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RESUMEN

Este proyecto desarrolla un algoritmo para la deteccion de peatones parcialmente
ocluidos, usando vision por computador e inteligencia artificial, el mismo que se
divide en dos etapas: primero la generacién de regiones de interés (ROIs) con alto
potencial de contener un peatén, y segundo el disefio de un clasificador para
discriminar entre peatones y el fondo. La generacion de ROIls se ha construido
utilizando tres técnicas: variacion del método SWP (Sliding Window Pyramid)
generando ventanas aleatorias, segmentacion de las zonas de busqueda en funcion de
la carretera y el pre-procesamiento de las ventanas generadas. Para comprobar que el
candidato es un posible peaton se parte de dos hipdtesis: la componente vertical es
mayor que la horizontal y la figura humana presenta fuerte simetria vertical. Para la
clasificacion se usa el descriptor HOG (Histogram of Oriented Gradients), algoritmo
SVM (Support Vector Machine) e Inferencia Logica (IL). Particularmente se ha
dividido la imagen en doce regiones representando partes del cuerpo humano; sobre
cada region se han extraido vectores de caracteristicas y construido clasificadores
SVM. Posteriormente, se han unido estos clasificadores usando IL, para tener un
clasificador final que es capaz de reconocer peatones. Los resultados experimentales
se han disefiado para medir cada etapa: generacién de ROlIs, clasificacion vy
deteccion; la generacion de ROIs tiene una tasa de 1.48% de ventanas validas con
respecto al total generadas, la clasificacion alcanza una precision de 90% vy la
deteccion presenta una tasa de error de 0.9 en 10~1 FPPI (Falsos positivos por

imagen).
PALABRAS CLAVE:

e OCLUSION PARCIAL

e ROIls
e HOG
e SVM

e INFERENCIA LOGICA
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ABSTRACT

This project develops an algorithm for occluded pedestrian detection, using computer
vision and artificial intelligence. The project is divided into two stages: first, region
of interest (ROIs) generation with high potential to contain a pedestrian and second
the classification to discriminate between pedestrian and background. The ROIs
generator has been built with three techniques: variation of method SW (Sliding
Window) generating random windows, segmentation of search areas and the pre-
processing of generated windows. In order to prove if the candidate could be a
pedestrian the ROIs have two hypothesis: vertical component is bigger than
horizontal component and human figure presents a strong vertical symmetry. The
classification use HOG (Histogram of Oriented Gradients) descriptor, algorithm
SVM (Support Vector Machine) and logic inference (IL). Particularly the image has
been divided into twelve regions representing parts of the human body, each region
has a feature vector and a classifiers SVM. Later the classifiers are united with logic
inference (IL) to obtain a final classifier that is able to recognize pedestrians. The
experimental results have been designed to measure each of the phases: ROIs
generation, classification and detection; ROIs generation have 1.48% rate of valid
windows with respect to the total of generated windows, the classification have an
accuracy of 90% and the detection have an error rate of 0.9 in 10”1 FPPI (False

positives per image).
KEYWORDS:

PARTIAL OCCLUSION

e ROls
e HOG
e SVM

e LOGIC INFERENCE



CAPITULO |

1. INTRODUCCION

1.1.Antecedentes

La deteccidon de peatones es un tema de investigacion muy importante en los
ultimos afios, debido a que tiene muchos campos de aplicacion, entre ellos los
sistemas destinados a vehiculos autdbnomos (Waymo, 2016) (Tesla, 2016) (Nissan
IMx, 2017), sistemas avanzados de asistencia a la conduccion (ADAS, Advanced
Driver Assistance Systems) (Milanés, y otros, 2010) y en general la rob6tica movil
(Castillo, 2005) (Baptista, Martinez, Losada, & Marron) (Moreno & Vargas, 2016).

Los ADAS son tecnologia que buscan advertir al conductor de situaciones de
peligro para €l y el resto de personas involucradas en un ambiente de transito por
medio de sefiales sonoras, visuales y hapticas (Milanés, y otros, 2010). Los ADAS
que se han implementado en los Gltimos afios son: sistemas de reconocimiento de
abandono de carril (Medina & Leal, 2009) (Collado, Hilario, Escalera, & Armingol,
s.f.), sistemas de control de crucero (Toyota, 2015), sistemas de aparcamiento
automatico (Audi, 2012) (Volvo, 2013), sistemas de reconocimiento de peatones
(Wang, Han, & Yan, 2009) (Alvarez, 2013), sistemas de visién nocturna para
deteccion de personas (Barreno, 2017).

De todas formas aun es un reto el area de investigacion sobre vehiculos
autdbnomos ya que se buscan sistemas que funcionen en tiempo real y que separen las
dependencias con el conductor como el tiempo de respuesta que este puede tener
desde que el sistema le avisa del peligro en las vias de transito hasta que este

reacciona (Jiménez & Naranjo, 2009).



1.2. Accidentes de transito

Un accidente de transito es todo suceso eventual o accién voluntaria que con
efecto de una o mas causas y con independencia del grado de estos, ocurre en vias, 0
lugares destinados al uso publico y privado ocasionado personas muertas, individuos
con lesiones de gravedad diversa y dafios materiales del vehiculos, vias o
infraestructura con la participacion de los usuarios de la via, vehiculo y/o entorno
(INEC, Anuario de Transporte , 2015).

Un accidente de transito deriva situaciones adicionales como problemas de salud
publicos y socioecondémicos para un pais. Las regiones con paises cuyos ingresos son
medios y bajos representan el 90% de traumatismos y defunciones causados por
accidentes de transito (OMS, 2017) ver Figura 1.

= Medios =Bajos = Altos

Figura 1 Muertes por accidentes de transito
Segun el nivel de ingresos de los paises
Fuente (OMS, 2015) (OPS,0MS, 2017)

1.2.1. Accidentes de transito en el mundo

Los accidentes de transito a nivel mundial ocupan el noveno lugar en muertes
para todos los grupos de edad. Cada afio la cifra de traumatismos no mortales se

acerca a 50 millones y los casos que terminan con pérdidas humanas son de 1,2



millones anuales. Los peatones, conductores, ciclistas y pasajeros de vehiculos
motorizados de dos ruedas representan a nivel mundial casi la mitad de las muertes
por accidentes de transito. Las organizaciones mundiales y autoridades de cada pais
para reducir los accidentes de transito hacen énfasis en: no conducir bajo los efectos
de estupefacientes, mantener los niveles de velocidad moderados, usar casco y
cinturon de seguridad (OMS, 2017).

En los paises de ingresos bajos y medios como se ve en la Figura 2 la tasa de
mortalidad es més alta que las registradas en los paises desarrollados, pese a que en

los paises desarrollados se ha aumentado el nUmero de automotores en circulacion.

9.3

Muertes causadas por accidentes de transito
por cada 100000 habitantes
= w =

Figura 2 Tasas de mortalidad por accidentes de transito
Fuente (OMS, 2017)



1.2.2. Accidentes de transito en Ecuador

En Ecuador se ha registrado un aumento en el nimero de vehiculos que estan en
circulacion, segun la Agencia Nacional de Transito del Ecuador (ANT), en el periodo

2010 - 2016 estas cifras han crecido anualmente ver Figura 3.
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Figura 3 Namero de vehiculos matriculados en Ecuador
Entre 2011 — 2016 (Valores absolutos). Fuente (INEC, 2016)

En el afio 2017 desde enero hasta noviembre, a nivel nacional ocurrieron 19119
siniestros, como se ve en la Figura 4 los atropellamientos representa el 16,23 % del

total de siniestros con 3105 casos acontecidos en ese periodo (ANT, 2017).
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Figura 4 Siniestros de transito clasificados por tipo

A nivel nacional entre enero - noviembre del 2017. Fuente (ANT, 2017)

De los 4267 siniestros registrados por atropellamiento en el periodo enero -
noviembre 2017, se registran 469 fallecidos y ubica al atropellamiento como la

principal causa de muerte ver Figura 5 en accidentes de transito en Ecuador durante
ese periodo.
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Figura 5 Fallecidos en accidentes de transito
Clasificados por tipo a nivel nacional entre enero - noviembre del 2017. Fuente
(ANT, 2017)



1.3. Justificacion e importancia

Segin la OMS mas de 1.2 millones de personas mueren y 50 millones de
personas resultan heridas en accidentes de transito cada afio, con mas del 90% de
estas bajas ocurridas en paises emergentes (OMS, 2015). Las lesiones y agravios por
accidentes de transito siguen representando un importante problema, siendo la
principal causa de muerte en accidentes de transito en todos los grupos de edades, la
mitad de estas personas que mueren son usuarios vulnerables de la via publica como

peatones, ciclistas y motociclistas (OMS, 2017) .

En América Latina los porcentajes de muertes por accidentes de transito entre los
usuarios se distribuyen en un 3% para ciclistas, el 22% para peatones y el 20% para
motocicletas (OMS, 2015). Republica Dominicana es el pais con mayor tasa de
mortalidad por accidentes de transito seguida de Brasil, Bolivia, EI Salvador,
Paraguay y Ecuador. Muchos paises de esta region han modificado sus leyes
adoptando un enfoque amplio y centrado en varios aspectos de seguridad vial para
educar a su poblacion y reducir la tasa de mortalidad por accidentes de trénsito
(OPS,0MS, 2017). En Ecuador los usuarios vulnerables de las vias son los peatones,
donde los atropellamientos representan méas del 10% en defunciones por accidentes
de trénsito (ANT, 2017).

Un problema para la deteccion de peatones son las oclusiones con el entorno y
variabilidad que estos pueden presentar, como diferentes posturas, tamafos,
movimientos, ropa, interacciones con el mundo real e incluso condiciones climaticas,
por lo que este tema se ha convertido en un reto para la tecnologia actual (Zhang,
Hu, Jiang, & Li, 2015) (Ankit, Ahmad, & Shin, 2014) y en particular para los
campos de visién por computador e inteligencia artificial.



1.4. Alcance del proyecto

El presente trabajo describe un algoritmo de deteccion de peatones parcialmente
ocluidos para aplicaciones de seguridad vehicular. El algoritmo se compone de dos

etapas: generacion de regiones de interés ROIs y clasificacion.

La generacion ROIs se basa en la variacion de SWP analizando componentes de
gradiente vertical con horizontal y simetria vertical de la figura humana. La
clasificacion consiste generar un vector de caracteristicas para las partes del cuerpo
humano, y para cada una de ellas entrenar modelos SVM, luego unirlos usando
inferencia logica. Para esto se utilizaron varias bases de datos que son utilizadas
como punto de referencia, Daimler (Enzweiler & Gavrila, 2009), INRIA (Institut
National de Recherche en Informatique et Automatique) (Dalal, 2006) , DB —-AU
(Base de Datos en Ambientes Urbanos) (Flores, Robayo, & Saa, 2015), CVC-05
(CVC, Computer Vision Center) (Marin, Vazquez, Lopez, Amores, & L.l

Kuncheva, 2013) y una base de datos propia generada en ambientes de transito.

