UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA N
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO

MAURICIO BRAGA DE PAULA

Visao computacional para veiculos
inteligentes usando cameras embarcadas

Tese apresentada como requisito parcial para a
obtencdo do grau de Doutor em Ciéncia da
Computagdo

Orientador: Prof. Dr. Claudio Rosito Jung

Porto Alegre
2015



CIP — CATALOGACAO NA PUBLICACAO

de Paula, Mauricio Braga

Visdao computacional para veiculos inteligentes usando ca-
meras embarcadas / Mauricio Braga de Paula. — Porto Alegre:
PPGC da UFRGS, 2015.

102 f.: il

Tese (doutorado) — Universidade Federal do Rio Grande do
Sul. Programa de P6s-Graduacdao em Computacio, Porto Alegre,
BR-RS, 2015. Orientador: Claudio Rosito Jung.

1. Cameras veiculares embarcadas. 2. Detec¢do de linhas de
bordo da pista. 3. Calibra¢do de camera. 4. Sinalizac¢ao horizontal
e vertical. 5. Sistemas de assisténcia ao motorista. 6. Realidade
aumentada. I. Jung, Claudio Rosito. II. Titulo.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitor: Prof. Carlos Alexandre Netto

Vice-Reitor: Prof. Rui Vicente Oppermann

Pro-Reitor de P6s-Graduagdo: Prof. Vladimir Pinheiro do Nascimento
Diretor do Instituto de Informatica: Prof. Luis da Cunha Lamb
Coordenador do PPGC: Prof. Luigi Carro

Bibliotecaria-chefe do Instituto de Informatica: Beatriz Regina Bastos Haro



AGRADECIMENTOS

Ap6s uma longa jornada de trabalho na tese de doutorado, agradeco primeiramente ao
meu orientador Prof. Dr. Claudio Rosito Jung pela orientacdo, confianga, incentivo e suporte
durante a realizacdo do meu doutorado. Suas contribui¢des e ensinamentos foram fundamen-
tais para o enriquecimento da tese e que os objetivos tracados em 2011 fossem concretizados.
Agradeco também pela amizade e compreensao em varios momentos.

Ao Prof. Dr. Marcelo Walter e ao Prof. Dr. Luiz Gonzaga da Silveira Jr. pelo apoio
e contribuicdo. Aos membros da banca examinadora: Prof. Dr. Anderson Maciel (UFRGS),
Prof. Dr. David Menotti (UFOP) e Prof. Dr. Fernando Santos Osério (USP - Sdo Carlos) pela
avalia¢do, comentdrios e contribuicdes para o aperfeicoamento deste trabalho.

Aos meus pais Ivanor e Neusa que me ensinaram os verdadeiros caminhos a serem
trilhados; a minha amiga e irma Jaqueline, companheira durante esses anos, pelo incentivo e
acompanhamento da minha vida académica. A minha esposa Angelisa e ao meu filho Diogo
pela paciéncia, carinho e compreensdo. Aos demais familiares pelo apoio.

Aos colegas do PPGC pelo apoio e pelas incansdveis discussdes e contribuicdes. Aos
colegas da UFPel pelo suporte e incentivo. A UFPel e ao Programa de Pés-Graduagio da
UFRGS. Enfim, a todos aqueles que de alguma forma contribuiram para a realizagdo deste

trabalho.



RESUMO

O uso de sistemas de assisténcia ao motorista (DAS) baseados em visdo tem contribuido consi-
deravelmente na reducdo de acidentes e consequentemente no auxilio de uma melhor condugdo.
Estes sistemas utilizam basicamente uma camera de video embarcada (normalmente fixada no
para-brisa) com o propdsito de extrair informacdes acerca da rodovia e ajudar o condutor num
melhor processo de dirigibilidade. Pequenas distracdes ou a perda de concentragdo podem
ser suficientes para que um acidente ocorra. Este trabalho apresenta uma proposta para o
desenvolvimento de algoritmos para extrair informagdes sobre a sinalizagdo em rodovias. Mais
precisamente, serdo abordados algoritmos de calibracdo de cAdmera explorando a geometria da
pista, de extracdo da marcacao de pintura (sinalizacao horizontal) e detec¢do e identificacdo de
placas de transito (sinalizacdo vertical). Os resultados experimentais indicam que o método de
calibracdo de camera alcangou bons resultados na obtengcdo dos parametros extrinsecos com
erros inferiores a 0.5°. O erro médio encontrado nos experimentos com relagdo a estimativa
da altura da camera foi em torno de 12 cm (erro relativo aproximado de 10%), permitindo
explorar o uso da realidade aumentada como uma possivel aplicacdo. A acurdcia global para a
deteccao e reconhecimento da sinalizac@o horizontal (marcas seccionadas, continuas e mistas)
foi acima de 96% perante uma diversidade de situacOes apresentadas, tais como: sombras,
variagdo de iluminagdo, degradacido do asfalto e pintura. O uso da camera calibrada para
a detec¢do da sinalizacdo vertical contribui para delimitar o espago de varredura da janela
deslizante do detector, bem como realizar a procura por placas em uma dnica escala para cada
regido de busca, caracterizada pela distancia ao veiculo. Os resultados apresentados reportam
uma taxa global de classificagao de aproximadamente 99% para o sinal de proibido ultrapassar,

considerando-se uma base de dados limitada a 962 amostras.

Palavras-chave: Cameras veiculares embarcadas. Deteccdo de linhas de bordo da pista. Ca-
libragdo de camera. Sinalizacdo horizontal e vertical. Sistemas de assisténcia ao motorista.

Realidade aumentada.



