UNIVERSIDAD CARLOS III DE MADRID

INGENIERIA INDUSTRIAL

PROYECTO FIN DE CARRERA

DESARROLLO DE UN SISTEMA AVANZADO DE
ASISTENCIA A LA CONDUCCION EN TIEMPO REAL PARA
LA DETECCION DE PEATONES EN ENTORNOS URBANOS

COMPLEJOS

Autora: Natalia Moran Cruz
Tutor: Basam Musleh Lancis

DEPARTAMENTO DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y AUTOMATICA

Leganés, Marzo de 2013



En primer lugar, agradezco a D. Basam Musleh, el tutor de

este proyecto, haberme dado a conocer este campo de mi especialidad,
asi como por haberme ofrecido su ayuda en todo momento. Por otro
lado, también quiero darle las gracias a mi familia y amigos que han
tenido tanta paciencia, no sélo durante la elaboracién del PFC si no en
todos los afios que ha durado mi periodo académico.



RESUMEN

Hoy en dia, todavia son muchas las personas que pierden la vida en
accidentes de trafico. A pesar de que los vehiculos que se desarrollan ahora son
mucho mas seguros que los que se fabricaban en un principio, también son mas
rapidos y mas numerosos. Los nuevos sistemas de seguridad van mas alla de la
implantacién de materiales que absorban mejor los impactos o componentes que
reduzcan las lesiones de los ocupantes del vehiculo producidas durante el
accidente. En la actualidad, los ingenieros de la industria automovilistica tratan de

evitar que se produzcan estos accidentes.

El presente proyecto se centra en proteger a los peatones de las vias
urbanas, pues son los mayores afectados en los accidentes producidos en este tipo
de carreteras. El objetivo es disefiar un algoritmo basado en la visién estéreo capaz
de detectar a los usuarios de vias urbanas complejas de forma rapida y precisa de
tal forma que el conductor tenga constancia en todo momento de los peatones que

se encuentran delante de su vehiculo.

La técnica que se va a utilizar para la localizacion de los peatones se basa en
los histogramas de gradientes orientados (HOG). Se trata de un método que ofrece
resultados robustos gracias a su invariancia ante cambios en la iluminacidn, en el
fondo o en las posturas de los peatones. Mediante una serie de operaciones previas
se busca conseguir que esta deteccidon se realice en tiempo real. Es necesario
realizar un estudio de los distintos parametros del sistema para alcanzar buenos
resultados tanto en el tiempo de computo del algoritmo como en la eficacia de la
deteccion. Para el desarrollo del algoritmo se recurre a las librerias OpenCV, muy

utiles para el procesamiento de imagenes y la vision artificial.

Palabras clave: peatones, vision estéreo, HOG, uv_disparity.



ABSTRACT

Nowadays, there are still many people who lose their lives in crash
accidents. Although modern vehicles are safer than older ones, they are faster and
more numerous. New security systems go further than only the introduction of
materials that could better absorb the impacts or components that can reduce

injuries to the passengers of the vehicle during an accident.

The aim of this project is to protect pedestrians in urban roads, because
they are the most affected people in accidents that occur in this kind of roads. An
algorithm has been designed based on stereovision, which is able to detect people
walking in complex urban roads in a quick and precise manner, so the driver can

be aware at every moment of the pedestrians that are in front of his or her vehicle.

The technic used to locate pedestrians is based on Histograms of Orientated
Gradients. This method offers strong results thanks to its invariance with light
changes, backgrounds or the pedestrians postures. By means of some previous
operations, detection will be in real time. It is necessary to make a survey of the
different parameters of the system to get good results, as much in the algorithm
calculation time as in the efficacy of detection. The OpenCV libraries has been used
to develop the algorithm, as they are very useful for processing images and

artificial vision.

Keywords: pedestrians, stereo vision, HOG, uv_disparity.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION

En 1886, Karl Benz invent6 el automovil. Al principio, su precio era tal que
muy pocos podian permitirse el lujo de poseer uno; ademas, la velocidad maxima
que alcanzaba era de 20 km por hora. Por ambas razones, los accidentes eran poco
frecuentes. Sin embargo, los automoviles comenzaron a popularizarse en 1910
debido a que Henry Ford introdujo la produccién en cadena. Esto hizo que la
fabricacion de los coches fuera mas rapida y sencilla lo que propicié un
abaratamiento de los mismos, con lo que aumenté el nimero de personas que
podian permitirse la compra de uno o mas vehiculos para uso particular. El rapido
avance de la sociedad y de la tecnologia durante estas ultimas décadas, asi como el
aumento de poblaciéon, ha dado lugar a un importante incremento del nimero de
vehiculos que circulan por las carreteras, lo que ha dado lugar a un incremento del

numero de accidentes.

Son miles las personas que fallecen por accidente de trafico. S6lo en Espaiia,

segin la Direccién General de Trafico [1] se produjeron un total de 85.503

13



CAPITULO 1. INTRODUCCION 14

accidentes con victimas en el afio 2010 (dltimo afio estudiado) donde el nimero de
victimas fue de 122.823, de las cuales 2.478 fallecieron, 11.995 fueron heridos
graves y 108.350 heridos leves. Sin embargo, en la Tabla 1.1 se puede apreciar que
las cifras de fallecidos y heridos graves se han reducido considerablemente con
respecto a las de principios de siglo. En 2010 fallecieron 3.039 personas menos en
accidentes de circulacién que en 2001, suponiendo una reducciéon del 55%. Este
mismo porcentaje se encuentra a la hora de comparar los heridos graves, siendo la
diferencia entre estos anos de 14.571 heridos graves. La cifra de heridos leves ha

descendido un 12% durante este periodo, registrdndose 14.683 heridos leves

menos.

C?)(l:\lc\llll)gll\'ll'll\‘/f:s FALLECIDOS IEEI;IX\?SSS HERIDOS LEVES TOTAL
2001 100.393 5.517 26.566 123.033 155.116
2002 98.433 5.347 26.156 120.761 152.264
2003 99.987 5.399 26.305 124.330 156.034
2004 94.009 4.741 21.805 116.578 143.124
2005 91.187 4.442 21.859 110.950 137.251
2006 99.797 4.104 21.382 122.068 147.554
2007 100.508 3.823 19.295 123.226 146.344
2008 93.161 3.100 16.488 114.459 134.047
2009 88.251 2.714 13.923 111.043 127.680
2010 85.503 2.478 11.995 108.350 122.823

Tabla 1.1: Evolucién de las cifras de accidente de trafico y siniestralidad durante el
periodo 2001-2010 tanto en carretera como en zona urbana.

Las causas mas habituales de accidente de trafico son los factores
climatoldgicos, el factor mecanico pero, sobre todo, los errores humanos, ya que
cualquier distracciéon o pérdida del control del vehiculo puede dar lugar a una
colision con graves efectos tanto para las personas que se encuentran en el interior
del vehiculo como para los localizados en las cercanias del mismo. Los fabricantes

buscan reducir este niumero de accidentes desarrollando vehiculos mas seguros asi
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como eficientes y confortables. En un principio, esta seguridad se basaba en la
fabricacion de vehiculos que protegieran a las pasajeros ante un impacto
(seguridad pasiva); sin embargo, el gran avance de la tecnologia en estos ultimos
afios ha permitido llevar esta seguridad mucho mas alla, disefiando sistemas que
reduzcan la probabilidad de impacto o sus consecuencias si éste se produce
(seguridad activa). Con el fin de incrementar la seguridad global del vehiculo
durante la conduccion surgieron los sistemas ADAS (Advanced Driver Assistance
System) [2], sistemas capaces de interactuar con el entorno del vehiculo y de
actuar sobre el mismo, permitiendo en la actualidad que se hable de vehiculos

inteligentes.

1.2. OBJETIVO DEL PROYECTO

De los datos de la DGT [1] también se puede extraer que en el periodo 2001-
2010, la mayor reduccion de fallecidos se produjo en las carreteras, un 9%,
mientras que en las zonas urbanas fue de un 6%. Los peatones son los mas
afectados por los accidentes de trafico con victimas en zona urbana. El 50,5% de
los fallecidos fueron peatones, es decir, 278 peatones murieron por atropello en el
afio 2010, resultando, por otro lado, 1.586 heridos graves y 7.841 leves. Si se
comparan estas cifras con las del afio 2001, se deduce que el descenso de victimas
no se ha reducido de forma tan destacada como en el caso general, siendo, por
ejemplo, el nimero de peatones fallecidos este afio de 377. A continuacién se
presenta la Figura 1.1 y la Figura 1.2 que muestran la evolucién de las cifras de

peatones fallecidos y heridos en el periodo comprendido entre el 2001 y el 2010:
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Figura 1.1: Evolucion de las cifras de peatones fallecidos en zonas urbanas en el
periodo comprendido entre los afios 2001-2010.
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Figura 1.2: Evolucion de las cifras de peatones que han sido heridos de forma leve o grave
en zonas urbanas en el periodo comprendido entre los afios 2001-2010.

Este leve descenso puede ser debido a que los fabricantes de vehiculos se
han centrado hasta hace poco en proteger a las personas integrantes del vehiculo,
mientras que son los peatones la parte mas indefensa en la zona urbana pues, en el

caso de un atropello, se enfrentan a un golpe directo sin carroceria que les proteja.
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Debido al elevado namero de victimas mortales por atropello, en la actualidad se
estdn disefiando vehiculos pensando también en el resto de los viandantes,
mediante la elaboracién de airbags externos y carrocerias mas flexibles o
elevables. Con esto simplemente se consigue reducir en parte las lesiones sufridas
por el peatén. Los ultimos estudios realizados van mas allg, ideando sistemas que
indiquen al conductor la presencia de peatones en las cercanias del vehiculo. De
esta manera, el conductor es consciente de la situacidn de peligro con la suficiente
anterioridad como para poder reaccionar en condiciones de seguridad reduciendo
la velocidad. Los estudios realizados por la DGT recogen que un atropello
producido a 70 km/h o mas, supone generalmente la muerte segura del peatdn,
mientras que a 50 km/h el riesgo de muerte se reduce y a 30km/h queda

demostrado que se evitan tres de cada cuatro atropellos.

El objetivo del presente proyecto es el desarrollo de un algoritmo que
permita detectar peatones en el entorno de un vehiculo que circula por una zona
urbana compleja mediante un sistema estéreo instalado en el interior del vehiculo.
Dicho algoritmo se va a encargar de diferenciar aquellos peatones que se
encuentren préximos al vehiculo de aquéllos que se encuentren mas alejados y que
no corran el riesgo de ser atropellados. También va a permitir conocer las
coordenadas reales de cada uno de los peatones con respecto al vehiculo, de tal
manera que el conductor tenga plena conciencia de la situacion de los mismos. Se
busca que el tiempo de computacién sea el menor posible, ya que se trabaja con
requisitos de tiempo real y cuanto antes se obtengan los resultados, antes podra

actuar el conductor ante un posible atropello.

El algoritmo ha sido desarrollado en los lenguajes de programacion C/C++,
basandose en las librerias OpenCV [3] en el entorno de desarrollo integrado

Microsoft Visual Studio C++.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

El Estado del Arte del presente proyecto se centra en los sistemas de
seguridad que presentan los vehiculos que se encuentran en el mercado y aquellos
que se estan desarrollando actualmente para reducir el indice de mortalidad
existente en las carreteras. También se hace referencia a los vehiculos capaces de
desplazarse de modo completamente autdbnomo ya existentes y a las plataformas

de investigacion llevadas a cabo en la Universidad Carlos Il de Madrid.

2.1. SEGURIDAD EN EL AUTOMOVIL
2.1.1. SEGURIDAD PASIVA Y SEGURIDAD ACTIVA

Debido a las elevadas cifras de accidentalidad que presentan los
automdviles, los fabricantes y disefiadores de estos productos a la hora de vender
un vehiculo no se centran sé6lo en caracteristicas como la velocidad o la
ergonomicidad sino que también emplean la seguridad del propio vehiculo como

modo de captar la atencién del comprador. Los vehiculos van equipados con una

18
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serie de sistemas tanto internos como externos que protegen a los integrantes del
mismo de posibles accidentes. Sin embargo, la tendencia actual es proteger
también a las personas que se encuentran fuera del vehiculo pero que también
pueden formar parte de la incidencia, como pueden ser peatones, ciclistas,
motoristas, etc. En materia de seguridad de un vehiculo se puede hablar de

seguridad pasiva y de seguridad activa.

e SEGURIDAD PASIVA:

Son los elementos que tratan de minimizar los posibles dafios de los
integrantes del vehiculo en el caso de que el accidente sea inevitable, es decir, no
evitan el accidente pero si reducen sus consecuencias. Dentro de este grupo se
engloban los cinturones de seguridad, los airbags, los reposacabezas, los cristales
asi como el chasis y la carroceria capaces de absorber la mayor energia posible en
el impacto. Mas adelante se explica como se estan disefiando estas carrocerias para

que protejan al peatdn en caso de que se produzca un atropello.

e SEGURIDAD ACTIVA

Con el progreso de la tecnologia de estos ultimos afios es posible encontrar
una solucién a los factores humanos que son los principales causantes de
accidentes hoy en dia, gracias al uso de elementos electronicos y programas
informaticos. La seguridad activa integra todos aquellos elementos que incorporan
los vehiculos destinados a disminuir el riesgo de que se produzca un accidente.
Entre ellos se pueden distinguir los sistemas de frenado, direcciéon y suspension
con control electronico, la iluminacidn, los amortiguadores y los neumaticos. Los
sistemas que los fabricantes han desarrollado en las ultimas décadas para mejorar
la seguridad activa son el antibloqueo de frenos y ruedas (ABS), la traccion total o

los controles de estabilidad (ESP) y traccidn.

El Reglamento General de Circulacion informa del uso obligatorio de
algunos de estos elementos que forman parte de la seguridad activa y pasiva del
vehiculo tales como los cinturones de seguridad. Estas infracciones son castigadas

econdmicamente pues no sélo se pone en peligro la vida de los ocupantes del
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automovil sino que también se estd jugando con la integridad de aquellos que se
encuentran en la via, ya sean pasajeros de otros vehiculos o viandantes. Con la
correcta utilizacion y conservacién de estos elementos pueden reducirse en gran

medida los accidentes y sus posibles consecuencias.

2.1.2. SISTEMAS ADAS

La utilizaciéon de vehiculos es cada vez mayor. Esto es debido a que la
utilizacién de éstos ofrece ante todo comodidad a la hora de desplazarse de un sitio
a otro, lo que genera un aumento de la movilidad tanto de pasajeros como de
mercancias. Las ventajas de estos medios de transporte son numerosas, sin
embargo, también presentan importantes inconvenientes. Por ejemplo, se puede
destacar lo contaminantes que son para el medio ambiente y el peligro que
conlleva su uso, ya que ademds de ser muy pesados, circulan a velocidades muy
elevadas, por lo que si se produce un impacto con otro vehiculo o con un elemento
cercano a la via los dafios que se puedan ocasionar pueden ser importantes. Los
mayores perjudicados en una colisiéon en la que se vea implicado uno o mas
vehiculos van a ser las personas integrantes de los vehiculos, pero, sobre todo,
como ya se ha mencionado anteriormente, los peatones. Es por ello, que se trata
sin descanso de acondicionar al vehiculo con piezas y sistemas que lo hagan mas

seguro para todos los usuarios de la via.

Es el sector de la industria del automdvil el encargado de estudiar la manera
de aumentar la seguridad de los vehiculos para poder llegar al dia en el que la cifra
de accidentes de vehiculos sea nula. Para ello surge lo que se conoce como
Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor, ADAS (Advanced Driver
Assistance System) [2]. Estos sistemas tratan de desarrollar tecnologias
inteligentes aplicadas al automovil con el propdsito tanto de aumentar la seguridad
en las carreteras consiguiendo reducir el nimero de accidentes, como de facilitar
la conduccién para que ésta sea mas confortable. Los ADAS pueden cubrir un
completo rango de sistemas que varian desde sistemas que proporcionan

informacion o avisos, hasta sistemas que intervienen en el control y en las tareas
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de maniobra del vehiculo. Estos sistemas pueden llegar a prevenir hasta un 40%
[4] los accidentes de trafico, dependiendo del tipo de sistema y del tipo de
escenario. A pesar de este dato, la introduccién de los ADAS en el mercado esta
siendo lenta por el incremento que suponen en el coste del vehiculo. En Europa, los
paises mas implicados en este campo son Suecia, Holanda y Reino Unido. Sin
embargo, Espafia tiene margen de mejora en materia de seguridad vial para llegar

a estar entre los mejores paises europeos.

Entre los ADAS se pueden distinguir sistemas destinados a dar soporte a
varios aspectos de la conducciéon proporcionando informacién, cominmente
conocidos como IVIS (In-Vehicle Information Systems). Ejemplos de IVIS son los
sistemas de navegacion y los sistemas que proporcionan informacién del trafico o
de las condiciones de la carretera, tales como los receptores RDS-TMC que se
describirdn mas adelante. Por otro lado, se encuentran los sistemas de alerta o
reaccion, cuyo objetivo es reducir los errores humanos. Algunos ejemplos son el
sistema de Adaptacion Inteligente de la Velocidad, los sistemas de alerta de
colision longitudinal, los sistemas de alerta de abandono del carril y los asistentes
de cambio de carril. Los medios de alertar al conductor pueden ser auditivos,
visuales o por contacto, como por ejemplo mediante la vibracién del asiento o del
volante. Otro tipo de ADAS son aquellos que intervienen en el control del vehiculo
pero sin suplantar completamente al conductor, como lo harian los vehiculos
denominados “vehiculos auténomos” [5], en el que el conductor deja de controlar
el vehiculo en su totalidad. A continuacion se va a pasar a describir algunos de los
sistemas de asistencia a la conduccidn existentes para entender mejor la utilidad
que proporcionan. Algunos de estos son creados para mejorar la seguridad de las
personas, mientras que otros, simplemente se encargan de mejorar la comodidad

de los pasajeros.
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ASISTENCIA AL APARCAMIENTO

Los sistemas de ayuda al aparcamiento llevan tiempo en el mercado, sin
embargo, cada vez se van incorporando a mas modelos. Este tipo de asistencia
facilita la maniobra de aparcamiento que en numerosas ocasiones terminan siendo
una tarea complicada, ahorrando tiempo al conductor y permitiendo estacionar el
vehiculo en huecos mas reducidos en los que para el conductor seria complicado si

no dispusiese de ayuda.

Figura 2.1: Sistema de asistencia al aparcamiento [7].

Los hay de distintos tipos, segiin la marca y la gama del vehiculo. Los
sistemas mas sencillos, conocidos como “parktronic” [6] avisan mediante una sefial
acustica de la proximidad del vehiculo trasero al que nos acercamos. Muchos ya
incluyen la opcion de detectar también los objetos que se tienen en la parte
delantera del vehiculo (Figura 2.1) [7]. El sistema consiste en usar sefiales de
ultrasonidos que miden la distancia al objeto determinado en funcion del tiempo
de vuelo. Los vehiculos mas sofisticados, como en el caso de Lexus, Audi o
Mercedes, incluyen una camara de vision trasera que ofrece, a diferencia del
parktronic, una visién completa de la parte trasera del vehiculo. Existe la opcién de
que el vehiculo reduzca su velocidad o frene si existe la posibilidad de que se
produzca un golpe con alguno de los elementos que delimitan la zona de
aparcamiento. Lo mas innovador en el estacionamiento asistido consiste en que

mediante sensores de ultrasonido el mismo vehiculo localiza una plaza de
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aparcamiento y realiza las maniobras precisas, siendo Unicamente necesaria la

implicacion del conductor para el accionamiento de los pedales|[8].

SISTEMA DE NAVEGACION MEDIANTE GPS Y TECNOLOGIA TMC

El Canal de Mensajes de Trafico (TMC, Traffic Message Channel) [9] consiste
en un sistema estandar europeo para la recepcion de trafico en tiempo real. El
sistema se basa en la transmisiéon de mensajes a través del sistema de radio FM.
Para su utilizacién se requiere inicamente un receptor GPS dotado de sintonizador
de radio y un procesador RDS encargado de recibir y descodificar los mensajes
transmitidos a través de la sefal de radio FM y enviarlos a un software que soporte
esta tecnologia. Mediante este sistema se obtiene informacién en tiempo real
relativa a accidentes de trafico, retenciones, estado del trafico, posibles desvios y
cortes por obras. Esta informacion ademas de ser transmitida al conductor para
que sea consciente de la situacidn, sera interpretada por el propio dispositivo y

actuara segln el problema, por ejemplo modificando la ruta seguida.

SISTEMAS DE VISION NOCTURNA

De noche o cuando las
condiciones  meteorolégicas  son
adversas se reduce la visibilidad y, a
veces, los faros no proporcionan la

iluminacién suficiente, por lo que la

circulacion se vuelve mas compleja y
peligrosa, sobre todo cuando se Figura 2.2: Sistema de Visién Nocturna [10].
conduce por vias no urbanas. Estos

sistemas de vision nocturna muestran a través de una pantalla situada en la
consola (Figura 2.2) [10] lo que sucede en el campo de movimiento del vehiculo
cuando las condiciones de iluminacion son reducidas, disminuyendo el niimero de

atropellos y accidentes. En la actualidad, estos sistemas se ofrecen como
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equipamiento opcional en las gamas altas de determinadas marcas de vehiculos,
existiendo dos tipos: sistemas activos y sistemas pasivos. Por un lado, estan los
sistemas activos empleados por marcas como Mercedes-Benz o Toyota, que
emplean dispositivos de luz infrarroja, instalados en los automéviles. Los sistemas
pasivos, por otro lado, captan la radiacién térmica emitida por los objetos
mediante el empleo de una cdmara termografica. Las marcas que emplean estas
camaras en sus sistemas de visién nocturna son: BMW, Audi, General Motors y
Honda. La ventaja de este ultimo sistema frente al empleado por Mercedes es que
transmite uUnicamente la informacién mas importante, evitando distraer al

conductor.