La informacion de entrada del algoritmo es una cAmara monocular de 640 x 480
pixeles de resolucion, ubicada en el parabrisas de un vehiculo a una altura variable
entre 1.2 a 1.6 metros. El algoritmo detecta peatones con 10%, 20%, 30% Yy 40% de
oclusion parcial, en la zona comprendida entre 4 y 20 metros de distancia, que es la
franja de riesgo de choque del vehiculo con el peaton. El algoritmo fue disefiado para

funcionar en el espectro de luz visible

En la etapa de pruebas y resultados se desarrollan curvas ROC y FPPI (Falsos
Positivos por Imagen) para validar la calidad del clasificador y el detector,
respectivamente. Las curvas ROC se elaboran con peatones parcialmente ocluidos y
peatones sin oclusiones sobre las bases de datos INRIA, Daimler, CVC05, BD-AU.
Se generan oclusiones parciales de 10%, 20%, 30% y 40% para realizar las curvas
ROC. Para las curvas de tasa error versus FPPI se usan regiones con la ubicacion
verdadera del peatén y las regiones detectadas por el algoritmo, para asi medir el

grado de solapamiento.



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo para deteccion de peatones parcialmente ocluidos,
usando SWP, SVM e Inferencia Ldgica en aplicaciones de seguridad vehicular para

salvaguardar la vida de peatones.
1.5.2. Objetivos especificos

e Desarrollar una variante de la técnica Sliding Window para la generacion de
ROIs de peatones en oclusion.

e Desarrollar un algoritmo de clasificacion para peatones parcialmente ocluidos,
mediante SVM con Inferencia logica sobre partes del cuerpo humano.

e Integrar los algoritmos de generacion de ROI y clasificacion, en un solo sistema
para detectar peatones parcialmente ocluidos

e Elaborar curvas ROC y FPPI para evaluar la fiabilidad del clasificador y el
detector, respectivamente.

e Realizar las pruebas de funcionamiento para verificar la calidad del algoritmo.

1.6.Estructura del documento

Este trabajo esta dividido en seis capitulos. En el primero da una introduccién de
los sistemas ADAS vy su importancia para salvaguardar vidas reduciendo accidentes
de trénsito, asi como también una breve resefia de la problematica, justificacion,

alcance y objetivos que se pretende alcanzar con el proyecto.

El segundo hace referencia al estado del arte, mencionando técnicas y métodos

utilizados para generacion de ROIs y clasificacion de peatones.

El tercer capitulo trata el desarrollo del algoritmo propuesto para la generacion de
ROlIs, detallando las fases de procesamiento aplicadas a la imagen de entrada, a fin

de obtener ROIs con alto potencial a contener peatones.



En el cuarto capitulo detalla el reconocimiento de patones parcialmente ocluidos
y sin oclusiones mediante vectores de caracteristicas provenientes del descriptor
HOG y modelos de clasificacion SVM. Asi también el proceso de razonamiento para

inferir el resultado final.

El quito capitulo detalla las pruebas y resultados del algoritmo propuesto, para lo
cual se evalta el desempefio del mismo en distintos escenarios planteados, Yy
mediante graficas ROC y tasa de error versus FPPI se determina la calidad del

detector.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones, recomendaciones,

referencias y trabajos futuros de esta investigacion.
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CAPITULO 11
2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccién

La deteccion de peatones ocluidos es un area que en los Gltimos afios ha sido
estudiada e implementada con varios métodos que van destinados a multiples
aplicaciones. Uno de los principales campos son los sistemas de asistencia a la
conduccion, que buscan reducir las cifras de siniestros ocasionadas en accidentes de

transito.

Las iméagenes utilizadas en este trabajo fueron tomadas en el Valle de los Chillos,
Canton Rumifiahui, ciudad Sangolqui, en ambientes urbanos y en la Universidad de

las Fuerzas Armadas ESPE, en los meses de enero, febrero y marzo del 2017.

2.2.Sistemas de vision en el espectro visible

Actualmente, los sistemas de visién en el espectro visible se desarrollan en vision

monocular y visién estéreo.

Los sistemas de vision monocular son los que usan un Gnico punto de vision para
obtener imagenes (Suaréz, 2013), la vision monocular es ampliamente usada en
deteccion de peatones, en combinacion con varias técnicas de procesamiento de

imagenes que se describirdn mas adelante.

La vision estéreo es una técnica que consiste en dos camaras que se asemejan al
funcionamiento del ojo humano, trabajan conjuntamente y permiten obtener
informacion de profundidad (tridimensional) del entorno en el que se desenvuelven.
El costo computacional este tipo de sistemas es muy alto, por lo cual tiene

limitaciones para aplicaciones en tiempo real. Aun asi se encuentra en constante
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desarrollo para robots, interfaces hombre-maquina (HMI), vehiculos inteligentes,
seguridad y resguardo (Jin, et al., 2010).

2.3.Generacidn de regiones de interés

La generacion regiones de interés (ROIs) consiste en procesar la imagen de
entrada y extraer regiones con alto potencial a contener un peatén. (Cao, Qiao, &
Keane, 2008). Este proceso es sumamente importante, ya que su funcion es realizar
pre-procesamiento de informacién y enviar un conjunto de imagenes
preseleccionadas a la etapa de clasificacion, con el fin que dicha etapa utilice menor

tiempo de computo y obtenga resultados eficientes en la deteccion.

En la Figura 6 se presentan varias técnicas, utilizadas para generacion de ROIs en
deteccion de peatones usando vision por computador.

) Ventana Deslizante {SW)
(Shou, Hong, Wang, & Meng, 2012)

/ Ventana Deslizante
F Piramidal (SWF)
! Lee, 20100

SW y clasificador de
aprendizaje estadistico

I
f

fi ) { (Cao, Qiao, & Keane, 2008)
—{ MONO-VISION }7::

Variacion de SW y
Maximum Search Problems
{de Melo, Leao, Menotti, & Schwartz, 2014)

\ Agrupacion de pixeles

P (Ling, s.£)
GENERACION DE |
BREGIONESDE | Y Diferencia entre fram es sucesivos
INTERES —— (Halidou, Tou, Hamidine, Etoundi, & Diakite,
2014y
Mapa de elevacion

y simetria vertical
(Cosma, Brehar, & Nedewschi, 2012)

PR Disparidad de Imagen -U y
—{ VISION-ESTERE O }— Disparidad de Imagen -V
\ ) (W, Lam, & Srikanthan, 2014)

Mapa dehordes y
mapa horizontal

(Zhang, Chung, & Kim, 20135)

Figura 6 Técnicas para generacion de ROIs usando vision por computador
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2.3.1. Generacion de ROIls en Mono-vision

La técnica mas utilizada para generacion de ROIls de personas es Sliding Window
(SW). La cual consiste en realizar un barrido y escaneo exhaustivo usando ventanas
deslizantes sobre la imagen a analizar, como se ve en la Figura 7. Para detectar
peatones a distintas distancias (cercanas, medias y lejanas), se utiliza Sliding
Window Pyramid (Lopez, Valveny, & Vanrell, 2012) ver Figura 8 , la misma que se
puede ejecutar de dos formas: la primera consiste en ir escalando el tamafio de la
imagen y mantener las dimensiones de la ventana deslizante como se muestra en la
Figura 9; y la segunda forma, mantiene el tamafo de la imagen y va escalando las

dimensiones de la ventana deslizante como se ve en la Figura 10.
Esta técnica cuenta con 4 pardmetros fundamentales que son:

e El ancho de la ventana deslizante (w).
e El alto de la ventana deslizante (h).
e El desplazamiento en el eje “x” de la ventana deslizante (AX).

(1))

e El desplazamiento en el eje “y” de la ventana deslizante (Ay).

Figura 7 Sliding Window
Fuente (Lopez, Valveny, & Vanrell, 2012) (Shou, Hong, Wang, & Meng, 2012)
Adaptacion por (Autores)
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Figura 8 Sliding Window Pyramid
Fuente (Lopez, Valveny, & Vanrell, 2012) (Lee, 2010)
Adaptacion por (Autores)

Figura 9 Imagen escalada y ventana deslizante constante
Fuente (Lopez, Valveny, & Vanrell, 2012) (Lee, 2010)
Adaptacion por (Autores)
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Figura 10 Imagen constante y ventana deslizante escalada
Fuente (LApez, Valveny, & Vanrell, 2012)
Adaptacién por (Autores)

SW al ser frecuentemente utilizado para la deteccién de peatones, tiene
combinaciones con varios métodos para la generacion de ROIls. En (Shou, Hong,
Wang, & Meng, 2012), se utiliza para generar las ventanas, que sin un pre-
procesamiento, irdn directamente al clasificador, lo cual representa un alto costo
computacional. En (Lee, 2010), utiliza SWP junto con el descriptor HOG, para
extraer caracteristicas, asi como también la Imagen Integral para determinar la
proporcion de un posible peatdn, es decir que el peaton encaje en un una ventana de
64x128, la cual es un valor canonico de la forma de una persona, y por medio de

valores de la imagen integral representen a una forma humana.

Cao Xian-Bin, en su trabajo (Cao, Qiao, & Keane, 2008) genera ROIs haciendo
uso de Sliding Window Pyramid, en una region de la imagen donde el peatdn es mas
propenso a colisionar con el vehiculo, ademas utiliza una combinacion de un
clasificador de aprendizaje estadistico y un clasificador de vector de soporte (SVM)
para reconocer las ventanas con potencial de ser peaton. Uno de los problemas mas
complicados al momento de realizar SW es que requiere de altos costos

computacionales por tanto: (de Melo, Leao, Menotti, & Schwartz, 2014) en su
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trabajo proponen hacer una variacién de SW y buscar la forma de realizar el escaneo
de toda la imagen con menor tiempo computacional, para lo cual implementa
ventanas de varias dimensiones aleatorias sobre la imagen en lugares con mas
potencial a contener peatones basandose en el teorema de Maximum Search
Problems, para luego enviarlas a una etapa de location regression, que permite
deslizar la ventana hasta centrarla sobre el posible peaton y asi finalmente generar las
ROls.