Computer vision for intelligent vehicles using embedded cameras

ABSTRACT

The use of driver assistance systems (DAS) based on computer vision has helped consider-
ably in reducing accidents and consequently aid in better driving. These systems primarily
use an embedded video camera (usually fixed on the windshield) for the purpose of extracting
information about the highway and assisting the driver in a better handling process. Small dis-
tractions or loss of concentration may be sufficient for an accident to occur. This work presents
the development of algorithms to extract information about traffic signs on highways. More
specifically, this work will tackle a camera calibration algorithm that exploits the geometry of
the road track, algorithms for the extraction of road marking paint (lane markings) and detec-
tion and identification of vertical traffic signs. Experimental results indicate that the proposed
method for obtaining the extrinsic parameters achieve good results with errors of less than 0.5°.
The average error in our experiments, related to the camera height, were around 12 cm (relative
error around 10%). Global accuracy for the detection and classification of road lane markings
(dashed, solid, dashed-solid, solid-dashed or double solid) were over 96%. Finally, our camera
calibration algorithm was used to reduce the search region and to define the scale of a sliding-
window detector for vertical traffic signs. The use of the calibrated camera for the detection of
traffic signs contributes to define the scanning area of the sliding window and perform a search
for signs on a unique scale for each region of interest, determined by the distance to the vehi-
cle. The results reported a global classification rate of approximately 99% for the no overtaking

sign, considering a limited of 962 samples.

Keywords: Embedded vehicular cameras. Detection of road lane lines. Camera calibration.

Horizontal and vertical traffic sign. Driver assistance systems. Augmented reality.



ANTT

AR

BLM

CNM

DAS

DATASUS

DNIT

FDP

FFT

HOG

HSI

HMM

IPM

v

IRTAD

LCA

LDW

LIDAR

MAD

qps

RANSAC

RBF

ROI

SVM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Agéncia Nacional de Transportes Terrestres
Augmented Reality

Basic Lane Marking

Confederacdo Nacional de Municipios do Brasil
Driver Assistance Systems

Departamento de Informética do SUS
Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes
Fungdo de Distribuicao de Probabilidade

Fast Fourier Transform

Histograms of Oriented Gradients

Hue, Saturation, Intensity

Hidden Markov Model

Inverse Perspective Mapping

Intelligent Vehicles

International Traffic Safety Data and Analysis Group
Lane Change Assistance

Lane Departure Warning

Light Detection And Ranging

Median Absolute Variation

quadros por segundo

RANdom SAmple Consensus

Radial Basis Function

Region Of Interest

Support Vector Machine



TSR Traffic Sign Recognition

WHO World Health Organization



LISTA DE SIMBOLOS

W = (Zuw, Y, 20)’ Ponto no sistema de coordenadas de mundo
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1 INTRODUCAO

A segurancga no transito é uma preocupacdo constante nos dias atuais, particularmente
em paises subdesenvolvidos e em desenvolvimento.

De acordo com o relatdrio sobre seguranga rodovidria, publicado pela Organizagdao Mun-
dial da Saide (WHO - World Health Organization) (WHO, 2013), ocorreram 1,24 milhdes de
mortes no transito em 2010, sendo que 80% dessas mortes sao provenientes de paises com baixa
e média renda.

O Brasil estd sendo considerado como um pais emergente no ambito mundial por possuir
imensos recursos naturais € um forte potencial de desenvolvimento e producio industrial. Se-
gundo a Agéncia Nacional de Transportes Terrestres (ANTT, 2010), o Brasil possui uma malha
rodovidria de aproximadamente 1,7 milhdes de quildmetros, sendo 146 mil quildmetros entre
rodovias federais e estaduais asfaltadas. Com um dos maiores Produto Interno Bruto do mundo,
com a quinta maior drea territorial do planeta e sendo o quinto maior contingente populacional
do mundo, usufrui das rodovias como principal meio de transporte de cargas e de passageiros.

Um estudo apresentado em 2009, por Vasconcellos e Sivak (2009), mostra que em 2007
mais de 33% das rodovias brasileiras foram consideradas ruins ou muito ruins com relagdo ao
seu estado geral (sinalizacdo, pavimentacdo e geometria). Ademais, que o nimero de mortes
em acidentes de transito no Brasil em 2006 foi maior que 35.000. No ano de 2010, o nimero
de mortes de transito passou para 43.869 (WHO, 2013).

O relatério anual de seguranca de rodovias (IRTAD, 2011), apresentado em 2011 no In-
ternational Traffic Safety Data and Analysis Group (IRTAD), mostra que as mortes no transito
estdo diminuindo em paises que pertencem ao IRTAD (na sua maioria, paises em desenvolvi-
mento), levando-se em consideracio redugdes significativas no niimero de mortes nas estradas
com relacdo ao levantamento feito em anos anteriores (2008 e 2009). Ao contrério de outros
paises, um estudo realizado pela Confederacdo Nacional de Municipios do Brasil (CNM, 2009)
mostra a alta taxa de mortalidade nas estradas brasileiras. A taxa de mortes por acidente no
Brasil € 2,5 vezes maior que nos Estados Unidos, e 3,7 vezes maior que na Europa. (Veja a Ta-

bela 1.1.) Conforme citado pelo IRTAD, muitos paises estdo adotando estratégias de seguranga

nas estradas para reduzir colisdes frontais, traseiras e laterais. Estes tipos de acidentes sdo a
principal razdo de acidentes de transito seguido com pelo menos uma morte.
Na comunidade de pesquisa em visdo computacional, tem sido realizados esforcos sig-

nificativos nos ultimos anos para o desenvolvimento de novas técnicas e sistemas baseados

ITaxa de mortalidade por 100.000 habitantes.
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Tabela 1.1 — Acidentes fatais em 2008.

Pais | Mortes | Populaciio (milhdes) | Taxa de mortalidade'
Brasil 57.116 189,6 30,1
Estados Unidos | 37.261 304,0 12,5
Unido Europeia | 38.876 498.0 7,8

Fonte: CNM (2009).

em visdo para estradas e veiculos inteligentes (BERTOZZI et al., 2002; BUCH; VELASTIN;
ORWELL, 2011). Algumas delas estdo diretamente focadas na deteccao de pedestres (GERG-
NIMO et al., 2010) e ciclistas; outras, na deteccao ou saida de pista (MCCALL; TRIVEDI,
2006).

