Problema

Actualmente, México tiene una gran cifra de accidentes de transito, desde 2001 se
ha registrado una tendencia de aumento anual y entre el 80% y 90% de ellos se
ocasionan por errores humanos. El aumento de accidentes se ha convertido en un
problema tan importante que se posiciona como la octava causa de muerte en el
pais. En el 2011, se registraron 412,087 accidentes de transito, en los que
fallecieron 16,615 personas y 162,029 quedaron lesionadas. Debido a que desde el
2006 se ha incrementado la poblacion un 6.7% y el parque vehicular un 33.5% se
proyecta para el afio 2020 una la cifra de 19,612 defunciones anuales por

accidentes viales [2].

Asi como en México, muchos otros paises tienen altas cifras de accidentes viales
[3], por ello se han buscado alternativas que permitan reducir el nimero de
accidentes. Aunque existen soluciones como los ADAS que ofrecen buenos
resultados, han demostrado tener un gran numero de inconvenientes como lo son:
la complejidad de desarrollo, el costo de los componentes, ademas de sus
limitaciones en tiempo de respuesta y uso en distintos escenarios, como lo son las
carreteras de mala calidad, rurales, entre otras. La dificultad de desarrollo de los
ADAS se debe a la complejidad del medio a analizar, ya que existen varios

problemas que dificultan el desarrollo, los cuales son:
e Problemas ambientales

Las condiciones ambientales de la carretera son inciertas por ello es impredecible
conocer las condiciones en las que se obtendran las imagenes con las cuales se
debe analizar el entorno, ademas la variedad de tipos de objetos es incalculable y

por lo tanto, es imposible identificar cada objeto.

La luz es uno de los principales problemas ambientales, ya sea natural o artificial
cambia su angulo de incidencia en los objetos ocasionado por el movimiento de los
mismos, lo cual provoca sombras y cambios de color en los objetos, y ello ocasiona

que se sea muy dificil diferenciarlos en una imagen, ya que los algoritmos de



segmentacion tienden a combinar regiones cuando existen cambios de color en los

objetos.
e Problemas mecanicos

La captura de las imagenes debe ser en tiempo real y al colocarse la cAmara a bordo
de un vehiculo corre el riesgo de capturar imagenes con ruido producido por
vibracion, el problema es que por naturaleza el automovil siempre estara vibrando
debido al motor en marcha, ademas de muchos otros posibles factores que generan
vibracion como lo son: la calidad del terreno, suspension del vehiculo, forma de
manejo, etc. La vibracion, provoca capturas fuera de foco, lo cual hace que los
objetos se vean borrosos, movidos o arrastrados, ocasionando una imagen ilegible

e imposible de analizar.
e Problemas visuales

La carretera es un escenario completamente dinAmico, donde todos los objetos se
encuentran en movimiento, por lo tanto, pueden sufrir oclusiones totales o parciales,
cambios en su posicion, forma y tamafio. Esos problemas dificultan el localizar los

objetos en secuencias de imagenes.
e Problemas tecnolégicos

El procesamiento de imagenes es una tarea muy compleja que dificiimente se
puede realizar en tiempo real, y la informacién que proporciona una camara no es
suficiente para analizar el entorno porque solo provee una perspectiva. La mayoria
de los ADAS utilizan una combinacion de informacién obtenida de distintos sensores
para asegurar la existencia de objetos de interés al monitorizar el medio, esto
aumenta la seguridad pero proporcionalmente aumenta la complejidad de desarrollo

Y Se requiere mayor recurso computacional.



1.3 Hipotesis

Es posible detectar vehiculos en carretera con vision monocular mediante el
seguimiento de estos, utilizando técnicas de vision para su posterior uso en la

prevencion de accidentes.
1.4 Justificacion

Se ha demostrado que los sistemas de apoyo al conductor tienen el potencial de
reducir hasta el 42% de los accidentes de transito, ademas de que tienen un impacto

en mejorar la eficiencia del combustible y reducir contaminantes [1].

Los beneficios que ofrecen los ADAS son substanciales para disminuir la cantidad
de accidentes que sufre la sociedad actual. Por ello el desarrollar algoritmos
especializados en segmentacion, identificacion y seguimiento de objetos haran
posible un aumento en precision, al mismo tiempo que se reduce la complejidad

computacional de los ADAS, lo cual se vera reflejado en la seguridad vial.
1.5 Objetivos
General

Desarrollar una arquitectura para la deteccién de objetos en la carretera mediante
el andlisis de la trayectoria de los objetos con vision monocular para un sistema
avanzado de asistencia vehicular, usando segmentacion por eliminacion de la

carretera y seguimiento con el filtro Kalman.
Especificos

e Realizar una comparacion entre el filtro de la mediana y gaussiano, para
determinar el filtro suavizador adecuado para reducir el ruido presente en las en
imagenes obtenidas de la carretera.

e Desarrollar un algoritmo para eliminar la carretera utilizando extraccién de
regiones y analisis de muestras de la imagen para determinar los objetos
candidatos a ser vehiculos.

e Implementar el filtro Kalman para estimar la trayectoria de los objetos.
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e Validar el seguimiento para eliminar errores de estimacion de Kalman a través
de la revisidn de cada trayectoria para detectar comportamientos atipicos y
errores de seguimiento.

e Disefiar una heuristica para determinar la existencia de objetos con base al

analisis de la trayectoria de los objetos candidatos.

1.6 Metodologia

Para el desarrollo de la investigacion se analizara el problema a través de la revision

de la literatura y experimentacion con una camara a bordo de un vehiculo.

