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RESUMEN

Una de las principales causas de muerte en el Ecuador es por accidentes de transito, los sistemas
de deteccidn de peatones permiten a los conductores estar alerta en los diferentes entornos en donde
la posibilidad de accidentes es alta mediante los Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor
(ADAS). En esta investigacion se contempla el desarrollo de un algoritmo para la generacion
automatica de las zonas de interés para la deteccidn de peatones usando monocdmara en tiempo
real. El proceso esta dividido en dos etapas, etapa de calibracion y etapa de uso. La primera etapa
consiste en el reconocimiento de la zona de busqueda, y el calcular los valores de parametros
necesarios para la generacion de la zona de los hiperplanos. En la segunda etapa se generan los
hiperplanos a diferentes profundidades, con el IPM (Mapeo por Perspectiva Inversa) y los
hiperplanos se pueden utilizar en aplicaciones como deteccion de peatones entre otras, para medir
la exactitud de la generacion de los hiperplanos se evalla los valores presentados por el algoritmo

con valores reales tomados de los lugares en donde se realizaron las pruebas.

PALABRAS CLAVE:

e HIPERPLANO
*PINHOLE
e |IPM

*ROIS
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ABSTRACT

One of the main causes of death in Ecuador is transit accidents, pedestrian detection systems,
pedestrian detection systems allow drivers to be alert in different environments where the
possibility of accidents is high through Advanced Driver Assistance Systems (ADAS). This
research contemplates the development of an algorithm for the automatic generation of the zones
of interest for the detection of pedestrians using a single camera on a car in real time. The process
is divided into two stages, stage of calibration and stage of use. The first stage consists in the
recognition of the search zone, and the calculation of the necessary parameter values for the
generation of zones of hyperplane. In the second stage, the hyperplanes are generated at different
depths, with IPM (mapping inverse perspective) and hyperplanes can be used in applications such
as pedestrian detection among others. To measure the accuracy of the generation of the
hyperplanes, the values presented by the algorithm with real values taken from the places where

the tests were performed are evaluated.

KEYWORDS:
*HYPERPLANE
*PINHOLE

o |IPM

*ROIS



CAPITULO I
1. INTRODUCCION

1.1.Antecedentes

Los sistemas de apoyo a la conduccion permiten reducir riesgos para una mejor conduccion,
con la ayuda de avances tecnoldgicos que permiten el analisis continuo de las inmediaciones del
vehiculo, en situaciones de minimo riesgo emiten una alerta para la asistencia activa al conductor,

y en casos de riesgo critico actian automéaticamente evitando accidentes.

Los vehiculos inteligentes en la actualidad contienen diversos algoritmos que permiten que un
sistema de conduccion automatico brinde confiabilidad a los usuarios. La deteccion del camino
(calles, vias, carreteras, autopistas, etc.) por medio de cdmaras instaladas es uno de los principales
inconvenientes debido a las condiciones de vias en mal estado y a variaciones climaticas. El
presente proyecto pretende crear un algoritmo eficaz y eficiente de un mapeo de perspectiva inversa
con la ayuda de la vista de pajaro (vista desde la parte superior) permitiendo asi tener una mejor

estimacion de las distancias a la que se encuentre en peaton situado al frente del automovil.

1.2.Sistemas Inteligentes de transporte

Los sistemas inteligentes de transporte estdn conformados de varias soluciones tecnolégicas
como telecomunicaciones, automatizacion, informética, etc. con el fin de mejorar la operacion y
seguridad en el transporte. Los problemas como la congestion vehicular y diferentes accidentes han
sido uno de los principales referentes para el desarrollo de los ITS (Sistemas inteligentes de

transporte).
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Los ITS tienen como objetivos la eficacia, eficiencia y seguridad, por medio de la combinacion
de informacion, comunicaciones y tecnologias de transporte en vehiculos e infraestructura. Las

caracteristicas se los sistemas inteligentes aplicados en la actualidad se observan en la Tabla 1.

Tabla 1.

Caracteristicas de sistemas inteligentes de transporte modernos.
Sistemas de Informacion Provision de informacion de trafico en tiempo real.

Avanzados de Viajeros Guia de ruta / Sistemas de navegacion

Informacion de estacionamiento

Sistemas de informacion meteorolégica

Sistemas  Avanzados de Centros de operacidn del trafico

Administracién del Control adaptable de sefiales de transito

Transporte Sefales de mensajes dindmicos

Sistemas de Tarifas de Peajes electronicos

Transporte Habilitados Pago de tarifa o precio electrénico

Lineas de expreso

Tarifas de uso de vehiculos por kilometro recorrido

Variables de las tarifas de estacionamiento

Sistemas de  Transporte Informacion en tiempo real del estado del sistema de transporte publico

Publico Avanzados (por ejemplo, autobus, metro, tren, etc.)

Localizacion automatica de vehiculos

Pago de tarifa electronica (por ejemplo, tarjetas inteligentes)

Vehiculo a Infraestructura de Sistema de anticolision en intersecciones

Integracion y Vehiculo a Adaptacion inteligente de la velocidad

Vehiculo de Integracién

Fuente: Autor (Adaptado de (Ezell, 2010))



Los ITS aportan los siguientes beneficios:

1) Aumento de seguridad

2) Mejora de rendimiento operativo (reducir la congestion).
3) Mejora la movilidad

4) Beneficios ambientales

5) Aumento en la productividad y crecimiento econémico. (Ezell, 2010)

1.2.1. Sistemas avanzados de asistencia a la conduccién

El avance de la tecnologia ha permitido el desarrollo de sistemas avanzados de asistencia al
conductor (por sus siglas en ingles ADAS), estos sistemas permiten incrementar la seguridad, el
confort y la eficiencia del vehiculo. Durante la conduccion se presenta diversas situaciones en las
que la actuacion de conductor no puede ser déptima por disponer de informacion recibida
errébneamente o la toma de decisiones equivocadas. Los ADAS proporcionan informacién adicional
que el conductor no obtiene de forma sencilla, y permite alertar de situaciones potencialmente

peligrosas dando un aviso visual o acustico (Jimenez, Gomez, Naranjo, Serradilla, & Lopez, 2012).