Estes sistemas normalmente empregam uma camera de video (e/ou outros sensores) ins-
talada no interior do veiculo (comumente direcionada para frente), com o propdsito de escanear
o ambiente e prover informagdes Uteis ao motorista, tal como: limite de velocidade, sinalizag3o,
obstaculos, etc. Para tanto, o uso de cameras calibradas permite o mapeamento de coordenadas
de imagem para coordenadas de mundo, tal que esta informacdo (como a distancia entre as li-
nhas de bordo? da pista, a distAncia com relacdo a outros veiculos ou pedestres) possa ser obtida
com a inten¢do de ajudar o condutor na execu¢do de uma dire¢do defensiva. Também, o uso
de cameras calibradas é necessdrio para cendrios de Realidade Aumentada (AR - Augmented
Reality), os quais proveem uma combinacao de informag¢des do mundo real e contetidos virtu-
ais pela sobreposi¢cao de objetos graficos no mundo real (AZUMA, 1997). Um dos primeiros
trabalhos que apresentou o uso de AR na drea automotiva (simulador de direcdo veicular) foi
proposto por Tonnis et al. (2005).

Em aplicacdes onde uma camera portatil € fixada no para-brisa (como smartphones),
um procedimento automdtico para a calibragdo de camera é muito importante para sistemas
de assisténcia ao motorista. Uma vez que os parametros intrinsecos podem ser obtidos da
especificacdo da camera ou por um método de calibracdo offline, como por exemplo o Camera
Calibration ToolBox for Matlab (BOUGUET, 2008).

O desenvolvimento de sistemas baseados na deteccdo e de alerta de alteracdo de
pista (HILLEL et al., 2014) também foram importantes para chamar a atencdo do condutor
que o veiculo inicia um movimento de saida de pista. Salienta-se a importancia destes sistemas,
uma vez que esta manobra é comum em estradas com fluxos opostos e, consequentemente,
potencialmente perigosas por haver a possibilidade de colisdo frontal. Neste contexto, a detec-

¢do e reconhecimento de marcas longitudinais horizontais € um problema importante, visto que

2As linhas de bordo delimitam, através de linha continua, a parte da pista destinada ao deslocamento dos
veiculos, estabelecendo seus limites laterais.
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indicam partes da estrada onde a alteracao lateral do veiculo é ou ndo permitida.

Também, a deteccdo e reconhecimento de placas de transito (sinalizacdo vertical) vem
a complementar e reforgar a sinalizagao horizontal, advertindo os condutores sobre condi¢des
com potencial risco existente na via ou nas suas proximidades. Para o tipo de acidente colisdo
frontal, o sinal de proibido ultrapassar deve ser adotado, assinalando ao motorista que € proibido
realizar o movimento de ultrapassagem no trecho regulamentado pelas faixas destinadas ao

sentido oposto de circulagdo (Figura 1.1).

Figura 1.1 — Sinalizagdo horizontal e vertical de proibido ultrapassar.
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Fonte: CONTRAN (2007b).

1.1 Motivacao

De acordo com as informacdes do Ministério da Sadde - DATASUS (SUS, 2015), o nd-
mero de acidentes fatais no Brasil em 2013 foi de aproximadamente 43 mil 6bitos. No ambito
das rodovias federais e conforme apresentado na Tabela 1.2, observa-se que aproximadamente
31,7% dos acidentes sdo provenientes de colisdes frontais, abalroamento (no mesmo sentido e
sentido oposto) e saida de pista. O acidente do tipo abalroamento se caracteriza por uma coli-
sdo entre veiculos motorizados que trafegam no mesmo sentido, ou no sentido oposto, quando
o impacto se d4 entre as laterais dos veiculos envolvidos. Ainda, esse percentual ndo inclui os
acidentes do tipo saida de pista, que se da pelo fato do veiculo projetar-se para fora da drea
destinada ao trafego, sem que tenha colidido, tombado ou capotado. O elevado percentual de
acidentes dos trés tipos supracitados reforca a necessidade e os motivos de prosseguirem com
as pesquisas no campo de visdo computacional em Sistemas de Assisténcia ao Motorista, so-

bretudo no que se refere a identificacio da sinalizacdo horizontal e vertical da pista. O emprego
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Tabela 1.2 — Nimero de acidentes por tipo em rodovias federais

Tipo de acidente Total
Choque com objeto fixo 19.222
Capotagem 4.513
Atropelamento 6.486
Atropelamento de animal 4.286
Choque com veiculo estacionado 1.886
Colisao traseira 51.355
Abalroamento no mesmo sentido | 23.393
Colisao frontal 5.312
Abalroamento em sentido oposto 4.609
Abalroamento transversal 19.805
Tombamento 4.887
Saida de pista 24.648
Outros tipos 5.381
Atropelamento e fuga 1.779
Queda de veiculo 5.338
Total 182.900

Fonte: DNIT (2010).

desses sistemas pode contribuir para melhorar o processo de conducao dos motoristas, sinali-
zando e alertando-os sobre potenciais problemas, evitando provaveis colisdes e consequente-

mente aumentando a seguranca nas rodovias.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais

O presente trabalho tem por objetivo geral desenvolver algoritmos de visdo computacio-
nal para veiculos inteligentes, com potencial aplicacdo em sistemas de assisténcia a0 motorista
(DAS - Driver Assistance Systems) ou inspecao de rodovias. O foco consiste na proposta de um
novo método de calibracdo automadtica de camera, da extracdo e classificacdo de caracteristicas
da rodovia (sinalizac@o horizontal e vertical), visando verificar diferentes marcas longitudinais
horizontais e sua conformidade e complementag¢do com a sinalizacao vertical, contribuindo para
que os condutores adotem comportamentos adequados, de forma a aumentar a seguranga e con-

sequentemente reduzir o ndmero de acidentes.
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1.2.2 Objetivos especificos

1. Calibragao da camera: desenvolver uma abordagem automadtica e dindmica para estimar
os parametros extrinsecos de uma camera veicular embarcada, ndo necessitando de qual-
quer informacao a priori com relagdo a pista (como o comprimento ou largura de marcas
da pista) bem como algum padrdo de calibragao.

2. Detecc¢ao e identificacdo de marcas longitudinais horizontais: desenvolver um sistema
que possa classificar cada parte da estrada, também por uma camera veicular embarcada,
em cinco tipos de marcas longitudinais horizontais, como apresentado na Figura 1.2.

3. Deteccdo e identificacdo de sinalizacao vertical: desenvolver um sistema que possa iden-
tificar e classificar sinais verticais (placas fixadas na posi¢ao vertical, ao lado da pista,),

em especifico o sinal R-73 (proibido ultrapassar).