Debido a la incertidumbre que existe de la capacidad y alcance con la vision
monocular para la deteccion de objetos en carretera, se realizar4 en su mayoria

experimentacién. Las etapas de la investigacion se describen a continuacion.
e Analisis del problema

Realizar una revision de trabajos relacionados, principalmente los basados en vision
monocular para determinar los principales problemas y estrategias para la deteccion

de vehiculos.
e Analisis de requerimiento

Realizar un andlisis de las caracteristicas necesarias para realizar la deteccion de
vehiculos utilizando la vision monocular. Determinar alcances del sistema basado
en las caracteristicas del problema, y las limitantes del desarrollo. Determinar

huecos de conocimiento en el area.
e Obtencion de datos de prueba

Obtener distintas muestras para realizar pruebas experimentales. El conjunto de
datos debera contener distintos escenarios, condiciones de luz, tipos de carretera,

y situaciones cotidianas por ejemplo imagenes de entornos urbanos.



e Determinacioén del area de interés

Identificar un area dentro de la imagen que permita optimizar el area de busqueda,

para evitar procesar datos innecesarios.
e Analisis de técnicas de filtrado

Experimentar con técnicas de filtrado como lo son: filtro gaussiano y filtro de la
mediana, para determinar el que mejore las caracteristicas deseadas en la imagen,
tomando en cuenta los diferentes ruidos que pueden presentarse, ya que las
imagenes obtenidas a bordo de un vehiculo son propensas a sufrir ruido por

movimiento, sal y pimienta y térmico.
e Determinacién de técnicas de segmentacion

Andlisis y experimentacion de la segmentacion por crecimiento de regiones, debido
a que pueden adaptarse a distintos cambios que existan en la imagen, permitiendo

crecer regiones aun cuando existan variaciones entre pixeles vecinos.
e Analisis de las caracteristicas del algoritmo de seguimiento

Revisar la literatura para seleccionar un método de seguimiento de objetos en
secuencias de imagenes que ofrezca la menor tasa de error, debido a que el
seguimiento de vehiculos en carretera es un problema complejo porque los objetos

pueden desaparecer a causa de errores en la segmentacion.
e Analisis de trayectoria de vehiculos

Analizar el resultado de seguimiento para detectar tendencias en el comportamiento
de los vehiculos de interés, para generalizar una métrica que permita identificarlos

de manera automatica
e Pruebas

Realizar las pruebas en un conjunto de datos que permita comparar la metodologia

propuesta con trabajos relacionados y evaluar la metodologia en un conjunto de



datos recolectados con una camara a bordo de un vehiculo en diferentes

escenarios.
e Andlisis de resultados

Realizar un analisis de los datos obtenidos para identificar fortalezas y debilidades

del sistema asi como posibles mejoras.
e Escritura de tesis

Documentar las actividades, propuestas y resultados de la investigacion.
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2.1 Lavision artificial en los ADAS

La mayor parte de la investigacion para la deteccion de vehiculos en carretera se
basa en vision artificial, porque permite analizar formas, colores y texturas en una

imagen, asi como movimientos en secuencias de imagenes.

Dentro de las técnicas de vision artificial, de mayor uso, se encuentra la vision
monocular, gran parte de la investigacion en ADAS se basa en ella [4-9], [11], [13-
14]. Su popularidad se debe a que tiene la capacidad de representar los detalles de
una escena con relativamente pocos datos, por ello la visibn monocular es muy

utilizada por los sistemas basados en reconocimiento de objetos.

La segunda técnica de vision artificial de mayor uso en el los sistemas de asistencia
vehicular es la estéreo, ya que permite analizar los objetos desde la perspectiva 3D
[10], facilita la reconstruir una escena en tres dimensiones dando pauta a analizar
distancias y tamafios de los objetos presentes en la carretera, de esta manera se
pueden calcular las posiciones de los vehiculos y detectar la superficie de la
carretera [23]. La vision estéreo ofrece grandes ventajas, pero al mismo tiempo su
complejidad de analisis aumenta y por lo mismo requiere mayor recurso

computacional.
2.2 Region de interés

Debido a la complejidad de las escenas de la carretera y la necesidad de optimizar
recursos computaciones para crear sistemas mas rapidos, se ha optado por
establecer pequefias regiones de interés, de esta manera se reduce en gran parte

los datos a analizar.

Algunos autores utilizan informacién de escaner laser [4,11] para establecer una
region de busqueda, que posteriormente se comprueba con vision artificial, de esta
manera se obtiene un sistema robusto a sombras que puede proveer una estimacion

de proximidad a los vehiculos pero a un gran costo computacional.

El determinar los limites de la carretera [9,13,22] se ha convertido en uno de los

métodos de mayor uso, ya que permite establecer un area de busqueda en el
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horizonte proximo. Las dos estrategias sobresalientes son analisis de lineas para
determinar el carril y analisis de contorno de la carretera, pero debido a que los
sistemas basados en lineas no son utiles en cualquier escenario y los basados en
contorno de la carretera suelen afectarse por las sombras, se han desarrollado
sistemas basados en segmentacion de toda la carretera [19-23]. Estos sistemas son
muy variados, algunos realizan tratamiento en las imagenes para atenuar las
sombras [19] o se cambian a modelos de color como HSI para intentar evitarlas [22].
Clasificadores como Fuzzy c-Means [22] y SVM (Support Vector Machines) [20] son
utilizados para establecer los grupos de pixeles y en algunos casos se utiliza la

vision estero para analizar la superficie de la carretera [23].
2.3 Identificacién de objetos