CONTROL ADAPTATIVO DE LUCES

El control de iluminacién adaptativo ofrece una mejora del campo de vision
de hasta un 70% [11] en comparacion con los sistemas de faros convencionales ya
que, como su propio nombre indica, las luces se van adaptando para proporcionar
una mejor visibilidad al conductor. Intervienen dos tecnologias: las luces
dinamicas en curvay las luces de giro estaticas. El sistema de iluminacion dinamica
en curva gira los faros en la direccion de la marcha segun el grado de giro del
volante de tal forma que va iluminando siempre dentro de las lineas de la
carretera. Esto se consigue mediante el giro de los faros de xenén. Por otro lado, en
el caso del segundo tipo mencionado, las luces se encienden automaticamente
cuando se activa el indicador de direccién durante un cierto periodo de tiempo a

velocidad reducida e iluminan en la nueva direccion de la marcha.

ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD

Un gran numero de accidentes de trafico son debido a que los vehiculos
circulan por encima de los limites de velocidad establecidos, ignorando las sefales

de trafico de la via por la que circulan. Controlando la velocidad del vehiculo se
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podria reducir en gran medida el nimero de estos accidentes y la gravedad de los

que se producen.

Los sistemas de adaptaciéon de la velocidad son conocidos como ISA
(Intelligent Speed Adaptation) [12]. Estos sistemas determinan la posicion del
vehiculo a través del sistema GPS, obteniendo la informacién correspondiente a la
via por la que circula, determinando, entre otras cosas, los limites establecidos.
Esta informacion es transmitida al conductor, advirtiéndole si este limite esti
siendo rebasado. También existe la posibilidad de que el propio vehiculo sea el
encargado de ajustar la velocidad por debajo de la permitida, bien actuando sobre
los frenos, reduciendo el acelerador y/o ajustando la mezcla de combustible,

dependiendo del sistema ISA.

CONTROL DE VELOCIDAD DE CRUCERO ADAPTATIVO (ACC)

No guardar una distancia de seguridad adecuada con el vehiculo precedente
también es causa de numerosos accidentes, ya que un frenazo o una maniobra
incorrecta va a afectar al vehiculo de detras tanto mas cuanto menor sea la
distancia que los separa. Por este motivo surge la tecnologia del Control de
velocidad de crucero adaptativo (ACC, Adaptive Cruise Control) [13] cuyo objetivo
es detectar automaticamente, con la ayuda de un sistema radar, la velocidad del
vehiculo y su distancia con respecto al vehiculo que lo precede. Si en un momento
dado se detecta que esta distancia no es suficiente para mantener las condiciones
de seguridad se reduce la velocidad del vehiculo, actuando sobre el sistema de
frenos, pudiendo llegar a frenarlo por completo. De esta forma, se mantiene en
todo momento la distancia de seguridad que haya sido programada. Una vez que el

carril queda libre, el ACC acelera el vehiculo hasta la velocidad prefijada.

ASISTENCIA DE MANTENIMIENTO DE TRAYECTORIA EN EL CARRIL (LKA)

Un informe publicado por ANFAC RESEARCH [14] estima que entre un 10%

y un 18% de los accidentes que se producen hoy en dia se podrian evitar
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disponiendo de un sistema que sea capaz de detectar la desviacién de la

trayectoria de un vehiculo.

El sistema LKA (Lane Keeping Assistance) detecta que el vehiculo traspasa
una linea, ya sea continua o discontinua, que delimita el carril. Esto puede deberse
a una desviacion de la trayectoria sin haber activado los intermitentes para indicar
el cambio de carril o a una posible salida de la via. Al producirse alguna de las
acciones comentadas, el vehiculo puede responder emitiendo una sefial actstica
y/o haciendo vibrar el volante o el asiento del conductor. También existe la opcion
de que el sistema actie levemente sobre la direcciéon en sentido opuesto de tal

manera que el vehiculo quede fijado sobre el carril.

Figura 2.3: Sistema de Mantenimiento de Trayectoria en el Carril [15].

Existen varios tipos de sistemas LKA. Uno de ellos consiste en una camara
montada en la zona del retrovisor interior [15]. Las imagenes tomadas por dicha
camara son analizadas de manera continuada, detectando las marcas existentes
sobre la via e identificando aquellas que corresponden a lineas delimitantes de la
via. Una vez diferenciadas estas lineas, estudia la posicién del vehiculo respecto a

las mismas (Figura 2.3).

Como algunos otros de los sistemas que se mencionan, este sistema puede
ser activado o desactivado segun desee el conductor en cada momento. La opcién
debe ser activada antes de iniciar el viaje y su funcionamiento se limita a

velocidades superiores a 65 km/h, es decir, en via interurbana y por autopista.
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DETECCION DE ANGULO MUERTO

Se trata de un sistema de control de vehiculos que permite evitar
situaciones de peligro o colisiones con otros vehiculos durante un cambio de carril
por culpa de la falta de visibilidad en lo que es conocido como dngulo muerto. Su
precursor es el fabricante Volvo [16]. Existen dos tecnologias distintas para la
detecciéon de los vehiculos localizados en los puntos criticos representados en la
Figura 2.4, el procesado de imagenes proveniente de una camara y tecnologias
basadas en sensores radar de corto/medio alcance. Esta tltima tecnologia consiste
en un par de sensores de radar localizados en el parachoques trasero a cada uno de
los lados del vehiculo. Estos sensores de radar se encargan, a velocidades
superiores a 60 km, de medir la distancia y la velocidad relativa de los vehiculos
que circulan en las proximidades. En el caso de que se detecte la presencia de un
vehiculo, sea visto o no por el conductor, el sistema va a avisar al conductor de este

hecho inmediatamente mediante la iluminaciéon de un piloto.

Figura 2.4: Sistema de Deteccién del Angulo Muerto.

SISTEMAS DE IDENTIFICACION DE SENALES

Esta tecnologia consiste en detectar las sefiales de trafico de la carretera e
identificarlas para informar al conductor de la prohibicién o advertencia que
muestran las mismas [17]. Consiste en una camara que capta las imagenes de la

carretera y mediante un tratamiento digital realizado por un ordenador es capaz
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de identificar la sefial en la imagen e interpretarla para a continuacién mostrarla al
conductor a través de un interfaz situado en el salpicadero, como se muestra en la
Figura 2.5. También puede tratarse de una aplicacién mas activa en la que el coche

interviene dependiendo de la orden que muestre la sefial.

Information

Traffic signs
LN G

Figura 2.5: Display con la informacién obtenida sobre las sefiales de trafico de la via, Sistema de
Identificacién de Sefiales.

SISTEMA DE PREVENCION DE COLISIONES

El Pre-Crash System (PCS) [18] es un proyecto de Toyota que consiste en un
sensor de radar de ondas milimétricas que realiza constantes envios de
informacion sobre los obstaculos localizados delante del vehiculo. Este sistema
determina la probabilidad de colision segin cuales sean las condiciones de
conduccion, la distancia al vehiculo delantero y las velocidades de cada vehiculo
(Figura 2.6). En el caso de que exista un riesgo de colision, se alerta al conductor
mediante sefiales dpticas y/o sonoras o, incluso, se inicia la accién de frenado de

forma automatica.
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Figura 2.6: Pre-Crash System de Toyota (PCS) [18].

El Control de Crucero Adaptativo funciona en conjunto con el sistema PCS,

dando lugar a un método eficaz para proteger a los pasajeros del vehiculo.

SISTEMA DE PROTECCION DE PEATONES

Hasta ahora se han visto tecnologias que ayudan, principalmente, a proteger
a las personas que se encuentran en el interior del vehiculo. Sin embargo, las
personas que se ven mas afectadas en el caso de verse implicadas en una colisiéon
son las que no se encuentran protegidas por una carroceria, como pueden ser
ciclistas, motoristas y peatones. En caso de que en un accidente se vean implicados
peatones, estos son los que salen peor parados ya que no hay ningun tipo de
estructura que los proteja. Un 15% [19] de las muertes que se producen por

accidente en Europa son peatones.

Los fabricantes de vehiculos tratan de desarrollar sistemas que eviten los
atropellos o que reduzcan su efecto en caso de que sea inevitable. Las carrocerias,
actualmente, son disefiadas para que en caso de colision se deformen facilmente,
absorbiendo mas cantidad de energia. Otra solucidn para la proteccion de peatones
es un sistema actuador que eleva, entre otras cosas, el capé del motor de la forma
que aparece en la Figura 2.7 [20]. Mediante sensores se detecta una colisiéon con un

objeto y gracias a algoritmos inteligentes se diferencia el tipo de objeto,
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distinguiendo si se trata de un peatdn o no. Sé6lo en el caso de que el objeto que ha
colisionado sea un peaton, el capé se elevara para mitigar el golpe. También han
sido disefiados airbags externos que funcionarian de forma similar a los internos,
reduciendo en gran medida el golpe recibido por el peatén ya que estd impactando
contra un elemento mucho mas blando que lo que puede llegar a ser el frontal del

vehiculo.

Figura 2.7: Capo elevable para la proteccién del peatén [20].

Sin embargo, con estos sistemas no se evita que el peaton sufra lesiones,
so6lo las reduce. Por ello, los estudios actuales se centran mas en el desarrollo de
sistemas que permitan evitar el golpe del peatdon contra el vehiculo o mitigar el
golpe reduciendo su velocidad, ya que un impacto contra un obstaculo a 40 km/h
en vez de a 60 km/h reduce en mas del 50% la energia cinética [21]. Estos sistemas
consisten en que mediante una camara y algoritmos que procesen las imagenes
captadas, el vehiculo identifique la presencia de peatones en su trayectoria, alerte
con tiempo al conductor y provoque una frenada de peligro automatica en el caso
de que el conductor no sea capaz de evitar la colisién, con la intencién de quitar al
vehiculo toda la inercia posible y proteger al peatén. La camara facilita al mismo
tiempo otras funciones de asistencia al conductor que ya han sido tratadas, como
pueden ser el reconocimiento de sefiales de trafico, alerta de alcance y alerta al
abandonar el carril. La seguridad de los peatones es el tema que se trata en este
proyecto, por lo que este sistema sera desarrollado con mayor precision mas

adelante.
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2.2. IMPLEMENTACION DE LOS SISTEMAS ADAS

Cada vez son mas las marcas que incorporan algunos de los sistemas ADAS
comentados a sus modelos. Existen sistemas de adaptacion al conductor exclusivos
de las gamas consideradas de lujo, pero hay otros que se encuentran
implementados en modelos mas asequibles. A continuacién, se comentan algunos
de los sistemas de los que disponen las marcas de vehiculos mas innovadoras en

este ambito:

BMW:

La firma de automéviles BMW destaca sobre otras compaiias lideres en
materia de innovacion y creatividad. Dispone de un sistema denominado BMW
ConnectedDrive que consiste en una combinacion de aplicaciones online,
asistencia al conductor y soluciones de integracion de dispositivos mdviles por los
cuales se mantendra conectado el vehiculo con el mundo exterior en todo
momento. En cuanto a seguridad, BMW ofrece sistemas de asistencia visual como
BMW Night Vision [22], ya mencionado, y el Asistente de luz de carretera que
adapta la luz de los faros del vehiculo segin las necesidades. También existen los
sistemas de asistencia al conductor que avisan de la salida del trayecto o de

colisién.
FORD:

Ford presenta una tecnologia basada en el Control de Velocidad Adaptable
(ACC), que permite seleccionar la velocidad y la distancia que se quiere mantener
con el vehiculo de delante, de tal manera que si la velocidad del trafico disminuye,
el vehiculo reduce la velocidad para conservar dicha distancia. La Advertencia de
Colisién con Soporte de Frenado también esta incluida con ACC, permitiendo
alertar al conductor mediante un piloto si detecta una posible colisién con el
vehiculo delantero. En el caso de que la colision sea inminente, aumenta la
sensibilidad de la asistencia de frenado para que la respuesta sea mas rapida.
También dispone de un sistema de Asistencia Activa para Estacionar que busca

lugares disponibles y a continuacién estaciona el vehiculo en paralelo de forma
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automatica. Por ultimo mencionar que Ford proporciona a sus clientes un Sistema
de Informacién de Punto Ciego denominado BLIS® [23], solucionando el problema

presente en los vehiculos convencionales conocido como punto muerto.
VOLVO:

Por su parte, Volvo ofrece la tecnologia IntelliSafe [16] en la que destaca el
sistema City Safety. El City Safety estd disefiado para prevenir colisiones; procesa
el trafico que se encuentra delante pudiendo evitar una colision cuando la
velocidad sea igual o inferior a 15 km/h o reducir su severidad si ésta es mayor.
Volvo también dispone de un Detector de Peatones que consiste en una unidad
radar en la parrilla del coche que detecta los obstaculos localizados delante del
vehiculo y una camara al lado del espejo retrovisor interior que determina de qué
tipo de obstaculo se trata. Con este sistema se pueden detectar peatones de, como

minimo, 80 cm de altura.

2.3. VEHICULOS AUTONOMOS

La intencion de fabricantes de vehiculos como BMW o Mercedes-Benz es la
de ir introduciendo gradualmente en el mercado distintas aplicaciones que doten
al vehiculo de autonomia. Sin embargo, otros fabricantes han ido mas alla

desarrollando un vehiculo de conduccién completamente automatica.

Desde hace tiempo existen vehiculos industriales tutiles para el transporte
de mercancia que no requiere de un conductor para su circulacién, es decir, se
mueve de manera automatica. Estos vehiculos reciben el nombre de AGV (en inglés
Automatic Guided Vehicle) y mediante un sistema de guiado, ya sea por sensores o
por camaras, se garantiza el desplazamiento de materiales sin que interfiera un
operario. Sin embargo, lo que se busca ahora es la adaptacidn de los coches con el
fin de que se guien de forma totalmente auténoma. Existen diversos proyectos con
dicho objetivo, los mas populares son el que esta llevando a cabo Google y el de la

universidad alemana Freie Universitiat de Berlin.
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VEHICULO AUTONOMO DE GOOGLE

El Google Driverless Car [24] es un proyecto muy avanzado llevado a cabo
por Google equipado con una tecnologia que permite que un vehiculo circule sin la
necesidad de que lo controle una persona. Este proyecto lo dirige en la actualidad
el ingeniero de Google Sebastian Thrun, director del Laboratorio de Inteligencia

Artificial de Standford y co-inventor de Google Street View.

Estos coches han sido disefiados para evitar los errores humanos a partir de
la idea de que un equipo informatizado reacciona mejor y mas rapidamente que un
ser humano, pues este ultimo puede sufrir distracciones, situaciones de
somnolencia o alguna otra adversidad durante la conduccién. Ademas de aumentar
la seguridad en las carreteras reduciendo el nimero de accidentes, estos vehiculos
realizan una conduccién mas eficiente desde el punto de vista energético.
Actualmente, disponen de ocho vehiculos con la tecnologia automatica: seis Toyota

Prius, un Audi TT y un Lexus RX450.

En 2010 fue lanzado un prototipo capacitado para guiarse mediante los
propios mapas de Google Maps. El automdvil recorrio el Estado de California,
realizando un total de 225.000 kilémetros sin ser conducido por una persona,
Unicamente bajo supervision. El Estado de Nevada permiti6, en junio de 2011,
circular por sus calles automoviles sin conductor. El Departamento del Estado de
Vehiculos a Motor (DMV) de Nevada ha aprobado, recientemente, la licencia de

circulacion del primer vehiculo autonomo que corresponde a un Toyota Prius.

El funcionamiento del coche con piloto automatico de Google se basa en
camaras de video, sensores de radar, rayos laser, y una base de datos de la
informacién que va recogiendo in situ sobre los vehiculos que circulan por la
carretera y guiandose mediante los mapas de Google Maps. En la Figura 2.8 [25] se
muestran algunos de los componentes que hacen posible la conduccién auténoma.
Uno de los sensores se encuentra situado en el techo del vehiculo y consiste en un
sensor de rotacion lidar con un alcance de 70 metros en todas direcciones (360

grados), proporcionando un preciso mapa tridimensional del entorno del vehiculo.
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El coche dispone de tres radares frontales y uno en la parte trasera encargados,
también, de detectar los objetos cercanos al vehiculo con una menor resolucién,
pero con mayor alcance. En una de las ruedas se localiza otro sensor que mide
pequefios movimientos realizados por el vehiculo y ayuda a localizar de forma
precisa su posicion en el mapa. Una cdmara frontal delantera instalada cerca del
retrovisor detecta las luces de los vehiculos que se aproximan o se alejan y ayuda
al ordenador de a bordo del coche a reconocer obstaculos en movimiento como
peatones o ciclistas. La interpretacion de los datos sensoriales esta estrechamente
ligado al problema de la localizacion del vehiculo (o SLAM), que necesita conocer la
localizacion del vehiculo con una precision mayor a la que ofrece un GPS hoy en
dia, por lo que para este fin se emplean sistemas que combinan GPS y RTK (Real

Time Kinematic).

Autonomous Driving

Google's modified Toyota Prius uses an array of sensors to navigate public roads without a human
driver. Other components, not shown, include a GPS receiver and an inertial motion sensor.

LIDAR ......................................................................... - ........ Pos‘T'oN EsT'MATOR

A rotating sensor on the roof : : A sensor mounted on the left
scans more than 200 feet in all rear wheel measures small
directions to generate a precise movements made by the car
three-dimensional map of the and helps to accurately locate
car's surroundings. its position on the map.

VIDEO CAMERA [
A camera
mounted near the
rear-view mimror
detects traffic
lights and helps
the car's onboard
computers
recognize moving
obstacles like
pedestrians and
bicyclists.

Four standard automotive radar sensors, three in front and one
in the rear, help determine the positions of distant objects.

Figura 2.8: Componentes para el funcionamiento auténomo del Google Driverless Car [25].
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VEHICULO AUTONOMO MIG

Cientificos de la Freie Universitat de Berlin (FU) llevan desarrollando desde
el afio 2006 un vehiculo equipado con una avanzada tecnologia que le permite
circular de forma auténoma. Los investigadores afirman que en un futuro seran los
coches sin conductor los que compongan el trafico corriente de las ciudades,
aumentando la seguridad humana, protegiendo el medioambiente y

transformando el paisaje, en general.

El coche, apodado MIG (Made in Germany) [26], estd equipado con camaras,
escaneres laser, sensores de calor y navegacidn por satélite que permiten que el
vehiculo detecte otros vehiculos, peatones y otros elementos de la carretera, asi
como reconocer el estado de un semaforo, las seifiales de trafico, ect. La
informacion captada por estos instrumentos es enviada a un ordenador de abordo
que calculara a partir de los datos un modelo tridimensional del entorno para

evaluar la situacién del trafico.

Sus creadores afirman que un coche manejado de forma automatica es mas
seguro que si lo conduce un ser humano, ya que, por ejemplo, estos vehiculos
pueden ver en todas direcciones con un alcance de 70 metros, cosa que no pueden
hacer los humanos sin la ayuda de espejos adicionales. Por otro lado, el
medioambiente se vera beneficiado con la aparicién de este tipo de vehiculos
debido a que se reducira el nimero de automéviles en las carreteras al poder ser

éstos compartidos por diversos pasajeros.

Figura 2.9: coche auténomo de la Freie Universitat de Berlin “Spirit of Berlin”.
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En 2007, los investigadores de esta universidad crearon el modelo “Spirit of
Berlin” (Figura 2.9) que formo parte, junto al vehiculo de Google, en la competiciéon
organizada por la Agencia de Investigaciones Avanzadas del Ejército
Norteamericano, DARPA [27] Urban Challenge donde sélo participan vehiculos

auténomos.

2.4. PLATAFORMAS DE INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD CARLOS
II1 DE MADRID

La Universidad Carlos III de Madrid dispone de dos tipos de vehiculos
adaptados empleados para probar ante casos reales los algoritmos desarrollados
por el Laboratorio de Sistemas Inteligentes (LSI) [28]. Estos vehiculos son

conocidos como Ivvl y como iCab.

Ivvl

El vehiculo Ivvl (acréonimo en inglés de Vehiculo Inteligente basado en
Informacion visual) es un vehiculo real que dispone de una serie de camaras
opticas, infrarrojas y laser que permiten recoger e interpretar la informacion en
tiempo real del entorno por el que circula, percibiendo otros vehiculos, obstaculos
y la carretera. Se trata de una plataforma de experimentacion para desarrollar

Sistemas de Ayuda a la Conduccién.

Se encuentra equipado con una serie de sistemas que permiten reaccionar
ante una serie de situaciones de peligro. Los sistemas que se distinguen en este

vehiculo son:

e Sistema estéreo en blanco y negro de barrido progresivo que permite
capturar imagenes en movimiento, evitando los problemas inherentes al
video entrelazado.

e (Camara a color para la percepcidn de cierta informacién, como puede ser la

ofrecida por las sefales de circulacion.
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e (Camara de infrarrojo lejano que capta el calor desprendido por ciertos
obstaculos: peatones u otros vehiculos.

e (Camara orientada enfocando al conductor para evaluar el grado de
atencion del mismo.

e GPS que proporciona informacién sobre la orientacion y velocidad del
vehiculo al resto de sistemas de percepcion.

e [luminacién infrarroja que permite trabajar de noche sin molestar al resto
de ocupantes del vehiculo.

e Dos ordenadores situados en el maletero del vehiculo para el
procesamiento de la informacién captada por los sistemas de visién por
computador.

e Convertidor DC/AC conectado directamente a la bateria del vehiculo para

obtener la alimentacién eléctrica necesaria para el funcionamiento de los

‘ ‘Eﬂlllmu

equipos y sensores.

SRR R Y

Figura 2.10: Plataforma de investigacién Ivvl 2.0 de la Universidad Carlos III de Madrid.