Figura 1.2 — Tipos de diferentes marcas longitudinais horizontais: (a) Seccionada. (b) Seccionada-
continua. (c¢) Continua-seccionada. (d) Continua simples. (¢) Continua dupla.

() (b) ©) (d) (e)

Fonte: do autor (2015).

1.3 Contribuicoes

A seguir, sdo apresentadas as principais contribuicdes da tese:

e Desenvolvimento de um método de calibracdo automatica (parametros extrinsecos) de
camera sem informacao prévia.
e Desenvolvimento de uma técnica que realiza a deteccao e classificacdo da marcagdo ho-

rizontal em cinco tipos.

3Cédigo definido pelo Conselho Nacional de Transito (CONTRAN, 2007b)
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e Desenvolvimento de uma abordagem para explorar a relacdo de imagem X mundo no
contexto de deteccao/reconhecimento da sinalizagcdo vertical, focando em reduzir o es-

paco de busca e evitar falsos-positivos que nao possuam uma escala coerente.

e Criacdo e disponibilizacdo de bases de dados com anotagdes manuais.

1.4 Organizacao da tese

A tese estd organizada em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta as principais aborda-
gens referente de trabalhos relacionados ao procedimento de calibracdo de camera, bem como
a técnicas que realizam a detec¢do e reconhecimento da sinalizacdo horizontal e vertical. O
Capitulo 3 introduz umas das principais contribui¢des da tese: uma abordagem de calibragdo
automética de camera explorando a geometria da pista sem informacao prévia, possibilitando
estimar os parametros extrinsecos de camera bem como a sua altura com relagdo ao solo. No
Capitulo 4 sao apresentadas duas abordagens que realizam a andlise (deteccao e classificag@o)
da sinalizacao horizontal utilizando a cadmera nao calibrada e a camera calibrada, respectiva-
mente. O Capitulo 5 usufrui da informacao de camera calibrada para restringir a regido de
busca para realizar a detec¢do e reconhecimento da sinalizacio vertical bem como acelerar o
processo dos detectores existentes. Por fim, o Capitulo 6 sumariza as principais contribuigdes
e apresenta algumas linhas para pesquisas futuras. Ainda, no Apéndice A ¢ apresentada uma
aplicagdo de realidade aumentada usando a informagdo de camera calibrada para a inclusdo de

sinaliza¢do virtual horizontal e vertical, e no Apéndice B € apresentada a lista de publicacdes.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nas préximas secdes serdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao processo de
calibragdo de camera, bem como técnicas de detec¢do e reconhecimento da sinalizacdo hori-
zontal e vertical. Esta revisdo servird de premissa para a defini¢do das abordagens propostas

neste trabalho.

2.1 Calibracao da camera

O problema geral referente a calibragdo de cameras tem sido estudado de forma exaus-
tiva para aplicagdes em visdo computacional, realidade virtual e realidade aumentada. Um
exemplo classico é o algoritmo de Tsai (TSAI, 1987), o qual pode ser usado para obter a con-
figuracdo completa dos pardmetros de uma dada camera num ambiente controlado. Wang e
Tsai (1991) exploraram as linhas de fuga (conhecidas como vanishing lines) em uma cena com
o intuito de obter os pardmetros de camera com base num padrdo hexagonal fixado no plano
do chdo. Douxchamps e Chihara (2009) apresentaram uma nova abordagem para calibracio de
camera com maior acuracia, reportando erros na ordem de 0.002 pixels quando marcas plana-
res sdo utilizadas. Uma desvantagem evidente nos métodos supracitados € que um padrdo de
calibracdo torna-se necessdrio, enquanto um dos objetivos do presente trabalho € realizar uma
calibracdo online sem o uso de marcas artificiais.

Ha algumas abordagens focadas na calibragdo de cameras veiculares embarcadas. O
método descrito em Bellino, Merenda e Kolski (2005) faz o uso de estruturas geométricas em
veiculos parados. Embora este procedimento de calibracdo seja realizado na linha de produ-
cdo, o mesmo € bastante suscetivel a pequenas alteracdes da posi¢do da camera, bem como
modificacdes no veiculo, como por exemplo, a troca de pneus. Portanto, a calibragdo deve
ser realizada com uma certa periodicidade. Em Hold et al. (2009), os autores apresentam uma
abordagem para obter todos os parametros extrinsecos da camera com alta acurdcia em siste-
mas de alerta de saida de pista, incluindo o tratamento de distor¢do radial. Contudo, Bellino,
Merenda e Kolski (2005) e Hold et al. (2009) necessitam de um padrao de calibracdo artificial.
Consequentemente, o processo € realizado de forma offline.

Tan et al. (2011) apresentaram uma abordagem interativa para calibrar os parametros
extrinsecos de cidmeras veiculares embarcadas. Eles exploraram a geometria de trés retas (duas
paralelas com relagc@o ao veiculo e uma perpendicular as outras duas) para derivar uma solugao

analitica com o propdsito de obter os parametros extrinsecos. Embora os resultados obtidos
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pelos autores sejam bons, a técnica sugerida necessita de uma intervencao manual.

Guiducci (2000) apresentou uma formulagdo matemadtica para a calibracao de camera de
forma online com base nos parametros relacionados a pista (como a largura da estrada, com-
primento e espacamento entre duas marcas longitudinais seccionadas/tracejadas). No entanto,
0 autor assume que os parametros de pista sejam conhecidos a priori.

As técnicas descritas em Ribeiro, Dihl e Jung (2006) e Jung, Saldanha e Jr. (2009)
também exploram a geometria da pista com o propdsito de realizar a calibragdo automética da
camera. Em Ribeiro, Dihl e Jung (2006), um modelo projetivo simplificado foi utilizado, cujo
objetivo principal foi o de alertar os condutores no caso de saida de pista. Em Jung, Saldanha e
Jr. (2009), os parametros de camera foram encontrados de forma explicita (assumindo algumas
restricdes com relacio aos parametros extrinsecos), com o objetivo em aplicacdes de realidade
aumentada. Percebe-se, entretanto, que ambas as abordagens necessitam de uma estimativa da
largura de pista, que deve ser conhecida antecipadamente.