La deteccién de los objetos se basa principalmente en el reconocimiento de
patrones, porque se pretende eliminar la incertidumbre al reconocer el objeto, pero
es muy dificil alcanzar dicha meta porque la gran diversidad de formas en los
vehiculos provoca que so6lo se pueda reconocer una porcion de ellos. Dentro de las
principales técnicas sobresales los extractores de caracteristicas como Haar-like
[4,5,8-11,14] y HOG (histogram of oriented gradients) [9,11,14]. Clasificadores como
el clasificador en cascada [4][8] y AdaBoost [4,5,8,10] han demostrado gran

popularidad por su adaptabilidad y mejora iterativa.
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Capitulo 3 Sistema Propuesto

12



3.1 Descripcién general

El sistema que se propone se encarga de procesar las imagenes que se obtienen
de una camara a bordo de un automovil para identificar los objetos presentes en la
carretera. La camara se coloca dentro del vehiculo junto al espejo retrovisor para
proporcionar una perspectiva adecuada del horizonte proximo. La Fig. 3-1 muestra

la posicién de la camara.

Fig. 3-1. Posicién de la camara.

La deteccion de los objetos en la carretera se basa en el analisis de sus
movimientos, para ello elimina la carretera con ayuda de la extracciéon de regiones
y un intervalo umbral. El proceso se aplica sobre una secuencia de imagenes, donde
los cambios en los objetos se procesan con un algoritmo de seguimiento Kalman y
posteriormente se analizan los datos utilizando heuristicas para determinar si son

objetos de interés o no.

La Fig. 3-2 muestra de manera fisica los bloques que conforman al sistema
propuesto, el cual consta de una camara fotografica fija para obtener las imagenes
y una computadora portéatil a bordo del vehiculo para realizar el procesamiento y
mostrar resultados en pantalla.

13



Automovil

Camara Computadora Pantalla
Captura imagen Recorta darea de interés Resultados
Filtra
=3 Segmenta objetos -»

Selecciona vehiculos candidatos
Realiza seguimiento

Valida el seguimiento

Analiza la trayectoria

A J
Fig. 3-2. Diagrama general.

De manera funcional, el sistema propuesto se compone de cuatro modulos que
contienen los cuatro procesos principales que en conjunto estdn conformados de
once subprocesos, los cuales son las operaciones que se realizan a la imagen para

encontrar los vehiculos en la carretera. Los cuatro médulos son:

e Preparacion de la imagen
e Segmentacién
e Seguimiento
e Analisis
Dentro de los cuatro médulos se tienen los procesos principales y que se pueden

observar en la Fig. 3-3, los cuales seran descritos a continuacion.

Obtencion de

imagen

Preparacion

[ Recortar ] [Reduccion] [ Suavisar ]

A

Segmentacion
Exfraer Calcular [ Eliminar Objetos
regiones intervalo carretera candidatos

¥

fSeguimientu

-
) Etiquetar
[Fllt’o kalman] seguimiento]
< S

¥
Analisis

-
Depurar Revisar
sequimiento trayectorias

Fig. 3-3. Los cuatro médulos del sistema general.
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Los médulos del sistema general de la Fig. 3-3 se enfocan en maximizar la deteccion
de vehiculos en distintos escenarios, porque es un sistema iterativo que utiliza
informacion de detecciones anteriores para generar un seguimiento que pueda

adaptarse a los cambios de los objetos en la carretera.
3.2 Preparacion de laimagen

En este médulo se tiene que el proceso principal prepara la imagen para ser
segmentada y da la pauta para optimizar los recursos computacionales porque se
elimina gran parte de la informacion innecesaria. Para el proceso de preparar la

imagen se realizan tres subprocesos:

e Recorte del area de interés
e Reduccién de tamano

e Filtrado
El proceso a realizar se muestra en la Fig. 3-4.

Los pasos de la Fig. 3-4 se aplica a cada imagen para proporcionar un formato
definido para el posterior analisis. A continuacion se explican los subprocesos de

manera detallada.
e Recorte del area de interés

La imagen original puede contener muchos datos sin importancia en algunas
regiones de la imagen, las cuales en caso de optar por analizarlas sélo utilizan mas
recursos computaciones. Por ello, se recortan los cuatro contornos de la imagen
con la finalidad de reducir los datos a procesar. Las areas a eliminar contienen
partes del cielo, frente del vehiculo y laterales de la imagen que salen de la

carretera.
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Reduccién de tamario

en los objetos.

Leerimagen /
/ /

L /

b

Eliminar contorno

v

Establecer area de
interés como un
trapecio

v

Establecer tamafio a
300x150

v

Aplicar filtro mediana

Fin )
< —

Fig. 3-4. PreparaEén de la imagen.

Para reducir ain mas el area de busqueda y optimizar los recursos, se utiliza un
area de forma trapezoidal, dicha forma permite ajustarse de manera aproximada a

la forma de la carretera desde la perspectiva de la cAmara.