El Ivvl 2.0 (Figura 2.10) es el segundo vehiculo adquirido por la universidad
con el equipamiento necesario para desarrollar Sistemas de Ayuda a la
Conduccion. Se diferencia del primer vehiculo en que ademas de emplear equipos
mas modernos, presenta tanto los ordenadores como los sensores o monitores

integrados en el vehiculo.
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El iCab (Intelligent Campus Automobile) es un proyecto ideado para
implementar un Sistema Inteligente de Transporte (SIT). Consiste en un vehiculo
eléctrico de la marca EZGO (Figura 2.11) al cual se le han realizado una serie de
modificaciones tanto en la tracciéon como en la direccién para conseguir su control
automatico, por medio de un ordenador, o manual, mediante un joystick y unos
pedales. Gracias a un sistema de vision estereoscopica, otro de vision infrarroja, un
telémetro laser y un sistema GPS con sensores inerciales, este vehiculo puede

conocer e interactuar con entornos estructurados.

Figura 2.11: Plataforma de investigacién iCab de la Universidad Carlos III de Madrid.



Capitulo 3

FUNDAMENTOS TEORICOS

En el presente capitulo se van a introducir los conceptos teoricos a los que
se ha recurrido durante el desarrollo del algoritmo. En posteriores capitulos se

profundizara mas en alguno de estos conceptos.

3.1. TECNOLOGIAS PARA LA OBTENCION DE LA INFORMACION

Como ya se vio en el apartado anterior, los sistemas de asistencia a la
conducciéon pueden basarse en dos tipos de tecnologia a la hora de obtener la
informacién. Existen sistemas que se basan en tecnologias laser o radar y otros, en
cambio, se basan en vision por computador. Algunos sistemas emplean ambas
tecnologias para que la informacidon extraida del medio sea lo mas completa
posible. Los laser, mas concretamente los laser lidar [29], son muy empleados en
los sistemas ADAS debido a su gran precision y resolucion de sus medidas. Sin
embargo, la cantidad de informacion es reducida si la comparamos con la que es
capaz de proporcionar un sistema de vision estéreo, ya que en estos ultimos la
informacion ofrecida es en 3D y los lidar, en cambio, s6lo captan informacién en 2D

lo que dificulta la tarea de clasificacion de los objetos detectados.

39
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En este proyecto se recurre a un sistema estéreo, ya que aporta mayor
cantidad de informacioén, trabaja bien ante oclusiones y son robustos a cambios de
iluminacién. Sin embargo, nos encontramos con la dificultad de que este algoritmo
esta destinado a funcionar en entornos urbanos, caracterizados por su gran
variedad de elementos. A esto hay que afiadirle la problematica de que en los
entornos urbanos existe una importante falta de texturas y los patrones son muy
repetitivos, por tanto la cantidad y complejidad de la informaciéon que debe
procesar el algoritmo va a ser muy grande, dificultando que dicho procesamiento

se realice en tiempo real.

3.2. OPTICA

Antes de pasar al tema de la visién estéreo se van a definir brevemente los
dos modelos que permiten la captacién de una imagen. Estos dos modelos son el

modelo de lente fina y el modelo pin-hole.

3.2.1 MODELO DE LENTE FINA

Este modelo consiste en una lente de grosor despreciable y biconvexa que
permite recoger la luz de una escena y proyectarla sobre una superficie llamada
plano de formacién de la imagen. Esta lente dispone de un eje de simetria
denominado eje dptico (Figura 3.1). El centro dptico es el punto interior a la lente
donde corta el eje optico al plano de simetria de la lente. Sucede que todo haz de
luz que pasa por el centro éptico continta en linea recta sin cambiar de direccién.
Todos aquellos haces paralelos que incidan perpendiculares al plano de simetria
de la lente se acaban cortando en un punto llamado foco. La distancia que separa el

centro dptico de la lente y el foco se denomina distancia focal (f).



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS TEORICOS 41

Figura 3.1: Trayectoria seguida por la luz al atravesar una lente fina (Modelo de Lente Fina).

3.2.2. MODELO PIN-HOLE

Una cdmara pin-hole es una camara muy simple que carece de lente.
Consiste en una caja que protege una pieza de pelicula fotografica colocada en la
parte trasera del interior de ésta. Esta caja dispone en la parte delantera de una
pequefia apertura, de ahi su nombre. Este orificio es la Unica entrada de luz que
permite la caja. Cuando la luz de una imagen pasa a través de este agujero se forma
una imagen invertida en la pelicula (Figura 3.2) [30]. El ojo humano trabaja de la
misma forma. La distancia focal (f) en este caso sera la distancia desde el punto

pin-hole a la imagen.

wn

W

distanits del agujero & k
namtalla Bonda de 18 eajal

Figura 3.2: Funcionamiento del Modelo pin-hole [30].
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Para la obtencioén de una imagen adecuada, interesa que el orificio sea igual

o inferior al 1% de la distancia entre el orificio y la pelicula fotografica.

El modelo pin-hole describe la relacion existente entre las coordenadas de

un punto en 3D y su proyeccidn en el plano de la imagen. Las ecuaciones (1) y (2)

se obtienen por triangulaciéon a partir de los parametros que se indican en la

Figura 3.3.

P(X,Y,Z)%

plano

imagen

*
centro
optico

x = é X (1)

y = % Y (2)
plano P K_)’J’Z}
imagen }

centro -~ :
optico_—"
£ 3 -

Figura 3.3: Pardmetros del modelo pin-hole.

A continuacion se pasa a detallar el funcionamiento de la vision estéreo en

la que se basa este proyecto.

3.3. VISION ESTEREO

La vision estéreo se basa en el sistema de captar las imagenes que poseen

los seres humanos, en el que, debido a la posicién de los ojos y a la forma de

moverlos, las imagenes que se reciben en cada ojo son practicamente iguales;
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Unicamente se producen pequefias diferencias en la posicién relativa de los
objetos, que es lo que se conoce como disparidad. El cerebro procesa las
diferencias entre ambas imagenes y las interpreta de forma que se percibe la
sensaciéon de profundidad, lejania o cercania de los objetos que se encuentran a
nuestro alrededor, reconstruyendo la estructura tridimensional de la escena. Lo
mismo ocurre en el tratamiento de imagenes basado en la visién estéreo; en él se
analizan las diferencias de la proyecciéon de la escena en dos imagenes tomadas
desde dos posiciones diferentes. A estas diferencias existentes entre ambas
imagenes se les denomina también disparidad y su analisis permite obtener la
dimensién perdida en la proyeccion de la escena tridimensional en la imagen

bidimensional.

Para la captacién de imagenes se emplea la cdmara Bumblebee2 del
fabricante Point Grey [31]. Esta cAmara consiste en un sistema formado por un par
de camaras pin-hole alineadas horizontalmente, separadas entre si una
determinada distancia y con las que se obtiene las imagenes correspondientes al

par estéreo.

El término vision estéreo se refiere a la habilidad de recuperar la estructura
tridimensional a partir de dos imagenes de la misma escena. Un sistema estéreo
convencional se caracteriza por estar formado por dos cAmaras cuyos ejes Opticos
se encuentren en paralelo y separados por una distancia horizontal denominado

baseline (B) tal y como se representa en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Modelo pin-hole para un sistema estéreo.

Desde un punto de vista computacional, un sistema de visién estéreo debe
resolver dos tipos de problemas. El primero de ellos es conocido como
correspondencia. Partiendo de dos imagenes bidimensionales, izquierda y derecha,
el problema de la correspondencia trata de localizar qué dos puntos, p:(uz,vi) de la
imagen izquierda y p2z(uzvz) de la imagen izquierda, corresponden a un mismo
punto P(X)Y,Z). El segundo problema que un sistema estéreo debe resolver es la
reconstruccion, cuyo objetivo consiste en encontrar las coordenadas del punto P.
Para calcular tanto la profundidad Z como las coordenadas X, Y del punto P se
recurre a las ecuaciones del modelo pin-hole (1) y (2) a partir de las cuales se

obtienen las ecuaciones del sistema estéreo (3), (4), (5).

X:Z“%—%:Z”Tﬂg 3)
Y=% @)

_ B _ B
Z=m—wz~ 4 (5)

En estas expresiones, f representa la distancia focal y d el correspondiente

valor de disparidad dado por d = u; - uz.
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3.3.1. GEOMETRIA DEL SISTEMA ESTEREOQO

Un sistema estereoscopico se basa en la geometria epipolar, la cual permite
relacionar objetos tridimensionales con sus correspondientes proyecciones en la
imagen. La Figura 3.5 muestra la geometria de un par de camaras estéreo. En dicha
figura se representa el plano epipolar como aquel que forman los dos centros
opticos 07 y Oz de las cAmaras con cualquier punto P del objeto. Este plano corta a
las dos superficies imagen 1 e imagen 2 en las correspondientes lineas epipolares
que se definen como las lineas que unen un mismo punto en la escena en las
imagenes derecha e izquierda. Finalmente, la proyeccién del centro éptico de cada
camara sobre la otra cdmara define el llamado epipolo. Los epipolos de cada una de

las camaras, e; y ez, son los puntos por los que van a pasar cada una de las lineas

epipolares.
P
Linea Linea
epipolar epipolar
Imagen 1 Plano / Imagen 2

epipolar Pz

{

O, By Ezj 0,
Epipolo 1 Epipolo 2

Figura 3.5: Representacion de la geometria epipolar de un sistema estéreo.

3.4. TECNICAS PARA LA DETECCION DE OBJETOS

El proceso de deteccion de obstaculos sigue dos objetivos: obtener la
deteccion efectiva de los posibles obstaculos en la imagen y determinar la distancia

hasta ellos para a partir de ahi tomar las correspondientes decisiones.

La deteccién de objetos es una tarea laboriosa y mas cuando se tratan de

escenarios tales como vias urbanas donde hay gran cantidad de objetos de
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caracteristicas muy variadas, los entornos son muy diversos y las condiciones de
iluminaciéon son cambiantes, por lo que la intensidad de las imagenes varia en
funcién de la luz. Son muchas las técnicas para la deteccién de objetos en una
imagen o en una sucesion de las mismas. A continuacion se hace una breve

introduccién de cada una de ellas.

3.4.1. DETECTORES DE PUNTOS

Se emplean para localizar puntos de interés en la imagen, siendo estos
puntos de interés aquellos que presentan texturas destacables en zonas especificas
de la imagen. Estas técnicas destacan por ser invariantes a la iluminacién y puntos

de vista de la cAmara.

3.4.2. SUSTRACCION DEL FONDO

Consiste en encontrar las variaciones entre fotogramas a partir de una
representacion de la escena llamada modelo de fondo. Cualquier cambio en la
imagen corresponde a un objeto en movimiento. Los pixeles que varian de un

frame a otro son marcados para el procesamiento posterior.

3.4.3. SEGMENTACION

Consiste en dividir la imagen en regiones con atributos similares, con el fin
de poder aislar los distintos elementos que la componen y extraer aquellos que nos
resulten de interés. Se destacan a continuacidn las técnicas de segmentacion mas

relevantes para la deteccién de objetos:

3.4.3.1. Mean-Shift Clustering

Consiste en una técnica de clasificacidn iterativa, no paramétrica. Su
principal ventaja es que se supone el conocimiento de toda la informacién
necesaria y suficiente para la clasificacion, por lo que no requiere a priori el
conocimiento del numero de clases (clusters). Se puede definir como la

descomposicion de una imagen en regiones homogéneas, las cuales
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comparten caracteristicas similares. Mediante esta segmentacién se
consigue minimizar el nimero de maximos locales en la imagen dejando
Unicamente aquellos mas significativos. Aquellos pixeles que se encuentren
en la vecindad de estos maximos locales seran asociados a ellos, dando
lugar a las regiones homogéneas. En la Figura 3.6 (b) se muestra el

resultado de haber aplicado a la Figura 3.6 (a) esta técnica de segmentacion.

3.4.3.2. Graph-Cuts

En este caso la segmentacién es formulada como un problema de
particién de un grafo, siendo los vértices los pixeles y el grafo la imagen. Los
vértices son particionados en un ndmero de subgrafos (regiones), a través
de la eliminacién de los bordes ponderados del grafo. El peso se calcula a
partir de la similitud existente en color, brillo o textura entre los nodos. Se

puede ver un ejemplo del resultado de esta técnica en la Figura 3.6 (c).

3.4.3.3. Contornos Activos

Es una técnica de segmentacion que consiste en evolucionar un
contorno cerrado inicial adaptandolo al contorno del objeto que se desea
detectar, es decir, trata de ajustar dicho contorno a la region del objeto. La
evolucion del contorno esta gobernada por una funcidén de energia que
indica lo ajustado que se encuentra el contorno al borde del objeto. Es muy
importante la inicializacion del contorno, generalmente se sitia fuera de la

region del objeto y se comprime hasta localizar el borde del objeto.
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Figura 3.6: Ejemplo de aplicaciéon de dos de las técnicas de segmentacion. (a) Imagen
original. (b) Segmentaciéon mediante la técnica mean-shift. (c) Segmentacion mediante la

técnica Graph-cuts.

3.4.4. APRENDIZAJE SUPERVISADO

La deteccion se puede realizar mediante el aprendizaje automatico de las
diferentes vistas de un objeto extraidas de un conjunto de ejemplos empleados
como plantillas, es decir, a partir de un conjunto de ejemplos de aprendizaje se
genera una funcion que relaciona las entradas con las salidas de interés. Se
considera muy importante la correcta seleccion de las caracteristicas o
descriptores de los objetos que se van a tomar para la clasificacién. Uno de los
inconvenientes de este método es que para obtener resultados precisos, se
requiere de un gran conjunto de ejemplos para la realizacion del aprendizaje. Cabe

destacar las siguientes técnicas dentro de este ambito:

3.4.4.1. Adaptive Boosting

Las técnicas de Boosting son métodos iterativos que obtienen
clasificadores muy precisos mediante la combinacion de muchos
clasificadores base no tan precisos. Estos clasificadores base se distribuyen
en grupos y, a su vez, estos grupos denominados “etapas” se enlazan
formando una cascada y, actuando cada uno sobre las predicciones del

anterior, dando lugar al clasificador final (Paul Viola y Michael Jones) [32].
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3.4.4.2. Support Vector Machines (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial o Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado
empleados para la clasificacion y la regresién desarrollados por Vladimir
Vapnik [33]. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (muestras)
podemos etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un modelo

que prediga la clase de una nueva muestra.

Tomando los datos de entrada como conjuntos de vectores en un
espacio n-dimensional, una maquina de vectores soporte construira un
hiperplano de separacién en ese espacio. Se considera que es mejor
clasificador de datos aquel hiperplano que maximice la distancia (o margen)
con los puntos que estén mas cerca de él. Siendo los vectores de soporte los
puntos que tocan el limite del margen. En el contexto que se esta tratando
en este proyecto de deteccion de objetos, las clases de datos
corresponderan al objeto (muestras positivas), mientras que el resto de la

imagen sera tachada como muestras negativas.

Para separar linealmente los datos se procede a realizar un cambio
de espacio mediante una funcién que transforme los datos de manera que

se puedan separar linealmente. Esta funcion recibe el nombre de Kernel.

3.4.4.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un método de reconocimiento de objetos
basado en los sistemas neuronales biologicos a través de modelos
matematicos. Una red neuronal se compone de unidades que reciben el
nombre de neuronas. Cada una de estas neuronas recibe una serie de

entradas a través de interconexiones, proporcionando una salida.
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3.5. RECONOCIMIENTO DE PEATONES

Una vez llevada a cabo la deteccién de los obstaculos se procede a la
clasificacion de los mismos segun el objetivo buscado. En el caso de este proyecto,
el interés reside en la deteccion de los peatones en la escena. A la hora de
reconocer los objetos se puede recurrir a los sistemas basados en detectores de
formas en los que se selecciona un conjunto de rasgos para discriminar los objetos
que no son de interés con respecto de los que si lo son, a pesar de que los fondos
estén saturados o las condiciones de iluminacién no sean 6ptimas. La otra opcién

es emplear sistemas basados en descriptores.

3.5.1. SISTEMAS BASADOS EN DESCRIPTORES DE FORMAS

El reconocimiento de formas consiste en el reconocimiento de patrones de
los objetos, quedando éstos representados por una coleccién de descriptores. El
punto esencial del reconocimiento de formas es la correcta clasificacién. Mediante
un mecanismo de extraccion de caracteristicas se extrae la informaciéon util,
eliminando la informacién redundante e irrelevante. Finalmente se lleva a cabo la
etapa de toma de decisiones en la cual el sistema de reconocimiento asigna a cada

objeto su categoria o clase.

3.5.2. SISTEMAS BASADOS EN DESCRIPTORES

Un descriptor representa una region de la imagen que ha sido previamente
extraida. Cada region correspondiente a un objeto se caracteriza por un vector
descriptor. Posteriormente, estos descriptores son evaluados por un clasificador
que determina la presencia o ausencia del objeto buscado, en este caso, el peaton.
El clasificador antes de su uso ha debido ser entrenado a partir de un conjunto de
ejemplos, representados por el descriptor a clasificar. Entre los descriptores
existentes destacan para la deteccién de peatones los basados en el analisis del
componente principal (PCA), en wavelets, en histogramas de gradientes orientados

(HOG) o los descriptores SIFT (Scale Invariant Feature Transform).
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3.5.2.1. Descriptores Basados en el Andlisis de Componentes

Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (o PCA, Principal Component
Analysis) se caracteriza por reducir la dimensionalidad de un conjunto de
rasgos hallando las causas de la variabilidad del conjunto de dicho conjunto
y ordenandolas segin su importancia, es decir, toma aquellos autovectores
con los autovalores mas altos, rechazando los de autovalores bajos pues los
considera ruido. El objetivo sera reducir el nimero de variables de la base
de datos a un menor namero perdiendo la menor cantidad de informacién

posible.

3.5.2.2. Descriptores Wavelet de Haar

Estos descriptores permiten definir de manera robusta clases de
objetos complejos, siendo invariantes a cambios de color y de textura. Entre
los rasgos mas empleados para la descripcién de una persona, destacan
estos descriptores. Presenta la capacidad de codificar rasgos tales como
cambios de intensidades a diferentes escalas. La base de wavelet mas
sencilla es la de Haar que consiste en que se recorre la imagen con una
ventana a la que se le aplican varios clasificadores en serie, cada uno mas
complejo que el anterior, los cuales usan las caracteristicas para confirmar o
descartar la hipdtesis de que se trata del objeto buscado. Si la hipotesis se
rechaza en cualquier nivel, el proceso no contintia pero si se confirma todos
los filtros significard que se ha detectado el objeto deseado. Los patrones se
consideran girados en varios posibles angulos. Ademas, el algoritmo puede
ejecutarse a varias escalas para obtener objetos de diferentes tamafios o de

tamaino desconocido.

3.5.2.3.  Descriptores SIFT

Los descriptores SIFT (Scale Invariant Feature Transform) consiste en

un método para extraer caracteristicas distintivas de una imagen en escala
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3.6.

de grises, de tal manera que pueda reconocer una misma caracteristica
entre diferentes vistas de un mismo objeto o escenas. El método fue
disefiado por David G. Lowe [34]. SIFT proporciona un conjunto de
caracteristicas de un objeto. Se caracteriza de otros métodos de extraccion
de caracteristicas en que las caracteristicas extraidas son invariantes a la
escala de la imagen y a la rotacion. . También son muy resistentes a los
efectos de “ruido” en la imagen pero poco robusto a cambios bruscos en la

iluminacion.

3.5.2.4. Descriptores Basados en Histogramas de Gradientes

Orientados

Los descriptores HOG se basan en la orientacion del gradiente en areas
locales de una imagen. Se obtienen dividiendo la imagen en celdas,
calculando el histograma de la direccion del gradiente o de la orientacion de
los bordes en cada una de las celdas. Para mejorar la invarianza frente a
cambios de iluminacién o de sombras se realiza una normalizacién del
contraste de cada uno de los histogramas. La combinacién de estos
histogramas representa el descriptor, el cual serd entrenado para que sea
capaz de distinguir a los peatones de entre todos los objetos encontrados.
Mas adelante se describen con mas detenimiento estos descriptores, pues
seran los empleados en el proceso de deteccion de peatones del presente

proyecto.

SEGUIMIENTO DE OBJETOS

A través de la vision artificial, se ha logrado obtener métodos capaces de

detectar elementos en movimiento asi como saber qué direccion llevan mediante

la deteccién de cambios en los distintos fotogramas que componen una secuencia

de video. Movimientos perceptibles en la escena dardn lugar a cambios en la

secuencia de imagenes. Sin embargo, se trata de un proceso complejo debido a que

cambios en la iluminacién en los distintos fotogramas implicara cambios en los
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niveles de intensidad de la imagen lo que puede dar lugar a considerarlo como un
verdadero desplazamiento del objeto. También pueden surgir otros problemas
tales como la aparicion de ruidos en las distintas imagenes, movimientos
complejos, naturaleza articulada de objetos, oclusidn parcial y total del objeto de

interés en un momento dado.

Para llevar a cabo el proceso de seguimiento se necesita tomar una
caracteristica determinada del elemento en cuestiéon. Se tienen las siguientes

posibilidades:

- Color. Uso del espacio de color RGB o HSV.

- Bordes. La frontera de los objetos da lugar a cambios en la intensidad de la
imagen. Son un buen recurso debido a que son menos sensibles a los
cambios de iluminacion.

- Flujo optico. Se trata del campo de vectores de desplazamiento que define la
traslacidn de cada pixel en una determinada regidn.

- Textura. Corresponde a la medida de la variacién de intensidad de una

superficie.