Uno de los ADAS desarrollados en Jerusalén-India es el ADAS de MOBILEYE que cuenta
con una camara, un procesador, una pantalla y una bocina, con los cuales previene colisiones y
accidentes automovilisticos, y mantiene la seguridad de los pasajeros, también permite monitorear
y evaluar a los conductores. Entre las principales funciones estan: advertencia de choque frontal,
monitoreo de distancia, advertencia de carril, lectura de avisos de limite de velocidad, con los que
se pretende disminuir la cantidad de accidentes provocados en la mayoria por el factor humano

(Mobileye, 2013).
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VEHIL (Vehicle Hardware In the Loop) constituye un simulador para vehiculos inteligentes,
cuenta con sensores como un radar, l&ser, vision para la recoleccion de datos como la posicion
relativa en un entorno donde exista trafico, VEHIL realiza una transformacion desde el movimiento
absoluto de los objetos en un escenario de trafico hacia un movimiento relativo que existe entre

dichos objetos (Gietelink, Ploeg, De Schutter, & Verhaegen, 2006).

Entre las principales funciones que tienen los ADAS es la deteccion de personas y la
determinacion de la distancia en la que se encuentran al respecto del vehiculo, existen varias
investigaciones para la generacion de la zona de busqueda que aplican las diferentes técnicas para

la creacion de la zona con resultados precisos y confiables (Bonit, 2012).

1.3.Justificacion e importancia

Todos los afios 1.2 millones personas fallecen en las vias de transito en el mundo y entre 20 a
50 millones sufren algun tipo de traumatismo. EI 90% de las victimas mortales corresponden a
paises de ingresos medios y bajos. Cerca de la mitad victimas son peatones, ciclistas o usuarios de

vehiculos de motor de 2 ruedas (OMS, 2015).

El riesgo de tener un accidente al estar al frente de un volante aumenta con factores como el
desconocimiento del significado de las sefiales de transito, imprudencias por parte de los
conductores, o por el efecto de estupefacientes. La ANT (Agencia Nacional de Transito) con datos
en el transcurso del afio 2016-2017 indican que se produjeron siniestros por no respetar las sefales
de piso (horizontales), no mantener la distancia minima de seguridad entre vehiculos con un 6.54%,
no transitar por las aceras o zonas de seguridad destinadas para el efecto en un 2.75%, malas

condiciones de la via y/o configuracion (iluminacion y disefio) en un 0.22% (ANT, 2016).
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EL propdsito es el mejoramiento de la seguridad vial, mediante la generacion de la zona de
navegacion en la parte frontal de un vehiculo con el apoyo de la tecnologia en el campo automotriz

para reducir accidentes y crear un sistema avanzado para a asistencia a la conduccién.

El reconocimiento de peatones (en este caso lineas de las vias) y las distancias que existen
entre el vehiculo y los entes mencionados se dificulta por diferentes factores como: la pendiente
positiva 0 negativa de la via, el movimiento del automdvil y los anteriores factores mencionados
pueden desestabilizar los angulos de inclinacion y orientacion de la camara, e impiden que se
obtenga un resultado favorable, es por eso que el uso de el mapeo de perspectiva inversa permite

corregir los errores que se pueden obtener al realizar el registro de las imégenes.

Tener un modelo estandar de una persona para la localizacion depende si la persona esta
estatica 0 en movimiento, el color de su vestimenta o su tamafio dependiendo de la distancia a la
que se encuentre (Flores, Robayo, & Saa, 2015), dificulta la localizacion de los peatones, asi como

la baja iluminacién y otros factores ambientales.

La Figura 1 muestra la zona de busqueda al frente del vehiculo, esta zona esta definida entre

5y 25 metros; que comprende la distancia minima y méaxima, respectivamente.



Figura 1. Niveles de riesgo de impacto a peatén.
Fuente: (Delgado & Flores, 2015)

El mapeo por perspectiva inversa (IPM por sus siglas en inglés) se utiliza para el céalculo de
dichas distancias mediante la vision monocular bajo la hipétesis de carretera plana se emplea para
la deteccidn de personas y la generacidon del mundo 3D en un plano 2D (Ma, Muller, Park, Muller-
Schneiders, & Kummert, 2009). El mapeo por perspectiva inversa se utiliza para generar la imagen
vista de pajaro, se utiliza la visibn monocular mediante el IPM y bajo la hipétesis de carreta plana

se generara la zona de busqueda donde podrian estar los potenciales peatones.

El IPM con Sliding Window (SW) (Schiele & Fritz, 2013) realiza una busqueda exhaustiva
para obtener una mayor precision (Xu, y otros, 2012), sin embargo, la velocidad es
comparativamente baja, esta velocidad puede ser aumentada si se utiliza las regiones de interés
(ROIs), después se utiliza la busqueda exhaustiva y localizada de peatones. De esa manera se
reduce significativamente el tiempo de computo; de tal manera que se obtenga un sistema de

deteccidn de peatones en tiempo real.



1.4.Alcance del proyecto

En el presente proyecto se pretende desarrollar un nuevo método para la obtencion de la zona
de busqueda que contengan peatones (Figura 2), generando un conjunto de hiperplanos de 4 metros
de ancho y 2 metros de alto, se considerd estas medidas debido a que la altura promedio de las
personas no supera los 2 metros de alto y el ancho de las vias de un solo carril no excede el limite
de 4 m, a distancias de profundidad de 5, 10, 15 y 20 metros en la carretera con un alto potencial

de contener peatones.

Figura 2. Generacion de hiperplanos a diferentes distancias respecto a la camara montada en una
plataforma movil.