Kanhere e Birchfield (2010) propuseram uma taxonomia e andlise de vdrios métodos
de calibracdo de camera para o monitoramento de traifego. Embora eles ndao tenham avaliado
cameras embarcadas, a maioria dos métodos exploram a geometria da estrada para a calibragcdo
e, ainda, necessitam de alguma informacao (parametro) relacionada a pista. Zhang et al. (2012)
realizaram uma abordagem para a calibracdo de cameras de monitoramento de trafego com
base no movimento dos veiculos e pedestres. No entanto, a técnica também necessita de uma
estimativa prévia da altura da cAmera como entrada.

Em sintese, algumas abordagens empregam padrdes de calibragdo de forma manual
offline ou necessitam da interagcdo com o usudrio (BELLINO; MERENDA; KOLSKI, 2005;
HOLD et al., 2009; TAN et al., 2011). Outros métodos exploram a geometria da estrada (GUI-
DUCCI, 1999; GUIDUCCI, 2000; RIBEIRO; DIHL; JUNG, 2006; JUNG; SALDANHA; JR.,
2009), mas necessitam de alguma informacgdo a priori de um ou mais parametros relaciona-
dos a pista, como citado anteriormente, a largura da pista ou o comprimento e a medida de

espacamento entre duas marcas longitudinais seccionadas.

2.2 Deteccao do tipo de marcac¢ao horizontal

Ultrapassagem ou deslocamento lateral (troca de pista) € uma das manobras mais peri-
gosas a ser realizada no transito e tem sido extensivamente estudada para aplicacdes em visdo
computacional com o intuito de ajudar os motoristas durante a conducdo. Durante uma vi-

agem, por exemplo, um motorista pode encontrar um nimero de diferentes tipos de marcas
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longitudinais', incluindo as simples (seccionada/tracejada® ou continua) ou duplas (seccionada
e continua, continua e seccionada ou apenas continua), conforme pode ser visto na Figura 1.2.

De acordo com o relatério do Laboratério de Pesquisa em Transporte (VISVIKIS et al.,
2008), ha dois tipos diferentes de sistemas de alerta de alteracao de pista: (i) sistema de assis-
téncia de alteracao de pista (LCA - Lane Change Assistance): é um tipo de sistema que alerta o
motorista contra possiveis colisdes que possam ocorrer devido a uma manobra de alteragdo de
pista; e (ii) sistema de alerta de alteracao de pista (LDW - Lane Departure Warning), que alerta
o motorista quando uma alteracdo de pista ndo intencional estd para ocorrer. Estes sistemas
também monitoram os tipos de marcacgdes e, consequentemente, um bom sistema de alteragao
de pista é aquele que consegue detectar e identificar diferentes tipos de marcagdes.

Embora existam vdrias abordagens e propostas para o rastreamento de pista (HILLEL et
al., 2014), ndao ha muitos trabalhos dedicados a identificacdo dos tipos de marcagdes.

A andlise das marcagdes de pista baseada em visdo computacional € um importante
componente em Sistemas de Assisténcia ao Motorista (DAS) e na localizac¢do de veiculos auto-
nomos. O problema geral de detectar e seguir/rastrear as bordas da pista tem sido estudado
extensivamente pela comunidade de visdo, e uma vasta variedade de modelos de deteccdo e
rastreamento de pista tem sido propostos nos ultimos anos, como apresentado recentemente
por Yenikaya, Yenikaya e Diiven (2013) e Hillel et al. (2014). Entretanto, pouco esfor¢o tem
sido dedicado ao problema de classificacdo dos tipos de marcagdes horizontais de pista, princi-
palmente pela diversidade das marcas. A seguir, sdo apresentadas algumas abordagens que de
alguma forma procuram resolver a classificacdo das marcacoes de pista.

Lindner et al. (2010) apresentam uma abordagem multinivel para extrair e classificar as
marcacdes de pista. Para o sistema proposto, as imagens sdo capturadas pela camera frontal
do veiculo conceito Carai’. Num primeiro momento, um detector de bordas pré-processa a
imagem em escala de cinza e subsequentemente um conjunto de algoritmos busca por um grupo
de quatro objetos: linhas, curvas, curvas paralelas e objetos fechados. Com base no conjunto
de objetos fechados, um algoritmo de extracdo de caracteristicas calcula algumas informagdes
acerca da geometria e ajusta uma elipse aos pontos da borda. As caracteristicas extraidas sdo
o numero de bordas, a direcdo do eixo maior, largura € comprimento. Uma drvore de decisdao
bindria com quatro classes de saida realiza o processo de classificacdo. Os autores escolheram

as seguintes marcagdes (todas seccionadas): marca longa grossa, marca longa fina, marca curta

! As marcas longitudinais separam e ordenam as correntes de trifego.

2Tracejada ou Seccionada: corresponde as linhas interrompidas, aplicadas em cadéncia, utilizando espacamen-
tos com extensdo igual ou maior que o trago;

3<http://www.carai.eu/>


 http://www.carai.eu/
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grossa e marca curta fina.

McCall et al. (2005) apresentaram uma abordagem para unificar a deteccao de multiplos
tipos de marcacdes (originalmente sugerido por Gehrig et al. em 2002) incluindo marcas do tipo
bott’s dots*. Entretanto, as multiplas marcas citadas pelos autores nio levam em consideracio
a classificacdo, apenas a detec¢do e rastreamento.

Schubert, Schulze e Wanielik (2010) propuseram um sistema de avaliagdo de mudancga
de pista. A abordagem sugerida percebe o ambiente no entorno do veiculo, avalia a situagc@o
do transito, reconhece algumas ocasides apropriadas e recomenda a manobra de mudanga de
pista ao motorista. O algoritmo de avaliacdo, responsavel em decidir se uma alteracdo de pista
€ possivel, classifica o tipo de marcagdo de pista em seccionado ou continuo. Com base no
rastreamento das bordas da pista, um sinal amostrado no espacgo discreto é derivado e usado
como entrada para a Transformada Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform). O es-
pectro de poténcia € entdo calculado e o tipo de marcagdo de pista € classificado. Collado et
al. (2005) também empregam uma abordagem baseada no espectro de poténcia, mas diferen-
temente de Schubert, Schulze e Wanielik (2010), distinguem um terceiro tipo de marcagao de
pista, conhecido como misto (seccionado-continuo ou continuo-seccionado, mas sem distingao
entre elas).