Al utilizar SW es evidente que se requiere un alto costo computacional, por lo
cual una forma de obtener ROIs, es mediante la diferencia entre iméagenes sucesivas,
como se indica en el articulo (Halidou, You, Hamidine, Etoundi, & Diakite, 2014),
en el cual se toman tres fotogramas consecutivos y al realizar las operaciones de
sustraccion entre ellos se obtiene los posibles candidatos a peatén, como dato
importante cabe mencionar que esta técnica funciona para una camara estatica y
peatones en movimiento. Otra forma de generar ROIs es mediante agrupacién de
pixeles como lo mencionan en (Ling, s.f.), analiza dos formas de generar ROIs: La
primera hace referencia a una busqueda selectiva en la cual se pasa un filtro sobre la
imagen que se encarga de dar colores a los pixeles de valores similares
correspondientes a cada objeto y de esta forma permite agrupar los pixeles parecidos
dando como resultado las ROIs; la segunda en lugar de simplemente mirar los
pixeles, el método EdgeBox determina primero las ubicaciones de los bordes de las
imagenes, agrupa los bordes de orientacion similar y luego forma cuadros

delimitadores alrededor de los grupos de borde.

2.3.2. Generacion de ROIs en Vision-Estéreo

Vision-estéreo hace referencia a implementar dos dispositivos (camaras) para
obtener las iméagenes de entrada y procesarlas para la generacion de ROIs. En
(Cosma & Raluca, 2012) hacen uso de cdmaras estéreo las mismas que genera

objetos cuboidales agrupando puntos 3D individuales mediante los cuales el perfil
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del suelo es detectado usando un mapa de elevacion y en el cual se generan las
ventanas a analizar, seguidamente la deteccion de simetria explora la fuerte simetria
vertical de la forma humana para detectar la posicién peatonal en la imagen. Se trata
de un paso de refinacion de todas las hipotesis peatonales generadas por el sistema

estéreo y mediante este procedimiento se realiza la generacion de ROIs.

En (Liu & Jin, 2012), toman las imagenes estéreo y las calibran en base a un
punto central y para la generacion de ROIs se utiliza el método de adaptive
multithresholding para la segmentacion primaria, posteriormente se consiguen
producir regiones conectadas, en las que se borraran segmentos que no superen un
umbral especifico y del resultado de la segmentacion se seleccionan de la mayoria de
los pixeles en un mismo nivel de gris en cada region obteniendo las ROIs.
(Mesmakhosroshahi, Chung, Lee, & Kim, 2014), proponen un método de generacién
de ROI basado en camaras estéreo para la deteccidn estéreo de peatones. Para extraer
los ROI, el gradiente vertical del mapa de profundidad agrupado se utiliza para
encontrar las regiones planas y los cuadros delimitadores de tamarfio variable se

utilizan para buscar peatones en el limite de las regiones planas.

Otro trabajo (Wu, Lam, & Srikanthan, 2014), elimina espacios donde es probable
no encontrar peatones, se realiza en base a la estructura geométrica de la escena, la
superficie de la carretera y el cielo, a continuacioén se aplica las técnicas de u-
disparity image y v-disparity image mediante las cuales se logra obtener las ROIls
con mayor potencial de candidato a peaton. En (Zhang, Chung, & Kim, 2015), usan
imagenes estéreo para obtener el mapa de bordes y el mapa de lineas horizontales,
empleando las técnicas de Sobel y Hough line trasform para conseguir los mapas
mencionados, una vez obtenidos se realiza la generacion de ROIs tomado como base

los planos y construyendo ventanas que probablemente contengan peatones.
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2.4.Clasificacion de peatones en oclusion

Para el disefio de algoritmos de clasificacion de peatones se ha utilizado dos
estrategitas, la generacion de caracteristicas y la eleccion de un algoritmo de
clasificacion, ver Figura 11. Para la generacion de las caracteristicas se tienen
algunos descriptores como son: HOG (Dalal & Triggs, 2005) (Suard,
Rakotomamonjy, Bensrhair, & Broggi, 2006), LBP (Wang, Han, & Yan, 2009) (Gan
& Cheng, 2011), LUV (Rauf, Shahid, & Ziauddin, 2016), SURF (Bay, Tuytelaars, &
Gool, 2006), HAAR (Xin & Shan, 2011).

HOG
(Dalal & Triggs, 2005) (Dang, Bui, Vo, Tran, & Le, 2011)

LBP
(Wang, Han, & Yan 2009)
LUV
(RaufR. , Shahid, Zianddin, & Safi, 2016)

SURF
(Bay, Tuytelaars, & Gool, 2006) (Baya Essa, Tuytelaarsbh, & Van, 2008)

Extraccion de
caracteristicas

HAAR
(Xin & Shan, 2011)
Clasificacion

Boosting
(Viola, JTones, & Snow, 2005) (Paisitkrianglrai, Shen, & Zhang, 2011)
SVM

Aprendizaje . . .
(Dalal & Triggs, 2005) (Li, v otros, 2014) (Gaikwad & Lokhande, 2015)

supervisado

k-Neares Neighbours
(Dikmen, Akbas Huang, & Alwgja, 2010)

Figura 11 Extraccidn de caracteristicas y métodos de aprendizaje supervisado

Fuente (Benenson, Omran, Hosang, & Schiele)

En (Dalal & Triggs, 2005) se detalla el descriptor HOG como uno de los
primeros métodos para la deteccion de personas, la idea de este es que la forma del
objeto se puede caracterizar bien por la distribucion de los gradientes o direcciones
de los bordes. Para implementar este descriptor la ventana es dividida en regiones
Ilamadas celdas; para cada celda se obtiene un histograma con informacion de las

orientaciones de cada pixel, los histogramas combinados de las celdas forman la
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representacion del peaton. Ademas, para que las variaciones de iluminacion y sombra

no afecten a los resultados es importante la normalizacion del histograma.

En (Dang, Bui, Vo, Tran, & Le, 2011) usa el descriptor HOG para extraer el
vector de caracteristicas. Divide a la imagen en varias celdas y aprovecha las celdas
ubicadas en los bordes, ignorando la celda ubicada en la parte central porque no da
informacion util sobre la forma o contorno del peaton, lo que permite reducir el

tamafio del histograma.

Para obtener mejores resultados, se utiliza el descriptor HOG en combinacion
con el descriptor Local Binary Pattern LBP (Wang, Han, & Yan, 2009) el mismo que
es mas robusto para la deteccion de personas, logra una tasa de deteccion del 94.7%
en 107> FPPW (False per positive windows), la idea de este trabajo es aumentar las
caracteristicas combinando la informacion de bordes con informacion de textura
para deteccion de personas con oclusiones parciales. (Xin & Shan, 2011) usa Haar-
like junto con el descriptor HOG para optimizar el desempefio del algoritmo, el
objetivo de Haar-like es reducir las ventanas de detecciones falsas y en cascada usa
el descriptor HOG para identificar a la persona del entorno.

Los modelos de clasificacion basados en SVM alcanzan (Benenson, Omran,
Hosang, & Schiele) tasas de deteccion sobre el 80% segln el tipo de ndcleo usado
(Yang, Liu, Youcai, & Yuanjun, 2012). En el trabajo de (Olmeda, Armingol, &
Escalera, 2013) usa el descriptor HOG y genera 36 clasificadores SVM para detectar
peatones parcialmente ocluidos y mediante una red I6gica de Markov infieren una

respuesta final acerca del peaton.

Existen varias formas de usar los clasificadores SVM para la deteccion de
peatones, en el trabajo de (Ankit, Ahmad, & Shin, 2014) a partir de una imagen se
crean tres clasificadores en funcion de intensidad, estéreo y flujo respectivamente,
que luego son combinados mediante un solo clasificador SVM que predice el

resultado final de los peatones.
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Ademas de SVM, se han usado para deteccion de peatones otros tipos de
clasificadores. En el trabajo de (Gaikwad & Lokhande, 2015) se detalla la deteccion
de peatones para asistencia a la conduccion usando caracteristica Edgelet y una
estructura en cascada de clasificadores débiles utilizando k-means clustering que

reduce el costo computacional por cada fotograma en las detecciones.

Adaboost es un método de aprendizaje del tipo Boosting usado para deteccion de
peatones. En (Li, y otros, 2014) usan Adaboost, para realizar clasificadores pequefios
con sus pesos iniciales iguales que son divididos en diferentes tipos de oclusiones
definidas previamente, por cada llamada que el algoritmo hace a un clasificador débil
se actualizan los pesos y le da mayor importancia a un conjunto de clasificacion,

encontrando asi el resultado de un peatén.
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CAPITULO I1I
3. GENERACION DE CANDIDATOS

3.1.Introduccién

El proceso de generacién de ROIs, consiste en extraer fragmentos de la imagen
original con alto potencial a contener peatones, para posteriormente enviar a la etapa
de clasificacion reduciendo el costo computacional. Para ello se realiza un pre-
procesamiento de la imagen, cambiando los canales de color RGB a un solo canal de
escala de grises y asi aplicar los filtros de gradiente vertical como horizontal, dando
como resultado dos matrices con los contornos de las figuras presentes en la imagen

y mediante una variacion de SWP hacer la busqueda exhaustiva de peatones.

La figura humana tiene caracteristicas muy variables y estas van de acuerdo a
cada persona, por ejemplo: color de piel y cabello, estatura, fisonomia, posturas,
formas de vestir, etc., por lo cual es complicado estandarizar estas particularidades,
por tanto se propuso hacer uso de la imagen integral de cada ventana generada ya que
permite comprobar de forma matematica que una figura humana contiene mayor
componente vertical que horizontal ademas de cumplir con la caracteristica de ser

fuertemente simétrica verticalmente en base a su centro.

Las imagenes utilizadas en este capitulo fueron tomadas en el Valle de los
Chillos, Canton Rumifiahui, ciudad Sangolqui, en ambientes urbanos y en la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, en los meses de enero, febrero y marzo
del 2017.

La etapa de generacion de candidatos cuenta con tres sub-etapas:
acondicionamiento de la imagen, generacion de los espacios de interés (SOI) (Wu,
Lam, & Srikanthan, 2014), y generacion de ROIs. En la Figura 12 se observa el

esquema propuesto.
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Acondicionamiento I Generacion de L, Generacion de
de imagen SOIs ROIs

Imagen de entrada Generacion de candidatos ROIs de salida

Figura 12 Generacion de candidatos a peaton sobre imagenes durante el dia.

e Acondicionamiento de imagen: En la primera sub-etapa el objetivo
principal es pre-procesar la imagen de entrada, haciendo énfasis en adquirir
los contornos de figuras, a fin de que esta informacion sea de utilidad para su
posterior procesamiento.

e Generacion de SOIls: Se encarga de generar zonas de busqueda a distintas
distancias en la imagen con mayor probabilidad de contener peatones que
colisionen con el vehiculo, tomando como referencia principal la carretera
por donde transita el automovil.

o Generacion de ROIs: Finalmente en la tercera sub-etapa se hace uso de la
técnica SWP, generando ventanas aleatorias y a cada una de las cuales se
aplica la imagen integral, para evaluar si cada una de ellas cumple con las
condiciones de tener mayor componente de gradiente vertical que horizontal

y simetria, a fin de generar un conjunto de ROIs con potencial a ser peatones.