En la primera etapa se desarrolla la zona de busqueda utilizando una cdmara bajo el modelo
Pinhole (Martin, Melcon, & Tapia, 2009). ElI modelo que relaciona el mundo de la camara con el
mundo fisico es el que se observa en la Figura 3 en donde (X, Yy, Zy) representa las coordenadas
del mundo y (X, Y., Z;) representa las coordenadas de la camara . La camara se ubicara a una

altura H, respecto al suelo, y tiene una inclinacion respecto al eje Z, medido por el angulo 6.



Y
0.He.0
(0.He. )Zc
| ™ JI'. A
f
NS
|
xXc i
| Hc
Y
.
(0,0,0) Iw
KXW

Figura 3. Modelo de la camara-mundo.

Como segunda etapa se concentra en la generacion los hiperplanos a 5, 10, 15y 20 metros al
frente del vehiculo. La ultima parte del proyecto se enfoca a las pruebas de funcionamiento y

analisis de resultados.

1.5.0bjetivos

1.5.1. Objetivo general

e Desarrollar un algoritmo para la generacion la zona de busqueda para la deteccion de peatones

en tiempo real.

1.5.2. Objetivo especifico

e Generar zonas de interés con potencial de contener peatones usando el modelo Pinhole e IPM.



e Construir Hiperplanos a 5, 10, 15 y 20 m de distancia de 2m de alto y 4m de ancho.

e Desarrollar pruebas de calidad en tiempo real para medir la efectividad y eficacia del algoritmo.

1.6.Estructura del documento

La estructura del documento estd compuesta de varios capitulos descritos a continuacion: El
capitulo 1 presenta la introduccién a los sistemas avanzados de asistencia al conductor existentes
y al estado actual de la seguridad vial en Ecuador y en el mundo. En el segundo capitulo se presenta
el estado del arte en donde se describe las técnicas utilizadas para la generacién de ROIs y deteccién
de personas. En el tercer capitulo se detalla la deteccidn de lineas y la generacion de los hiperplanos
junto con perspectiva inversa, para ROIs a distancias de 5, 10, 15y 20m y de 4 metros de ancho.
En el cuarto capitulo se presenta los resultados de la deteccidn de la zona de bdsqueda con IPM, la

generacion de hiperplanos. En el capitulo quinto se presenta las conclusiones y trabajos futuros.
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CAPITULO I
2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccién.

En la generacion automatica de la zona de busqueda para la deteccion de peatones se tienen
dos grupos de tecnologias, la primera se caracteriza por el uso de tecnologia laser o radar la cual
nos proporciona una limitada cantidad de informacion, y la segunda en sistemas basados en vision
por computador, como sistemas monoculares y estéreo que aportan una mayor cantidad de
informacién. El estado del arte se centra en la recopilacion de informacién acerca de métodos de

visién monocular.

2.2. Métodos de generacion de ROIs en Sistemas de Vision monocular

Es necesario considerar un limite de la region de interés (ROI) (Mesmakhosroshahi, Loghman,
& Kim, 2014) que se define como el area donde los peatones son identificados desde los pies hasta
la cabeza, siendo este un valor variable dependiendo de la estatura de cada peatdn, y poder

determinar las distancias en el caso de que exista un peaton en la zona de navegacién del automévil.

Los métodos de generacion de ROIs cuentan con una alta probabilidad de deteccion de
peatones, el objetivo es encontrar a cada peaton que pudiera existir en el menor tiempo posible y
en tiempo real, la implementacion de varios modulos en cascada permite aumentar la robustez y
confiabilidad, métodos eficientes en la generacion de ROIs se basan en la deteccion de obstaculos,
deteccion de movimiento, lineas de nivel, (Enzweiler, Kanter, & Gavrila, 2008), (Enzweiler &

Gauvrila, 2009), (Negri, Goussies, & Lotito, 2013)
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Generar un conjunto de ROIs utilizando SW (Sliding Window) (Tetik & Bolat, 2011) y
eliminar detecciones erréneas a traves de la busqueda de las piernas de los peatones candidatos
como una caracteristica de simetria en imégenes fijas. El algoritmo aplica un filtro derivativo Sobel
en &reas que pudieran contener piernas como caracteristica principal, el algoritmo detecta un 84,4%
de peatones en el conjunto de datos con clasificadores en cascada, la presencia de obstaculos que

obstruyan las piernas de los peatones entorpece la tarea de algoritmo.

Se utiliza el método de ventana deslizate piramidal (Pyramidal Sliding Window) ,técnica que
consiste en una piramide de imagenes escaldas, en el nivel de la piramide i € {0,1, ... }, el tamafio
de la imagen es d,xd, (valores variables) con la dimension de la imagen original (i = 0)
(Vazquez, Lépez, Marpin, Ponsa, & Gerdnimo, 2013), para la generacion de ventanas rectangulares
candidatas que eventualmente contienen personas y sobre estas ventanas se usa patrones locales
binarios (LBP) y un HOG (Histograma de Gradientes Orientados) (Campmany, Silva, Espinosa, &
Moure, 2016). Cada capa se divide en ventanas de 128x64 pixeles descritas con un vector de
caracteristicas, el mismo que esta compuesto por la concatenacién de los histogramas HOG y LBP.
La implementacion paralela del algoritmo consigue resultados considerados tiempo real en la

plataforma Nvidia DrivePX.