Existe la posibilidad de realizar el seguimiento del objeto mediante la
deteccién inicial del objeto y a partir de ahi realizar el seguimiento, o bien,
mediante su localizacién en cada uno de los frames del video. Son multiples las
técnicas que estiman la trayectoria de un objeto dentro del plano de una imagen en

movimiento:

3.6.1. SEGUIMIENTO DE PUNTOS

El objeto es representado por un punto y su seguimiento se realiza
asociando los puntos de un frame al siguiente. La asociacidon de estos puntos esta
basada en los estados previos de los objetos, proporcionando tanto la posicidn
como el movimiento. Este método requiere de un mecanismo externo que detecte
los objetos en cada uno de los frames. Dentro de esta técnica podemos distinguir

entre seguimiento determinista o seguimiento probabilistico.
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o Meétodo determinista por correspondencia

Los métodos deterministas por correspondencia de puntos definen
un coste de correlacion del comportamiento del objeto en un frame con
respecto al que presenta en el frame anterior. Este coste se define como una
combinacion de una serie de restricciones: proximidad, velocidad maxima,
cambios de velocidad pequefios, movimiento comun, rigidez y uniformidad

por proximidad.
o Meétodos estadisticos por correspondencia

Las medidas obtenidas de la secuencia de video contienen ruido.
Ademas se puede dar que el movimiento del objeto se deba al movimiento
de la cdmara y no al cambio de posicién de dicho objeto. Los métodos
probabilisticos resuelven este problema considerando las observaciones y
las incertidumbres del modelo para la valoracidn del estado del objeto en la
imagen siguiente. Estos métodos utilizan el espacio de estados para modelar
las propiedades del objeto tales como la posicidn, la velocidad y la
aceleracion. Las observaciones consisten normalmente en la posicién del
objeto dentro de la imagen, obteniéndola mediante mecanismos de
deteccion. Entre los métodos estadisticos destacan el filtro de Kalman, filtro
de particulas, filtro para la probabilidad conjunta de los datos y el

seguimiento de multiples hipotesis.

3.6.2. SEGUIMIENTO DEL KERNEL

El kernel hace referencia a la forma o apariencia con la que se representa el
objeto de interés. Por ejemplo, el kernel puede ser una plantilla rectangular o una
forma eliptica con un histograma asociado. Se realiza un seguimiento de los objetos
mediante el calculo del movimiento del kernel en frames consecutivos. Este
movimiento se ve reflejado normalmente en forma de transformaciones

paramétricas tales como translacion, rotacién y afines.
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o Seguimiento mediante el uso de modelos de apariencia multi-vista

El modelado individual de objetos hace que no se tenga en
consideracion la interaccion entre varios objetos y entre los objetos y el
fondo en el transcurso del seguimiento. Un ejemplo de interaccién puede
ser la oclusién parcial o completa de un objeto por otro. Este método se
implementa en la totalidad de la imagen y no sélo en las regiones de interés

de la imagen.
o Seguimiento basado en el uso de plantillas

Los modelos basados en plantillas y densidad de la apariencia son

muy utilizados por su relativa simplicidad y bajo coste computacional.

3.6.3. SEGUIMIENTO DE SILUETAS

El seguimiento se lleva a cabo por estimacién de la region del objeto
observado en cada frame. El método del seguimiento de la silueta usa la
informacién recogida dentro de la region del objeto. Esta informaciéon puede
encontrarse como densidad de la apariencia o de modelos de forma que son
presentados normalmente como mapas de bordes. Dando los modelos de los
objetos, el seguimiento de las siluetas se realiza bien por coincidencias en la forma

o bien por la evolucién del contorno. Existen dos métodos:
o Evolucién del contorno

La evolucién del contorno sigue un enfoque de minimizaciéon de
energia. Al mover los puntos del contorno, la energia del modelo cambia,

correspondiendo los minimos a detecciones.
o Correspondencia de forma (matching shape)

Se trata de un método similar al método basado en el seguimiento
mediante la correspondencia de plantillas, donde se busca la silueta de un

objeto y su modelo asociado en cada frame.



Capitulo 4

DESARROLLO DEL ALGORITMO

A la hora de describir el algoritmo elaborado en este proyecto para la deteccion
de peatones se van a considerar dos fases: una primera fase de determinacion de las
regiones que delimitan el area de cada uno de los obstaculos de interés de la imagen,
conocidas como Regiones de Interés (ROI, Regions of Interest) y otra de analisis de

dichas regiones para la deteccién de peatones.

4.1. DETECCION DE OBSTACULOS

En esta primera fase se lleva a cabo la extraccién de aquellos obstaculos que
se encuentran en la via urbana a estudio y que, por su cercania al vehiculo, resultan
de interés por poder tratarse de peatones. Para la técnica de deteccion de los
elementos localizados a una determinada distancia podria bastar el empleo de sensores
con capacidad para medir estas distancias y que alerten al conductor en el caso de que
esta distancia sea reducida. Sin embargo, la utilizacion de un sistema formado por

camaras estéreo proporciona una descripcion del entorno muy completa. Ello da lugar a

56
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que se pueda distinguir el tipo de elemento del que se trata y, sobre todo, la principal
ventaja que presenta es que permite anticiparse a los movimientos, en este caso del
peaton. No obstante, este método también presenta inconvenientes, ya que el
procesamiento de toda la informacion resulta complejo, dando lugar a un alto coste

computacional.

A continuacion se detallan los pasos seguidos para la deteccion de los elementos

presentes en la via:

4.1.1. MAPA DE DISPARIDAD

Como ya se mencioné en el capitulo anterior de Fundamentos Teoricos,
mediante en el tratamiento de imagenes basado en la visidn estéreo se trabaja con
un par de imagenes de la misma escena, tomadas desde dos posiciones distintas.
Las diferencias existentes entre ambas imagenes va a dar lugar a lo que se conoce

como disparidad.

o L g e

Figura 4.1: Mapa de disparidad.
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El algoritmo disefiado en este proyecto ird procesando pares de imagenes
(derecha e izquierda). Estas imagenes seran tomadas por dos camaras iguales y
paralelas, de tal forma que si se toma un punto P (X,Y,Z) en la escena real, su
proyeccion sobre el plano de la imagen izquierda va a ser (ui, v1) y sobre el plano
de la imagen derecha va a ser (uz, v2). Para el calculo de la disparidad es necesario
resolver el problema conocido como correspondencia estéreo, es decir, es
necesario determinar qué elemento en la imagen izquierda se corresponde con
otro en la imagen derecha (6). Es importante que los dos ejes de las camaras del
sistema estéreo sean paralelos entre si para que se cumpla que v1 = vz y asi hablar
de un problema 1D, en vez de 2D, por lo que va a ser necesaria una rectificacién
previa. Por otro lado, se realiza un preprocesamiento de las imagenes del par
estéreo mediante la Laplaciana de la Gaussiana para conseguir igualar la ganancia

de las dos cAmaras.
d=u —u, (6)

La disparidad viene representada por los niveles de gris correspondientes a
cada punto de la imagen; a medida que los elementos se encuentren mas alejados
de la camara, el nivel de gris sera menor. Las disparidades de todos los puntos de
una imagen conforman el denominado mapa de disparidad, que puede ser

representado como una imagen, tal y como se muestra en la Figura 4.1.

4.1.2. UV_DISPARITY

A partir del mapa de disparidad se obtiene el uv_disparity [35] [36], es
decir, el u_disparity que contiene el histograma lateral correspondiente a la
disparidad para cada una de las columnas del mapa de disparidad y el v_disparity
que muestra el histograma para cada una de las filas. Como se observa en la Figura
4.2 en la que se representa el mapa de disparidad junto al u-v disparity, los
obstaculos aparecen representados por lineas horizontales en el u_disparity,

siendo su intensidad la altura de dichos obstaculos medida en pixeles. Por otro
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lado, en el v_disparity se representan como lineas verticales cuya intensidad

corresponde a la anchura medida, nuevamente, en pixeles.

Figura 4.2: Representacion de la v-disparity (vertical) y la u-disparity (horizontal).

4.1.2. MAPA DE OBSTACULOS Y MAPA LIBRE

A la hora de reconocer peatones se tiende primero a distinguir en la imagen los
distintos objetos localizados a una determinada distancia y separarlos de lo que se
considera fondo, para después diferenciar entre aquellos objetos que corresponden a
personas y aquellos que no. Por tanto, para hacer mas facil la manipulacién de toda la
informacién contenida en el mapa de disparidad, se divide dicho mapa en dos: un
mapa que Unicamente represente las disparidades correspondientes a los
obstaculos, mapa de obstdculos, y otro opuesto, que represente el espacio libre por
el que puede circular el vehiculo, denominado mapa libre. El mapa de obstaculos se
obtiene a partir de la imagen u_disparity, previamente umbralizada, de tal forma
que solo se tendran en cuenta aquellos obstaculos cuya altura en pixeles sea mayor
que un valor umbral predefinido. Es importante elegir un valor umbral correcto

para que se detecten todos aquellos elementos que obstaculicen el paso del
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vehiculo, pero que rechace como tales aquellos lo suficientemente pequefios como
para permitir su paso, como es el caso de los badenes. Una vez umbralizado el
u_disparity, se eliminan del mapa de disparidad todos los pixeles que no
representen un obstaculo, dando lugar al mapa de obstdculos (Figura 4.3 (a)). Por
el contrario, para la construccién del mapa libre se toman del mapa de disparidad
aquellos pixeles que no representen un obstaculo en el u_disparity umbralizado.
Como se aprecia en la Figura 4.3 (b), el mapa libre representa la calzada por la que

puede circular el vehiculo.

(a) (b)
Figura 4.3: (a) Mapa de Obstaculos, (b) Mapa Libre.

El v_disparity del mapa libre proporciona informacién de la calzada, ya que
representa el perfil del suelo (road profile) como una linea oblicua, la cual permite
calcular la posicién real de los obstaculos con respecto a la cAmara. Dicha linea se
puede expresar como la ecuacion de una recta (7), siendo m la pendiente y b la
ordenada en el origen que corresponde al horizonte tedérico de la imagen. Para
calcularla se va a recurrir al método de la Transformada de Hough para rectas. Este
método consiste en el calculo de todas las rectas que pasan por cada punto de la
imagen, dando como resultado aquella mas votada, es decir, aquella que contenga

un mayor numero de pixeles. Hay que destacar que si se hubiera aplicado la
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Transformada de Hough directamente en el mapa de disparidad, podrian haber
surgido rectas con mayor nuimero de pixeles correspondientes a otro tipo de
obstaculos. En cambio, si se aplica al v-disparity obtenido del mapa libre, se obtiene

que la recta mas votada sea la correspondiente al perfil de la calzada.
v=m-d+b (7)

El mapa de obstiaculos va a permitir obtener los objetos de interés

presentes en la escena de una manera mas rapida y sencilla.

4.2. DETERMINACION DE LAS REGIONES DE INTERES

La deteccidn de los peatones en las distintas imagenes se va a realizar, como
ya se ha dicho anteriormente, mediante la implementacion del algoritmo de Dalal y
Triggs [37]. Sin embargo, dicho algoritmo presenta un alto coste computacional,
por lo que se busca reducirlo, implementandolo tinicamente en aquellas regiones
de interés que puedan contener a uno o varios peatones. Se van a llevar a cabo una
serie de descartes y clasificaciones, con el objetivo de que el numero de pixeles
procesados sea el menor posible, sin que ello afecte a la eficacia de la deteccion de

los peatones.

En primer lugar, se van a descartar aquellos objetos localizados demasiado
lejos del vehiculo, pues no suponen un riesgo de accidente. Por tanto, no se van a
tener en cuenta aquellos pixeles que presenten una disparidad inferior a una
prefijada. Los obstaculos que se localicen en el mapa de obstaculos dentro del
margen de bisqueda van a ser consideradas objetos de la escena. No obstante, el
tamafio de algunas de ellas va a ser tan reducido que va a ser imposible que se
trate de un peatodn. Esto significa que se podra hacer un nuevo descarte segun el
tamafio de dichos obstaculos. El resto de los blobs localizados van a ser englobadas
por rectangulos, dando lugar a las conocidas Regiones de Interés (ROIs), con las
que se va a trabajar durante el resto del proyecto. En la Figura 4.4 se muestra este

descarte, pues en la Figura 4.4 (a) se observa como muchas de las regiones
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representadas son demasiado pequefias como para englobar a un peatén, por lo

que se decide dejar de tenerlas en consideracion (Figura 4.4 (b)).

(a) (b)

Figura 4.4: Representacion de las ROIs obtenidas (a) sin descartar aquéllas de area mas
pequeiias, (b) después de descartar aquéllas ROIs que por su tamafio no pueden englobar a un
peatén.

4.2.1. CLASIFICACION DE LAS REGIONES DE INTERES

Con la intencién de continuar reduciendo el tiempo de procesamiento del
algoritmo, se va a llevar a cabo una clasificacion previa antes de clasificar los
obstaculos entre peatones y no peatones. Esta clasificacion va a consistir en
distinguir los obstaculos englobados en las regiones de interés como elevados o no
elevados, con el objetivo de que unicamente las regiones que resulten como no
elevadas pasaran a clasificarse entre peatones y no peatones mediante los

descriptores HOG.

Para la clasificacién entre obstaculos elevados y no elevados se va a estimar
un valor tedrico de disparidad. A este valor se le va a denominar disparidad tedrica
y corresponde a la disparidad que, en funcién de su posicion en la imagen
(coordenada v), presentaria un obstaculo si estuviera apoyado en el suelo. En su

calculo se requiere el empleo del valor de la coordenada vertical v inferior de la
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region de interés, asi como de los datos del road profile, m (pendiente de la recta) y
b (horizonte tedrico), ya que el road profile establece la relacién entre la posicién
en la imagen y el valor de disparidad del suelo (8). Por otro lado, se va a considerar
la disparidad real como aquel valor de disparidad que toma el suelo en el punto en
el que se encuentra el objeto. Por tanto, para que un obstaculo pueda considerarse
no elevado su disparidad real debe coincidir con su disparidad tedrica. Si la
disparidad real es mayor que la tedrica significara que se trata de un obstaculo
elevado. La disparidad real de la ROI en cuestidn, corresponde al valor maximo del

histograma de dicha region.

v->b
dtesrica = m (8)

En el caso de algunos objetos, como pueden ser determinadas sefiales de
trafico se puede generar confusion, debido a que el elemento que las soporta es

demasiado estrecho como para no ser considerado perteneciente a la region de

interés, por ello se considera cierto margen.

Figura 4.5: Representacion de las ROIs, distinguiendo entre obstaculos elevados (rectangulos
azules) y obstaculos no elevados (rectangulos rojos).
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4.3. RECONOCIMIENTO DE PEATONES

4.3.1. HISTOGRAMAS DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

Una vez clasificadas las regiones de interés se descartan aquellas que
engloben obstaculos determinados como elevados, para proceder al analisis de
aquellas ROIs clasificadas como no elevadas y que implican la posibilidad de ser un
obstaculo para el paso del vehiculo. Para la clasificaciéon de estos obstaculos como
peatones o0 no peatones, siendo los primeros el objeto de interés de este proyecto,
se emplea el método basado en el Histograma de Gradientes Orientados (HOG). En
primer lugar, se detalla el funcionamiento de dicho método de reconocimiento de
objetos, para posteriormente centrarse en el trabajo de Navneet Dalal y Bill Triggs
[37] sobre el reconocimiento de peatones, en el que se fundamenta esta parte del

proyecto.

El HOG es capaz de detectar la presencia de peatones presentes en una
escena. Una vez detectados aquellos peatones que por su cercania al vehiculo
corren peligro de ser atropellados, el conductor del vehiculo puede ser alertado de
la presencia de estos con la suficiente antelacién como para poder reaccionar en el
caso de que exista un riesgo. Es por ello que se insta a que el programa procese las
imagenes tomadas con la mayor brevedad posible. El calculo de los descriptores
HOG presenta un coste de tiempo de computacion bastante elevado por el hecho de
calcular el HOG en cada una de las celdas. Por este motivo, como ya se ha
comentado, se va a implementar este método Unicamente en las regiones de

interés no elevadas, pues asi se reduce el nimero de celdas a analizar.

La eleccion de este método para llevar a cabo la deteccion de los peatones
en la escena se basa en que éste concretamente destaca por su robustez frente a
diferentes condiciones de iluminacién, pequefios cambios en el contorno de la
imagen y diferencias de fondos y de escalas. Los descriptores propuestos se basan
en trabajos previos, tales como histogramas de bordes orientados, descriptores
SIFT y reconocimiento de formas. Sin embargo, el método HOG presenta la

diferencia de que los gradientes no se calculan uniformemente sobre un dnico
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mallado denso, sino que divide la imagen en una serie de bloques distribuidos a lo
largo y ancho de la misma y con cierto solape entre ellos. De esta forma, el avance
de bloques se realiza eliminando la columna de las celdas de la izquierda y
afiadiendo la columna de la derecha para el desplazamiento horizontal, mientras
que para el vertical se elimina la fila de las celdas de arriba, afiadiendo la fila de
celdas de abajo. A su vez, cada bloque se divide en subregiones o celdas,
calculandose en cada uno de ellos el histograma de los gradientes orientados, de
tal forma que se logra mejorar el rendimiento. En la Figura 4.6 se muestra una
imagen donde se representan graficamente los pasos seguidos por el método

basado en los histogramas de gradientes orientados.

Orientation Voting

‘‘‘‘‘‘‘‘‘ = Overlapping Blocks

Input Image Gradient Image

Local Normalization

Figura 4.6: Desarrollo del método HOG.

El primer paso para aplicar el HOG a una determinada imagen o ROI es
calcular las derivadas espaciales de dicha imagen a lo largo de los ejes x e y (Ix y Iy).
En este caso, dichas derivadas se han obtenido calculando la convolucion de las
imagenes con filtros Gaussianos de diferente varianza. A continuacidn, se hallan
tanto la magnitud (9) como la direccién de los valores del gradiente (10) en cada

uno de los pixeles de la region:
Gl= JE+ 12 9)

6 = arctan (;—x> (10)

y
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El siguiente paso es dividir la imagen en celdas y calcular los histogramas de
cada una de estas celdas. Cada pixel de la celda tiene un cierto peso en el
histograma de orientacién, basado en el valor calculado de la magnitud de su
gradiente. Cada imagen se representa a través del histograma de cada una de las
celdas. Estos histogramas quedan ordenados en un vector segin su peso, dando
lugar al vector de caracteristicas de la imagen. Una imagen omnidireccional
contiene los mismos pixeles en una fila aunque la imagen esté rotada, lo que
significa que se va a obtener un vector de caracteristicas invariante ante una

rotacion.

4.3.2. HISTOGRAMAS DE GRADIENTES ORIENTADOS PARA LA
DETECCION DE PEATONES

Para la implementacion del algoritmo HOG se modifica el ejemplo “people
detect” ofrecido por las librerias OpenCV de la version 2.1. El método aplicado en
este ejemplo se basa en el usado por Dalal y Triggs [37], el cual consiste en recoger
informacién de una gran coleccion de imagenes tomadas como positivas por
contener una o varias figuras humanas y otra gran cantidad de imagenes en las que
no aparecen personas y que se tomaran como negativas. Este amplio grupo de
imagenes se emplea para entrenar un detector mediante la técnica de aprendizaje
denominada Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM). La
informacion que se obtiene de cada una de las imagenes de muestra va a dar lugar
a un descriptor de Histogramas de Gradientes Orientados (descriptor HOG). Una
vez obtenido el detector, se emplea en la deteccién de peatones en las imagenes

deseadas.

Se toman dos conjuntos de datos diferentes para el entrenamiento del SVM.
El primero es el conjunto de datos de peatones MIT que contiene 509 entrenadores
y 200 imagenes de prueba de peatones en distintas escenas de una ciudad. Estas
s6lo contienen las vistas delantera y trasera del peatén, con un rango limitado de
poses. A pesar de que se obtienen buenos resultados, se recurre a otro conjunto de

datos, denominado “INRIA”, que contiene 1805 de 64x128 imagenes de personas
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con poses y fondos aiin mds variados e, incluso, en algunas aparecen multitudes. El
proceso de aprendizaje consiste en que, una vez obtenido el primer modelo de
deteccion, se compara con el conjunto de imagenes de entrenamiento. Si en este
punto una imagen entrenada como positiva no es detectada significa que se tiene
un falso negativo y si, por el contrario, una imagen que no presenta peatoén es
detectada, se tiene un falso positivo. Lo que se hace a continuacidn es reentrenar el
modelo afiadiendo los falsos positivos o los falsos negativos detectados al conjunto
correspondiente. Este proceso de reentrenamiento se repite tantas veces como sea

necesario hasta obtener una precision razonable del detector.

Una vez realizado el entrenamiento, se divide la regién de interés en estudio
en celdas, calculando en cada una de ellas el histograma de la direccién del
gradiente o de la orientacion de los bordes. Por otro lado, se sabe que el
histograma de una imagen divide el rango de valores posibles de los pixeles de la
imagen en una serie de subrangos o clases de igual o distinto tamafio. En cada
clase se almacena la frecuencia de pixeles con un valor comprendido dentro de ese
subrango, es decir, el nimero de pixeles en la imagen cuyo valor esta dentro de
esos valores. Del mismo modo, el histograma de gradientes orientados de una
imagen es el histograma que tiene como rango de valores posibles las distintas
orientaciones que pueden tomar los gradientes de los pixeles, es decir, los distintos
grados que pueden tomar sus angulos de gradiente. Mas adelante se destacara que
la mejor opcion es tomar el rango [02, 1802] y dividirlo en nueve subrangos:
[02,209), [209, 409)..[160% 180%], almacenando en cada uno la suma de las
magnitudes de gradiente de los pixeles cuyo angulo de gradiente se encuentre
comprendido entre los valores de dicho subrango. Hay que destacar que para
mejorar la invariancia a la iluminacién, sombras, etc., Dalal y Triggs recurren a
normalizar el contraste de los histogramas de cada una de las celdas en las que se

divide la region de interés.