3.2. Sub-etapas para la generacién de candidatos

A continuacién, se presenta de forma detallada cada una de las sub-etapas que

componen el proceso de generacién de candidatos.
3.2.1. Acondicionamiento de imagen

Lo que pretende esta sub-etapa de procesamiento es adquirir la imagen
proporcionada por la cdAmara y pre-procesarla, cambiando los espacios de color a

escala de grises, estandarizando las dimensiones de la imagen y finalmente
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obteniendo los contornos de las figuras como informacion, para que las

caracteristicas de la misma resulten ser Utiles para las siguientes sub-etapas.

En la Figura 13, se muestra la manera en que trabaja y el resultado de

informacion que entrega para el posterior procesamiento de la imagen.

Acondicionamiento de imagen

Imagen de entrada

= u Filtros
Escala de Estandauzad n diferenciales
. —» del tamafio de la | .
grises 3 vettical y
ESEh horizontal

Gradiente Horizontal Gradiente Vertical

Figura 13 Fases del acondicionamiento de imagen.

e Escala de grises: La funcion de esta fase es transformar la imagen original
que contiene tres canales de color RGB a un solo canal en escala de grises,

como lo muestra la Figura 14, ya que esto ayuda reducir el procesamiento y

tiempo de computo.



23

Imagen de entrada Imagen en escala de grises

Figura 14 Conversion a escala de grises

e Estandarizacion del tamafio de la imagen: El objetivo de esta fase es
redimensionar la imagen de entrada a una resolucion de 640x480 pixeles

(VGA) ver Figura 15, para realizar un solo modelo de procesamiento y

tratamiento de informacion.

640 pixeles

sojoxid g

J

%
Imagen de entrada Imagen escalada a 640x480

Figura 15 Estandarizacion de imagen de entrada a 640 x 480 pixeles

e Filtros diferenciales vertical y horizontal: Se procede a aplicar los filtros
diferenciales vertical F;;, y horizontal Fy;py, estos filtros son herramientas
matemaéticas que al convolucionar con la imagen hacen notar los cambios de
intensidad entre pixeles vecinos y de diferentes valores, asignado valores
altos cuando existen grandes cambios y valores bajos cuando no hay mayor

cambio, por tanto al utilizar esta herramienta sobre la imagen de entrada se
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obtiene como resultado dos imagenes con los contornos de las figuras en base

a la cantidad de componentes vertical y horizontal, como se ve en la Figura

16.
Imagen en escala de grises
Filtro diferencial Filtro difer encial
horizontal vertical
e 3 1
Faor = {1 0 1} — i MRS «—  Faev =140
= : =

Gradiente Horizontal Gradiente Vertical

Figura 16 Filtros diferenciales horizontal y vertical.

Al aplicar los filtros se obtiene dos matrices con valores de pixeles altos (blancos)
en los bordes de los objetos de la imagen y pixeles con valores bajos (negro) en
lugares donde no hay gran cambio de intensidad, lo cual permite obtener informacion
que sera de gran ayuda para la sub-etapa final de ROls.

3.2.2. Generacién de SOls

El proposito de esta sub-etapa es generar zonas de busqueda donde existe mayor

probabilidad que el vehiculo pueda chocar con un peaton. Para ello se generan hiper-
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planos tomando como referencia la carretera por donde transita el auto. En la Figura

17, se observa las fases para la generacién de SOls.

Generacién de Recorte y
hiperplanos de — escalado de
busqueda gradientes

Imagen integral
de gradientes

¥

Imagen de entrada Generacion deSOls SOIs

Figura 17 Fases para generacion de SOls

Ademaés esta sub-etapa optimiza los célculos necesarios para la tltima sub-etapa,

mejorando el tiempo de computo.

e Generacion de hiperplanos de busqueda: Para la generacion de los
hiperplanos de busqueda se obtuvo una ecuacion que representa la
superficie de la carretera, y en base a ella se construiran dichas zonas. Se
obtuvo que la distancia (d) es directamente proporcional a la variacion de
escala (s), es decir a mayor distancia mayor escala y la relacion entre estas
variables es: por cada metro de distancia la variacion de escala es 0,1
como se ve en las Tabla 1, 2, 3. Para encontrar la expresion matematica de
la calle se adquiri6 datos en coordenadas (x,y) a varias distancias,
tomando en cuenta la escala, sobre imagenes con distintas calibraciones
de atura de camara, como se puede apreciar en las siguientes figuras y

tablas.
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Datos con la altura de camara a 1.2 metros.

Figura 18 Imagen del plano de referencia de la carretera
Con la cdmara a 1.2 metros de altura respecto al suelo, la imagen original
tiene 640x480 pixeles

Tabla 1
Datos con altura de la cdmara a 1.2 metros

Distancia (d) en Escala (s) Coordenada en
metros ejeY
2 0.4 432
3 0.5 372
4 0.6 335
5 0.7 308
7 0.9 279
10 1.2 253
15 1.7 234
20 2.2 223

25 2.7 215
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Datos con la altura de camara a 1.4 metros.

= ~‘~n\1 St
" 10m

Figura 19 Imagen del plano de referencia de la carretera
Con la camara a 1.4 metros de altura respecto al suelo, la imagen original tiene
640x480 pixeles

Tabla 2

Datos con la altura de 1.4 metros

Distancia (d) Escala (s) Coordenada en
en metros ejeY
2 0.4 420
3 0.5 360
4 0.6 322
5 0.7 298
7 0.9 265
10 1.2 239
15 1.7 216
20 2.2 204

25 2.7 196
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Datos con la altura de camara a 1.6 metros.

Figura 20 Imagen del plano de referencia de la carretera
Con la camara a 1.6 metros de altura respecto al suelo, la imagen original tiene
640x480 pixeles

Tabla 3
Datos con la altura de 1.6 metros

Distancia (d) Escala (s) Coordenada en
en metros ejeyY
2 0.4 462
3 05 406
4 0.6 370
5 0.7 341
7 0.9 306
10 1.2 281
15 1.7 259
20 2.2 249

25 2.7 241
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Adquiridos estos datos se construy0 una funcién de aproximacion usando
polinomios de segundo grado, tomando como variables de entrada la escala (eje x) y
la coordenada correspondiente en Y (eje y). En las Figura 21 y Figura 22 se observan

los parametros ajustados para este caso.

300

=i
e [ ]
"o 450 5 _
- v =485.86x- - 938.26x + 757.58
2

g 400
< ...
= 350 e
<
= 300 BN
=]
o

250

0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Escala

Figura 21 Funcion de la carretera entre 2 a 7 m para altura de 1.2 m

320
300
280 W y=20,923x% - 109,44x + 385,36

280 g .

240 T
220

Coordenada en ¢l eje Y

200
0.8 1.3 18 2.3 2.8

Escala

Figura 22 Funcion de la carretera entre 7 a 25 m para altura de 1.2 m

La funcion de la carretera para una altura de 1.2m se expresa de la siguiente

manera (1):
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C.(s) = {579.1652 —1052.35 +757.87 sis <0.9 menora7m (1)
Y3777 (28.468s% — 138.64s + 385.42.5is > 0.9 mayora7m

Donde:

C, (s): Es la coordenada de posicion "y" de la carretera en funcion de "s".

s: es la escala de referencial de la distancia.

Para obtener las funciones de carretera a alturas de 1.4m y 1.6m, se realiz6 de la

misma manera obteniendo como resultado:

La ecuacién (2) representa la funcién de carretera a 1.4m de altura.

C.(s) = {554.9352 —1023.25s +737.65 sis<0.9 menora7m @)
Y37 121.684s% — 114.54s + 348.41 sis > 0.9 mayora7m

La ecuacion (3) representa la funcion de carretera a 1.6m de altura.

C.(s) = {485.8652 —938.265 +757.58 sis <09 menora7m 3)
Y3277 120.92352 — 109.44s + 305.36 sis > 0.9 mayora7m

Finalmente, para obtener una sola ecuacién que funcione para las tres alturas

evaluadas se realizd un promedio de las componentes de cada funcidon obteniendo

como resultado:
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540s? — 1004s + 751 sis <09 menora7m

Cy(s) = {2332 —121s + 373 sis>09 mayora7m “

En la Figura 23 se observar los resultados de aplicar (4) sobre una imagen de la

carretera.

Figura 23 Representacion de €, (s) de 2 a 20 m en intervalos de 1 m

Generada la funcion de la carretera, es momento de construir los hiperplanos en
los cuales se va a realizar la busqueda focalizada de peatones. Para lo cual, la altura
es indispensable para evaluar la funcion de la calzada, asi como también un ancho
determinado, estas dimensiones al igual que la ecuacién de la via seran dependientes

del valor de la escala y cumpliran lo siguiente:

La altura del hiperplano vendra dado por la ecuacion (5):
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HS 5
HP(s) = Cy(s) ~ ~— ©)
Donde:
HP(s): corresponde la altura del hiperplano en una escala determinada.
Cy(s): es la funcion de la carretera en una escala determinada.
HS : es la altura predeterminada que ira variando en funcion de la escala.

S es la escala de referencial de la distancia.

El ancho del hiperplano vendré dado por la ecuacion (6).

640 — WS/s

WP(s) = >

+ WS/s (6)
Donde:

WP((s): corresponde al ancho del hiperplano en una escala determinada.
WS: es el ancho predeterminado que ird variando en funcion de la escala.

s: es la escala de referencial de la distancia.

Finalmente se asignan valores a HS y WS, para generar los hiperplanos y obtener
las zonas de busqueda de peatones. Los valores establecidos para HS y WS son: 200
y 800 (pixeles) correspondientemente, tomando como referencia el tamafio de la

imagen. La Figura 24 muestra los hiperplanos que han sido generados.
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Haciendo uso de (4) se generaron 12 hiperplanos para la busqueda focalizada de
peatones, para lo cual la variacion del parametro s se realizé en base a la ecuacion

(7) que se encarga de abarcar la mayor cantidad de distancias a analizar.

s(k) =1.15% para ke€eZ (-5:6) (7)

1 1’1“”' =

]

Figura 24 Representacion de los hiperplanos de busqueda

De 2 a 20 m en intervalos de 1 m

e Recorte y escalado de gradientes: Con los hiperplanos generados el
siguiente paso es tomar estas coordenadas de los mismos, a fin de
utilizarlas en las matrices de gradientes verticales y horizontales obtenidas
en la primera sub-etapa, ya que estas son las que contienen informacién
relevante para generar ROIs de peatones. Se toman como referencia las
coordenadas de los hiperplanos y se procede a extraer estos espacios de
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interés en las imagenes de gradiente vertical y horizontal para su

procesamiento y andlisis ver Figura 25.