En la Tabla 2 se observa los mdltiples tamafios de ROIs y el porcentaje de deteccién de

peatones realizados en diferentes trabajos.
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Tabla 2.
Rendimiento de Sistemas en deteccion de peatones.
Referencia Dimension de ROl Rendimiento del sistema
(pixeles*pixeles) (Porcentaje de deteccion de
peatones)
(Gavrila, Giebel, & Munder, 2004) 18x36 76%
(Zhao & Thorpe, 2000) 30x65 85.2%
(Soga, Kato, Ohta, & Ninomiya, 2005) - 83.3%
(Grubb, G, Zelinsky, Nilsson, & Rilbe, 2004) - 83.5%

Fuente: Autor (Adaptado de (Gerénimo, Lopez, Sappa, & Graf, 2010))

2.3. Deteccidn de sefalizacién en el piso

Parte de la generacion de la zona de busqueda se fundamenta en extraer las regiones de interées
(ROIs) que contiene a los posibles peatones. Los métodos para la generacién de ROIs se centran
en crear espacios bidimensionales de la escena que contienen a los posibles peatones, los métodos
con multiples técnicas cada vez mas robustas. La detecciéon de los puntos de interés (sefiales
horizontales) consiste en el procedimiento de reconocer diferentes patrones que definen la

geometria del mundo 3D.

El conocimiento del punto de fuga es fundamental para una interpretacion del mundo 3D, el
punto de fuga es un lugar en donde un conjunto de lineas convergen hacia el infinito (Murcia,
2012), el cual permite una reconstruccion tridimensional de la escena 2D, para el desarrollo de
sistemas de asistencia de conduccion de automotores se toma en cuenta la caracteristica de

sefializacion de piso en carreteras. En estas lineas se describe y proyecta el punto de fuga de intereés.

El algoritmo de deteccion de lineas en un carril es sencillo y efectivo (Medina & Leal, 2010),

el método consiste en el uso de un trapezoide predefinido formado por 4 puntos, el filtro Canny
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(operador para la deteccion de bordes en imagenes) (Valverde, 2007) y la transformada Hough
(Martinez, 2015) de forma repetida, por ser una solucion sencilla no garantiza su correcto
funcionamiento en un entorno controlado, las lineas deben estar bien marcadas, con buena
visibilidad si se ejecuta en tiempo real y necesita de un patrén para la calibracién de la imagen y

del lente de la camara.

La aplicacion de Android LSI (Intelligent System Lab) (Garcia, 2015) emplea una
binarizacion, un filtro Canny y la transformada Hough, tiene mejores resultados si la camara es
colocada solo en la parte izquierda, utilizar una binarizacion de la imagen también conlleva
problemas como la iluminacidn en la carretera y su mal funcionamiento en diferentes horarios. El
uso del hardware (smartphones) limita a la aplicacion.

Para el presente trabajo se considera el uso de filtros derivativos para la deteccion de las lineas
(sefializacion horizontal), diferentes técnicas de clasificacion de lineas y para la generacion de

hiperplanos el modelo PinHole.
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) CAPITULO IlI
3. GENERACION DE HIPERPLANOS SOBRE LA CARRETERA CON
POTENCIAL DE CONTENER PEATONES

3.1. Introduccioén

La bdsqueda de peatones es un proceso complejo y exhaustivo, por lo que es preciso limitar la
zona de bdsqueda, a continuacion se desarrolla un algoritmo que restringe dicha zona mediante
hiperplanos con una alta posibilidad de contener peatones en el cual se emplean técnicas que
permiten relacionar la informacién del mundo con la que se pueda establecer relaciones de
distancias (altura, ancho y profundidad), y métodos para contrarrestar efectos de iluminacién, y

otros inconvenientes presentes en el ambiente que dificultan la ejecucion optima del algoritmo.

El programa consta de 2 partes, etapa de calibracion y etapa de uso, en la primera se concentra
en la deteccidon de la zona de busqueda para la calibracion del sistema y la segunda en la generacion

de los hiperplanos sobre la zona basqueda en tiempo real.

3.2. Modelo cdmara-mundo

La generacion de los hiperplanos esta basada en la propuesta planteada en la Figura 4, que
muestra la relacion camara-mundo, en donde se considera los angulos alabeo (roll) 6, cabeceo
(pitch) @ y guifiada (yaw) y = 0; y desplazamientos finales en las tres dimensiones X, Y, Z de la
camara ubicada en la parte superior del parabrisas del automdvil. Los angulos 8 y @ son las

variables a considerar.
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Figura 4. Modelo Camara-Mundo. Vista lateral.
Donde:

Xc, Y.y Z son las coordenadas de la ubicacion final de la camara sobre el vehiculo.
Zh es la distancia entre la cAmara y el hiperplano.
6 y @ son los angulos de la camara.

H;, es la altura del hiperplano.

3.2.1. Primera etapa: Calibraciéon del sistema

Para la generacion de hiperplanos se requiere conocer o tener informacion del mundo real para
la calibracién del sistema, informacién como la altura y los parametros intrinsecos son valores
conocidos. El sistema se centra en la ubicacion del punto de fuga en la escena analizada, para lo
cual las lineas de carretera contienen informacién imprescindible por lo que la deteccién y
extraccion de esas lineas es indispensable, el procedimiento se observa en la Figura 5, y cada etapa

se detalla a continuacion.
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Calibracion del sistema

Deteccion de lineas
L 4
Estimacion del punto de fuga

Figura 5. Primera etapa: Calibracion del sistema.

La etapa de calibracion consiste en el reconocimiento de la zona de bdsqueda, para la
estimacion de los angulos 8 y @ de la cdmara, en base a la deteccion del punto de fuga, el punto de
fuga se encuentra implicito (por ejemplo: el punto de fuga en la Figura 6 ubicado en los cuadros

azules) y se lo puede ubicar mediante la sefializacion horizontal (lineas de carretera).

Figura 6. Punto de fuga en diferentes ambientes.



17

Para la deteccion de las sefiales de piso (sefializacion horizontal) se extrae una ROI con una
alta probabilidad de contener las lineas de piso, la seleccion del ROI candidato se escoge un area
de la imagen conformada en un rectangulo limitador (ver Figura 8). Las lineas tienen atributos
como tipo y color, el cambio de iluminacion en las carreteras, vias, avenidas, etc. debido al horario,
clima y otros factores ambientales, es un problema que dificulta la busqueda de lineas, el uso de
escala de grises y filtros derivativos permite contrarrestar los efectos de la iluminacion, en la Figura

6 se visualiza entornos con diferentes iluminaciones.