La imagen original tiene un tamafio de 1280x720 pixeles, el cual es un tamafio muy
grande para procesar, por lo tanto, es indispensable reducir la imagen a un tamafo
de 300x150 utilizando interpolacion bicubica para que sea un escalamiento suave y
afecte lo minimo posible a los bordes de los objetos. El tamafio propuesto ayuda a

optimizar recursos, mientras que la técnica de escalamiento mantiene los detalles
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e Filtrado

El dltimo paso es filtrar la imagen, ya que puede existir ruido ocasionado por
vibracion, reflejos de luz y por la reduccion de tamano. El filtro de la mediana ofrece
muchos beneficios para las imagenes de carretera, debido a que suaviza la imagen

mientras remarca los bordes de los objetos.
3.3 Segmentacion

En el modulo de segmentacion se tiene el proceso principal de separar los objetos
de la carretera, para ello se debe eliminar la mayor parte de la carretera sin afectar
a los posibles objetos de interés sobre ella. Eliminar la carretera es una tarea muy
complicada, por ello para el proceso de segmentacion se realizan cuatro

subprocesos:

Extraccion de regiones

Calculo del intervalo de umbralizacién
Eliminacién de la carretera

Deteccion de vehiculos candidatos

o O O O

Extraccion de regiones

La extraccion de regiones se basa en determinar todas las regiones que componen
la imagen, se realiza a partir de la comparacion de vecindario entre pixeles y

etiquetandolos en una matriz acumuladora.

El método consta de comparar cada pixel con sus ocho vecinos y calcular la mejor
etiqueta utilizando una asignacion basada en la moda. El utilizar la moda para
determinar la etigueta adecuada para el grupo de pixeles de manera iterativa,
permite organizar de mejor manera a los pixeles, porque pueden actualizar su
etiqueta y de esta manera mejorar las agrupaciones. El proceso de extraer regiones

se muestra en la Fig. 3-5.
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Fig. 3-5. Extraccion de regiones.

Como resultado del proceso sobre la imagen se obtiene una matriz con las etiquetas

de la region perteneciente a cada pixel de la imagen.
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e Calculo del intervalo de umbralizacion

El intervalo de umbralizacion se calcula a través de un analisis de valores de pixeles
para determinar el intervalo de valores que mejor describa el color de la carretera.
Para ello se obtienen muestras de la imagen, mismas que deben contener
informacion de las posibles areas a ser carretera. La obtencion de muestras se
realiza utilizando una mascara de forma de trapecio, con la cual se obtienen N

muestras de manera equitativa de distintas areas de la imagen.

Las muestras obtenidas se deben ordenar de manera ascendente y separar por
segmentos de conjuntos de valores similares. La Fig. 3-6 muestra el método de

asignacion de segmentos.

Se revisan de cada segmento la coordenada de cada uno de sus valores, para
determinar de acuerdo a su distribucion en la imagen, cuél es el segmento mejor

distribuido que tiene méas probabilidad de representar a la carretera.
e Eliminacion de la carretera

El intervalo umbral aunque contiene muchos valores que pueden describir la
carretera no puede eliminarla por completo. Por ello, se combina con la extraccién
de regiones que tiene la propiedad de actualizar de etiqueta, lo cual permitira

eliminar casi por completo toda la carretera.

El método consiste en eliminar todas aquellas regiones donde sus valores tengan

interseccion con el intervalo umbral.
e Deteccion de vehiculos candidatos

Los objetos sobrantes de la eliminacion de la carretera deben validarse para
determinar los posibles vehiculos, ya que pueden existir muchos objetos

ocasionados por ruido.

La discriminacidén de objetos esta en funcién de su posicién y tamafio, por ello se
deben eliminar los objetos que se posicionen en los costados, ademas de todos

aguellos que su area sea muy pequeiia. Con ello se asegura que los objetos
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sobrantes se encuentren frente al auto y se eliminan las posibles regiones

originadas por ruido.

Leerimagen

¥

Obtener muestras

Y

Ordenar datos de
forma ascendente

¥

i=2
seg=1

datos(i}-datos(i-1)=N

seg+1
Segmento (1)=s5eg
Segmento (ij=seq

" )

— i+1

Fig. 3-6. Asignacion de segmentos en las muestras.
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3.4 Seguimiento

En el médulo de seguimiento se aplica el filtro Kalman y al mismo tiempo se valida
y etiqueta cada estimacion.

e Aplicacion del filtro Kalman

Se aplica al filtro Kalman a todos los vehiculos candidatos para obtener el historial
de posiciones o trayectoria a través del tiempo. Kalman genera una matriz

acumuladora con el seguimiento de cada objeto, que se actualiza en cada frame.
e Etiquetado del seguimiento

Las aproximaciones de Kalman pueden tener errores ocasionadas por ruido en las
imagenes o por posibles variaciones de la segmentacion en las secuencias, por ello
cada estimacion debe ser validada y etiquetada, buscando con ello identificar
cuando existe un objeto real mientras es seguido por Kalman y cuando no, ademas

de encontrar posibles outliers en el comportamiento de los objetos.

La validacion de seguimiento real se realiza comprobando que el seguimiento del
filtro Kalman esté acompafiado del objeto en la imagen, si existe una apropiacién
sin un objeto en la imagen se etiqueta como seguimiento no real. Los outliers se
determinan a través de los seguimientos no reales que demuestren tener una

distancia mayor a la tendencia registrada.
3.5 Andlisis

En el médulo se analizan las trayectorias de los objetos para eliminar los errores
ocasionados por malas aproximaciones de Kalman originadas por errores de

segmentacion. Los subprocesos del médulo de analisis son:

e Depuracion del seguimiento
e Andlisis de la trayectoria de los objetos
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e Depuracion del seguimiento

La matriz etiquetada de Kalman puede tener errores de seguimiento ocasionadas
por problemas de segmentacion, por ello se deben depurar las malas
aproximaciones. Para ello el subproceso de depuracion consiste en eliminar las
trayectorias que demuestren ausencia de un seguimiento real, es decir, donde los

objetos no existan y en cambio se encuentren aproximaciones atipicas.