[eIUOZ1I0Y BJU3IpRIS)

[ED1LISA BJUBIPRID

,
-
-
\

4 s
SOls en imagenes de

Hiperplanos de busqueda gradientes

Figura 25 Generacion de SOIs en las imagenes

Gradientes vertical y horizontal.

Cuando se ha extraido cada una de los espacios de interés vertical y horizontal, es
necesario escalar cada una de ellas y es aqui donde ingresa la técnica de SWP, ya que
en este proceso lo que se busca es mantener el tamafio de la ventana deslizante y
escalar las SOls, para siempre obtener ROIs con dimensiones de alto y ancho
constante a diferentes escalas y optimizar procesamiento.

e Imagen integral de gradientes: Si bien al aplicar los filtros diferenciales
se obtuvo matrices con informacion importarte, es necesario buscar una
manera de interpretar esta informacién, y para ello se hace uso de la

imagen integral (Lépez, Valveny, & Vanrell, 2012), ya que esta permite
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hacer una sumatoria rapida de pixeles de toda una imagen y de esta forma

dar una mejor comprensién de los datos proporcionados por la imagen.

La imagen integral se aplica a cada SOI y queda preparado para pasar a la Gltima

sub-etapa.
3.2.3. Generacion de ROIs

Esta corresponde a la sub-etapa final, ya que en ella se obtendran las ROIs que

serén enviadas al clasificador como se muestra en la Figura 26.

Comparacion de
—>  condiciones a
peaton

SW aleatorio
sobre SOIs

SOIs en gradientes Generacion de ROIs ROIs de salida

Figura 26 Fases para la generacion de ROIs sobre imégenes en el dia

Para realizar la ejecucion de esta sub-etapa, es necesario que la primera sub-etapa
haya entregado las matrices de gradientes y la segunda sub-etapa seccione estas

matrices y obtenga la imagen integral de cada SOI.

e SW aleatorio sobre SOls: En esta fase se utilizara la técnica de SW, pero
con la diferencia de que cada ventana serd generada de forma aleatoria.
Las ventanas aleatorias se distribuyen sobre cada SOI de las matrices de
gradientes para hacer la busqueda exhaustiva de peatones. La ventana
deslizante cuenta con pardmetros de ancho y alto fijos (64x128 pixeles),

que representan la ventana canonica para figuras humanas, por lo cual se
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escala la SOl y la ventana deslizante se mantiene como se ve en la Figura
27, pero para efectos de visualizacion parece ser que la ventana es la que

esta escalada.

Ventanas
mostradas

Ventanas
reales

Generacion de ventanas aleatorias en cada SOIS

Figura 27 Generacion de ventanas aleatorias por escala en cada SOI.

e Comparacion de condiciones de peaton: Esta fase pretende obtener las
ventanas con mayor potencial a ser peatdn, para lo cual analiza la imagen
integral de las matrices de gradiente vertical y horizontal de cada ventana

aleatoria generada, y hace dos comparaciones importantes:

La primera comparacién se basa en que la figura humana tiene mas componentes
de gradiente vertical que de gradiente horizontal (8), como se ve en la Figura 28, el
gradiente vertical tiene mejor distincion y nitidez de la figura humana, por tanto al
evaluar el valor de la imagen integral vertical con el valor de la imagen integral
horizontal, se obtiene que para un peatdn las componentes verticales seran mayores

que las horizontales.
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Gh=130280 Gv = 144986

Gh=80712 Gv=102708

X.e
Imagen Gradiente Gradiente Imagen Gradiente Gradiente
original Horizintal Vertical original Horizintal Vertical

Figura 28 Comparacion de valores de gradiente vertical con horizontal

Es decir,

ROI,gy = ROLgp (8)

Donde:

ROI,4,: es el valor de la imagen integral del gradiente vertical de la ROI n.

ROI,g4p: es el valor de la imagen integral del gradiente horizontal de la ROI'n

La segunda comparacién se basa en que la figura humana tiene una fuerte
simetria vertical, como se observa en la Figura 29, para lo cual se evalia nuevamente
la imagen integral del gradiente vertical; se realiza la division de la imagen
dividiendo por la mitad y comparando los valores de la imagen integral del lado

izquierdo con el lado derecho para comprobar su proporcion y simetria.
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SPC

Figura 29 Estimacién de la simetria vertical de la figura humana
Se utiliza ROIs de 128x64 pixeles, donde NC representa el niamero de columnas
de la ROl y APC es la sumatoria normalizada de pixeles por columna de la ROI.

La ecuacion (9) representa la condicion de simetria para el analisis de las bases de
datos.

f(B2—x)=f(3B3+x) para x € N (0:31) 9)
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Tabla 4:

Simetria vertical de los peatones sobre las distintas bases de datos

Base de datos Simetria vertical

CVC 05
(97.1% de

simetria)

INRIA
(99.4% de

simetria)

Daimler
(99.1% de

simetria)

DB-AU
(92.6% de

simetria)

PROPIA
(95.2% de

simetria)

0 10 20 30 40 50 60 70

CVC-05 (CVC, Computer Vision Center), INRIA (Institut National de Recherche en
Informatique et Automatique), Daimler (Daimler Company), DB —AU (Base de
Datos en Ambientes Urbanos), y una base de datos propia generada en ambientes de

transito.

Al evaluar la figura humana en condiciones ideales se obtiene un fuerte grado de
simetria; pero al evaluar en diferentes entornos aun mantiene esta propiedad con
ciertas variaciones debido al ambiente en el que se encuentra el peatdn, por lo que es
necesario dar un porcentaje de variabilidad a esta condicion para la generacion de

candidatos a peaton.
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Ya que el trabajo va enfocado a peatones ocluidos, se debe ser flexible con la
caracteristica de simetria, debido a que un peaton ocluido no es completamente
simétrico, por ende se da un porcentaje de aceptacion para este rasgo. El porcentaje
de aceptacion va de acuerdo a la imagen integral de cada ROI generada y analizada,
y se optd por asignar un 80% de simetria del candidato, lo cual viene dado por (10) y
(112).

ROI,gp; — ROl g3

. — 0
Sim(ROI,,4,) ROTooon *100% (10)
2z
100% — Sim(ROI,4,) = 80% (11)

Donde:
Sim(ROIngv): es la simetria de la ventana n expresada en porcentaje.
ROI, 4,1 €s el valor de la imagen integral del gradiente vertical de la ROI n.

ROl 4y, €s el valor de la imagen integral del gradiente vertical de la porcion

derecha de la ROl n.

ROI,g4,3: es el valor de la imagen integral del gradiente vertical de la porcion

izquierda de la ROl n.

80%: es el porcentaje de aceptacion de la ROl como candidato.

Una vez que cada ventana ha sido evaluada con las dos condiciones, se obtienen
las ROIs en distintas escalas, que seran enviadas a la etapa de clasificacion, ver
Figura 30.
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Figura 30 ROIs generadas en la ultima sub-etapa

3.3.Conclusidén

El proceso para generar ROIs consiste en preseleccionar un grupo de imagenes
con alto potencial a contener un peatdn, donde se ha tomado en consideracién la
posicion de la camara, la resolucion de camara, y distancias, para que el algoritmo
sea capaz de obtener resultados aceptables.
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CAPITULO IV

4. RECONOCIMIENTO DE PEATONES PARCIALMENTE
OCLUIDOS EN EL ESPECTRO VISIBLE

4.1.Introduccion

En este capitulo se desarrolla el médulo de clasificacion de peatones ocluidos
donde se describira las bases de datos, el vector de caracteristicas basado en HOG, el
método el entrenamiento de SVM e IL. En la Figura 31 se presenta el esquema de

este modulo.

SVM

_____________

g Y E :
P Extraccion de

— caracteristicas |— SVM+IL

NOLVEd

HOG -
o
s
=z
\ J J N
e NV v
Generacion de ROIs Reconocimiento de peatones Resultados

Figura 31 Clasificacion de peatones

4.2. Division de la imagen en partes para tratar el caso de oclusion

Al tratarse de peatones parcialmente ocluidos se debe considerar que partes de la

imagen no proporcionan informacion representativa de un peaton ver Figura 32, por
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esta razon se divide los posibles candidatos en partes del cuerpo humano ver Figura
33.

Figura 32 Partes que no proporcionan informacion de la forma de un peaton

a) Sin oclusiones, b) Parcialmente ocluido

Figura 33 Divisién en partes del cuerpo humano
a) Peatdn sin oclusiones b) Peaton parcialmente ocluido

Se obtiene una base de datos (DB) total en combinacion con las bases de datos
INRIA, Daimler, CVC-05, DB-AU y una base de datos propia generada para este
trabajo. A DB total se divide en 12 conjuntos segun varias posiciones de las partes

del cuerpo: cabeza, torso y extremidades ver Figura 34.
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Base de Datos

ece

Region 2

Region 11
Region 12

Figura 34 Muestras positivas divididas en partes del cuerpo humano
En color verde muestras positivas y con x roja no contienen informacion

representativa de peaton

4.3.Extraccion de caracteristicas HOG sobre partes del cuerpo humano

El descriptor HOG permite extraer informacién util de una imagen, basandose en
el gradiente vertical y horizontal de cada pixel, aportando informacion sobre la forma
del peatén (Dalal & Triggs, 2005) ver Figura 35.

HOG

Candidato Calculo del gradiente

Vector de
caracteristicas

>V = (v1,V2,V3,0y, ... V)

Figura 35 Descriptor HOG
Representacion de una imagen en forma de vector de longitud n (n

caracteristicas).



4.3.1. Célculo del gradiente
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El calculo del gradiente se basa en cambios de intensidad de los pixeles

adyacentes, la Figura 36 muestra un ejemplo.

H—.

Figura 36 Cambio de intensidad
a) Pixel horizontal b) Pixel vertical

Primero se realiza el calculo de los gradientes horizontal (Gy) y vertical (Gy)

usando dos filtros diferenciales (12) y (13) (Bertozzi M. , y otros, 2007).

Fau = {—1 0 1} (12)
1
Fagv =) 0
! (13)

Donde:

Facy: es el filtro diferencial horizontal.

F,cv: es el filtro diferencial vertical.
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El gradiente define dos valores: la direccion (14) en donde el cambio de
intensidad es méaximo y la magnitud (15) de esa direccion. Graficamente la magnitud

y direccion se representan como se ve en la Figura 37.