La deteccion de las lineas de piso presenta varias complicaciones que se observan en la Figura
7 (a) variacion en el material de la calzada e iluminacién, (b) obstruccidn por objetos en la via, (c)
y (d) falta de sefalizacién, (e) deterioro en la calzada y (f) deterioro en las lineas, que se describen

a continuacion:

La iluminacidn, factor determinante que interviene en la visualizacion de las lineas.

Obstaculos que pueden eliminar u obstruir las lineas de interés.

El estado de la calzada, desperfectos en la via limita la deteccion de las lineas,

Los diferentes tipos de lineas y su estado.
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()

Figura 7. Problemas en la deteccion de lineas.

3.2.2. Deteccién de lineas

En la etapa de deteccion esta conformada de dos sub-etapas: procesamiento y extraccion-

generacion de lineas, estas etapas seran detalladas

e Procesamiento de imagenes: En esta sub-etapa se realiza la selecciéon de una ROI de la

imagen original para limitar la zona de busqueda (ver Figura 8), conversion a escala de
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grises con el objetivo de eliminar los efectos de la iluminacion, filtros derivativos para
deteccion de bordes (Figura 11) y para la deteccion de lineas la transformada Hough
(Figura 12) que se explicaran mas adelante.

e Generacion de lineas: Se ejecutan varias sub-etapas de clasificacion que consideran el
angulo de inclinacién de las lineas identificadas en un rango prestablecido, la posicion en
que se encuentran y su longitud para discriminar lineas con caracteristicas atipicas que
dificulten una identificacion optima. El punto de fuga permite conocer la geometria de la
imagen, este punto es referente para la proyeccién de las 2 lineas con distancias y angulos

que han cumplido las condiciones, para su posterior uso en la construccion de hiperplanos.

La etapa de procesamiento de iméagenes se calibra para diferentes tamafios de imagen, por lo
que se considera a partir del 20% de la dimension horizontal definiendo un 50% para el ROl y a
partir del 50% de la dimension vertical definiendo un 25% para el ROl de la imagen original
(Figura 8), estos valores se obtienen de las imagenes analizadas y que en estos rangos se
encuentran la mayor cantidad de lineas sobre la carretera, para disminuir el costo computacional

que exige buscar la lineas de interés (sefializacion) en lugares donde no pueden ni deben existir.

| 25% 5004 2504 |

T
|
I
[
I
I
I
I

S Y e - o —

640480 (pixeles)

Figura 8. Seleccion de ROI de la imagen original.
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e

Figura 9. Seleccion de ROI para la extraccion de lineas.

Figura 10. ROI seleccionada I1.

La preselecciéon de la ROI (Figura 10) se realiza con el fin de disminuir los efectos de la
iluminacién, la conversién a escala de grises y el uso de operadores derivativos de primer orden
para identificar la mayor cantidad de lineas. El operador Sobel calcula el gradiente de intensidad
de la imagen en cada pixel, para el gradiente X1 y Y1 se considera el orden de la derivada en x, y
y en x, y respectivamente, y el numero de nucleos (Farias, Fasce, Ortiz, & Zomosa, 2014). En la

Figura 11 se realiza la prueba de operador Sobe, con derivadas para los gradientes X1y Y1.
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Figura 11. Imégenes con Operador Sobel.

El nucleo para el gradiente horizontal es:

-1 0 +1
Ge=|-2 0 +2|=I1 (1)
-1 0 +1
El nucleo para el gradiente vertical es:
-1 -2 -1
Gy,=10 0 0]=xI1 (2)
+1 +2 +1

Donde I1 es la imagen preseleccionada de entrada y = es la operacion de convolucion.

La umbralizacién sobre la imagen permite la separacion de los pixeles en dos categorias,
reduce el ruido y texturas que no son de interés, una doble umbralizacion determinan los pixeles

de los bordes. (Farias, Fasce, Ortiz, & Zomosa, 2014). (Ver Figura 12 (a))
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Figura 12. Deteccion de lineas.

Para la generacion de lineas se utiliza la Transformada Hough (Figura 12(b)) que se realiza
después del de la deteccion de bordes y de umbralizacion, porque presenta una alta robustez que
permite detectar lineas discontinuas o parcialmente cubiertas (Collado, Hilario, de la Escalera, &
Armingol, 2005), el rendimiento de la transformada Hough depende de la definicion de sus

argumentos (grosor de linea, &ngulo en radianes, minimo valor para ser considerada una linea), La
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Figura 13 muestra las lineas detectadas en la ROl preseleccionada de prueba, el vector que contiene

las lineas es enviado a la etapa siguiente.

Figura 13. Lineas detectadas con T. Hough.

Con las lineas detectadas en la etapa anterior para escenarios con dias normales, soleados y
nublados, se realiza el proceso de extraccion y generacion de lineas. El calculo del promedio y
varianza de las longitudes y angulos permite realizar una seleccién de lineas con semejanzas de
una manera estadistica, el rango de los angulos que se consideran para esta seleccion es de 30° a
70°y -30° a-70°, y el promedio de las longitudes excluye lineas provenientes de multiples objetos
gue no posee relacion con las lineas de interés como otras sefiales de piso que incluyen flechas,

sombras, desperfectos en la via o de su constitucion (asfalto, cemento, adoquin, etc.).

3.2.3. Estimacion de punto de fuga

El punto de fuga se toma de las dos lineas de referencia detectadas que describen la geometria
del mundo en la imagen, permitiendo conocer e idealizar el ancho, el largo y la profundidad, con
estas lineas se generan las zonas de busqueda de peatones (hiperplanos) y se calculan las distancias
desde el vehiculo hasta el peaton identificado. El resultado del procesamiento, clasificacion y

generacion de lineas base con lineas se observa en la Figura 14, el punto de fuga es la interseccion
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de las lineas referenciales ubicado en el cuadro azul y la linea roja segmentada es la imagen

preseleccionada.