Este subproceso permite descubrir cuales son los objetos que realmente se
encuentran en la carretera, ya que dichos objetos se hacen evidentes porque han

permanecido a través del tiempo dentro la carretera.
e Andlisis de la trayectoria de los objetos

Se revisa la trayectoria de cada objeto de manera independiente, para eliminar
objetos los que muestren seguimientos no reales y outliers, el criterio para eliminar
es que al menos existan dos outliers, porque uno no es suficiente para descartar un

objeto y mas de dos es muy dificil que Kalman recupere el seguimiento real.

Para establecer un objeto como real en la carretera, se propone demostrar que ha
existido a través del tiempo, contabilizando las apariciones en el historial de
estimaciones de Kalman. El criterio para establecer un objeto como real es que
tenga al menos dos seguimientos comprobados en tres fotogramas, es decir que
los centroides reales coincidan con el seguimiento continuo del filtro Kalman en tres

fotogramas.
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Capitulo 4 Implementacion
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4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta la implementacion del sistema propuesto. Se
implementa cada moédulo de manera aislada para analizar los resultados

individuales.

El sistema completo estda montado en un vehiculo, el equipo utilizado es un una
camara web Logitech C525 de 8 mega pixeles y una computadora con procesador
Intel core i7 de 2.4 GHz con 8 GB de memoria RAM. Los algoritmos propuestos se
codificaron en MATLAB R2012b. El desarrollo del sistema se basa en pruebay error

por experimentacion basado en la metodologia en espiral.
4.2 Preparacion de laimagen

Originalmente las iméagenes se obtienen a color y son trasformadas a escalas de
grises como se muestra en la Fig. 4-1. La imagen en escala de grises se recorta
utilizando coordenadas establecidas, de acuerdo con la mejor posicion de la
camara, para eliminar parte del frente del auto, del cielo y los laterales que sales del
area de la carretera como se muestra en la Fig. 4-2.

Fig. 4-2. Imagen sin contornos.

Se recorta los laterales de la imagen para formar un area de busqueda de forma

trapezoidal como muestra en la Fig. 4-3. Para eliminar los laterales se realiza una

operacion matricial entre la imagen y una matriz predeterminada que agiliza el
24



recorte de la imagen. El resultado es una imagen que limita la busqueda a un area

especifica de interés, que en éste caso es el frente.

Fig. 4-3. Area de interés.

La imagen resultante del recorte se reduce a un tamafo predeterminado de 300x150
pixeles y por ultimo se aplica el filtro de la mediana para eliminar el ruido ocasionado
por la vibracion, luz o por la reduccion de tamafio. La Fig. 4-4 muestra la imagen

recortada y filtrada.

Fig. 4-4. Imagen recortada y filtrada.

Como resultado se obtiene una imagen reducida, suavizada y enfocada en la

busqueda de objetos unicamente en el frente del vehiculo.
4.3 Segmentacion

En esté modulo se descompone la imagen para obtener todas las regiones y se
fusiona con un intervalo umbral para eliminar la carretera. Dicha tarea permitira
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encontrar los objetos candidatos a ser vehiculos. La segmentacion se divide en

cuatro etapas:

e Extraccion de regiones

e Caélculo del intervalo de umbralizacion
e Eliminacion de la carretera

e Deteccidn de vehiculos candidatos

La implementacion de cada una de las etapas se describe a continuacion.
e Extraccion de regiones

Para extraer las regiones, se crea una matriz acumuladora para guardar la etiqueta
de la region de cada pixel y debe tener el mismo tamafio que la matriz de los datos,
donde solo el pixel (2,2) tiene el valor uno y el resto en ceros.

El método para asignar cada pixel a una region requiere realizar una comparacion
de cada pixel con sus ocho vecinos como muestra en la Fig. 4-5. Se compara la
similitud del pixel actual con cada uno de los pixeles vecinos y guardar el parentesco

con verdadero “T” o falso “F” como muestra la Fig. 4-6.

225|225(225|91 (91|91 |91
225 225(91(91|91 |91

225191 (91|91(91|91|91

225|225|225) 91 | 91 |155|155

122|122(122) 91 | 91 |155|155

122|122|122) 91 | 91 |155|155

122|122{122( 91 | 91 (155|155

Fig. 4-5. Matriz de datos con seleccién de vecinos del pixel (2,2).

T|T|T

T |255( T

T|F|F
Fig. 4-6. Matriz de parentesco.

De la matriz acumuladora se toma el nimero de region de los vecinos similares y
del pixel actual, para posteriormente extraer la moda. La Fig. 4-7 ejemplifica la

seleccidn de vecinos en la matriz de regiones en base al parentesco.
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0

Se calcula la moda para obtener la region mas sobresaliente del vecindario, y se
asigna el nuevo valor a asignar al pixel actual y a sus vecinos como muestra la Fig.
4-8.

1l1l1|ojo|o]|o
ZH 1|lolofo]|o
1|lojloflojo|o]|oO
olojlofo|o|o]|o
olojloflojo|o]|oO
olojlofojo|o]|oO
olojlo|lo|o|o]|o
Fig. 4-8. Actualizacion del nimero de region del pixel actual y de sus vecinos.

El utilizar la moda para actualizar las regiones previamente asignadas ayuda a
reacomodar cada pixel a la regién que tenga un niamero mayor de vecinos, lo cual
obliga a separar las regiones colindantes que tengan bordes parecidos. La Fig. 4-9
muestra el resultado de realizar la asignacion de region para todos los pixeles.