Notesyy = Gu(x,¥)? + Gy(x,y)? (14)

Gy (x, 3’)> (15)

— -1
Becs = tang™ (G125,

Donde:

N (x)- s la magnitud resultante de los gradientes.
B6(x,y)- €s el angulo resultante de los gradientes.

Gy (x,y): es el gradiente horizontal obtenido con F;y.

Gy (x,v): es el gradiente vertical obtenido con Fy .

Figura 37 Peaton parcialmente ocluido
a) Magnitud b) Orientacién
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Para mejorar la clasificacion en el caso de peatones ocluidos se divide la imagen

en celdas segun las partes del cuerpo humano ver Figura 38.

Figura 38 Division en celdas de la imagen del peaton

a) Sin oclusiones b) Parcialmente ocluido

Para generar el histograma, se divide 360° en 9 orientaciones dando como
resultado intervalos de 40° que van de la siguiente  manera
[—-180°,—140°,—100°,—60°,—20, 20°,60° 100°, 140°, 180°] ver Figura 39.

-180°  -140° -100°  -60° -20° 20° 60° 100° 140° 180°

Figura 39 Intervalos de orientacion entre —180° y 180°

Representacion del tamafio del histograma
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En la Figura 40 se muestra graficamente la magnitud y orientacion que se

generan en cada pixel, con esa informacion se crea los histogramas para cada region.

H(k)

123456780 K

N N
Magnitud y direccion Creacion del histograma

Figura 40 Creacion del histograma

Usando valores de magnitud y orientaciones (Ejemplo de la region 1)

% 2

ll [ITA
3 4 5 6
M ol Jilh ||I||||l|

7 8
_||||||I_ .Illllll.
g 10 11 12
a -IIIlIIII : _II|||III _IIIIII|- IlIIIlI_Il b

Figura 41 Calculo del histograma de gradientes orientados

a) Imagen de un peaton dividido en 12 regiones b) Histograma de gradientes
orientados de cada regién
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4.3.2. Normalizacion de HOG

La normalizacion del histograma permite reducir las variaciones de iluminacion o

contrastes, la ecuacion (16) describe la formula matematica para la normalizacion del

histograma.
Py = v (16)
VIvlZ + €
Donde:

v: es el vector de caracteristicas.
v': es el vector normalizado.

€: es epsilon para evitar divisiones por cero.

4.4. Clasificacion de peatones parcialmente ocluidos usando SVM

4.4.1. Descripcién de SVM

SVM es un algoritmo de clasificacion binario que busca un hiperplano 6ptimo
como una funcion de decision en un espacio. Dado un conjunto de datos iniciales se
puede entrenar una SVM vy crear un modelo que prediga la clase a la que pertenece

una nueva muestra (Txarterina, 2013).

El método que implementa la SVM consiste en mapear X; (muestras de
entrenamiento) en un espacio de alta dimension de acuerdo a la funcion f(X) ver
(17). f(X) es 6ptima en el sentido que maximiza la distancia entre el punto mas

cercano @(X;) y el hiper-plano ver Figura 42.
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* Xi(positivas)

Caracteristica 2

X (negativas) O

Caracteristica 1

Figura 42 Hiperplano SVM con dos caracteristicas y kernel lineal
Fuente (LApez, Valveny, & Vanrell, 2012)

Por lo tanto la funcion de clasificacion se puede escribir como se ve en (17).
fX)=wW.0X)+b 7)

Donde:

f(X): funcidn de clasificacion

W' es el vector ortogonal al hiperplano.

@(X): funcion de nacleo

b: coeficiente de intersecciéon

4.4.2. Entrenamiento del clasificador

Dada una imagen se entrena un clasificador SVM para cada regién ver Figura 43.
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Vgymr = (V1, Vg, ... Vo)

Veymz = (01,03, ... Vg)

Vsym11 = (V1, V2, ... Vo)

Veymiz = (V1, V2, ... V)

Figura 43 Divisidn final de la imagen en regiones
Para caracterizar al peaton ocluido (propuesta para este proyecto de

investigacion).

De un total de 10000 muestras positivas y 20000 muestras negativas (relacion
1:2) de la combinacion de las bases de datos Daimler, DB-AU, INRIA, CVC-05y la
base de datos propia. Se divide en dos grupos: muestras de entrenamiento 80% y

muestras de prueba 20% ver Tabla 5.

Tabla 5

Distribucion de la base de datos de prueba y entrenamiento

Base de datos

Muestras positivas Muestras Negativas Total
Entrenamiento Prueba Entrenamiento Prueba
8000 2000 16000 4000 30000

Para tratar el caso de peatones parcialmente ocluidos como se detall6 en la
seccion 4.2. el tamafio de las bases de datos para cada region queda de la siguiente

manera ver Figura 44.
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30000
25000
20000
15000
10000

5000

Niumero de Muestras

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Divisiones en la base de datos (Regiones)

Muestras positivas Muestras negativas

Figura 44 Distribucion de la base de datos

Segun varias posiciones de las partes del cuerpo

4.5.Inferencia logica

La inferencia es un proceso del razonamiento que, consiste en obtener una
conclusion final a partir de premisas iniciales (Suples & Hill) (Richardson &
Domingos, 2006). “La conclusion que se obtiene se dice que es una consecuencia
I6gica de las premisas si cada paso que se da para llegar a la conclusion esta
permitido por una regla” (Suples & Hill, p. 44).

La regla de inferencia usada en este proyecto es modus ponendo ponens que
proviene del latin y significa afirmando afirmo expresando que, de premisas
verdaderas se obtienen solo conclusiones verdaderas (Suples & Hill). A continuacion

en (18) se muestra la regla y un ejemplo.
P — Q  “Sillueve las calles se mojan” premisa 1

P “illueve?” premisa 2 (18)

~Q “Luego las calles se mojan” Conclusion
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Donde:
P: es el primer término que antecede y afirma
- :es el término de enlace “entonces”

Q: es el segundo término y necesariamente se afirma por la regla

Para desarrollar el proceso de inferencia logica en la deteccion de peatones
parcialmente ocluidos, consideremos la forma como estan trabajando los 12 modelos
de clasificacion SVM de forma individual. Para ello se realiza el andlisis sobre la
base de datos CVVC-05 que tiene varios grados de oclusiones parciales. La Tabla 6
muestra el promedio de las regiones detectadas en ejemplos de peatones con

oclusiones parciales.

Tabla 6

Promedio de las regiones detectadas

Porcentaje de oclusion Promedio de regiones
clasificadas (En peatones

parcialmente ocluidos)

10% 8
20% 7
30% 6
40% 4

La Figura 45 muestra las regiones clasificadas como positivas y negativas para
diferentes porcentajes de oclusion de CVC-05, se considera como 4 el numero
minimo de regiones verdaderas para que una ventana sea considerada peaton como

se ve en la Tabla 6 con 40% de oclusién.
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Figura 45 Resultados de clasificacion de los SVM

Sobre peatones parcialmente ocluidos.

Para los peatones que no tienen oclusiones parciales el promedio de regiones que

son verdaderas para ser peaton son 7 como se ve en la Figura 46.

Figura 46 Resultados de clasificacion de los 12 modelos SVM

Sobre peatones sin oclusiones parciales

También se realizd este analisis para los casos de ventanas que no contengan un
peatdn, la Figura 47 muestra como los resultados de clasificacion de los 12 modelos
son negativos para la mayoria, excepto en casos que sean clasificados como falsos

positivos como se ve en la Figura 47a la region 2.
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Figura 47 Resultados de clasificacion SVM sobre muestras negativas

Las regiones se clasifican individualmente en cascada una tras otra como se ve en
la Figura 48 desde el modelo de clasificacion SVM Region 1 hasta SVM Region 12.

Este orden servira para posteriormente hallar las premisas iniciales de la inferencia.

SVM 1 —|_.
SVM 2

—L SVM 11
Inferencia 1 SVM 12

Figura 48 Recorrido en cascada de los modelos de clasificacion

Una vez analizado como funcionan individualmente los modelos de clasificacion
de cada region, se genera la premisa inicial para considerar una ventana como
peatén. De lo mencionado anteriormente en la Tabla 6 consideramos 4 celdas
clasificadas positivamente como peaton, las cuales no necesariamente deben ser
adyacentes ver Figura 49. Lo que significa que cada respuesta de los clasificadores
tendra un peso (1 para positivas y 0 para negativas) y se ird guardando hasta verificar

que cumple con las cuatro celdas clasificadas como verdaderas ver (19), en caso de
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no tener mas de cuatro regiones clasificadas como positivas la muestra se considera

un no peatoén.

12

wr = Z (wn SVMy)
n=1 (19)

Donde
wy, . es el peso de IL

SVM,,: es la respuesta del clasificador sobre la region n, paran = 1, ...12

Figura 49 Peatdn parcialmente ocluido

La premisa inicial que se usa para considerar a una ventana como peaton es la

gue se muestra en (20).
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4SVM - P premisa l

4SVM premisa 2 (20)

~ P Conclusion

Donde:

4SVM: son cuatro modelos de clasificacion positivos equivalente a w; = 4

P: Peaton

Expresando en l6gica de primer orden mediante predicados tenemos que si cuatro

regiones fueron clasificadas como verdaderas entonces es peaton

La Figura 50 presenta los resultados de los modelos SVM + IL, en Figura 50a se
evidencia que la inferencia analiza hasta la regién 5, porque cumple la premisa
inicial y se afirma que es un peaton. En Figura 50b la inferencia analiza hasta la
region 8 por tratarse de un peaton con oclusion parcial, varias regiones dieron como

negativos.

Figura 50 Ejemplo del resultados de los 12 clasificadoras + IL

a) Peatdn sin oclusiones b) Peaton parcialmente ocluido
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En la Figura 51 se detalla el diagrama de flujo que se implemento para unir los 12
clasificadores mediante inferencia légica. El algoritmo esta disefiado de forma que
interrumpa el analisis de los clasificadores una vez que cumpla con la premisa para

ahorrar tiempo de computo.

SVM n
'

12
wr = Y (n SVM,)

Peaton

No Peatdn

Figura 51 Diagrama de flujo IL

4.6. Conclusién

En este capitulo se presenté un método de clasificacion donde se desarroll6 la
creacion de 12 regiones que caracterizan a los peatones bajo oclusion parcial, luego a
través del descriptor HOG se obtuvo el vector de caracteristicas de cada una de ellas,
para luego entrenar los clasificadores SVM. Posteriormente estos modelos SVM se

unen en cascada usando IL para generar un clasificador final.
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CAPITULOV
5. PRUEBAS Y RESULTADOS

La evaluacion de los algoritmos sera en tres fases, usando un conjunto de bases

de datos estandar.