Figura 14. Lineas de piso detectadas.

3.2.4. Célculo de distancias mediante modelo PinHole

Con la deteccion del punto de fuga en la imagen, se estima los angulos 6 y @, y mediante el
modelo PinHole (Martin, Melcén, & Tapia, 2009) que se concentra en un centro optico donde
convergen todos los rayos de proyeccion, en un plano en el cual la imagen es proyectada (Anexo
1) y la altura de la ubicacion de la cAmara H, se realiza una calibracion del algoritmo.

P=M=xRx[I'IT] (3)
Donde:
P = Matriz del modelo de la camara

M = Matriz de parametros intrinsecos



R = Matriz de rotacion
T = Matriz de traslacion
I' = Matriz de identidad

0 cos(d) 0 sin(®) 1 0 0
0 fy cy] [ cos(@) - sin(9)] * [ 0 1 0 ] * [0 1 0
sin(8) cos(0) —sin(@)0 0 cos(@) 0 0 1

R I

P =

Donde:

fy = distancia focal en el eje x en milimetros
fy = distancia focal en el eje y en milimetros
¢, = centro Optico del eje x

¢y = centro Optico del eje x

0 = angulo del cAmara en el eje X

@ = angulo del chimara enel eje Y

Hc = altura de la camara

Y la proyeccién de los puntos del mundo real en la imagen esta dada por:

Xo "
[yo =P =x Zo (5)
Zoy 0

1

Donde:
X, = valor en pixel de la ubicacion del punto de mundo real en la coordenada X

v, = valor en pixel de la ubicacion del punto de mundo real en la coordenada Y

X5, Yy, Z, = valores en metros de la ubicacion del punto en el mundo real en los ejes

X,Y,Z respectivamente.

25
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Las distancias para la generacion de hiperplanos obtenidos con las ecuaciones y sus pardmetros

calibrados son almacenadas para su posterior uso.

3.3. Construccion de hiperplanos

La estimaciéon de los angulos 6 y @ se realiza mediante la obtencion del punto de fuga en el eje

X yelejeY,yelcentro optico de la camara c,Y c,, y la distancia focal en pixeles F,.

Yec
A
i P
= fy" L¢
_ L
cy
-__ <4 —-1
Fc

Figura 15. Angulo Roll, vista lateral.

Donde:
F. = Distancia focal en pixeles

Pf, = Valor de punto de fuga en el eje’y

I = plano de la imagen
El angulo roll (Figura 15) se obtiene mediante:

Pfy_cy>

6 =tan !
an ( Fe

(6)
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Figura 16. Angulo Pitch, vista superior.

En donde:

F. = Distancia focal en pixeles

Pf, = Valor de punto de fuga enel eje x

I = plano de la imagen

El angulo pitch (Figura 16) se obtiene mediante:

Pf — cx)

=t _1(
0 an Fc

(7)
Los hiperplanos se generan en la zona de busqueda identificada a partir de deteccion de lineas
y la altura de la cdmara H, y los angulos de la camara 6 y @. El valor de H,. es un factor importante,
el algoritmo pide el ingreso de H, para la etapa de calibracion, porque debe ser un valor mas

cercano al real.
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3.3.1. Lectura de datos

Consiste en la lectura de los valores de la matriz que contiene los parametros de los

correspondientes a alto, ancho y profundidad de cada hiperplano (ROI) (en pixeles).

3.3.2. Modelo de hiperplano usando IPM

Las lineas de interés extraidas en la deteccion de lineas describen la geometria del mundo e
identificar el punto de fuga en la escena, permitiendo la proyeccién de la imagen, el cambio de
plano entre dos imagenes estd regido por una Matriz de homografia de 3x3 (transformacion
proyectiva):

x' = Hx (8)

Donde:

x = Coordenada de pixel en la imagen |

x' = Coordenada de pixel en la imagen I proyectado

H = Matriz de homografia

Ixy)= /H11X+H12,V+H13 HZ]X+H22Y+H2?
Y Hsy x+Hspy+Hss" Hy x+Hspy+H;

9)
El calculo de la matriz de proyeccidn se realiza por la correspondencia de puntos mediante los
cuatro puntos x4, x5, x5 Y x4 (ver Figura 18) pertenecientes a las lineas de interés con toda la zona
de busqueda, se estima la matriz de homografia, para obtener una imagen proyectada, y los puntos

proyectados son x';, x5, x'3 y x',.
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Figura 17. Computacion de la homografia entre imégenes mediante correspondencia de cuatro

puntos.
Fuente: (Nieto, 2010)

Figura 18. IPM. Puntos de interés.

La rectificacion de la zona de busqueda es utilizada para la deteccion de peatones, deteccion

de objetos y estimacion de trayectorias en robots autdnomos (Lee, Yi, & Cho, 2016), En la Figura
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19 se observa la rectificacion mediante la trasformacién de perspectiva, con la imagen rectificada

y con las ecuaciones del modelo Pinhole se establece la dimension de la zona de bldsqueda.

-~

Figua 19. IPM de la zona de busqueda.

En la Figura 20 cada hiperplano generado es representado por un rectangulo, rectangulo
amarillo para un hiperplano a 5m, rectangulo azul para un hiperplano a 10m, rectdngulo rojo para
un hiperplano a 15m y rectangulo negro para un hiperplano a 20m.

Para establecer una relacion lineal de distancias se aplica el IPM en base a las lineas detectadas
y se genera la base (suelo o superficie) de la calzada, para dejar el resto de la imagen fuera del

analisis, ver Figura 20.
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i 2 Ao b

Figura 20. Hiperplanos generados a 5,10,15 y 20 m sobre la carretra.

Los hiperplanos generados pueden ser utilizados para la deteccion de peatones, sefiales de
transito, entre otros, con el proposito de disminuir el tiempo computacional con una bdsqueda

localizadas mediante estos hiperplanos.
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CAPITULO IV
4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1. Introduccién.