Alguns métodos exploram o Mapeamento Perspectivo Inverso (IPM - Inverse Perspec-
tive Mapping) para melhor extrair as marcacdes de pista. Na drea de Veiculos Inteligentes (IV
- Intelligent Vehicles), o IPM foi utilizado para detectar e rastrear as bordas de pista, como
nos trabalhos de Muad et al. (2004) e Borkar, Hayes e Smith (2009). O IPM ¢ uma técnica
de transformacio geométrica que projeta cada pixel da vista em perspectiva de um objeto 3D,
mapeando cada pixel para uma nova posi¢do, construindo uma nova imagem 2D removendo o
efeito de perspectiva. O resultado produzido € conhecido por vista de cima (bird-eye view).

Em Collado et al. (2006), os autores dividem o problema em cinco etapas: realizam
o IPM para obter uma vista de cima da pista, segmentam os pixels que pertencem as marcas
longitudinais da rodovia, extraem as bordas da pista utilizando a transformada de Hough e rea-
lizam alguns ajustes no angulo de arfagem (mais conhecido como pitch) da camera. Apds este
processo, as bordas detectadas sdo classificadas em trés tipos a partir do espectro de poténcia
oriundo da FFT: em continua (também conhecida por sélida), seccionada, ou mista (seccionada-
continua ou continua-seccionada, sem distin¢cao entre ambas). Este método necessita de uma
calibragdo prévia da cAmera para que o procedimento inicial possa gerar a vista de cima. Re-

centemente, Satzoda e Trivedi (2013) também propuseram um método para extrair as caracte-

“Tachdes nio refletivos do tipo calota.
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risticas das marcagdes de pista para solu¢des embarcadas, usando o IPM. Com base na vista de
cima da pista, os autores usaram ‘“bandas de varredura” com largura configurdvel para predizer
a existéncia de marcagdes de pista. Dentro destas bandas/regides, os niveis de intensidade da
imagem sao filtrados por um filtro direcional de tamanho 5 X 5 com a finalidade de detectar
variagdes horizontais. Logo apds, uma funcio de limiarizacdo € aplicada juntamente com um
esquema de deslocamento e casamento, com a inten¢do de detectar evidéncias de marcagdes na
pista. A técnica foi avaliada com a base de dados LISA-Q, composta por cinco diferentes tipos
de estradas: freeway, freeway com superficie de concreto, vias urbanas com sombras, freeway
com veiculos e freeway com tachdes circulares. Trés tipos de marcagdes sdo apresentados nesta
base dados: seccionada, continua € com tachoes circulares.

No trabalho proposto por Nedevschi et al. (2013), foi realizada a introdugdo de histo-
gramas periddicos para determinar o tipo de marcacdo de pista com a finalidade de melhorar
a localizagdo global de veiculos autonomos nas proximidades de cruzamentos. Embora o foco
principal seja o posicionamento global do veiculo, também foi desenvolvido um algoritmo que
classifica as bordas da pista em quatro tipos: continuo simples, continuo duplo, seccionado e
misto.

Ainda, Suchitra, Satzoda e Srikanthan (2013) apresentaram uma abordagem modular
para detectar e distinguir trés tipos principais de marcagdes: seccionada, continua e zigzag. Para
tanto, eles definiram uma unidade de processamento chamada Marcagdo de Pista Basica (BLM
- Basic Lane Marking), que particularmente lida com as marcacdes seccionada e continua com
base em propriedades de continuidade. O processo se resume em dividir um quadro da imagem
em blocos e a partir das bordas da pista e da existéncia de alguma marcacao (oriunda do BLM),
um mapa de bordas € criado.

A técnica proposta por Lopez et al. (2005) explora uma medida de pico para detectar
os diferentes tipos de marcacdes de pista. A marca do tipo seccionada deve conter valores
altos ao longo da linha de divisdo central de uma dada regido de interesse, e valores baixos
proximos as bordas da pista. O artigo apresenta resultados com a presenga de marcas continuas
e seccionadas. Entretanto, 0 mesmo ndo trata, ou seja, nao diferencia marcagdes mistas, as
quais sdo comuns em estradas com fluxo de veiculos em dire¢cdes opostas.

Outra abordagem para realizar a extracao do tipo de marcas, fundamentada na técnica
de segmentacgdo por limiar, foi proposta por Li et al. (2012). Segundo apresentado, o modelo,
inicialmente, também cria a vista de cima da pista, segmenta a imagem transformada através de
um limiar adaptativo, e finalmente algumas restricdes geométricas sdo aplicadas para remover

provaveis respostas falsas. A saida gerada é uma imagem bindria com potenciais marcagoes.
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Entretanto, nenhuma caracteristica em alto nivel € extraida e classificada.

Chira, Chibulcutean e Danescu (2010) apresentam um sistema em tempo real para de-
tectar, medir e classificar sinais horizontais (marcas longitudinais e inscricdes no pavimento)
usando a detecc@o de bordas e o casamento de padroes geométricos. O foco do referido traba-
lho €, na sua maioria, na inscri¢do do pavimento (setas indicativas de posicionamento na pista
para a execu¢do de movimentos: siga em frente, siga em frente ou vire a esquerda, siga em
frente ou vire a direita), e uma tinica marca longitudinal (seccionada).

Também focado na inscricdo do pavimento, Danescu e Nedevschi (2010) iniciam o pro-
cesso de deteccdo das marcas e inscrigdes horizontais detectando as bordas da imagem e, pos-
teriormente, realizam a segmentacao utilizando mistura de Gaussianas. Por fim, a classificagdo
€ realizada com uma técnica de extracdo de cubdides combinado com o0 RANSAC (RANdom

SAmple Consensus) (FISCHLER; BOLLES, 1981).