5.1. Herramientas para evaluacion del detector

5.1.1. Bases de datos

Para el desarrollo y evaluacién de las etapas generacion de ROIs y clasificacion
se usaron las siguientes bases de datos: Daimler (Enzweiler & Gavrila, 2009), INRIA
(Dalal, 2006) , DB —AU (Flores, Robayo, & Saa, 2015), CVC-05 (Marin, Vazquez,
Lbépez, Amores, & L.I. Kuncheva, 2013) y una base de datos propia generada en
ambientes de transito.

5.1.2. Curvas ROC

Las curvas ROC se definen por la tasa de falsos positivos (en el eje x) y la tasa de
verdaderos positivos (en el eje y), estas curvas se realizaron sobre las bases de datos
antes mencionadas y para peatones ocluidos se generaron oclusiones parciales sobre
las mismas (Olmeda, Armingol, & Escalera, 2013) (Shashua, Gdalyahu, & Hayun,
2004)

5.1.3. Tasa de error versus FPPI (Falsos positivos por imagen)

El algoritmo tiene detecciones consideradas como verdaderas negativos y falsas
positivas, para evaluar estos casos se usa la grafica de tasa de error versus FPPI que
estd basada en un area de solapamiento entre las regiones con la ubicacion verdadera
del peaton By, (Bounding Box Ground True) y las regiones detectadas por el
algoritmo B,, (Bounding Box Pedestrian Detected) ver (21) (Dollar, Wojek, Schiele,
& Perona, 2009) (Olmeda, Armingol, & Escalera, 2013) ver Figura 52.
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_area(By, N By) (21)
do = area(B, U By )

Donde:

By : son las regiones con la ubicacion verdadera del peaton (Bounding Box Ground

True)

By, : son las regiones detectadas por el algoritmo (Bounding Box Pedestrian Detected)

Figura 52 Regiones con ubicacion verdadera y detectada de peatones

B, (color rojo), regiones detectadas por el algoritmo B,, (color azul).
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5.2.Evaluacion del método de generacion de ROIs

Actualmente no existe un método definido para evaluar la generacién de ROIls
(Kim & Lee, 2013), ya que por si solo es muy complicado tener parametros ideales

o referenciales para realizar este tipo de medida.

Para obtener resultados apreciables, se ha tomado en cuenta la cantidad de
ventanas que se generan, las mismas que mediante el proceso de filtraje se van
eliminando y dan como resultado las ROIs con alto potencial a tener un peatdn, como

se ve en Figura 53.

Entonces para obtener una medida en porcentaje de las ROIs que pasan a la
siguiente etapa, se ha tomado la cantidad de ventanas filtradas en relaciéon al total de

ventanas generadas (22) :

NFV
RG% = Loy * 100 (22)

Donde:

RG%: es el porcentaje de ROIs filtradas con posibilidad a contener un peaton en un

fotograma.
NFV: es el nimero de ventanas filtradas con posibilidad a tener un peaton.

NTV: es el numero total de ventanas generadas usando SWP en un fotograma, como

se menciond en el capitulo 3.
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NTV =540

Imagen de entrada Generacion total de ventanas Ventanas filtradas

Figura 53 Resultados de generacion de ROIs en un fotograma.

En (23) se describe el porcentaje de ROIs filtradas con posibilidad a contener

peatones, para un fotograma.

Por ejemplo, si NTV =540 y NFV=14 se tiene;

14
RGC% = * 100 = 2.6% (23)

540

Ademaés se comprob6 cuantas de las ROI filtradas realmente contenian un peaton,
haciendo uso de (24) (Kim & Lee, 2013). La misma que evalta las ROI filtradas
(celeste), ver Figura 54a, con respecto a la ROI real que contiene el peatdn (azul), ver
Figura 54b, adquiriendo como ROI vélida (celeste) a aquella que cumple con tener
un coeficiente mayor a 0,5 y como ROI errénea (roja) a la que no sobrepasa el
umbral.

area(Bro; N Byt )

0.5 <
area(Bro; U By ) (24)

Donde:
Bgro; - €s la ventana de ROI filtrada (celeste).

By, : es la ventana real que contiene el peaton (azul).
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ROIs filtradas ROIs validas

Figura 54 Resultados de ROls filtradas validas

Continuando con el ejemplo anterior, se observa que para el fotograma analizado,
7 ROIs son erréneas (rojas) y 7 ROIs son vélidas (celestes), de las cuales 2 ROIs
pertenecen al primer peaton, 3 ROIs al segundo, y 2 ROIs al tercer peatdn, como se

muestra en la Figura 55 y en la Tabla 7.

Figura 55 Comprobacién de ROIs vélidas en un fotograma.
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Para la comprobar que una ROI es valida se toma cada ROI filtrada y se compara

con cada peaton existente (1, 2, 3) y se aplica (24), como se aprecia en la Tabla 7.

Tabla 7
Comprobacion de ROIs vélidas en un fotograma.

ROIs filtradas Peaton 1 Peaton 2 Peatdn 3
1 0.87 0 0
2 0.79 0 0
3 0 0.58 0
4 0 0.61 0
5 0 0.72 0
6 0 0.21 0
7 0 0 0.62
8 0 0 0.74
9 0 0 0.47
10 0 0 0.32
11 0 0 0.26
12 0 0 0
13 0 0 0
14 0 0 0

NUum. ROls 2 3 2
ROls vélidas 7

Por medio del ejemplo desarrollado se concluye que, de las 540 ventanas
generadas, 526 ventanas se eliminan, se filtran 14 ventanas con posibilidad a
contener un peatdn, pero 7 ROIs de ellas contienen ciertamente peatones. Lo cual
expresado en porcentajes representa lo siguiente: 2.6% corresponde a las ROIs
filtradas que van al clasificador, pero el 1.3% realmente contiene un peatén, y el

97.4% de ventanas fueron eliminadas con la etapa de generacion de ROIs.

Para obtener valores de medida maés reales del generador de ROIs, se ha realizado

la evaluacion para varios videos, tomando en cuenta la cantidad de fotogramas de
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cada uno y el numero de peatones por fotograma, a fin de calcular el desempefio

mediante un promedio que sea representativo de cada video, ver Tabla 8.

Tabla 8
Evaluacion de le generacion de ROIs en videos.

VIDEO NUm. de Prom. NUm.y%  Prom.y Prom.y Prom.y

Fotogramas Peatones total de % de % de % de
por ventanas  ventanas ventanas  ventanas
fotograma por eliminadas filtradas con
fotograma por por peatdn
fotograma fotograma por
fotograma
1 756 2.78 540 520.1 19.9 7.41
100.00% 96.31% 3.69% 1.37%
1170 1127.16 42.84 15.82
100.00% 96.34% 3.66% 1.35%
1800 1734.5 65.5 25.43
100.00% 96.36% 3.64% 1.41%
2 429 2.92 540 513.2 26.8 10.12
100.00% 95.04% 4.96% 1.87%
1170 1112.73 57.27 20.86
100.00% 95.11% 4.89% 1.78%
1800 1711.54 88.46 35.31
100.00% 95.09% 4.91% 1.96%
3 849 2.42 540 521.25 18.75 6.97
100.00% 96.53% 3.47% 1.29%
1170 1135.08 34.92 13.24
100.00% 97.02% 2.98% 1.13%
1800 1746.66 53.34 20.86

100.00% 97.04% 2.96% 1.16%

Al analizar y promediar los porcentajes de la Tabla 8 se puede concluir que del
100% de ROIs generadas, el 96.09% de ellas son eliminadas, el 3.91% son filtradas y
van a la etapa de clasificacion, y el 1.48% de ellas realmente contiene un peatén

potencial.
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5.3.Evaluacién del método de clasificacion

El método para evaluar la clasificacion del algoritmo es mediante curvas ROC. Y

para medir la calidad del detector se utiliza la tasa de error versus FPPI.

Como se observa en la Tabla 9 la distribucion de las muestras en las distintas
divisiones tiene variaciones en el nimero de ejemplos positivos y negativos, esto se
debe a que se separé de cada grupo las muestras que no eran representativas. Las
variaciones en los valores de las muestras positivas y negativas se debe a que para
cada region de la base total se conservan las muestras que corresponden a esa region
como se ve en la Figura 56 a) y b) proporcionan muestras positivas a la region 1,
por otra parte a) proporciona informacién a la regién 2 y en b) se descarta esa region
como muestra positiva de region 2 (derecha de la cabeza).

Figura 56 Muestras de las bases de datos

Proporcionan diferentes tamafios a las regiones.

En los grupos Regién 3, Region 6, Region 9 y Regidn 12 se ve que tienen menor
numero de ejemplos porque pocas muestras de la base de datos llenan esos espacios

con partes del peaton.
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Tabla 9
Distribucion de las bases de datos y porcentaje de clasificacion

BASE DE DATOS TOTAL Porcentaje
de
clasificacion
No. Region Muestras Muestras
positivas negativas
1 8393 18982 27375  87.02%
2 9170 18833 28003  88.34%
3 2014 18840 20854  88.08%
4 8906 18452 27358  93.45%
S 8111 18427 26538  92.34%
6 2487 18870 21357  87.00%
7 7544 19216 26760  92.95%
8 7296 19110 26406  93.00%
9 3404 18534 21938  95.04%
10 7990 18284 26274  94.26%
11 7611 18371 25982  93.12%
12 3175 18751 21926  91.04%

En la Figura 57 se muestra los porcentajes de clasificacion de acuerdo a las 12

regiones de la Tabla 9 segun las partes del cuerpo humano.
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Porcentaje de clasficacion

)
*

Figura 57 Porcentajes de clasificacion

Sobre cada una de las partes del cuerpo humano del disefio del clasificador.

5.2.2 Curvas ROC

La Figura 58 muestra las curvas ROC de los 12 modelos de clasificacion de cada
region. Cada region como se mencion0 en la Tabla 9 tiene diferentes tamafios de
muestras por lo que se aprecian variaciones entre los resultados de las regiones. En

las regiones 1y 2 correspondiente a la Figura 58 a) y b) la tasa de falsos positivos se
encuentra por 0.8
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Figura 58 Curvas ROC modelos de clasificacion

Sobre bases de datos Daimler, DB-AU, INRIA, DB-Propia, CVC-05 a) Region 1

b) Region 2 c¢) Region 3 d) Region 4 e) Region 5 f) Region 6 g) Region 7 h) Region
8 1) Region 9 j) Region 10 k) Region 11 1) Region 12
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En la Figura 60 se muestra las curvas ROC para peatones sin oclusiones
parciales, excepto en la base de datos CVC-05 que tiene varios tipos de oclusiones
sin porcentajes definidos. En la Figura 61 se presentan las curvas ROC sobre
oclusiones parciales de 10%, 20%, 30% y 40% generadas sobre las bases de datos
originales. Un ejemplo de las oclusiones se aprecia en la Figura 59 mostrando que las

oclusiones se generaron aleatoriamente en distintas partes del peaton.