En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos en esta tesis. La etapa de
experimentacion se realiza por medio de una base de datos con distancias de profundidad y alturas
referenciales etiquetadas en un proceso manual de medicion de la localizacién y profundidad en

metros, y con los hiperplanos generados se estima los errores obtenidos.

La resolucién de las imégenes es 640 x 480 con una distancia focal 5.3mm del lente de la
camara. El procesamiento de toda la informacion se realiza en una laptop Intel Core i3 de segunda
generacion a 2.10 GHz con 6 GB de RAM y un sistema operativo Ubuntu 14.04 de 64bits. El
desarrollo e implementacién del algoritmo se realizd en el lenguaje de programacion de C++

utilizando librerias de OpenCv (Bradski & Kaehler, 2008).

4.2. Base de datos

La base de datos estd compuesta por una serie de videos registrados a alturas de 0.825m y
1.40m. Sobre los videos se etiqueto la zona de interés y los hiperplanos en las distintas distancias,

con el objetivo de tener referencias reales del mundo.

4.3. Resultados

Los resultados se miden en base a la relacion de las distancias reales y las distancias calculadas
por el algoritmo, relacionando los cuatro puntos referenciales de cada hiperplano mostrados en la

Figura 21.
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Figura 21. Patron del hiperplano para fase experimental.

4.3.1. Altura de la cAmara 0.825m

La medicion de los siguientes valores para los puntos P1, P2, P3 'y P4 se realizaron con una

altura de la cdmara de 0.825m. Y angulos 6 = 2.40°y @ = 0.08°

Tabla 3.
Calculo de los parametros del hiperplano a 5m a una Hc de 0.825m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z x vy Z
Real (m) 2 0 10 -2 2 10 2 2 10 2 0 10

Calculado(m) -190 0 493 -190 205 493 185 195 485 185 0 4.85

Error (%) 5 0 14 5 25 14 75 25 3 75 0 3
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Tabla 4.
Calculo de los parametros del hiperplano a 10m a una Hc de 0.825m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z X y Z
Real (m) 2 0 10 -2 2 10 2 2 10 2 0 10

Calculado(m) -198 0 10.10 -1.98 210 10.10 1.90 1.90 98 190 0 9.8

Error (%) 1 0 1 1 5 1 5 5 2 5 0 2
Tabla 5.
Calculo de los parametros del hiperplano a 15m a una Hc de 0.825m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z X Yy Z
Real (m) 2 0 15 -2 2 15 2 2 15 2 0 15

Calculado(m) -193 0 1485 -193 210 1485 215 195 1475 215 0 14.75

Error (%) 35 0 1 35 5 1 75 25 166 75 0 166
Tabla 6.
Calculo de los parametros del hiperplano a 20m a una Hc de 0.825m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z X Yy Z
Real (m) 2 0 20 -2 2 20 2 2 2 2 0 20

Calculado(m) -1.85 0 1985 -185 215 1985 213 19 19.78 213 0 19.78

Error (%) 75 0 075 75 75 075 65 5 1.1 65 0 11

En la Figura 22 se observan los hiperplanos generados a distancias de 5, 10,15 y 20m con un
ancho de 4m y una altura de 2m, el error en el célculo de la distancia y de la altura de cada
hiperplano aumenta a mayor profundidad, debido a la resolucién de la imagen de 640 x 480,

calibracion de la camara y los angulos de la camara 6 y @ que requieren ser valores exactos.



35

Figura 22. Generacion de hiperplanos, prueba 1.

4.3.1.1.Estimacion de la distancia de una persona

En base a las ecuaciones (4) y (5) y los valores referenciales (en pixeles) de las personas
(rectangulo rojo, ver Figura 23 (a)) en la imagen se calcula la altura de la misma, la distancia a la
que se encuentra respecto de la camara y su ubicacion (en metros) en tiempo real y la proyeccion

sobre el plano en la Figura 23 (b), se realiza una comparacion de resultados en la Tabla 7.
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(@ (b)

Figura 23. Posicién (X, Y, Z) estimada por el algoritmo, prueba 1.

Tabla 7.
Valores de altura, distancia y posicion de la deteccion de un peaton a una altura de la cAmara de
0.825m

Distancia Altura Posicion X  Posicién Z

Real (m) 1.68 -1.4 7.5

Calculado (M) 1.628 -1.27 7.45

Error (%) 309 928 0.66

4.3.2. Altura de la cdmara 1.4m

La medicidn de los siguientes valores para los puntos P1, P2, P3 y P4 se realizaron con una

altura de la cdmara de 1.4m. Y &ngulos 6 = 1.25°y @ = 1.48°
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Tabla 8.
Calculo de los parametros del hiperplano a 10m a una Hc de 1.4m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z x vy Z
Real (m) 2 0 10 -2 2 10 2 2 10 2 0 10

Calculado(m) -225 0 103 -225 220 103 211 195 975 211 0 9.75

Error (%) 125 0 3 125 10 3 55 25 25 55 0 25
Tabla 9.
Calculo de los parametros del hiperplano a 15m a una Hc de 1.4m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z x y Z
Real (m) 2 0 15 -2 2 15 2 2 15 2 0 15

Calculado(m) -2.25 0 1545 -225 220 1545 203 210 1460 203 0 146

Error (%) 125 0 3 125 10 3 15 5 2666 15 0 2.66

Tabla 10.
Calculo de los parametros del hiperplano a 20m a una Hc de 1.4m.
Distancia Punto 1 (m) Punto 2 (m) Punto 3 (m) Punto 4 (m)
X y z X y z X y z X y Z
Real (m) 2 0 20 -2 2 20 2 2 20 2 0 20

Calculado(m) -235 0 205 -235 225 205 215 215 2028 215 0O 20.28

Error (%) 135 0 25 135 125 25 75 75 1.4 75 0 14

En la Figura 24 se observan los hiperplanos generados a distancias de 5, 10,15 y 20m con un

ancho de 4m y una altura de 2m.
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Figura 24. Generacion de hiperplanos, prueba 2.
Fuente: Elaboracion propia.