4.3.2.1. ESTUDIO DEL RENDIMIENTO DEL METODO HOG

A continuacion se va a pasar a comentar como los parametros introducidos

en el método HOG afectan al rendimiento. Para cuantificar el rendimiento del
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detector se trazan las curvas del Error de Equilibrio en la deteccién, es decir,

Detection Error Tradeoff (DET) en una escala log-log contra FPPW (en inglés,

Falsos Positivos Por Ventana). A menudo se utiliza el ratio 10-4 como punto de

referencia para los resultados. Esto corresponde a una tasa de error de alrededor

de 0.8 falsos positivos en las imagenes de 640x480 probadas. En las curvas DET,

pequefias mejoras en el ratio de pérdida dan lugar a importantes aumentos de

FPPW en la constante tasa de fallos.
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Figura 4.7: Estudio de los efectos que tienen sobre el rendimiento la modificacién (a) de la escala
del gradiente, (b) del nimero de subrangos de orientacion, (c) del nimero de celdas superpuestas,
(d) del método de normalizacién empleado, (e) de las dimensiones de la ventana de deteccion, (f)
del ancho del kernel, y, en el kernel SVM.

EFECTO DE LA ESCALA DEL GRADIENTE

El rendimiento del detector es sensible al modo en el que se obtienen los
gradientes, pero es el sistema mas sencillo el que resulta ser el mejor al
proporcionar mejores resultados. El uso de grandes mascaras disminuye el
rendimiento, mientras que el smoothing lo dafia significativamente. Dalal y Triggs
recurren a calcular los gradientes utilizando un filtro Gaussiano seguido por una de
las diversas mascaras de derivada discreta: centrada, descentrada, cubica
corregida, Sobel de 3x3 y diagonales de 2x2; llegando a la conclusién, como se
demuestra en la Figura 4.7 (a), de que las mascaras centradas [-1, 0, 1] con 0=0 son

las que proporcionan mejores rendimientos.

EFECTO DEL NUMERO DE SUBRANGOS DE ORIENTACION

Ala hora de calcular el histograma de gradientes orientados de una imagen,
lo que se hace, como ya se ha mencionado, es dividir el rango que contiene todos
los posibles valores de orientacion de los gradientes en varios subrangos. De esta
forma, en el histograma se tendrdn los distintos gradientes de los pixeles
agrupados segin pertenezcan a un subrango o a otro. En la Figura 4.7 (b) se

muestra como incrementando el nimero de subrangos de orientacion mejora el
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rendimiento significativamente. Después de una serie de pruebas, representadas
en la Figura 4.7 (b), se llega a la conclusiéon de que el nimero mas apropiado de
subregiones es 9, pues a partir de este nimero la diferencia experimentada es muy
poca. Esto seria para el caso en el que el rango de orientacion de los gradientes
fuera (02, 1809), es decir, en el caso de que el “signo” del gradiente fuese ignorado.
En el caso de considerar el signo del gradiente, el rango de orientacion seria (09,
36092), al igual que en el descriptor SIFT en el que se basa el descriptor HOG. Sin
embargo, si consideramos este signo, el rendimiento decrece incluso cuando el
numero de subrangos es doblado para preservar la resolucién original de la
orientacién, ver también la Figura 4.7 (b). Esto se debe, a que en el caso del
reconocimiento de personas, la amplia variedad de ropas y colores del fondo hacen
que los signos de los contrastes no aporten informacion. Por tanto, el signo sera

despreciado, tomando el rango de orientacién (02, 1809).

EFECTO DEL NUMERO DE CELDAS SUPERPUESTAS

El rendimiento mejora cerca de un 4% en 104 FPPW a medida que se
aumenta la superposicidon desde 0 a 16, Figura 4.7 (c). En la grafica se analiza el
efecto de solape entre bloques para valores de solape 0 (stride 16), ¥ (stride 8) y %
(stride 4). Se llega a la conclusidon de que los mejores resultados dentro de que
exista un solape entre bloques se obtienen para un solape de 34. Esto es debido a
que al estar mas espaciados los bloques, es necesario un menor nimero de ellos

para cubrir toda la imagen, lo que hace que el rendimiento mejore.
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EFECTO DE TAMANO DE LOS BLOQUES Y DE LAS CELDAS

Miss Rate (%)

=
12x12 T
—
10x10 g

_ 6x6
Cell size (pixels) 454

Figura 4.8: Grafica que muestra la variacién del rendimiento segun el tamafio del bloque o la celda.

La Figura 4.8 representa el ratio de pérdidas de personas en funcién del
tamafio del bloque y del tamafio de subbloque o celda. Se observa que para la
deteccién de personas el 6ptimo se encuentra para un tamano de bloque de 3x3
celdas y un tamafio de celda de 6x6 pixeles con un 10.4 % como ratio de pérdida en
104 FPPW. Los resultados empeoran cuando los bloques son demasiado grandes,
pues aumenta el tiempo, y cuando son demasiado pequefios debido a que se

suprime informacién importante.

EFECTO DEL METODO DE NORMALIZACION EMPLEADO

Ya se ha mencionado que para mejorar la invariancia a la iluminaciéon y a los
sombreados, se normaliza el contraste de los histogramas de cada una de las celdas
en las que se divide la region a estudio. La Figura 4.7 (d) muestra como utilizando
las normalizaciones L2-Hys, L2-norm y L1-sqrt se obtiene practicamente el mismo
rendimiento, mientras que si se normaliza segun el sistema L1l-norm el

rendimiento del proceso se reduce un 27% en 10-4 FPPW.
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EFECTO DE LAS DIMENSIONES DE LA VENTANA

Una ventana de deteccién de 64x128 incluye alrededor de 16 pixeles de
margen alrededor de las personas en los 4 lados de la imagen. Esta frontera
muestra una cantidad significante de informacién que permite la deteccién. En la
Figura 4.7 (e), se observa que si se reduce este margen de 16 a 8 pixeles, es decir,
se pasa a una ventana de detecciéon de dimensiones 48x112 el rendimiento se
reduce un 6% en 10-* FPPW. Si manteniendo una ventana de 64x128 lo que se hace
es aumentar el tamafio de la persona (en este caso también se estd reduciendo la
frontera) la pérdida de rendimiento es similar a la que se producia reduciendo el
tamafio de la ventana, a pesar de que la resoluciéon de la persona haya sido

incrementada.

EFECTO DEL ANCHO DEL KERNEL, y, EN EL KERNEL SVM

Por defecto se utiliza un suave entrenador SVM linean con SVMLight
ligeramente modificado para reducir el uso de memoria pues genera vectores
descriptores muy grandes. El empleo, por el contrario, de un kernel SVM Gaussiano
exp(—v|lx; — x,]|?) aumenta el rendimiento alrededor de un 3% en 10-4 FPPW con

el coste de un mayor tiempo de computo, como se justifica en la Figura 4.7 (f).

Por tanto, Dallal y Trigg tras estudiar la influencia de estos parametros del
descriptor HOG, concluyen que los valores definidos con anterioridad son los
adecuados para obtener un buen rendimiento. De esta forma, demuestran que
obteniendo los histogramas de gradientes orientados normalizados en una densa
maya superpuesta se mejoran los resultados de otros detectores tales como los

descriptores SIFT o los Haar Wavelet.

4.4, LOCALIZACION DE LOS PEATONES

Una vez detectado un peatdén, se puede conocer su posicion real en el
mundo, es decir, sus coordenadas (X,Z) donde Z indica la profundidad a la que se

encuentra de la camara. Para conocer la localizacién de los peatones con respecto a
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la camara se recurre a las expresiones (11) y (12), donde m es la pendiente del
perfil de la calzada, b el horizonte teérico, (u,v) las coordenadas del peatén en la
imagen, f la distancia focal de la cAmara, B la distancia entre las cAmaras (baseline)
y Cu corresponde a la coordenada del centro 6ptico. Estos ultimos tres datos son
valores conocidos de la camara. Estas expresiones proceden de la combinacién de
las expresiones propias de un sistema estéreo, ya vistas, (3) y (5) con (7), ya que al
tratarse de obstaculos no elevados localizados delante del vehiculo se cumple la
relacion dada por el Road Profile (7) entre la coordenada vertical de la imagen vy
la disparidad d. Ambas ecuaciones se multiplican por cosa porque lo que interesa
calcular es la distancia existente entre coche y peatén y no entre camara y peaton.

En la Figura 4.9 se representa dicha relacion.

_ mfB,

Z = D cosa (11)
_mB-(u—-Cy)

X = ———p cosa (12)

El 4ngulo o es el denominado dngulo de cabeceo y corresponde al dngulo

que forma el sistema estéreo con la calzada y se calcula mediante (13).

a = arctan —=2 (13)

f

Figura 4.9: Relacion entre la cAmara y el peatén y entre el coche y el peatdn.



Capitulo 5

IMPLEMENTACION SOFTWARE

El presente algoritmo parte de otro algoritmo creado por la alumna de esta
universidad, Violeta Jiménez Monje [38]. Su trabajo consistié en la creacion de una
serie de funciones que permitian la obtencion de la Laplaciana de la Gaussiana, del
mapa de disparidad, el u_disparity, el v_disparity, asi como del mapa libre y de
obstaculos. Por tanto, para conseguir el objetivo que se persigue en este proyecto se van

a emplear tanto estas funciones como algunas propias de las librerias OpenCV.

5.1. DESCRIPCION DEL CODIGO

En este apartado se van a describir aquellas lineas de codigo cuya
interpretacion puede resultar mas compleja, asi como algunas de las funciones
correspondientes a las librerias OpenCV consideradas mdas importantes para el

correcto desarrollo del algoritmo.

74
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MAIN

Durante el desarrollo del programa, el analisis de las imagenes se lleva a
cabo con imagenes que fueron tomadas por un par de camaras estereoscopicas en
su momento, pero que se encuentran almacenadas en una carpeta del ordenador.
Para el acceso a estas imagenes se ha recurrido a la funcién cvLoadImage. Por un
lado, se ha obtenido la imagen correspondiente a la proyeccion derecha de la

escena y por el otro, a la proyeccién izquierda.

sprintf{imagender, "../data/der¥d.tiff ",i);
IplImage* imgD = cvLoadImage(imagender,@);
sprintf({imagenizq, "../data/izq¥d.tiff “,i);
IplImage* imgl = cvlLoadImage(imagenizqg,®);

Sin embargo, una vez finalizado el algoritmo, se adaptara para que las

imagenes sean tomadas directamente de la caAmara instalada dentro del vehiculo.

Para poder trabajar con las imagenes de tipo Ipllmage en las funciones
creadas por Violeta Jiménez Monje, es necesario que éstas sean transformadas a un

tipo de datos unsigned char; para ello, se procede del siguiente modo:

// 8. Cambioc las imdgenes a un parametro unsigned char para poder trabajar con ellas en las funciones creadas

im_izda=((uchar *)(imgD->imageData)};
im_dcha=( (uchar *)(imgI->imageData));

En este punto se accede a la funcion laplaciana, en la que se introducen las
imagenes de datos im_izda e im_dcha a las que se les aplica la Laplaciana de la
Gaussiana. Las matrices de datos Ip_izda y Ip_dcha se introducen como parametros
de entrada en otra de las funciones creada, la funcién disparidad. Esta funcién
consiste en un proceso basico de comparacion de las dos imagenes (proyeccion
izquierda y proyeccion derecha), pixel a pixel, lo que se conoce como “matching
problem” y de ella se obtienen las matrices de datos disp_izda y disp_dcha. Estas
disparidades calculadas son sometidas a un post-procesamiento para desechar
malas medidas tomadas por causa de oclusiones entre objetos. En este caso, se va a

realizar un “cross checking”, que consiste en comparar el mapa de disparidad
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derecho con el izquierdo y viceversa; aquellos pixeles cuyo valor de disparidad sea
distinto se marcaran como ocluidos. Estos pixeles ocluidos pueden ser
completados asignandoles un valor de disparidad determinado. En este caso,
cuando la disparidad entre ambos mapas sea mayor que 2, se le asignara a dicho

pixel un valor nulo en uno de los mapas de disparidad, por ejemplo, el izquierdo.

for (int k=8; k<(tam_x*tam_y); k++)
1
if (abs(disp_dcha[k]-disp_izda[k])=>2)
1
disp _izda[k]=8;
h
h

Una vez refinado el mapa de disparidad, se guardara la imagen de datos de
disparidad en un pardmetro Ipllmage para, posteriormente, trabajar con ella. Para
ello, se definira una cabecera que contenga la informacién de la imagen mediante
la funcién cvCreateImageHeader. A continuacién, se introducen los datos de
disparidad en el campo imageData del Iplimage, que contiene un puntero a la

primera columna de datos de la imagen.

IplImage *imglisp = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgDisp-»imagelata = (char *)disp_izda;

La matriz de datos de disparidad disp_izda, se utiliza para obtener el
u_disparity, que permite a su vez obtener tanto el mapa de obstdculos como el mapa
libre. Para ello, se va a proceder de forma similar a la obtencién del mapa de

disparidad, empleando ahora las funciones u_disparity y mapas.

A partir de los datos del mapa libre se obtiene el v_disparity mediante la
funcion v_disparity, permitiendo calcular el road profile mediante la
Transformada de Hough para rectas, implementando la funcion correspondiente
de las OpenCV, cvHoughLinesZ2, y utilizando el método probabilistico que ofrece. Sin

embargo, debido a que el ancho en el que se almacenan las imagenes cuando se
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usan las librerias OpenCV es diferente al ancho con el que se almacenan en otras
librerias empleadas por el algoritmo anterior, se requiere realizar la siguiente

transformacion:

/f for(y) y for(x) recorren todos los pixeles de la matriz origen (v_disp), cargando los datos en el lugar
// indicadoe de la matriz destino (aux_v)

for(int y=0; y<tam_y; y++)

1
for(int x=8; x<tam_coste; x++)
{
aux_v[imgvDisp->widthStep*y+x*imgvDisp->nChannels]=v_disp[y*tam_coste+x];
h
h

// Se cargan los datos de la nueva matriz calculada a la imagen OpenCw
imgvDisp->imageData = aux_v;

// 5e define una estructura para poder almacenar datos genéricos de forma dindmica en formato OpenCv
CvMemStorage™ datos = cvCreateMemStorage(@);

// Se define una estructura para poder almacenar lineas de forma dindmica en formato OpenCv
CvSeq* lineas = @;

// 5e calcula la transformada de Hough de la imagen v, almacenandc los resultados en lineas
lineas = cwHoughlines2(imgvDisp,datos,CV_HOUGH_PROBABILISTIC,1,CV PI/18@,5@,75,28);

// Extraccidn de la primera linea de todas las obtenidas en la transformada de Hough
CvPoint* linea = (CwPoint™)cvGetSeqElem(lineas,@);

Para el empleo de la funcidn cvHoughLinesZ2 es necesario definir una
estructura para almacenar datos de forma dinamica (datos) y otra estructura para
almacenar los resultados, también de forma dinamica (lineas). Una vez
implementada la funcién de la Transformada de Hough para lineas, se procede a
extraer las coordenadas de los puntos que definen la primera linea de todas las
obtenidas, pues ésta es la que posee un nimero mayor de pixeles y, por tanto, la
linea que representa el perfil de la carretera (Road Profile), representada en la

Figura 5.1.
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Figura 5.1: Representacion de la recta resultante de la transformada de Hough (Road
Profile).

A partir de este punto, el algoritmo se centra en la deteccidon de los objetos
de la imagen y sus clasificaciones posteriores. Interesa que los objetos queden bien
definidos en el mapa de obstaculos. En primer lugar, se procede a determinar un
campo de estudio para tomar so6lo aquellos objetos que se encuentren a una
determinada distancia del vehiculo. Para ello, se lleva a cabo una umbralizacion,
quedando fuera de las regiones de interés aquellos obstaculos que superen el valor
umbral de disparidad inferior a 3. Los obstaculos pasan a tener 1 como nivel de
gris, mientras que los elementos que no se consideren de interés pasan a valer 0,

obteniéndose una imagen binaria.

Sin embargo, de esta forma, no se pueden diferenciar objetos que se
encuentren préximos entre si, siendo englobados como un uUnico objeto y
dificultando su clasificacién. Por este motivo, se procede a aplicar el detector de
bordes de Canny, mediante la funcion propia de las librerias OpenCV. Con esta
funcion se obtiene una mascara con los bordes de la imagen, diferenciando los
distintos obstaculos. Restando dicha mascara a la imagen binarizada del mapa de
obstaculos umbralizado, se obtendra otra imagen con los obstaculos bien

diferenciados.
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(a) (b)

()] (d)

Figura 5.2: (a) Mapa de obstaculo umbralizado (obstaculos entre los valores de disparidad 3
y 8), (b) Aplicacion del detector de Canny, (c) Mapa de obstaculos binarizado, (d) Imagen
resultante de restar al mapa de obstaculos binarizado la mascara del detector de Canny.

Sucede que los objetos proximos al vehiculo presentan distintas
disparidades, pudiendo un mismo objeto quedar dividido como si fueran varios
objetos. Una posible soluciéon a este problema seria obtener la mascara de los
bordes de Canny del mapa de obstaculos del cual se hayan eliminado por
umbralizaciéon dichos elementos cercanos al vehiculo. Por tanto, se aplica la
funcién cvCanny al mapa de obstaculos que presenta Unicamente los obstaculos
cuyas disparidades estdn comprendidas entre 3 y 8 (Figura 5.2 (a)). De esta
manera, los objetos mas cercanos no se veran afectados por la mascara. A
continuacién, para conseguir un mapa de obstiaculos con los objetos bien
diferenciados, se resta la mascara (Figura 5.2 (b)) al mapa de obstaculos
binarizado sin umbralizar (Figura 5.2 (c)), obteniendo como resultado la Figura 5.2
(d). Para una mejor comprension de lo explicado, se adjuntan las lineas de cddigo

relativas a esta operacion.
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// imgbinl es donde vamos a guardar la imagen del mapa de obstdculos quitdndole los obstdculos mds prdximos a la cémara
IplImage *imgbinl = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgbinl->»imageData = (char *) mapacbs_binl;

// Imagen que va a contener los boerdes obtenidos por el detector de bordes de Canny de la imagen imgbinl
IplImage* imgEdge = cvCreateImage( cvSize(width,height), 8, 1 );

// Aplicamos para deteccidn de bordes la funcidn cvcanny
cvsmooth( imgbinl, imgEdge, CV_BLUR, 3, 3, @, @ );
cviot( imgbinl, imgEdge );

cvCanny(imgbinl, imgEdge, 1, 1, 3);

// En imgbin2 vamos a guardar la imagen binarizada del mapa de cbstdculos de la imagen original, para poder proceder a obtener la resta
IplImage* imgbin2 = cvCreateImage( cvSize(width,height), &, 1 );
cvCopy(imgMapaObs,imgbin2);

// Binarizamos con la funcidn cvThreshold
cvThreshold( imgbin2,imgbin2, 1, 255, CV_THRESH_BINARY };

// Creamos la imagen resta que serd resultado de restar el mapa de obstdculos binarizado y la imagen con los contornos de aquellos obstdculog)
//flue queremos dividir
IplImage* imgResta = cvCreateImage( cvSize(width,height), 8, 1 );

// Restamos ambas imdgenes
cvSub(imgbin2, imgEdge, imgResta,d);

Para la obtencion de las regiones de interés se lleva a cabo la deteccion de
los contornos de los elementos localizados en imgResta. Para ello, se va a emplear
la funcion cvFindContours de las librerias. El almacenamiento de dichos contornos
va a ser dinamico, para facilitar el acceso a todos los contornos. Por ello, es
necesario definir la memoria dindmica con la funcién cvCreateMemStorage y
definir la variable que se emplea para almacenar los contornos como una
secuencia dindmica (CvSeq). Por tanto, la funcién cvFindContours proporciona el
numero de contornos detectados y éstos quedan registrados en el tipo de datos
CvSeqcontours, accediendo a cada uno de ellos mediante un simple bucle de la

forma:

for{ ; contours != 8; contours = contours-:h_next )

1
I

La variable h_next es un puntero que apunta al siguiente contorno
detectado. El bucle permite acceder a cada uno de los contornos almacenados,
finalizando cuando el valor de contours sea nulo, es decir, se hayan considerado
todos ellos. Sin embargo, analizar cada uno de los contornos supone un

considerable tiempo de coémputo, por lo cual se ha decido rechazar todos aquellos
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objetos cuyo tamano sea inferior a 300 pixeles. El area de cada uno de los
contornos va a ser calculada mediante la funcién cvContourArea. Todos aquellos
contornos de un tamafio suficiente como para contener a una persona se
recuadran mediante la funciéon cvBoundingRect, dando lugar a lo que se designa
como Regiones de Interés (ROIs). Estas vienen definidas por las coordenadas del
vértice superior izquierdo y del vértice inferior derecho, denominados arriba y
abajo respectivamente. Llegado este punto, se crea una funciéon que realiza la
primera clasificacion. A esta funcion se le llama tipo_obstaculo y va a ser la
encargada de analizar las distintas regiones de interés, determinando si lo que

contienen es un objeto elevado o no elevado.

FUNCION tipo obstaculo

Como ya se explico anteriormente, el procedimiento que se lleva a cabo en
este proyecto para considerar que un objeto es elevado o no lo es, consiste en
comparar la disparidad real del objeto con la disparidad tedrica, es decir, se
compara la disparidad que deberia tener el objeto, segin su posicion en la imagen,
para estar apoyado sobre el suelo (disparidad teérica) con el valor de disparidad
que, en realidad, presenta dicho objeto. El valor de la disparidad tedrica se calcula
mediante la expresion (14), introduciendo como valor de la coordenada v, el valor
correspondiente a la coordenada v de la parte inferior de la regién de interés. La

expresion exacta pasaria a ser la siguiente:

Vabajo—b
= — 14
- (14)

dteérica

Por otra parte, la disparidad real se va a calcular recurriendo al histograma

de disparidades de dicha region de interés, pues el valor que se busca es el
correspondiente al maximo valor del histograma. Para calcular el histograma de
cada una de las regiones de interés, es necesario, en primer lugar, extraer dichas

regiones de la imagen, concretamente de la imagen correspondiente al mapa de
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obstaculos. Las librerias OpenCV disponen de la funciéon cvSetimageROI que

permite extraer determinadas regiones de una imagen.