Daimler DB-AU INRIA DB-Propia

Figura 59 Oclusiones parciales generadas aleatoriamente
10%, 20 %, 30% Yy 40% sobre bases de datos Daimler, DB-AU, INRIA, DB-
Propia.




72

La Figura 60 muestra como el valor de AUC (Area bajo la curva) se aproxima a 1
cuando no existen oclusiones en el peaton, mientras que en la Figura 61 a), b), ¢) y d)
el valor de AUC disminuye en comparacion a la Figura 60 segin incrementa el

porcentaje de oclusion.

ROC peatones sin oclusion parcial
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01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Tasa de falsos positivos
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Figura 60 ROC para peatones sin oclusion parcial

Las curvas ROC de la Figura 58 muestran los resultados de los 12 modelos de
clasificacion trabajando de forma individual y presentan diferentes valores de AUC
que van desde 0.7 para ciertas regiones, a su vez las curvas ROC de la Figura 60 y
Figura 61 correspondientes a la combinacion de los 12 modelos de clasificacion
mediante IL, presentan un AUC desde 0.87 para distintos grados de oclusiones

expresando asi mejores detecciones cuando los clasificadores trabajan juntos.
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Figura 61 Curvas ROC para peatones con oclusiones parciales
a) 10% b) 20% c) 30% d) 40%

En la Figura 62 muestra que el algoritmo tiene una tasa de error de 0.9 en 1071
FPPI para peatones sin oclusiones y en la Figura 63 la tasa de error es de 0.92 en
1071 FPPI para peatones con oclusiones parciales. El algoritmo presenta mejores

resultados cuando no existen oclusiones.
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En la Tabla 10 se visualiza que el método es mejor con respecto a los trabajos de
(Viola & Jones, 2004) (Sabzmeydani & Mori, 2007).

Tabla 10

Comparacion de resultados con otros autores

Método Tasa de error
Viola and Jones (Viola & Jones,
2004) 094
Shapelet (Sabzmeydani & Mori, 091
2007)
Poselnv (Lin & Davis, 2008) 0.79
InformedHaar (Zhang, Bauckhage, 034
& Cremers, 2014)
Método propuesto 0.90

Fuente (Benenson, Omran, Hosang, & Schiele)

Adaptacion por (Autores)

5.4. Ejemplos del funcionamiento del algoritmo durante el dia

En la Figura 64 se muestran detecciones de varios peatones sin oclusiones en
diferentes entornos de transito. La Figura 64a y Figura 64c se observa la deteccion
de mdltiples peatones con el vehiculo en movimiento en el transito durante el dia a
las 2pm. Figura 64b y Figura 64d muestran detecciones de peatones con un vehiculo

estacionado a las 11am.
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Figura 64 Detecciones peatones sin oclusiones durante el dia

Los resultados para detecciones de peatones parcialmente ocluidos Figura 65 a),
b) y d) muestran detecciones verdaderas en el lugar donde existe un peatén, sin
embargo en c) se aprecia que el algoritmo detecta al peatdn con la llanta y ademas

proporciona una deteccién falsa.
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Figura 65 Detecciones peatones parcialmente ocluidos durante el dia

Los resultados para peatones con oclusiones y sin oclusiones en un mismo
entorno Figura 66, en a y d) tienen una sola deteccion sobre los peatones, a su vez en

b) y ¢) se observa que hay dos detecciones para un mismo peaton.
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Figura 66 Detecciones peatones parcialmente ocluidos y sin oclusiones

5.5.Tiempos de computo

El algoritmo fue ejecutado en un computador personal con las siguientes

caracteristicas:

e Procesador: core i5 y velocidad de 2.67 GHz
e Memoria RAM: 8 Gb
e Sistema operativo: UBUNTU

En la Tabla 11 se detallan los tiempos de ejecucion para las etapas de generacion

de ROIs y reconocimiento de peatones parcialmente ocluidos.

En la generacidn de ROIs se ha tomado el tiempo por fotograma, debido a que el

procesamiento de informacion se realiza para todo el conjunto de ROIs generadas, y
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en la clasificacion se ha tomado el tiempo que tarda el algoritmo por region con
valores de ejecucion diferentes debido a que cada calificador tiene un tamafio de
muestras diferentes revisar Tabla 9, y finalmente se muestra el tiempo que todos los

clasificadores juntos tardan en analizar una ROI.

Para la realizacion de la Tabla 11 y Tabla 12 se han considerado los tiempos de

las dos etapas generacion de ROIs y reconocimiento analizadas en 756 fotogramas.
Tabla 11 Tiempos de ejecucidn para la generacion de ROIs por fotograma.

Generacion de ROls

Tiempo promedio por 39.412 ms
fotograma

Tabla 12 Tiempo de ejecucion de los clasificadores por region

Reconocimiento (Clasificadores)
Region Tiempo promedio por
region (ms)

33.74

37.24

16.13

36.39
41.79
30.31

33.88

34.22

O o NOOTHAAWNPEF

17.90

39.74

[EEN
o

38.62

[N
[N

12 23.36

Total ROI 383.33

El tiempo total ROI que se describe en la Tabla 12 hace referencia al tiempo que

tarda el algoritmo de clasificacion al ejecutarse sobre una ROI.
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CAPITULO VI
6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

En este trabajo se desarrolld un algoritmo para la deteccién de peatones
parcialmente ocluidos, mediante una variacion de la técnica SWP para la generacion
de ROIs y la creacion de modelos SVM junto con IL a partir del descriptor HOG
para la clasificacion.

Se realiz6 la variacién de SWP creando espacios de interés para una busqueda
focalizada generando ventanas aleatorias por cada fotograma. Cada ventana es
analizada con el objetivo de mantener aquellas con alto potencial a contender un
peaton. En esta etapa se logré una reduccidén de mas del 95% de ventanas que no

contenian a un peatén como se muestra en la Tabla 8.

Para generar un método de clasificacion se dividid la imagen en 12 regiones y asi
representar peatones parcialmente ocluidos. Sobre cada una de ellas se extrae un
vector de caracteristicas basado en HOG y se entrend modelos SVM para cada uno.
Los resultados muestran un porcentaje de clasificacion sobre el 90% para peatones

con oclusiones parciales.

Se integro los algoritmos de generacion de ROIls y reconocimiento de peatones
parcialmente ocluidos para generar un sistema de deteccion de peatones durante el
dia.

La evaluacion del algoritmo deteccion medido en tasa de error versus FPPI, tiene
una tasa de error de 0.9 en 1071, el algoritmo detecta verdaderos positivos y falsos
positivos, la tasa de error disminuye conforme se reduce la cantidad de falsos

positivos.
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6.2.Recomendaciones

Para la generacion de ROIs tener presente las diferentes posiciones, oclusiones y
variaciones del entorno, con el fin de incluir esta informacion en el algoritmo y
reducir el nimero de falsos positivos (Cao, Qiao, & Keane, 2008) (Kim & Lee,
2013).

Para la clasificacion de peatones parcialmente ocluidos se pueden incorporar mas
descriptores para obtener mayor informacion de la forma del peaton como en el
trabajo de (Wang, Han, & Yan, 2009) que implementa LBP, asi como (Xin & Shan,
2011) con descriptores HAAR, LUV (Rauf, Shahid, & Ziauddin, 2016) y SURF
(Bay, Tuytelaars, & Gool, 2006).

6.3.Trabajos futuros

e Continuar implementando mejoras hasta llegar a un detector que tenga una
tasa de error del 25% en 10 FPPI, o menor, para que sea competitivo con los
sistemas presentes en el estado del arte (Benenson, Omran, Hosang, &
Schiele).

e Mejorar tiempo de procesamiento en el mdédulo de clasificacion, una

alternativa podria ser paralelizar el algoritmo
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7. ANEXOS

7.1.Sistemas avanzados de asistencia a la conduccién

Son tecnologias que asisten a la conduccion de vehiculos, mediante sensores y
técnicas de vision artificial, permiten ver el entorno de transito para detectar el
potencial riesgo de una situacion en la que se encuentra el vehiculo, identificando los

limites de las vias, otros vehiculos, obstaculos, peatones, ciclistas, etc.

Los ADAS ademéas de evitar accidentes de transito también aumentan la
comodidad, el confort, la fiabilidad y seguridad de los usuarios mientras el vehiculo

se encuentra en movimiento (Lu, Wevers, & Van Der Heijden, 2005).
7.1.1. Sistemas de deteccion de cambio de carril

Los sistemas de alerta de cambio de carril también conocidos como lane
departure warning (LDW), determinan si el vehiculo se sale de la via de forma
involuntaria para alerta al conductor, estos sistemas evitan colisiones laterales con
obstaculos en la acera y otros vehiculos; la parte principal de estos sistemas ADAS
es detectar los carriles Figura 67 que estan sefializados en las calles con vision por
computador, en el trabajo realizado por (Rodriguez, Guindel, & Armingil, 2015)
describen un algoritmo que detecta el tipo y nimero de carriles usando una camara

estéreo a bordo del vehiculo.
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Figura 67 Tracking del Sistema LDW
Fuente (FITSA, s.f.)

7.1.2. Sistemas de deteccidn de fatiga

La somnolencia o fatiga genera muchos accidentes de transito, ya que se presenta
de manera inesperada en la conduccion Figura 68. Algunos sistemas monitorean el
estado del conductor son preventivos y advierten si el conductor estd cansado o
empieza a fatigarse, uno de ellos se detalla en el trabajo de (Flores, Sistema
avanzado de asistencia a la conduccion mediante vision por computador para la
detecién de somnolencia, 2009) que muestra un detector de somnolencia basado en el
andlisis de los ojos del conductor, es un sistema se adapta a cualquier persona y

funciona en el dia y la noche.

Figura 68 Somnolencia en la conduccion
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7.1.3. Sistemas de control crucero

Es un sistema que se encarga de controlar la velocidad de un vehiculo y detectar
la distancia a la que se encuentra de otros por medio de camaras y técnicas de vision
artificial para prevenir posibles colisiones, multas y accidentes de transito
(Kakinami, Saiki, & Sato, 1993).

Figura 69 Sistema de asistencia a la conduccién control crucero

7.1.4. Sistema de aparcamiento automatico

Este sistema intenta facilitar al conductor el modo de parquear el vehiculo,
mediante el uso de sensores de proximidad o céamaras con métodos de vision
artificial Figura 70, dandole avisos de distancias necesarias para el automovil y

maniobras que puede realizar para conseguir el objetivo de aparcarlo correctamente.

Figura 70 Sistema de aparcamiento automatico