4.3.2.1.Estimacion de la distancia de una persona

En base a las ecuaciones (4) y (5) y los valores referenciales (pixeles) de las personas
(rectangulo rojo, ver Figura 25 (a)) en la imagen se calcula la altura de la misma, la distancia a la
gue se encuentra respecto de la cdmara y su ubicacion (en metros) en tiempo real y la proyeccion

sobre el plano en la Figura 25 (b), se realiza una comparacién de resultados en la Tabla 11 .
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(b)

Figura 25. Posicion (X, Y, Z) estimada por el algoritmo, prueba 2.

Tabla 11.

Valores de altura, distancia y posicion de la deteccion de un peaton a una altura de la cdmara de
1.4m

Distancia Altura Posicion X Posicion Z
Real (m) 1.68 -1.4 7.5
Calculado (M) 1.64 -1.27 7.46
Error (%) 2.38 9.29 0,53

Los resultados obtenidos en obtenidos en los lugares de prueba 1 y 2 se visualizan de la Tabla
3 a la Tabla 11; en el primer lugar se tienen resultados con errores menores al 7.5%, y en la
estimacion de la altura de una persona un error menor al 3.08% en altura, y en posicion X — Z

menor al 9.28% y 0.66% respectivamente. En el segundo lugar se tiene errores menores al 13.5%,
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y en la estimacion de la altura de una persona un error menor al 2.38% en altura, y en posicion
X — Z menor al 9.29% y 0.53% respectivamente. La altura de la ubicacion de la cAmara H, debe
ser un valor exacto, en el primer lugar el valor de H. = 0.825m y en la prueba 2 el valor H, =
1.4m, un valor medido con un error debido a la ubicacion dentro del vehiculo, lo que influye en
que el error en la estimacion de alturas y posicion en X — Z sea mayor, ademas de que el primer
hiperplano a5 m no se pueden realizar las mediciones debido a que el capé del vehiculo no permite
la visualizacion del hiperplano . Los resultados en las tablas Tabla 7 y Tabla 11 varian dependiendo
de la exactitud con la cual se seleccionan los peatones, lo que introduce un error humano en la
medicion.

El error global de las mediciones en la prueba uno es 3.6455% y en la prueba 2 es 6.1208%.

4.3.3. Tiempo de procesamiento

La adquisicion de las imagenes se realiza a 30 fps (frames por segundo), por lo que es necesario
que el tiempo de ejecucion del algoritmo deben ser menores para poder obtener resultados en
tiempo real. Cada etapa para la fase de calibracién y de uso requiere de un tiempo de ejecucion

para poder trabajar en tiempo real (ver Tabla 12).

Tabla 12.
Tiempos de ejecucién de algoritmo por etapas y tiempo global.
Etapas Tiempo (ms)
Deteccidn de lineas 11 ms
Calibracion Célculo de pardmetros de calibracion 1ms
Subtotal 12ms
Uso Generacidn de hiperplanos 1ms

Subotal 1ms
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CAPITULO V
5. CONCLUSIONES

5.1. Conclusiones

En el trabajo de investigacion se presentd un algoritmo para la generacion automatica de las

zonas de interés para la deteccidn de peatones usando monocamara en tiempo real.

La preseleccion de ROI de la imagen principal permite discriminar la mayor cantidad de lineas
innecesarias procedentes objetos como arboles, nubes, otros automoviles, etc. que complican el
proceso de clasificacion de las lineas de interés que permiten la identificacion de la zona de

bldsqueda.

Los hiperplanos creados a distancias de 5, 10, 15 y 20 metros de distancia con dimensiones de
2m de alto por 4 metros de ancho dependen de la ubicacién de la camara (altura H,.), si se aumenta
la altura a la que se encuentra, los primeros hiperplanos se generan fuera de los limites de la imagen
original y no se realiza la busqueda de peatones. Si disminuye la altura disminuye, se generan todos

los hiperplanos, para los dos casos depende directamente de los dngulos de la camara.

La generacion de las zonas de busqueda se limita a la resolucion de las imagenes, en imagenes

con resolucion de 640 x 480 la zona de busqueda tiene un limite de profundidad de 20 metros.

La deteccion de lineas para la ubicacion del punto de fuga se limita por varios factores:
e Laaltura de la ubicacion de la cAmara ocasiona que la imagen se obstruya por el capé del
automovil, las lineas no se puedan observar en su totalidad.

e Los angulos en su elevacion o depresion ocasionen perdida de visibilidad de las lineas.
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La transformacidn de perspectiva permite la visualizacion de ubicacién del peaton detectado,

para obtener una ubicacion real del peaton.

5.2.Recomendaciones

Para la generacion de los hiperplanos, el valor de la altura de la camara H, debe ser el mas
cercano al real, los multiples calculos estan basados en esta altura y por tanto los valores de los
hiperplanos, asi como la deteccidn de las lineas de carretera dependen de la altura H, para la
estimacion de los angulos por lo que es recomendable realizar la etapa de calibracion en vias o

carreteras con una buena sefializacion horizontal.

Para la estimacion de la matriz inversa de la multiplicacién de matrices M y R de la ecuacion
(3), el calculo de las distancias es recomendable utilizar el método de determinantes, es un método
mAas exacto que permite tener un menor error en la estimacion de la posicién en el plano X —Z y

la altura de la persona identificada.

5.3. Trabajos futuros

Para mejora de la estimacion de los angulos, todos los calculos dependen de estos angulos, se
podria considerar el uso de un acelerémetro para la calibracién, o la medicién directa de los angulos

mediante un elemento de medicion como un inclinémetro, eclimetro o un graduador.

Incrementar la zona de busqueda al igual que el IPM, para aplicar a los dos carriles de la

carretera, para obtener un mayor campo de vision sobre los peatones.
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