// Obtenemos las regiones de interés de la imagen
cvSetImageROI( imgROI, cvRect( arriba.x, arriba.y, widthR, heightR });

A continuacién, para obtener el histograma de cada ROI se ejecuta la
funcién cvCalcHist de las librerias. Por ultimo, la funcion cvGetMinMaxHistValue
permite obtener el valor maximo del histograma y la posicién en la que se
encuentra dicho valor, la cual determina el valor de la disparidad real que se esta

buscando.

[/ Definimos el histograma mediante el tipoc de datos correspondiente
CvHistogram *histograma;

// Creamos un histograma, por defectoc un array
histograma = cvCreateHist(1l,&hist size, CV_HIST_ARRAY, ranges, 1);

// Calculamas el histograma de cada uno de las ROI
cvCalcHist( &imgROI, histograma, ©, NULL };

// Obtenemos el valor maximo del histograma y el indice de dicha celda
cvi@etMinMaxHistValue( histograma, @, &max_walue, B, ZmaxIdx );

J/ 19, E1 walor de disparidad real serd el indice de la celda donde se
//encuentra el maximo del histograma
obstaculos->d_real=maxIdx;

Una vez se dispone de ambos valores de disparidad, real y tedrica, se pasa a
compararlos entre si. En el capitulo anterior ya se vio que en el caso de que la
diferencia entre la disparidad teérica y la real sea mayor de 2, el objeto que
engloba la region de interés es catalogado como elevado; en el resto de los casos, se

toma como no elevado.

Conocidos ya cuales de los obstaculos de la escena son elevados y cuales se
encuentran apoyados sobre la via, se procede a analizar los segundos con la
intencién de identificar si se trata de peatones o no. Por tanto, accediendo
unicamente a aquellas ROIs clasificadas como no elevadas, se ejecuta la funcién

peatones, basada en el método HOG.
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FUNCION peatones

Debido a que la funciéon hog.detectMultiScale empleada trabaja con
imagenes de tipo cv::Mat, se realiza la conversion de la imagen original imgD de
tipo Ipllmage a la imagen imgDMat de tipo Mat, para de ella extraer las regiones de

interés.

// Transformacidn de una imagen de tipo IplImage a Mat
cv::Mat imgDMat(imgD);

En este caso, es necesario aumentar el tamafio de las ROIs, pues éstas sélo
delimitan al obstaculo y, para la aplicacién de la funcidn hog.detectMultiScale, este
espacio no es suficiente, pues se requiere un cierto margen. El tamafo idéneo de
las regiones se ha obtenido tras realizar una serie de pruebas como ya se vera mas
adelante. La altura de todas ellas va a ser el valor equivalente en pixeles a lo que
corresponderian 2.2 metros en el mundo real. Esta altura en pixeles (hp) se puede
obtener a partir del valor de profundidad Z, cuya expresion se veia en el capitulo
anterior (11), realizandose la siguiente conversion (15). En este caso, no se toman
las ROIs del mapa de disparidad, sino que para el correcto funcionamiento del HOG
se debe trabajar con la imagen original en escala de grises. Por tanto, el modo de

proceder en este caso es el siguiente:

//Guardamos las coordenadas en un cvRect para posteriormente guardar cada
ffuno de los rois como imagen tipo Mat
roi= cvRect( arribaroi.x, arribarci.y, widthR2, heightR2});

// Guardamos las rois como tipo Mat, obteniéndolas de la imagen original
//también de tipo Mat, gracias a la funcién cv::Mat Mat(img, cwvRect)
img= imgD(roci);

>
I
N
N

NI~

(15)
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Antes de aplicar la funciéon hog.detectMultiScale, tiene que haber sido
entrenado el HOG mediante el SVM, empleando la funcién hog.setSVMDetector. Este

entrenamiento basta con realizarlo una Unica vez, por lo que se afiade al main.

// Entrenamiento del HOG por el SVM
hog.setSVMDetector (cv: tHOGDescriptor: :getDefaultPecplebetector());

Al llamar a la funcién hog.detectMultiScale, se obtiene como resultado un
vector dindmico al cual se accede mediante un bucle en el caso de que se haya

localizado en dicha region un peatén.

// Aplicamos el método HOG
hog.detectMultiscale(img, found, ®, cv::5ize(8,8), cwv::5ize(24,18), 1.85, 2);

// Bucle que accede a cada una de las regiones donde se ha localizado uno o
//varios peatones
for( int ¢ = 8; ¢ < (int)found.size(); c++ )

1

obstaculos-rpeaton=1;

Los peatones son representados en el display mediante un rectangulo verde,
los objetos no elevados mediante uno rojo y los elevados mediante un rectangulo
azul. Para representar un rectangulo en una imagen, las librerias OpenCV disponen
de la funcién cvRectangle, a 1a cual inicamente hay que pasar las coordenadas que
lo van a definir e indicar el valor de los canales RGB para que sea dibujado en el

color deseado.

// Identificacidn del peatdn o de los peatones mediante un rectdngulo
f fverde
cvRectangle(imgObs, arriba, abajo, CV_RGB(@®, 255, @),1);




Capitulo 6

RESULTADOS

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos por el algoritmo
desarrollado en el presente proyecto. Para realizar el estudio de los resultados se
han seleccionado un par de secuencias de imagenes en las que se pueden observar
dos situaciones diferentes que tienen en comun la presencia de varios peatones en
una via urbana. Ambas secuencias de imagenes estan compuestas por 129 frames.
En primer lugar, se van a analizar los resultados obtenidos en cada una de las
secuencias por separado, para luego poder alcanzar una conclusién comun sobre el

algoritmo desarrollado.

6.1. RESULTADOS OBTENIDOS

SECUENCIA 1

Esta secuencia de imagenes transcurre en una via perteneciente a las
instalaciones de la Universidad Carlos III de Madrid. En dicha via se pueden
observar dos peatones caminando a paso normal, tal y como se muestra en la

Figura 6.1. Durante el transcurso de esta secuencia uno de los peatones se aleja de

85
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la cdmara, mientras que el otro se acerca a ella; en un punto determinado las
trayectorias de ambos peatones se cruzan. Hay que sefialar que a lo largo del video
aparece un tercer peatén en la escena; sin embargo, éste no es detectado por el
HOG, debido a que se encuentra demasiado lejos del vehiculo y no corre el riesgo
de ser atropellado. El darea de buisqueda de peatones esta limitada a una distancia
de 32,5 metros con el objetivo de que el algoritmo sea mas rapido. Se ha tomado
esta distancia por ser la mas adecuada para conseguir buenos resultados tanto en
los tiempos de computo como de deteccion. Su obtenciéon se verd mas adelante con

mas detenimiento.

Figura 6.1: Primera imagen de le secuencia denominada Secuencia 1.

SECUENCIA 2

En esta segunda secuencia aparecen cinco peatones cruzando un paso de
cebra de una via interurbana, tal y como se puede ver en la Figura 6.2. Durante el
transcurso de dicha secuencia se observa como existen peatones que quedan

ocultos porque se cruzan con otro peatdn y como algunos acaban desapareciendo
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de la escena. En los ultimos frames de la secuencia, se puede observar como
aparece un sexto peatén. Este peaton es detectado Unicamente en los ultimos

frames, ya que hasta entonces no entra en el campo de busqueda fijado.

Figura 6.2: Primera imagen de le secuencia denominada Secuencia 2.

6.1.1. NUMERO DE PiXELES PROCESADOS Y TIEMPOS DE COMPUTO

El algoritmo que implementa el modelo del HOG presentado por Dalal y
Triggs en [37] es capaz de localizar los peatones presentes en una escena, con un
tiempo de procesamiento de la imagen del orden de segundos para imagenes de
640x480 pixeles. Sin embargo, como ya se ha dicho en repetidas ocasiones,
interesa que el algoritmo trabaje en tiempo real. Con el objetivo de reducir dicho
tiempo de computo, se opta por implementar el algoritmo Unicamente en las
regiones de la imagen consideradas como regiones de interés (ROIs), es decir,
donde cabe la posibilidad de que se localice un peaton. Para reducir aiin mas este

tiempo, también se lleva a cabo una clasificacion previa de los elementos
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detectados, distinguiendo entre elevados y no elevados. La idea de extraer las
regiones de interés no elevadas de la imagen tiene como fin reducir la regiéon de
busqueda de peatones, de tal forma que el nimero de pixeles analizados sea menor

y, por tanto, el tiempo de procesamiento se reduzca.

Para estudiar la eficiencia de los resultados obtenidos con el algoritmo
desarrollado en este proyecto, estos se van a comparar con los resultados
alcanzados cuando se implementa el método basado en los histogramas de
gradientes orientados (HOG) sobre toda la imagen. Ademads, se van a comparar
estos resultados con los obtenidos en el caso de que se aplicara el HOG a todas las
ROIs detectadas y no sé6lo a aquellas que han sido previamente clasificadas como
no elevadas. De esta forma, se va a poder ver si la clasificaciéon entre elementos
elevados y no elevados, realizada antes de distinguir entre peatones y no peatones,

permite mejorar la eficiencia de los resultados finales.

SECUENCIA 1

Si se lleva a cabo una comparacion del nimero de pixeles procesados en
cada uno de los frames de la secuencia (Figura 6.3), se comprueba como se
consigue reducir en gran medida el nimero de pixeles a tratar al aplicar el HOG

unicamente en aquellas areas de la imagen que resultan de interés.
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Figura 6.3: Numero de pixeles procesados en cada frame de la Secuencia 1.
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El promedio de pixeles analizados en el caso de tomar inicamente las ROIs
es de alrededor de 101.000 pixeles y de 99.200 pixeles en el caso de descartar,
ademas, las regiones elevadas, mientras que al analizar la imagen en su totalidad
se requiere un procesamiento de 307.200 pixeles. En la Figura 6.3 se observa que
la diferencia del nimero de pixeles que se analizan en cada uno de los frames en
los dos primeros casos es muy pequefia. Esto se debe a que en esta escena en
concreto son muy pocos los objetos detectados como elevados, teniendo en cuenta
que Unicamente se estudia aquella parte de la escena que se encuentra a cierta
distancia del vehiculo, pues es la que resulta de interés. Por el contrario, cuando el
vehiculo circule por vias urbanas mas complejas, la diferencia entre estudiar todos
y cada uno de los objetos hallados o sélo a aquellos que se encuentren sobre el

suelo va a ser importante.

A continuacidn, se introduce la Figura 6.4 en la que se comparan los tiempos
de coémputo obtenidos en los distintos frames de la secuencia. En el algoritmo que
se desarrolla en este proyecto se realizan dos mediciones distintas. En una primera
medicion, se contabilizan los tiempos empleados para realizar todas y cada una de
las operaciones que permiten la deteccién de los peatones. Sin embargo, las
operaciones previas a la extraccidn de las regiones de interés de la escena forman
parte de un sistema general de deteccién de obstaculos. El mapa libre también es
utilizado para la obtencion de toda clase de informacién que permita asistir al
conductor, ya que proporciona el espacio libre que hay delante del vehiculo. Por
tanto, se realiza una segunda medicion a partir de donde comienza la identificacion
de las regiones de interés, es decir, una vez que ya se dispone del mapa libre y del
mapa de obstaculos. Realmente esta es la medida que resulta de interés y la que se
va a tener en cuenta en los siguientes estudios. Aun asi se comprueba en la Figura
6.4 (linea verde discontinua) como teniendo en cuenta todo el algoritmo, los

tiempos resultantes son mejores que si se aplica el HOG a toda la imagen.
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Figura 6.4: Tiempo de procesamiento de cada frame de la Secuencia 1.

En esta misma figura se comprueba como la reducciéon del ntimero de
pixeles permite disminuir de manera significativa el tiempo empleado para
procesar cada uno de los frames. El tiempo medio de analisis de un frame cuando
se usa el algoritmo que procesa unicamente las regiones no elevadas es de 0,279
segundos, mientras que si se analiza toda la imagen es de 2,128 segundos. Esto
podria parecer logico en un principio, ya que al tratarse de un menor numero de
pixeles a analizar, obviamente, el tiempo debe ser menor. Sin embargo, el conjunto
de operaciones realizadas para la obtencién de dichas ROIs supone también un
coste computacional que ha de ser considerado. Se comprueba que el coste
computacional derivado de la obtencién de las ROIs asi como del necesario para
distinguir los obstaculos elevados y no elevados es inferior al obtenido al aplicar el

HOG a toda la imagen.

SECUENCIA 2

En esta segunda secuencia aumenta el nimero de peatones en la via, asi
como el nimero de elementos localizados en el entorno del vehiculo. En estas
circunstancias deberian ser mas importantes las diferencias entre analizar todas

las regiones de interés obtenidas o iinicamente las clasificadas como no elevadas.
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Para ello, se vuelve a representar en un grafico (Figura 6.5) el niimero de pixeles

que son analizados en cada uno de los frames que forman la nueva secuencia.
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Figura 6.5: Numero de pixeles procesados en cada frame de la Secuencia 2.

Se observa, como se preveia, una diferencia mas destacada entre el nimero
de pixeles analizados al aplicar el HOG a todas las regiones de interés o al aplicarlo
s6lo a las definidas como no elevadas; mas concretamente, se diferencian en mas
de 90.000 pixeles de media. Esto se debe a que se detecta un mayor nimero de
elementos elevados en comparacion con la primera secuencia estudiada. También
se aprecia como en algunos de los frames el nimero de pixeles procesados supera
al total de pixeles que componen la imagen (307.200 pixeles). Esto es debido a que
algunas de las ROIs se superponen. En algunos casos, también sucede que alguna
ROI engloba a otra de ellas en su totalidad, lo cual se debe a que se estan

englobando objetos muy cercanos entre si.

En la Figura 6.6, en la que se representan los tiempos de computo, también
se pueden observar estos picos, pues se estd procesando un mayor numero de
pixeles. De nuevo se introducen los tiempos de procesamiento resultantes de
extraer las ROIs y analizarlas (linea verde continua) y los tiempos al considerar

también los procesos previos a dicha extraccion (linea verde punteada).
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Figura 6.6: Tiempo de procesamiento de cada frame de la Secuencia 2.

Sin embargo, en el resto de los frames se puede apreciar como el tiempo de
computo se reduce en gran medida al aplicar el método HOG sélo a las ROIs no
elevadas. Atendiendo al tiempo de procesamiento, se comprueba que se obtienen
mejores resultados al realizar la clasificacion previa que separa los elementos no
elevados de los que estan elevados, los cuales no suponen un obstaculo para el
vehiculo. El tiempo medio que presenta este algoritmo es de 0,716 segundos,
mientras que el tiempo de computo medio al procesar todas y cada una de las ROIs
es de 0,971 segundos. Hay que mencionar que el tiempo medio de procesado de la
imagen completa es de 2,186 segundos, similar al obtenido en la primera

secuencia.

6.1.2. RECONOCIMIENTO DE LOS PEATONES COMO OBSTACULOS

Para que el HOG pueda identificar a un objeto como peatén es necesario que
dicho peatén forme parte de una ROI. Pueden ser dos las causas de que un peatén
no haya sido identificado como tal: que dicho peatén no haya sido reconocido
como objeto de interés, es decir, no haya sido englobado por una ROI, o, por el
contrario, si que se detecte como objeto pero que el HOG no lo reconozca como

peaton. Se ha podido comprobar visualmente que en la primera secuencia todos
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los peatones que aparecen son detectados como obstaculos, mientras que en la
segunda, el indice de acierto disminuye ligeramente debido a que se trata de una
imagen mas compleja, en la que los peatones son mas dificiles de identificar por
estar mas cerca unos de otros. En este caso, el indice de éxito pasa a ser del 88%, es
decir, de 462 detecciones posibles se han realizado 405. Si se calcula este mismo
dato para el algoritmo que no hace distincion entre elementos elevados y no
elevados, el nimero de peatones identificados como obstaculos pasa a ser 426.
Esta diferencia se debe a que en algunas ocasiones el peatéon no queda
completamente dentro de la ROI y el algoritmo determina que se trata de un
obstaculo elevado. La soluciéon a este problema se encuentra en aumentar el
tamafio de las regiones de interés, lo que implicaria a su vez un aumento del
tiempo de computo. Como se trata de una diferencia pequefia, se decide mantener
el tamafio fijado de las ROIs. Este hecho se va a demostrar mas adelante, en el
apartado 6.2, donde se va a realizar un estudio sobre la variacién de los resultados

al modificar las dimensiones de las ROls.

6.1.3. FALSOS POSITIVOS Y FALSOS NEGATIVOS

Otros datos utiles para determinar el grado de eficacia del algoritmo
desarrollado son los falsos positivos y negativos que se obtienen en cada una de las
imagenes que componen la secuencia. Puede suceder que a la hora de tener en
cuenta el tiempo de procesamiento de las imagenes resulte mejor dividir la escena
en ROIs, pero esto puede empeorar la deteccién de peatones, haciendo ineficiente

el algoritmo.
SECUENCIA 1

En este caso, va a existir un falso positivo cuando el algoritmo identifique
como peatén a un objeto que realmente no lo es. Ya se ha comentado que en la
escena estudiada sélo hay dos peatones que resultan de interés para el estudio,
debido a su proximidad con el vehiculo. En la Figura 6.7 se representa el nimero

de falsos positivos obtenidos en cada uno de los frames que componen la primera
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secuencia. Como se puede observar, no surge ningin falso positivo en los
algoritmos que analizan s6lo regiones de interés y su valor es minimo cuando se

aplica el HOG a toda la imagen.
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Figura 6.7: Nimero de Falsos Positivos obtenidos en cada uno de los frames de la
Secuencia 1.

El problema surge con el numero de falsos negativos obtenidos. Aparece un
falso negativo cuando no se detecta un peatéon que realmente se encuentra
presente en la escena. En este caso se comprueba que donde se detecta un mayor
numero de falsos negativos es en los algoritmos en los que el HOG es

implementado en las regiones de interés, tal y como se puede ver en la Figura 6.8.
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Figura 6.8: Numero de Falsos Negativos obtenidos en cada uno de los frames de la
Secuencia 1.

Si se obtiene el niumero total de peatones que deberian ser detectados,
considerando los 129 frames, y se compara con los realmente identificados como
peatones, se obtiene el indice de aciertos de cada uno de los algoritmos estudiados
(Tabla 6.1). En esta secuencia, los datos de los algoritmos que extraen las regiones
de interés coinciden, debido a que, como ya se ha dicho anteriormente, se detectan
pocos obstaculos elevados. El indice de aciertos en ambos algoritmos es del 81%,
es decir, Unicamente se dejan de detecta el 19% de los peatones. Para la obtencion
de estos datos hay que tener en cuenta que durante la secuencia, uno de los
peatones queda oculto tras el otro y que en un determinado momento uno de los
peatones se aleja tanto del vehiculo que deja de ser detectado por el HOG, pues la
distancia que lo separa de las camaras hace compleja su identificacion como

peaton.

En la Figura 6.8 se observa como no existe una gran diferencia entre el
numero de falsos negativos obtenido al analizar toda la imagen en comparacién
con los obtenidos al analizar inicamente las ROIs. Esto significa que los errores de

deteccion no se pueden atribuir totalmente a la extracciéon de las regiones de
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interés de la imagen, pues si se compara el indice de aciertos de ambos algoritmos,

la diferencia no es significativa.

INDICE DE ACIERTOS

HOG_Imagen HOG._Todas las ROIs HOG_ROIs No
Completa Elevadas
Peatones
Detectados 196 peatones/234 | 189 peatones/234 [ 189 peatones/234
% Aciertos 84% 81% 81%

Tabla 6.1: Datos relativos a los aciertos al aplicar el HOG a la imagen completa o a las ROIs.

Mientras que el porcentaje de aciertos al analizar la imagen completa es del
84%, al analizar sélo en las ROIs determinadas como no elevadas, este porcentaje
se reduce al 81%. Esta diferencia no se puede considerar lo suficientemente
significativa como para definir como inadecuado el proceso de reconocimiento de

peatones en las regiones de interés.

A continuacion se afiade la Tabla 6.2 donde se muestran de forma detallada
los indices de falsos negativos obtenidos en los tres algoritmos considerados para
la realizacion del estudio de los resultados. Se comprueba que son pocos los frames
en los que no se detecta ningiin peatén y, como ya se ha dicho, se debe a la posicién

que toma uno de los peatones.

HOG_ IMAGEN COMPLETA HOG_TODAS LAS ROIs HOG_ROIs NO ELEVADAS

Tabla 6.2: Relacion de niimero de frames segun el nimero de falsos negativos obtenidos
para cada uno de los tres algoritmos a estudio (Secuencia 1).

SECUENCIA 2

En esta secuencia, el nimero de peatones presentes en la escena va

variando conforme van pasando los frames. De nuevo, son pocos los falsos
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positivos obtenidos. Hay que resaltar el caso del algoritmo en el que se buscan
peatones en todas las regiones de interés, en el que se detecta un falso positivo en
repetidas ocasiones al final de la secuencia, como se comprueba en la Figura 6.9.
Esto es debido a que en estos ultimos frames se esta detectando un peatén cuando

realmente no lo hay.
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Figura 6.9: Numero de Falsos Positivos obtenidos en cada uno de los frames de la Secuencia 2.

El nimero de falsos negativos obtenidos en esta secuencia (Figura 6.10) es
mayor debido en parte a que al haber un mayor nimero de peatones en la escena,
crece la probabilidad de que alguno de ellos no sea detectado. Al igual que sucedia
a la hora de definir los peatones como objetos de interés, en este caso también se
obtienen resultados ligeramente peores en el algoritmo en el que sélo se analizan
las ROIs clasificadas como no elevadas si se compara con los resultados obtenidos
en el algoritmo en el que se analizan todas las ROIs. Estos resultados tienen
sentido, ya que al haber sido identificadas estas regiones como elevadas en la
clasificacion previa a la deteccion de los peatones, no son tomadas como posibles

candidatas a contener peatones y por tanto, no son analizadas por el HOG.
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Figura 6.10: Numero de Falsos Positivos obtenidos en cada uno de los frames de la Secuencia 2.