2.3 Deteccao do tipo de sinaliza¢iao vertical

Segundo o manual brasileiro de sinalizac¢do de transito (CONTRAN, 2007a), a sinaliza-
cdo vertical utiliza sinais apostos sobre placas fixadas na posicao vertical, ao lado ou suspensas
sobre a pista, com o intuito de transmitir mensagens de carater permanente, ou variavel, através
de uma notacao ou simbologia preestabelecida e aprovada por lei. A finalidade da sinalizagcdo
vertical estd em fornecer informacdes (orientacdo) aos condutores que os permitam adotar com-
portamentos adequados de modo a aumentar a seguranca e ordenar os fluxos de trafego. Esta
padronizacdo varia entre paises. O Brasil possui diretrizes proprias e a sinalizacdo vertical esta
subdividida em sinalizac¢do vertical de regulamentacdo (obrigacdes, limitacdes, proibi¢des ou
restricdes que governam o uso da via), de adverténcia (advertir os condutores sobre condi¢des
com potencial risco existentes na via ou nas suas proximidades, tais como escolas e passagens

de pedestres) ou de indicacdo (indicar diregdes, localizacdes) (Veja a Figura 2.1).

Os sistemas de reconhecimento de sinais de transito (TSR - Traffic Sign Recognition)
fazem parte dos sistemas de auxilio ao motorista, possibilitando reconhecer placas de transito
(como por exemplo, velocidade maxima permitida, proibido ultrapassar, parada obrigatoria,
etc.), e avisar o condutor acerca da sinaliza¢do presente na via. Segundo Mogelmose, Trivedi
e Moeslund (2012), nem todos os sinais de transito possuem a mesma capacidade de chamar

a atencdo do motorista. Ainda, o estudo reporta que normalmente os motoristas, de forma
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Figura 2.1 — Tipos de sinalizagdo vertical: (a) Regulamentagdo (b) Adverténcia (c) Indicagéo

(g \
W Zona Oeste

Centro
Zona Norte

(a) (b)

Fonte: CONTRAN (2007a).

inconsciente, prestam mais atencdo em sinais de limite de velocidade e sdo menos propensos a
perceber os sinais de adverténcia de pedestres, tais como: transito de ciclistas, drea escolar.

De acordo com Eichner e Breckon (2008), os sistemas de reconhecimento de sinais ver-
ticais de transito podem ser subdivididos em dois estdgios: (i) deteccdo inicial de possiveis
candidatos a sinais; (ii) reconhecimento e classificacdo do tipo de placa detectada. A detec-
cdo consiste em localizar os sinais nas imagens de entrada, enquanto que o reconhecimento e
classificagdo incide em determinar qual € o tipo de sinalizagdo. Além disso, muitos sistemas
de reconhecimento de sinais de transito foram desenvolvidos para trabalhar com sequéncias de
video (na maior parte dos casos em tempo real). Por este motivo, os sinais devem ser rastrea-
dos ao longo do tempo e incluir alguma informacdo preditiva com o propoésito de poder tratar
oclusdes, por exemplo, ao longo do rastreamento.

Para cada um dos estdgios supracitados, vérias abordagens foram propostas. Para o pri-
meiro estagio (detec¢do), geralmente se divide a tarefa em dois tipos: deteccdo com base na
cor e com base na forma. De acordo com Mogelmose, Trivedi e Moeslund (2012), os méto-
dos baseados em cor usufruem do fato de que os sinais de trinsito sdo projetados para serem
facilmente distinguidos com o seu entorno, e sua identidade visual define cores fortes e con-
trastantes. Além disso, assim como possuem cores especificas, também possuem formas bem
definidas, o que proporciona uma busca por figuras geométricas. Alguns trabalhos, como em
Gomez-Moreno et al. (2010), subdividem a tarefa de deteccdo em segmentagdo (uso de infor-
macao de cor) e detec¢do (uso de formas geométricas). A notacdo varia muito entre os autores,
mas o proposito final € o mesmo, e geralmente usam-se as palavras detec¢ido e segmentagcao
(com a mesma finalidade) como notacao.

Vérios métodos exploram a segmentacdo baseada na cor, particionando a imagem em
regides. Geralmente, a técnica consiste na limiarizacdo num determinado espaco de cor. Um

dos modelos de cor mais usados € o HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturagdo, inten-
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sidade), pois separa o componente intensidade das informagdes de cores (matiz e saturagdo)
em uma imagem colorida. Segundo Gonzalez e Woods (2007), o espago de cores RGB ¢ ideal
para a geracdo de imagens coloridas (aquisicdo por camera ou exibicio em monitor), mas a
sua utilizacdo na descri¢ao de cores € limitada. O modelo de cores HSI € usado como método
de segmentacdo de sinais de transito em varios artigos, tais como, Kuo e Lin (2007), Nguwi e
Kouzani (2008), Ren et al. (2009), Chiang et al. (2010), Qingsong, Juan e Tiantian (2010). De
acordo com Mogelmose, Trivedi e Moeslund (2012), outros trabalhos como, Timofte, Zimmer-
mann e Gool (2009) e Prisacariu et al. (2010), utilizam o espaco RGB, mas adotam um limiar
adaptativo para lidar com as varia¢des de iluminagao.

Alguns pesquisadores escolheram usar a segmentacdo com base em formas e, inicial-
mente, utilizam um detector de bordas para encontrar variagdes abruptas (locais) de intensi-
dade. O detector de Canny (1986) € um dos mais usados, visto que possui como objetivo basico
ter uma baixa taxa de erros, e estd presente em varios sistemas de deteccdo de placas de tran-
sito, como em Houben (2011), Timofte, Zimmermann e Gool (2009), Ruta, Li e Liu (2010),
Deguchi et al. (2011). Observa-se que os trabalhos de Timofte, Zimmermann e Gool (2009)
e Gao et al. (2006) combinam a detec¢do com base na cor e na forma. Outra escolha para a
detec¢do de bordas € o uso de Histogramas de Gradientes Orientados (HOG - Histograms of
Oriented Gradients). O trabalho de Dalal e Triggs (2005) fez o uso do HOG para detectar pe-
destres em imagens estéticas. Posteriormente, Gao et al. (2006), Xie et al. (2009), Creusen et
al. (2010), dentre outros, usaram a mesma técnica para detectar sinais verticais. Outros traba-
lhos, com Classificadores Neuraistambém foram usados por Nguwi e Kouzani (2008), Fistrek e
Loncaric (2011), Zhang, Sheng e Li (2012).