111|112 |2|2]2
11112 |2]|2]2
112|122 |2]|2]2
1j1|112|(2]|3]3
4 (4142|233
4 (414122 ]3 |3
4 (4142|233

Fig. 4-9. Asignacion final de regiones.
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Al concluir la tarea de asignacion de regiones se obtiene una matriz acumuladora
gue contiene etiquetas desde 1 a k, donde k representa el nUmero de regiones

encontradas en la imagen.
e Calculo del intervalo de umbralizacion

Para seleccionar el intervalo de umbralizacién se obtienen muestras de distintas
coordenadas de la imagen. Se emplea una mascara en forma de trapecio como
muestra la Fig. 4-10. El trapecio obliga a seleccionar en su mayoria pixeles que

estan dentro de la carretera.

En la Fig. 4-11 se observa que las muestras obtenidas se ordenan de manera

ascendente y se separan en segmentos de datos parecidos.

116|115|114| 25 (25|24 (25|25(11| 9 |11

114|116| 23 | 25|26 |23 (26|26 (25|10 |11

115| 23 | 26| 23 |201|202(103| 25 (26 (23| 9

24| 25|26 | 23 [202(203|200( 24 | 23 |24 | 23

24| 26 | 26 |201(205(203|204(203| 25 | 23 | 26

23|23 (25 (26(24 (24|24 (26|24|25|24

24|24 (24 |26 (25|24 |26(26|26|25 |24

24 1 25(25|25(|23 (26|23 (25(23 |23 |26
Fig. 4-10. Seleccion de muestras en la matriz de datos.

La asignacion de segmentos se realiza mediante la diferencia de un valor actual y
el anterior. Si su diferencia es menor que el umbral N entonces quiere decir que
pertenecen al mismo segmento. Este método permite incrementar el intervalo de
segmentacion y por lo tanto, describir mejor la carretera. En la Fig. 4-11 se tienen

dos intervalos de umbralizacion de acuerdo a los valores obtenidos de la muestra.

| 23 ‘ 23 ‘ 23 | 24 ‘ 24| 24 ‘ 24 ‘ 24 | 24 ‘ 25 | 25 ‘ 25 ‘ 26 | 26 ‘ 26 |zm‘201‘202|203‘203|
Fig. 4-11. Muestras ordenadas N.

Para seleccionar un segmento, se debe cumplir la condicion que las coordenadas
de los valores de dicho segmento se encuentren distribuidas en la imagen y ademas

que sea uno de los dos segmentos de mayor tamario.
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El segmento seleccionado tiene un conjunto de valores que puede describir gran
parte de la carretera, pero aun no es suficiente para eliminarla por completo, por ello
se complementa con la informacion de la extraccion de regiones para obtener

mejores resultados como se describe en el siguiente apartado.
e Eliminacion de la carretera

Para eliminar la carretera se combina la extraccion de regiones con el intervalo de
segmentacion. En este subproceso se extraen las regiones donde sus valores
tengan interseccion con el intervalo umbral. La Fig. 4-12.a muestra la seleccién de

regiones que pertenecen a la carretera.

Las regiones seleccionadas como pertenecientes a la carretera son eliminadas y de
esta manera sélo quedan las regiones sobresalientes como se muestra en la Fig.
4-12.b.
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a) b)
Fig. 4-12. Seleccidn de regiones con el intervalo de segmentacion (a) y eliminacion (b).

e Deteccion de vehiculos candidatos

El nimero de regiones restantes de la eliminacion de la carretera puede contener
regiones pequefias producidas por ruido, por lo tanto, se descartan del acumulador
todas aquellas que tengas un area menor a T, con ello se pueden eliminar regiones
ocasionadas por ruido y bordes entre regiones, con ello se tiene una ventaja porque

se pueden separar las regiones de mayor importancia.
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La Fig. 4-13.a muestra la segmentacion utilizando todas las regiones restantes a la
eliminacion de la carretera y la Fig. 4-13.b muestra la segmentacion eliminando

todas las regiones con area menor a T.

a)
Fig. 4-13. Comparacion de eliminacion de regiones: (a) resultado con todas las regiones
restantes Yy (b) resultado con las regiones mayores T.

Para determinar la presencia de los automoviles en la carretera, se discriminan las
regiones restantes de acuerdo a su posicion dentro de lineas imaginarias que
representan los limites de la carretera como se muestra en la Fig. 4-14.a. También
se descartan aquellas regiones aisladas que sean pequefias como se muestra la
Fig. 4-14.b.

b)
Fig. 4-14. Discriminacion de regiones: (a) limites imaginarios de la carretera y (b) objetos
de interés.

Los objetos restantes se convierten en candidatos a ser vehiculos. Los vehiculos
pueden segmentarse en dos 0 mas partes, este factor no afecta la deteccién, ya
que se considerara cada seccion como un objeto y se analizard de manera

independiente.
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4.4 Seguimiento

En este modulo se aplica el filtro Kalman para realizar el seguimiento de los objetos,

mientras se validan las estimaciones en cada frame.
e Aplicacion del filtro Kalman

El filtro Kalman se aplica a todos los vehiculos candidatos, para generar la
trayectoria de cada vehiculo. El resultado de Kalman es una matriz acumuladora

con las posiciones de cada objeto a través del tiempo, como se puede observar en

la Tabla 4-1.