En esta secuencia, el indice de aciertos pasa a ser del 79% (Tabla 6.3) frente

al 81% de la primera secuencia, pero como ya se ha dicho, se trata de una via

urbana con mayor cantidad tanto de peatones como de obstaculos en general, lo

que hace mas compleja la deteccion. A pesar de que la calidad de detecciéon mejora

discretamente si no se hace distincion entre obstaculos elevados y no elevados, la

Figura 6.6 mostraba que este algoritmo presenta tiempos de procesamiento

bastante mas elevados que si s6lo se aplica el HOG en las ROIs no elevadas, algo

mas de un 26%.

D DE A RTO
HOG_Imagen Completa | HOG_Todas las ROIs

HOG_ROIs No Elevadas

392 peatones/462 382 peatones/462

367 peatones/462

85% 83%

79%

Tabla 6.3: Datos relativos a los aciertos el HOG a la imagen completa o a las ROIs.
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Al igual que sucedia en la primera secuencia, el indice de aciertos obtenidos
en el algoritmo desarrollado en este proyecto, no difiere de forma significativa del
obtenido al realizar la buisqueda de peatones en toda la imagen, como se observa

en la Tabla 6.3.

En la Tabla 6.4 se introduce el nimero de frames en los que se detectan
todos los peatones presentes, asi como el nimero de frames en los que quedan uno
o dos peatones sin identificar. Se puede ver con claridad como al haber mas
peatones en la via, los resultados empeoran con respecto a los obtenidos en la

primera secuencia; no obstante, siguen siendo muchos los frames en los que se

detectan todos los peatones.

HOG_ IMAGEN COMPLETA HOG_TODAS LAS ROIs HOG_ROIs NO ELEVADAS
FN=0 FN=1 FN=2 FN=0 FN=1 FN=2 FN=0 FN=1
73 42 14 65 48 16 59 45

Tabla 6.4: Relacién de numero de frames segin el nimero de falsos negativos obtenidos
para cada uno de los tres algoritmos a estudio (Secuencia 2).

6.2. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

A la vista de los resultados, se llega a la conclusiéon de que al realizar la
extraccion de las regiones de interés se pierde cierta informacién que se traduce
en un aumento del indice de falsos negativos, es decir, la deteccion de los peatones
empeora con respecto a la obtenida al realizar dicha busqueda en toda la imagen.
Sin embargo, se busca desarrollar un sistema que asista al conductor, por lo que es
importante que se trabaje en tiempo real. Analizar todos los pixeles que forman la
imagen conlleva un tiempo de procesamiento aproximado de 2 segundos, mientras
que si solo se realiza la busqueda en las regiones de interés no elevadas, este
tiempo es inferior a medio segundo en vias urbanas donde existe una gran
cantidad de obstaculos. Teniendo en cuenta lo anterior, 2 segundos es un tiempo

excesivo si lo que se quiere es prevenir accidentes. También se comprueba que,
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cuanto mas préximo se encuentra el peatén con respecto a la camara, mayor es la
probabilidad de que se detecte dicho peatdn; los problemas de deteccion surgen
sobre todo cuando el peatén se encuentra alejado del vehiculo pues se encuentra

peor definido, tal y como se puede ver en la Figura 6.11.

Figura 6.11: ROIs extraidas de uno de los frames de la Secuencia 1.

Ademas, hay que tener en cuenta que el algoritmo ha sido desarrollado para
ser utilizado en vias interurbanas, en las cuales no se debe circular a una velocidad
superior a 50 km/h. A esta velocidad, el algoritmo va a disponer de mayor margen
de respuesta. En el caso de que un peatdén captado por la cdmara no sea detectado
inicialmente por el algoritmo, si dicho peaton permanece en la escena sera

detectado en sucesivos frames o cuando su distancia con el vehiculo se reduzca.

Si se lleva a cabo ahora una comparacién entre los algoritmos que buscan
peatones Unicamente en las regiones de interés, se comprueba que la calidad de la
deteccion es similar (Tablas 6.1 y 6.3). Sin embargo, la diferencia en los tiempos de
computo es mas pronunciada. Al realizar la busqueda de peatones Unicamente en
aquellas regiones consideradas no elevadas se logra una reduccion interesante del
tiempo de computo medio. Esta diferencia va a aumentar en relacion al nimero de
elementos presentes en la via, tal y como se ve en la Figura 6.6, correspondientes a

la secuencia namero dos.
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En la Figura 6.12 se observa como la nube de puntos que se obtiene al
comparar el nimero de pixeles que se analiza en cada uno de los frames frente a
los tiempos de procesamiento de los mismos presenta una tendencia lineal. Esto
significa que al aumentar el nimero de pixeles aumenta el tiempo empleado para
procesar el frame. Mientras que analizar la imagen completa, compuesta por
307.200 pixeles, lleva un tiempo de computo superior a los 2,5 segundos, se
comprueba en la Figura 6.12 (a) y (c) que este tiempo se reduce de forma
significativa al analizar sé6lo las regiones de interés extraidas y ain mas si se
descarta el analisis de los elementos considerados elevados (Figura 6.12 (b) y (d)).
Por lo tanto, como ya se ha comentado, para acercarse al objetivo que es identificar
los peatones presentes en la escena en tiempo real, interesa analizar el menor

numero de pixeles posible, consiguiendo una tasa de aciertos similar.
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Figura 6.12: Tiempo de computo/ Numero de pixeles procesados aplicando el HOG (a)en todas las
ROIs en las imagenes de la Secuencia 1, (b) en las ROIs no elevadas en las imagenes de la Secuencia
1, (c) en todas las ROIs en las imagenes de la Secuencia 2, (d) en las imagenes de la Secuencia 2.

Alguno de los pardametros introducidos en el algoritmo desarrollado,
influyen de forma directa en los resultados. Variando estos parametros se consigue
reducir los tiempos de computo de cada frame o mejorar el indice de aciertos

obtenido. A continuacion, se definen estos parametros:

e Area minima del obsticulo: se establece un valor minimo del area del

obstaculo que delimita cada objeto localizado en la imagen para
rechazar aquellos que son demasiado pequefios para poder
considerarse un peaton.

¢ Dimensién de la ROI: modificando las coordenadas que definen la

region de interés se consigue analizar un mayor o menor nimero de
pixeles alrededor del obstaculo.

e Umbral de deteccién: se prefija un valor de disparidad, de tal forma

que aquellos objetos que lo superen, van a ser eliminados del mapa

de obstaculos.

Sucede que, al conseguir una mejora en los tiempos, la deteccién de

peatones pierde calidad, reduciéndose el indice de aciertos. Por ello, se ha
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realizado un estudio para obtener los valores que hagan 6ptimos los resultados del

algoritmo y que han sido utilizados en el andlisis de las secuencias de estudio.
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Figura 6.13: Resultados obtenidos (a) en el tiempo de cdmputo al modificar el area minima del
objeto, (b) en el indice de aciertos al modificar el area minima del objeto, (c) en el tiempo de
computo al modificar la dimensién de la ROI, (d) en el indice de aciertos al modificar la dimension
de la ROI, (e) en el tiempo de computo al modificar el umbral de deteccién, (f) en el indice de
aciertos al modificar el umbral de deteccién.

Las conclusiones que se han obtenido con la realizacion de este estudio han

sido las siguientes:

- El 4rea minima que debe presentar un objeto para poder ser considerado
peaton es de 300 pixeles. En la Figura 6.13 (a) y (b) se observa que al
reducir mas este valor se consigue mejorar el indice de aciertos en la
deteccion de peatones (disminuye el nimero de falsos negativos), pero, a su
vez, aumenta el tiempo de cémputo. Si por el contrario, se opta por
aumentar este area minima, aumenta de forma significativa el nimero de
peatones que no son identificados, a cambio de reducirse minimamente el

tiempo de computo.

- Al aumentar el tamafio de las regiones de interés se consigue aumentar el
margen existente entre el objeto y el borde de la ROI, resultando
conveniente para aquellos casos en los que el peatén no haya sido
totalmente englobado en la regiéon de interés. Con el aumento fijado, se

consigue reducir en gran medida el hecho de que un peatén sea
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parcialmente encuadrado por el rectangulo que delimita la ROI. Al
aumentar estas regiones, el nimero de pixeles a procesar en cada frame
aumenta considerablemente, por lo que también lo hace el tiempo de dicho
procesamiento (Figura 6.13 (c)), mientras que el indice de aciertos no se ve
apenas incrementado (Figura 6.13 (d)). Si, por el contrario, se reduce el
tamailo de las ROIs, aumenta de forma considerable el nimero de falsos
negativos. Por tanto, se opta por tomar unos valores que ofrezcan

resultados adecuados, sin que el tiempo de computo se vea muy alterado.

- El campo de detecciéon de peatones se limita mediante el valor umbral
mencionado anteriormente, de tal forma que se rechaza la bisqueda de
aquellos peatones cuya distancia al vehiculo sea tal que no haya riesgo
inmediato de colisién. Sin embargo, como se puede observar en la Figura
6.13 (e) y (f) la modificacién de este parametro no altera en gran medida los
resultados obtenidos, ya que cuanto mas alejado se encuentra un peaton
mas se complica la tarea de identificacion para el HOG, por lo que aunque

sean detectados como objetos, siguen sin ser detectados como peatones.

Para concluir, se puede decir que con los valores definidos finalmente se ha
logrado alcanzar un equilibrio, de manera que los resultados ofrecidos por este

algoritmo cumplen con el objetivo que se persigue en este proyecto.



Capitulo 7

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTURQOS

Una vez analizados los distintos parametros del algoritmo y obtenido los
resultados correspondientes se puede proceder a exponer las conclusiones del proyecto.

Ademas se mencionan posibles trabajos que podrian derivar del actual.

7.1. CONCLUSIONES

En el presente proyecto se ha buscado con éxito identificar los peatones
presentes en la escena captada por un par de camaras estéreo instaladas sobre un
vehiculo que circula por una via urbana compleja. El estudio realizado sobre el efecto
que tiene la variacion de los distintos parametros del sistema sobre el tiempo de
computo y sobre la eficacia de la deteccidn, ha permitido alcanzar los objetivos de este

proyecto.
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Durante el desarrollo de este trabajo, se ha estado resaltando la importancia de
que el algoritmo funcione en tiempo real, ya que se pretende que el conductor sea
alertado de una posible colision con un peatdn con tiempo suficiente para evitar dicha
colisién o en caso de que se produzca, reducir sus consecuencias. A pesar de que los
tiempos obtenidos varian segun la complejidad de la via, al ser mas o menos los pixeles
que se tienen que analizar, puede decirse que los resultados alcanzados, en cuanto a

tiempo de computo se refiere, son positivos.

Por otro lado, cambios constantes en la iluminacion y fallos en la deteccidn de
determinadas siluetas dan lugar a que se produzcan detecciones de falsos positivos y
falsos negativos. No obstante, la tasa de error del algoritmo en este aspecto es lo
suficientemente reducida como para no impedir lograr los objetivos finales. Buscar
disminuir estos falsos resultados mediante el tratamiento de la imagen, implicaria un
aumento del coste computacional. En la implementacion del algoritmo de Dalal y
Triggs [37], correspondiente a los descriptores HOG, aplicada a toda la imagen también
se obtienen una serie de falsos negativos y falsos positivos, que dan lugar a que en
determinados frames dejen de detectarse peatones o se definan como tales objetos que
no lo son. Esto significa que se consigue mejorar la implementacion del algoritmo de
Dalal y Triggs, ya que a pesar de empeorar levemente el indice de aciertos, se logra
reducir de manera considerable los tiempos de procesamiento de las imagenes captadas
por el par de camaras.

7.2. TRABAJOS FUTUROS

Otra posible via para la mejora del mismo seria combinar el dominio visible con
la utilizacion de camaras de infrarrojo [39]. Estas cAmaras no dependen en gran medida
de la iluminacion y ofrecen un menor nivel de ruido, haciendo mas sencilla la etapa de
deteccidn de los peatones. Por el contrario, presentan la desventaja de que carecen de
texturas y colores, dando lugar a pérdida de informacion. Por tanto, una combinacion de

ambos sistemas proporcionaria mejores resultados.
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Una vez conocida las posiciones reales de los distintos peatones puede aplicarse
una técnica de seguimiento para predecir las trayectorias de estos peatones. Esto
permitiria estudiar si alguna de las posibles trayectorias coincide con la del vehiculo y
de ser asi, alertar al conductor con la antelacion adecuada para que reaccione ante esa
situacion. Para este fin se puede recurrir a la aplicacion del filtro Kalman que
permite obtener las posibles trayectorias de los peatones localizados en la imagen
mediante estimaciones de los estados de un sistema lineal. En este caso mediante
la estimacion que proporciona el filtro de Kalman se pretende generar el

seguimiento de cada uno de los peatones localizados en procedimientos anteriores.



Capitulo 8

COSTES DEL PROYECTO

En este capitulo se pretende hacer una breve estimacion del coste del
proyecto. Por un lado, se calcula el coste de las horas empleadas por el ingeniero
en la realizaciéon del proyecto y, por otro, se calcula el coste del material necesario

para la realizacién del mismo.

En la Tabla 8.1 se expresan el numero de horas aproximadas de cada una de

las fases en las que se ha dividido el proyecto:

ETAPA TIEMPO
Estudio y comprension del problema a resolver 40 horas
Recopilacién de la documentacion 50 horas
Redaccidén de la memoria (parte tedrica) 100 horas
Implementacién del cédigo 200 horas
Pruebas del algoritmo 20 horas
Redaccién de la memoria (parte préactica) 50 horas

TOTAL 460 horas

Tabla 8.1: Numero de horas empleadas en la realizacidn del proyecto.
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Si se supone que el salario base del ingeniero es de 35€/h (impuestos
incluidos), se obtiene que el coste de la mano de obra es:

€
460 horas -30—— = 13.800 €
hora

Los materiales utilizados para llevar a cabo este proyecto y sus

correspondientes costes son los mostrados en la Tabla 8.2:

MATERIAL COSTE

PC estandar 1.200 €

Paquete de librerias OpenCV Gratuito

Camara estéreo (Modelo Bumbleblee del fabricante Pointgrey) 3.000 €
Interfaz salpicadero (Pantalla Xenarc 8 pulgadas) 400 €
Otro material (cables, soportes, etc.) 100 €

TOTAL 4.700 €

Tabla 8.2: Coste de los materiales empleados en la realizacion del proyecto.

Esto supone un coste total del proyecto de:

13.800 € + 4.700 € = 18.500 €



ANEXO 1

SOFTWARE

1. VISUAL STUDIO C++

Para la realizacion de este proyecto se ha empleado el entorno de desarrollo
integrado para Windows, Microsoft Visual Studio, mas concretamente Microsoft
Visual C++ 2010 Express. Este entorno presenta varios lenguajes de programacion.
En este caso, se va a utilizar Visual C++. El lenguaje de programacion C++ es un

lenguaje orientado a objetos.

2. LIBRERIAS OPENCV

OpenCV [2] es un conjunto de librerias de software que contiene una gran
cantidad de algoritmos para la vision por computador en tiempo real, desarrollada
originalmente por Intel. Su publicacidon se da bajo licencia BSD, que permite que
estas librerias sean utilizadas de forma gratuita, tanto para propositos comerciales
como de investigacion. Su programacion se realiza en cddigo C y C++ optimizados

y, ademas, aprovechan las capacidades de procesadores con multiples nucleos.
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OpenCV también puede utilizar el sistema de primitivas de rendimiento integradas
de Intel, IPP (Intel Performance Primitives), que consisten en un conjunto de
rutinas de bajo nivel, especificas para los procesadores de esta compaiiia. Estas
librerias son multiplataforma, es decir, estan disponible para GNU/Linux, Mac OS X

y Windows.

Las librerias OpenCV se caracterizan por contener mas de 500 funciones
que abarcan una gran gama de areas en el procesamiento de imagenes, como
reconocimiento de objetos, calibracién de camaras, seguridad, visién estéreo y

vision robotica. OpenCV incluye cuatro componentes diferentes:

e CxCore: Contiene las estructuras de datos basicas, el soporte XML y
las funciones de dibujo.

e CvReference: Incluye todas las funciones para el procesamiento y
analisis de imagenes, captura de movimiento, reconocimiento de
patrones, calibracion de camaras y analisis de estructura de
imagenes.

e CvAux: Contiene funciones para correspondencia estéreo, cambio de
forma del punto de vista de las cdAmaras, seguimiento 3D en estéreo,
funciones para el reconocimiento de objetos PCA y modelos de
ocultos de Markov embebidos.

¢ HighGui: Permite crear y abrir ventanas para mostrar las imagenes,
leer y escribir graficos, tanto de imagenes como de video, y manejar
de forma simple el ratén, el puntero y otros elementos del teclado.

e ml (Machine Learning): Se emplea para convertir los datos en
informacién mediante la extraccion de reglas o patrones de los datos.

e Cv: Contiene las funciones necesarias para las operaciones de

procesamiento de imagenes.

Las funciones correspondientes a estas librerias se distinguen porque son
nombradas como “cv” mas el nombre de la funcién, mientras que si se trata de

tipos de datos se le antepone “Cv” al nombre del tipo de dato.
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De los tipos de datos empleados hay que destacar aquellos utilizados para
definir imagenes. En la mayoria de los casos, se han definido las imagenes como un
tipo de dato Ipllmage. Es el tipo de datos basico y permite representar las
imagenes sean del tipo que sean. Sin embargo, para la implementacion del método
HOG ha sido necesario convertir las regiones de interés al tipo Mat, ya que éste
almacena los elementos como cualquier matriz y ofrece la posibilidad de acceder a
informacién adicional, que en ocasiones puede resultar util. Otro tipo de datos muy
utilizado para definir las coordenadas de un determinado punto mediante

numeros enteros ha sido CvPoint.
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CODIGO DEL ALGORITMO

A continuacién, se introduce el codigo del algoritmo desarrollado con los

comentarios pertinentes para hacer mas sencilla su comprension.

PARAMETROS

//#define OFF_LINE

#define WIDTH_IMAGEN 640

#define HEIGHT_IMAGEN 480

[1171777717777117717771777

#tdefine ROWSperTHREAD 40 // the number of rows a thread will process

#define BLOCK_W 128 // the thread block width for the disparity

#define ANCHO_BLOQUE 64 //el valor del ancho del bloque para el calculo de la
laplaciana de la gausiana

#define RADIUS_H 8 // Kernel Radius 5V & 5H = 11x11 kernel

#tdefine RADIUS_V 8

#define MIN_SSD 5737500//( (RADIUS_H*2+1)*(RADIUS V*2+1)*255)  // The mimium
acceptable SSD value (por ejemplo el mayor posible en ventana de 7x7)

#tdefine STEREO_MIND @.0f // The minimum d range to check

#define STEREO_MAXD 30.0f // the maximum d range to check

#define SHARED_MEM_SIZE ((BLOCK_W + 2*RADIUS H)*sizeof(int) ) // amount of shared
memory used

#define VALOR_INICIAL © //valor inicial para el array de salida, sera el que se
usara si disp no ha sido menor que MIN_SSD

#define U_DISP_UMBRALIZADO

#tdefine UMBRAL_AREA_ESTUDIO 1

#tdefine B 0.119915

#tdefine f 811.9104

#tdefine cu (0.503221*640)
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DETECCION OBSTACULOS

#include "parametros.h"

#ifndef RECTANGULO
#define RECTANGULO

struct punto{

izq_sup;

int x;
int y;
}s
struct rectangulo{
punto
punto

}s

der_inf;

struct obstaculo{
struct rectangulo;
int elevado;

int d_
int d_

teorica;
real;

int peaton;
//CvPoint posicion_real;

//int
//int
//int
//int

//int
//int
float
float
3
#endif

ancho;
alto;
arribaroi;
abajoroi;

obsel;
obsnoel;
Z;

X5
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#ifndef OBSTACULO
#define OBSTACULO

class Obstaculo{
//Variables miembro
public:

rectangulo rect;
int area;

//Constructor

Obstaculo(int unArea = 0):

{

rect.izq_sup.x
rect.izq_sup.y
rect.der_inf.x
rect.der_inf.y

}

void SetArea(int unArea)

e . e

OO0
-

e

area(unArea)
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{
}

void SetRectangulo(double un_x_min,double un_y min,double
un_x_max,double un_y_ max)

area = unArea;

{
rect.izq_sup.x = un_x_min;
rect.izq_sup.y = un_y min;
rect.der_inf.x = un_x_max;
rect.der_inf.y = un_y_max;
}
}s
#tendif
MAIN

//1. Definicidn de las librerias necesarias para la ejecucidén del programa.
#include <iostream>

#include <cstdlib>
#include <windows.h>

#include "StdAfx.h"
using namespace std;
#include <cv.h>
#include <highgui.h>
#include <cvaux.h>
#include <cxcore.h>
#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <time.h>
#include <cstdlib>
#include <iostream>

#include <vector>

#include <conio.h>

#include "parametros.h"

#include "deteccion_obstaculos.h"
using namespace cv;
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// 2. Definicidén de las variables fijas.

#tdefine tam_x 640 // Ancho de las imagenes estéreo.
#define tam_y 480 // Alto de las imagenes estéreo.
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#define tam_coste 30 // Disparidad mdxima (=tamafo vector
coste).
#define rad_vent 8 // Radio de la ventana de bisqueda (lado

de la ventana
//de busqueda=2*rad_vent+1)

#define umbral_u 48 // Valor umbral para la binarizacidn de
la u_disparity.

#define umbral_obs 1 // Valor umbral para la binarizacién del
mapa obstaculo.

#define umbral_v 30 // Valor umbral para la umbralizacién de
la v_disparity.

#define umbral_blob 300L // Area minima de cada obstaculo.

#define umbralobs_max 8 // Valor umbral para la binarizacién del
mapa obstaculo.