Objeto | Coordenada x | Coordenaday
1 40 30
2 90 140
3 145 80
4 90 70
1 38 35
2 130 145
3 110 85
4 88 75
1 44 40
2 180 150
3 60 90
4 94 80

Tabla 4-1. Matriz acumuladora del filtro Kalman.

e Etiguetado del seguimiento

Se agregan dos etiquetas a la matriz acumuladora de Kalman:

e Seguimiento real

e Valor atipico

Seguimiento real:

Esta etiqueta documenta cuando existe el objeto en la imagen y cuando
desaparece, por ello, se etiqueta cada estimacion de cada fotograma en el historial

de la trayectoria utilizando como validacion la distancia que existe entre la
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aproximacion actual y los centroides de los objetos existentes, para conocer de
manera exacta si existe un objeto que corresponda. La formula de la distancia

euclidiana:

d= \/(xl —x2)? + (y1 — y2)? (4-1)

Es necesario utilizar una formula de distancia para determinar la distancia entre los
puntos, debido al que la estimacion del filtro Kalman tiene una diferencia de
decimales con los centroides reales y es necesario calcular con exactitud la
distancia entre dos puntos. La Tabla 4-2 muestra un ejemplo de la comparacion de

la estimaciéon contra los centroides.

Frame Objeto | Coordenadax Coordenada y Real
5 1 40 30 1
5 2 90 140 1
5 3 145 80 1
5 4 90 70 1
6 1 38 35 1
6 2 130 145 0
6 3 110 85 0
6 4 88 75 1
7 1 44 40 1
7 2 180 150 0
7 3 60 90 0
7 4 94 80 1

Tabla 4-2 Matriz comparadora en cada frame de la estimacion del filtro Kalman
comparada con los centroides reales en la imagen.

Valor atipico:

Esta etiqueta documenta las distancias inusuales entre las proyecciones, las cuales

pueden representar malas proyecciones ocasionadas por una mala segmentacion.

Utilizando la (4-1 se umbralizan las distancias entre cada estimacion del filtro, para
determinar los posibles valores atipicos. La Tabla 4-3 muestra la deteccién de

valores atipicos

32



. Coordenada | Coordenada | Coordenada Coordenada . . -
Objeto Distancia Atipico
xn-1 yn-1 Xn yn
1 40 30 38 35 5.385165 0
1 38 35 44 40 7.81025 0
2 90 140 130 145 40.31129 1
2 130 145 180 150 50.24938 1
3 145 80 110 85 35.35534 1
3 110 85 60 90 50.24938 1
4 90 70 88 75 5.385165 0
4 88 75 94 80 7.81025 0

En la Tabla 4-3 se puede notar que todas aquellas distancias muy grandes son
consideradas como estimaciones atipicas. La Tabla 4-4 muestra los resultados de

Tabla 4-3. Deteccion de valores atipicos.

etiquetar el seguimiento.

Coordenad

Coordenada

Frame | Objeto < ﬂ y Real Atipico
5 1 40 30 1 0
5 2 90 140 1 0
5 3 145 80 1 0
5 4 90 70 1 0
6 1 38 35 1 0
6 2 130 145 0 1
6 3 110 85 0 1
6 4 88 75 1 0
7 1 44 40 1 0
7 2 180 150 0 1
7 3 60 90 0 1
7 4 94 80 1 0

Tabla 4-4. Matriz resultante de etiquetar el seguimiento.

4.5 Analisis
e Depuracion del seguimiento

Kalman calcula un siguiente movimiento a partir de posiciones anteriores, pero

debido a la complejidad del medio es natural tener objetos ocasionadas por ruido,

donde dichas regiones pueden existir una vez, esto provoca que Kalman intente
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calcular las nuevas posiciones, pero al no existir suficiente informacion se genera
una mala estimacion. Por lo anterior se requiere eliminar todas aquellas trayectorias

que muestren una ausencia de objeto y en cambio se encuentren valores atipicos.

La condicién para eliminar un objeto de la matriz de seguimiento es que no tenga
dos 0 mas objetos reales y exista al menos un valor atipico. La Tabla 4-5 muestra

la seleccion de los objetos a eliminar.

\ \
Frame “ Objeto Coordenada Coordyenada Real

| N Atipico

5
5 2 90 140 1 0
5 3 145 80 1 0
5 4 90 70 1 0
6 1 38 35 1 0
6 | |

Tabla 4-5. Depuracion de trayectorias.

El criterio utilizado se basa en que es muy dificil reparar un seguimiento con valores
atipicos, ya que al existir mucha variacion en la posicion se pueden tener
confusiones al analizar la trayectoria, por lo tanto, en caso de que fuera un objeto

real, es mejor volver a calcular su trayectoria.
e Andlisis de trayectoria de los objetos

La trayectoria de cada objeto restante se revisa para establecer como objeto real
todos aquellos que tengan en el historial al menos dos seguimientos reales. La

Tabla 4-6 muestra un ejemplo de las trayectorias de los objetos candidatos.
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Coordenada Coordenada

Frame Objeto

5 1 40 30 1 0
6 1 38 35 1 0
7 1 44 40 1 0
5 4 90 70 1 0
6 4 88 75 1 0
7 4 94 80 1 0

Tabla 4-6. Trayectorias de objetos candidatos.

Se establecen como minimo dos seguimientos reales, ya que menos es insuficiente

para determinar la presencia de un objeto y mas aumenta el tiempo de deteccion.
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Capitulo 5 Resultados
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5.1 Resultados

Los algoritmos se evaluaron en dos conjuntos de imagenes obtenidas de una
camara a bordo de un automovil en carreteras de la ciudad de México, Puebla y
Tlaxcala. El conjunto de imagenes contiene distintos escenarios en carreteras
urbanas y suburbanas con asfalto, pavimento y ladrillos, ademas de una gran

diversidad de sombras y cambios de color en la carretera.

El conjunto para las pruebas consta de 6,000 imagenes obtenidas en diferentes

horas del dia, las cuales se pueden clasificar en:

e Carreteras con lineas y sin lineas
e Carreteras de color uniforme y con cambios
e Carreteras con sombras

e Automoviles en el frente y en los costados

Los resultados se clasifican en dos tipos: resultado de segmentacion y resultados
de seguimiento, los cuales se describen en la seccion 5.1.1y 5.1.2

5.1.1 Segmentacién

En este apartado se reporta la calidad de la segmentacién, considerando hasta la
obtencion de vehiculos candidatos. Donde el 89.35% de las imagenes mostraron un
resalte adecuado de los objetos en la carretera. El conjunto de imagenes de la Fig.

5-1 muestra algunas imagenes resultantes de la segmentacion.

En la mayoria de los casos los objetos son segmentados en partes ocasionado por
los cambios de color y la luz, pero esto ofrece beneficios porque se sigue cada parte
de manera independiente, lo cual hace mas robusto al sistema ya que puede
mantener la existencia de algo frente al vehiculo incluso si desaparecen partes de

los vehiculos.
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Fig. 5-1. Resultados de segmentacion.

5.1.2 Seguimiento

En este apartado se reporta la calidad del seguimiento, considerando la aplicacion
del filtro Kalman y la depuracion de las trayectorias de los objetos. Donde se registré
el 86.9% de los vehiculos detectados. El conjunto de imagenes de la Fig. 5-2

muestra algunas imagenes resultantes del seguimiento.

El andlisis de resultados se realiz6 de manera semiautomatica, en una secuencia
de imagenes donde se conocia la existencia de vehiculos se realizé un conteo

automatico de los vehiculos encontrados.
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Fig. 5-2. Resultados del seguimiento.
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El dinamismo de los objetos y la existencia de objetos provocados por ruido pueden
confundir al sistema, por ello el sistema establece un intervalo de validacion, lo cual
obliga a tener una deteccidon robusta y permite eliminar gran parte de las

estimaciones atipicas.
5.2 Discusion

El sistema propuesto procesa una imagen en 0.96 segundos, demostrando que su
principal desventaja son las sombras de gran tamafio, ya que confunden al sistema
debido al cambio drastico de color. Es evidente que el seguimiento es inferior a la
segmentacion, esto se debe a que se establece un minimo de detecciones de al
menos tres para establecer un objeto como real, lo cual genera un retardo en la

deteccion.

En general los resultados obtenidos de la deteccion son competitivos con algunos

trabajos relacionados, en la Tabla 5-1 se observan algunas comparaciones.

Trabajo Resultado

[5] S. Sivaraman
[7] H. Wang 96.05%
[8] S. Sivaraman 93.75%
[11] F. Garcia 88.25%
[14] F. Garcia 92.03%
Presente trabajo 86.90%

Tabla 5-1. Comparacion con trabajos relacionados.

El sistema propuesto demuestra menor tasa de deteccion que aquellos basados en
conocimiento [5,7,8,11,14]. El [5] y [8] de S. Sivaraman, estan basados en
conocimiento utilizando Haar-Like y AdaBoost. El utilizar conocimiento permite
detectar el vehiculo desde el primer instante, pero utilizando mayor poder
computacional. Por otro lado el [7] H. Wang, utiliza informacion de profundidad
utilizando vision estereoscoOpica, donde analiza la densidad y tamafio de cada

vehiculo, lo cual le da ventajas debido a que las sombras no afectan en gran medida
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al sistema. Por ultimo los trabajos [11] y [14] de F. Garcia, establecen el area de
interés utilizando informacién de escaner laser, corroborando con vision monocular
y el reconocimiento de patrones, este es una fusidén sensorial compleja pero de gran
potencial, debido a que el sistema laser es inmune a sombras y permite calcular la

distancia exacta de los objetos.
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Capitulo 6 Conclusion
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Conclusion

Las sombras son el principal problema para detectar vehiculos utilizando
Gnicamente visibn monocular, ya que confunden al sistema por sus cambios
sustanciales en el color de la carretera provocando unién entre distintos objetos o

separar un objeto en varias partes.

El detectar objetos con visidbn monocular es una tarea factible pero una camara no
provee la informacién suficiente como para tomar una decision precisa, para ello es
necesario realizar fusiones sensoriales para aumentar la precision del sistema,
principalmente sensores que no sean afectados por la luz, como los medidores

laser, sonares, radares, etc.
Trabajo futuro

El sistema fue montado sobre una computadora personal de 2.4 GHz, la cual
procesa una imagen en 0.96 segundos, lo cual no es factible para aplicaciones
reales, ya que el tiempo de respuesta es muy lento, para ello se debe implementar
sobre hardware dedicado como lo son los FPGA, los cuales pueden acelerar el
procesamiento exponencialmente en comparacion de una computadora de usos

generales.

El algoritmo de segmentacion propuesto, ha demostrado tener excelentes
resultados para descomponer las regiones en distintas imagenes, el cual permite
aplicarse en distintos problemas, como lo son imagenes médicas, deteccién de color
de piel, entre muchas otras. Por lo anterior se planea estudiar el algoritmo para
mejorar la precision y reducir la complejidad algoritmica, buscando la generalizacion

del algoritmo para aplicarlo en distintos problemas.
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