#define umbralobs_min 3 // Valor umbral para la binarizacién del

mapa obstaculo.
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// 3. Declaracioén de las funciones.

void laplaciana(unsigned char*, int*, unsigned char*);

void disparidad(unsigned char*, unsigned char*, unsigned char*, unsigned char*);
void u_disparity(unsigned char*, unsigned char*);

void mapas(unsigned char*, unsigned char*, unsigned char*, unsigned char*);

void v_disparity(unsigned char*, unsigned char*);

void tipo_obstaculo(float b, float m, int j, obstaculo* obstaculos, CvPoint
arriba, CvPoint abajo, int width, int height, int widthR, int heightR, IplImage*
imgDisp);

void peatones(IplImage* imgObs, CvPoint arriba, CvPoint abajo, int i, obstaculo*
obstaculos, CvPoint posicion, int h, cv::HOGDescriptor hog, IplImage* imgD);

int main(int argc, char** argv)

{

// Comienza el proceso.
cout << "COMIENZA EL CALCULO" << endl;

// Inicializacidén de la variable que determinara la imagen de la secuencia a
procesar.
int i=1;

// Se introduce un bucle for para trabajar con todas las imagenes almacenadas en la
carpeta data.
while (true)

{

// Definicidén e inicializacidén de variables necesarias.

float m,b, Z, theta, a, X;

int k, h, w, z, afija;

unsigned int size = WIDTH_IMAGEN*HEIGHT_IMAGEN*sizeof(unsigned char);
unsigned char* suma = (unsigned char*)malloc(size);

int s=0;
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char imagen[50];
char imagender[25], imagenizq[25];
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// Inicializacidén de las matrices de datos de imagenes.

unsigned char* im_izda= (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
E:zgézéd char* im_dcha= (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
;::;égéd char* 1lp_izda= (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
;::Eégéd char* 1lp_dcha= (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
E:zgézéd char* disp_izda=(unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
E:igézéd char* disp_dcha=(unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
;::Eégéd char* u_disp=  (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_coste),sizeof(unsigned
E:zgézéd char* mapa_obs =(unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
E:zgézéd char* mapa_lib =(unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
E::E;géd char* v_disp = (unsigned char*)calloc((tam_coste*tam_y),sizeof(unsigned
E:zgégéd char* mapaobs_binl = (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y),sizeof(unsigned
5222%§éd char* char_obs= (unsigned char*)calloc((tam_x*tam_y), sizeof(unsigned
char));
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// Carga de ficheros.

sprintf(imagender, "../dataOr/der%d.tiff ",i);
IplImage* imgD = cvLoadImage(imagender,0);
sprintf(imagenizq, "../dataOr/izq%d.tiff ",1i);
IplImage* imgI = cvLoadImage(imagenizq,9);

// Creacidn de un bucle para cerrar el algoritmo cuando ya no existan mdas fotogramas
en la
//secuencia de imagenes o no se consiga cargar la imagen.

if (('imgD) || ('imgI))
{

printf("Ya no se dispone de mas imagenes para analizar");
break;

}
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// Cambio de las imagenes a un parametro unsigned char para poder trabajar con ellas
en las
//funciones creadas.
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im_dcha=((uchar *)(imgI->imageData));
im_izda=((uchar *)(imgD->imageData));

// LAPLACIANA DE LA GAUSSIANA //
// Se define la mascara usada para el calculo de la Laplaciana de la Gaussiana.

int 1g [25] = { o, -1, -4, -1, o,
'13 '43 2: '43 '13
-4, 2, 32, 2, -4,
'1) '4) 2) '4) '1)
0, '13 '4‘3 '13 0})

// Se aplica la funcidén laplaciana tanto a la imagen izquierda como a la derecha,
grabandolas,
//respectivamente, en las matrices de datos lp_izda y lp_dcha.

laplaciana(im_izda, 1g, lp_izda);
laplaciana(im_dcha, 1lg, lp_dcha);

// Almacenamiento en variables de los pardmetros de la imagen oringinal (proyecciodn
derecha).

int width = imgD->width;
int height = imgD->height;
int depth = imgD->depth;

int nchannels = imgD->nChannels;

/17

IplImage *imglapIl = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imglapI->imageData = (char *)1p_izda;
IplImage *imglapD = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imglapD->imageData = (char *)1p_dcha;
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// A continuacidn, se obtiene el mapa de disparidad, la u_disparity, el mapa de
obstaculos,

//el mapa libre y la v_disparity para utilizarlas durante el resto de la ejecucién
del algoritmo.

// DISPARIDAD //

// Se ejecuta la funcidén disparidad creada para obtener la disparidad existente
entre las imagenes

//izquierda y derecha (una vez aplicadas sobre ellas la laplaciana de la gaussiana)
y las guardamos

//en las matrices de datos disp_izda y disp_dcha.

disparidad(lp_izda, lp_dcha, disp_izda, disp_dcha);

// CROSS-CHECKING //
// Se comparan pixel por pixel ambas imagenes para obtener la disparidad.
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for (int k=0; k<(tam_x*tam_y); k++)

{
if (abs(disp_dcha[k]-disp_izda[k])>2)
{
disp_izda[k]=90;
}
}
/117

IplImage *imgDisp = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgDisp->imageData = (char *)disp_izda;

[I1717777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777177777
[1171717717117177

// U_DISPARITY // // El resultado se almacena en u_disp

u_disparity(disp_izda, u_disp);

// MAPA OBSTACULO Y MAPA LIBRE // // Los resultados se almacenan en mapa_obs y
mapa_lib, respectivamente

mapas(disp_izda, u_disp, mapa_obs, mapa_lib);

/177

IplImage *imgMapaObs = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgMapaObs->imageData = (char *) mapa_obs;

IplImage *imgMapalib = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgMapalLib->imageData = (char *) mapa_lib;

// V_DISPARITY // // El resultado se almacena en v_disp
v_disparity(mapa_lib, v_disp);

/177

IplImage *imgvDisp = cvCreatelImageHeader(cvSize(tam_coste,tam_y),depth,nchannels);
imgvDisp->imageData = (char *) v_disp;
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// TRANSFORMADA DE HOUGH //

// Se define la matriz donde se van a volcar los datos en formato OpenCV.
char* aux_v = (char*)calloc(((tam_coste+2)*tam_y),sizeof(char));

// El siguiente paso se realiza para realizar la conversiodn entre el formato de
imagen de las MIL

//(formato que ya no se utiliza, pero que se tuvieron en cuenta al crear las
funciones) y el de las OpenCV.

// for(y) y for(x) recorren todos los pixeles de la matriz origen (v_disp), cargando
los datos en el lugar
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//indicado de la matriz destino (aux_v).

for(int y=0; y<tam_y; y++)

{
for(int x=0; x<tam_coste; x++)
{
aux_v[imgvDisp->widthStep*y+x*imgvDisp->nChannels]=v_disp[y*tam_coste+x];
}
}

// Se cargan los datos de la nueva matriz calculada.
imgvDisp->imageData = aux_v;

// Se define una estructura para poder almacenar datos genéricos de forma dinamica.
CvMemStorage* datos = cvCreateMemStorage(9);

// Se define una estructura para poder almacenar lineas de forma dinamica.
CvSeqg* lineas = 0;

// Se calcula la transformada de Hough de la imagen v, almacenando los resultados en
lineas.
lineas = cvHoughLines2(imgvDisp,datos,CV_HOUGH_PROBABILISTIC,1,CV_PI/180,50,75,20);

// Extraccidén de la primera linea de todas las obtenidas en la transformada de
Hough.
CvPoint* linea = (CvPoint*)cvGetSeqElem(lineas,®);
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// Conocidas las coordenadas de los puntos extremos de la linea que definen el road
profile (carretera)

//se pueden obtener tanto la pendiente (m) como el horizonte teérico (b).

// Estos dos datos se emplearan por ejemplo para obtener la disparidad tedrica, ya
que: d_teorica= (yl-b)/m

// yl1 la se obtendra del rectangulo que engloba a cada obstaculo, pues se trata de
la coordenada y del

//punto inferior derecha que define dicho tridngulo

m=(float) (((float)linea[1].y -(float)linea[@].y)/((float)linea[1l].x -
(float)linea[@].x));
b= (float)((float)linea[@].y -m*(float)(linea[0].x));

// Se calcula el angulo para calcular la distancia real existente entre la cdmara y
un objeto determinado
theta = atan((b-cu)/f);

// DETECCION DE OBSTACULOS //
// Umbralizacidn para no tener en consideracién aquellos elementos que se
encuentren alejados del vehiculo.

for(int k=0; k<(tam_x*tam_y); k++)
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{
if (mapa_obs[k]<umbralobs_min)
mapa_obs[k]=0;
}
else
{
mapa_obs[k]=mapa_obs[k];
}
}

// Ubralizacidén para considerar sélo aquellos obstaculos con varias disparidades
y que no estén muy prdéximos
//a la camara.

for(int k=0; k<(tam_x*tam_y); k++)

{
if (mapa_obs[k]>umbralobs_max)
{
mapaobs_binl[k]=0;
}
else
{
mapaobs_binl[k]=mapa_obs[k];
}
}

// imgbinl es donde se va a guardar la imagen del mapa de obstaculos sin los
obstdculos mas proéximos
//a la camara.

IplImage *imgbinl = cvCreateImageHeader(cvSize(width,height),depth,nchannels);
imgbinl->imageData = (char *) mapaobs_bini;

// Imagen que va a contener los bordes obtenidos por el detector de bordes de
Canny de la imagen imgbinl.
IplImage* imgEdge = cvCreateImage( cvSize(width,height), 8, 1 );

// Se ejecuta la funcidén cvcanny para la deteccidén de bordes.
cvSmooth( imgbinl, imgEdge, CV_BLUR, 3, 3, 0, 0 );

cvNot( imgbinl, imgEdge );

cvCanny(imgbinl, imgEdge, 1, 1, 3);

// En imgbin2 se va a guardar la imagen binarizada del mapa de obstdaculos de 1la
imagen original,

//para poder proceder a obtener la resta.

IplImage* imgbin2 = cvCreateImage( cvSize(width,height), 8, 1 );

cvCopy (imgMapaObs,imgbin2);

// La binarizacioén se realiza empleando la funcién cvThreshold.
cvThreshold( imgbin2,imgbin2, 1, 255, CV_THRESH_BINARY );

// Creacidn de la imagen resta que serd resultado de restar el mapa de obstaculos
binarizado y la imagen
//con los contornos de aquellos obstaculos que se quieren dividir.
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IplImage* imgResta = cvCreateImage( cvSize(width,height), 8, 1 );

// Se restan ambas imagenes.
cvSub(imgbin2, imgEdge, imgResta,0);

/11111177111771111/77/1/7/77///7/// OBTENCION DE LOS CONTORNOS
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// Declaracidén de variables.

CvSeqg* contours = 0;

CvMemStorage* storage = cvCreateMemStorage(0);
int contour_num;

CvBox2D box;

double area;

CvRect r;
int j=0;
CvPoint arriba;
CvPoint abajo;

int widthR=0;
int heightR=0;
int obsel=0,0bsnoel=0;
int elevado=0;
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// Funcidn para detectar los contornos de los obstaculos.
contour_num=cvFindContours( imgResta, storage, &contours,
sizeof(CvContour),CV_RETR_LIST, CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE, cvPoint(0,0) );

// Creacidén de una imagen a color para representar los rectangulos de colores
seguln los obstaculos estén

//elevados o no.

IplImage* imgObs = cvCreateImage(cvSize(width,height), 8, 3);
cvCvtColor(imgD, imgObs, CV_GRAY2BGR);

// Bucle para trabajar con cada uno de los obstaculos.
for( ; contours != @; contours = contours->h_next )

{

// Se va a obtener gran cantidad de elementos por lo que se descartaran aquellos
que tengan un tamafo suficiente como para no ser considerados un peligro para el
vehiculo.

// Obtencidén de las dreas de cada uno de los contornos.
area=cvContourArea(contours,CV_WHOLE_SEQ );

//// Llamamiento a la estructura obstaculo.
struct obstaculo* obstaculos= (struct obstaculo*)malloc(j*sizeof(struct
obstaculo));

// Se descartan aquellas areas de menor tamafo, menores a un umbral
definido (umbral_blob).
if (area>umbral_blob)

{
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// SE DIBUJAN LOS RECTANGULOS
// Se obtiene un rectangulo que contiene a todos los puntos del contorno.

r = cvBoundingRect( contours, 0 );
CvPoint arriba = cvPoint(r.x, r.y);
CvPoint abajo = cvPoint((r.x + r.width), (r.y + r.height));

// Se calcula la posicién de la ROI en pixeles.
CvPoint posicion = cvPoint ((abajo.x-((abajo.x - arriba.x)/2)),abajo.y);

/// DISTINCION ENTRE OBSTACULOS ELEVADOS Y OBSTACULOS NO ELEVADOS ///

// Distinguimos los tipos de obstdculos (entre elevados y no elevados).
Llamamos a la funcidn creada

tipo_obstaculo(b, m,j, obstaculos+j, arriba, abajo, width, height, widthR,
heightR, imgDisp);

// Se pintan los rectangulos para distinguir segun estén elevados o no en
imgObs
//Arriba y abajo son las coordenadas de los rectangulos que
delimitan las ROIs obtenidas en la funcidn
//tipo_obstaculo. Estos rectangulos varian su color segun sean
elevados o no elevados (elevados verdes
//y no elevados rojos)

if(obstaculos[j].elevado==08) //Obstaculos no elevados (rojo)

{

//Calculo de la coordenada Z en el mundo real (distancia que
hay desde la cdmara hasta el obstaculo).

Z = f*B*(m/(posicion.y-b))* cos (theta);

// en pixeles...

z = 72/0.0428;

// Cdlculo de la altura en pixeles (h) que a una distancia Z
de la camara equivale a 2m (altura del rectdangulo

//que delimita a la ROI)

h = (2.2%F)/Z;

// Calculo de la coordenada x en el mundo real del obstaculo.
X = ((m*B*(posicion.x-cu))/((posicion.y)-b)) * cos (theta);
// en pixeles...

w =X/ 0.0428;

// Cdlculo de la anchura en metros (a).
a = Z*(abajo.x-arriba.x)/f;

// Calculo de una anchura fija (afija) en pixeles
afija = (0.6*f)/Z;

// Se descartan aquellos elementos cuya anchura en metros sea
inferior a 10 cm.

if (a»e.1)

{
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// Declaracioén del HOG y del entrenador SVM.
cv::HOGDescriptor hog;

hog.setSVMDetector(cv: :HOGDescriptor: :getDefaultPeopleDetector());

// Ejecuciodn de la funcidén peatones que determinara
cuales de los obstaculos NO elevados son PEATONES.

peatones(imgObs,arriba,abajo,i,obstaculos+j,posicion,h, hog, imgD);

if (obstaculos[j].peaton==1)
{

//Modificacién de las coordenadas que
delimitaran a los peatones para que queden
representados

//por un rectangulo de una altura de 1.7 m en
el mundo real.

h = (1.7*%F)/Z;
arriba.y = abajo.y - h;
arriba.x = abajo.x - afija;

// Identificacidn de los peatones mediante un
rectangulo en verde.
cvRectangle(imgObs, arriba, abajo, CV_RGB(@, 255, 0),1);

}
}
}
else //Obstdculos elevados (azul)
{
cvRectangle(imgObs, arriba, abajo, CV_RGB(@, ©, 255),1);
}
// Contador para saber cuantos obstaculos se obtienen en cada
frame.
J++;
}

}

// Se muestra la imagen original con los correspondientes rectangulos.

cvNamedWindow("Imagen Obstaculos",CV_WINDOW_AUTOSIZE);
cvShowImage("Imagen Obstaculos",imgObs);
cviWaitKey(10);

// Se libera el recurso de memoria donde estan las imagenes almacenadas.

cvReleaseImage(&imgD);
cvReleaseImage(&imglapD);
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cvReleaseImage(&imgI);
cvReleaseImage(&imglapI);
cvReleaseImage(&imgDisp);
cvReleaseImage (&imgMapaObs);
cvReleaseImage(&imgMapalib);
cvReleaseImage(&imgvDisp);
cvReleaseMemStorage( &storage );
cvReleaseImage(&imgObs);
cvReleaseImage(&imgbinl);
cvReleaseImage(&imgbin2);
cvReleaseImage(&imgEdge);
cvReleaseImage(&imgResta);

// Se incrementa el valor de i para pasar a la siguiente imagen de la secuencia.
i++;

} // Cierre del bucle que maneja la secuencia de imagenes

return 0;

FUNCION tipo obstdculo

void tipo_obstaculo(float b, float m, int j, obstaculo* obstaculos, CvPoint
arriba, CvPoint abajo, int width, int height, int widthR, int heightR, IplImage*
imgDisp)

{

// DISPARIDAD TEORICA

// Calculo de la disparidad tedrica.
obstaculos->d_teorica=((abajo.y-b)/(m));

// DISPARIDAD REAL

// Para obtener la disparidad real de cada uno de los obstaculos
obtenidos se van a guardar las ROIs en imdagenes.

widthR=abajo.x-arriba.x;
heightR=abajo.y-arriba.y;
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// Regiones de Interés (para calcular la disparidad real)

// Se crea una imagen para almacenar las ROIs.
IplImage* imgROI = cvCreateImage(cvSize(width,height), 8, 1);

cvZero( imgROI );
cvCopy (imgDisp,imgROI);
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// Se obtienen las regiones de interés de la imagen segun las coordenadas
de los obstaculos obtenidos.
cvSetImageROI( imgROI, cvRect( arriba.x, arriba.y, widthR, heightR ));
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// Una vez se tienen las ROIs se calculan sus histogramas para conocer el
valor maximo de éstos.

// Obtencién del histograma para la disparidad real.

int hist_size = 256;

float range_0[]={9,255};
float* ranges[] = { range_0 };
float max_value=0;

int maxIdx=0;

// Definicidén del histograma mediante el tipo de datos correspondiente.
CvHistogram *histograma;

// Creacioén de un histograma (por defecto un array).
histograma = cvCreateHist(1,&hist_size, CV_HIST_ARRAY, ranges, 1);

// Se calcula el histograma de cada una de las ROIs.
cvCalcHist( &imgROI, histograma, 0, NULL );

// Obtenciodn del valor maximo del histograma y el indice de dicha celda.
cvGetMinMaxHistValue( histograma, ©, &max_value, ©, &maxIdx );

// El valor de disparidad real sera el indice de la celda donde se
//encuentra el maximo del histograma.
obstaculos->d_real=maxIdx;

// Clasificacidén entre obstaculos elevados y no elevados.

if (abs(obstaculos->d_teorica-obstaculos->d_real)>2)

{
obstaculos->elevado=1; //obstaculo elevado
}
else
{
obstaculos->elevado=0; //obstaculo sobre el suelo
}

// Se hacen los resets necesarios.
cvResetImageROI(imgROI);
cvReleaseHist(&histograma);
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FUNCION peatones

void peatones(IplImage* imgObs, CvPoint arriba, CvPoint abajo, int i, obstaculo*

{

obstaculos, CvPoint posicion, int h, cv::HOGDescriptor hog, IplImage* imgD)
// Definicién de las variables locales necesarias.

cv::Mat img;

CvRect roi;

int widthR2=0;

int heightR2=0;
CvPoint arribaroi;
CvPoint abajoroi;
char imagender[50];

// Declaracioén del vector found empleada en la funcidén HOG.
cv::vector<cv::Rect> found;

// Carga de la imagen original (imgD), para almacenarla con un tipo Mat para
obtener de ahi las rois

//aumentadas y poder ser procesadas por el HOG.

cv::Mat imgDMat(imgD);

// Incremento del tamafio de los rectangulos que abarcan las regiones de interés
para que los obstaculos
//que abarcan puedan ser mejor procesados por el HOG.

arribaroi.y = abajo.y - h;
abajoroi.y = abajo.y + 25;

arribaroi.x = arriba.x - 45;
abajoroi.x = abajo.x + 40;

// Estos bucles son necesarios debido a los problemas que aparecen cuando alguno
de los obstaculos

//se encuentra muy préximo a alguno de los extremos de la imagen y a la hora de
aumentar el recuadro

//se exceden los limites de la imagen original.

if (arribaroi.x>6490)

{

arribaroi.x=640;
}

if (arribaroi.x<®)
{

arribaroi.x=0;
}

if (arribaroi.y>480)
{

arribaroi.y=480;
}

if(arribaroi.y<0)
{

arribaroi.y=0;
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) if (abajoroi.x>640)
t abajoroi.x=640;

) if (abajoroi.x<0)

¢ abajoroi.x=0;

) if (abajoroi.y>480)
{ abajoroi.y=480;

) if (abajoroi.y<o)

¢ abajoroi.y=0;

}

// Obtencidén del ancho y del alto de estas nuevas regiones que abarcan al
obstaculo.

widthR2=abajoroi.x-arribaroi.x;
heightR2=abajoroi.y-arribaroi.y;

// Para resolver el problema de que falle en determinados frames (porque la
altura es demasiado pequefa
//para el HOG).

if (heightR2<100)
{

}

heightR2=100;

// Se pinta el rectangulo que englobara aquellas regiones clasificadas como no
elevadas.
cvRectangle(imgObs, arribaroi, abajoroi, CV_RGB(255, @, 0),1);

// Almacenamiento delas coordenadas en un cvRect para posteriormente guardar cada
uno de los ROIs como

//imagen tipo Mat.

roi= cvRect( arribaroi.x, arribaroi.y, widthR2, heightR2);

// Almacenamiento de las ROIs como tipo Mat, obteniéndolas de la imagen original
también de tipo Mat,

//gracias a la funcidén cv::Mat Mat(img, cvRect)

img= imgDMat(roi);

// Ejecucidén del HOG.
hog.detectMultiScale(img, found, @, cv::Size(8,8), cv::Size(24,16), 1.05, 2);

for( int ¢ = 0; c < (int)found.size(); c++ )

{
}

obstaculos->peaton=1;
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