Recentemente, Mogelmose, Liu e Trivedi (2015) realizaram um estudo acerca da sina-
lizagdo vertical definida no Estados Unidos, uma vez que a maioria dos trabalhos relacionados
estd focada em sinais verticais Europeus. Como ha diferencas na defini¢do da cor, geometria,
posicionamento dos sinais de trinsito de um pais para outro, o foco da pesquisa foi empregar
a técnica de Integral Channel Features e Aggregate Channel Features, ambas propostas por
Dollar et al. (2009) e (2014), com o intuito de avaliar o desempenho de ambas as técnicas com
trabalhos relacionados.

Em suma, o processo de reconhecimento da sinalizacdo vertical de transito envolve duas
principais etapas: a deteccdo do sinal em uma imagem ou sequéncia de video e o reconhe-
cimento/classificacdo do sinal detectado. Nos trabalhos supracitados, varias abordagens sao
apresentadas para a detec¢do e classificacao das placas de transito, mas dependendo da aplica-

cdo desejada, hd uma classe de técnicas que em conjunto realizam a deteccao e classificacdo
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da placa de forma simultanea. Nestes casos, a ideia geral € treinar uma classificar que busque
uma placa em especifico, de modo que apenas aquele tipo de placa seja detectada; consequen-
temente, a deteccdo resulta no reconhecimento. Os trabalhos propostos por Viola, Jones e
Snow (2005) e Dalal e Triggs (2005), que realizam a deteccdo e reconhecimento de pedestres
servem de referéncia para a classe de técnicas que detectam e a0 mesmo tempo reconhecem

determinado objeto.
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3 CALIBRACAO DA CAMERA

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas que foram desenvolvidas para estimar os

parametros extrinsecos de camera bem como a sua altura com relacao ao solo.

3.1 Formulacao do problema

Embora o problema de calibracdo de cidmeras tenha sido bastante estudado por varios
pesquisadores, o escopo de aplicacdo do presente trabalho impde algumas restricdes com rela-
cdo ao problema geral. Mais precisamente, foca-se em uma solucao de baixo custo para cameras
veiculares embarcadas, na qual o usudrio fixa a cAmera na parte superior central de para-brisa'.

Dado um ponto 3D W = (2, Yu, 2w)’ no sistema de coordenadas de mundo, o ponto
correspondente C' = (., ., zc)T no sistema 3D de coordenadas de camera é dado por uma
transformacao rigida da forma:

C = R(W - W), 3.1)

onde W, é a posicao do sistema de coordenadas de camera, e R € a matriz de rotacao.
A projegdo correspondente C em pixels de imagem u = (u, v)’, assumindo uma cAmera

pinhole é dada por:

" fsu:c07 Y fsvyc’ (3.2)

Zc Zc

onde f € a distancia focal da cAmera, s, € s, referem-se a dimensdo do pixel, e (u,v)” sdo as
coordenadas relativas ao eixo 6tico da camera (geralmente, o pixel central da imagem).

Os parametros f, s, € s, estdo relacionados com o sistema de digitalizacdo da camera,
e sdo os parametros intrinsecos (que podem ser computados previamente, € que permanecerao
os mesmos). Por outro lado, R e W, dependem da configuracdo de camera e sdo chamados
de pardmetros extrinsecos da camera. No escopo deste trabalho a camera veicular embarcada
pode ser retirada do para-brisa e recolocada noutro momento. Por este motivo, a cada coloca-
cao/fixacdo da camera, geram-se novos valores para R e W, os quais precisam ser recalcula-
dos.

A Figura 3.1 apresenta uma tipica configuracio para cameras veiculares embarcadas. A
camera é posicionada em (h,0,0)7 e os angulos de Euler para o sistema de coordenadas de
camera, referente aos eixos x, y e z, sdo dados por «, 3 e 7, respectivamente. Estes angulos

sdo conhecidos por yaw (guinada), pitch (arfagem ou tangagem) e roll (rolamento, inclinacao

10s efeitos de lente e provéveis distor¢des do para-brisa sio desprezados.
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lateral), respectivamente.

Figura 3.1 — Sistema de coordenadas de cdmera e de mundo 3D.

all >4z,

uwmwmm

Fonte: do autor (2015).

Na configuragdo ideal de camera, nao deve haver yaw e roll (apenas pitch). Entretanto,
a instalagdo da camera, realizada de forma manual, ndao é ideal. Para tanto, neste trabalho,
considera-se que nao exista roll efetivamente (uma vez que o movimento € normalmente evitado

pelo para-brisa). A matriz de rotacdo correspondente é dada por:

cosff —sinfsina —sin 3 cos «
R = 0 cos & —sina | - (3.3)

sinfg  cosfsina  cosfcosa

A préxima secdo apresenta uma abordagem para computar os parametros extrinsecos da
camera «, e h com base nos pardmetros intrinsecos (assume-se que estes sejam conhecidos) e
de algumas relagdes entre mundo-pixels, extraidas de marcas da pista e da geometria esperada
da estrada.

Observa-se que a geometria da pista foi explorada para calibrar cameras veiculares em-
barcadas em (RIBEIRO; DIHL; JUNG, 2006; JUNG; SALDANHA; JR., 2009). Entretanto,
ambos os artigos assumem que a largura da pista seja previamente conhecida. Por outro lado,
o Unico requisito da presente abordagem € que, durante o processo de calibracdo, o veiculo
deve se mover ao longo de um trecho plano da estrada em que as marcas longitudinais sejam
seccionadas (com o mesmo espacamento durante o processo de calibragdo) e que a velocidade

do veiculo seja conhecida.
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3.2 Obtendo o Pitch e o Yaw

Assumindo que o veiculo esteja se movendo paralelamente as bordas da pista, a equagdo
que descreve as bordas esquerda e direita da pista em coordenadas de mundo sdo y, = ¥
e Yu = Yo + W, onde y, € a distancia ortogonal da borda esquerda da pista a cAmera e I/
€ a largura da pista, como pode ser visto na Figura 3.2. As retas paralelas de borda da pista
(em coordenadas de mundo) sdo mapeadas em retas que se interseccionam em coordenadas de
camera e o ponto de intersec¢do v = (v, v,)” é o ponto de fuga da cena. De fato, aplicando
as Equacdes (3.1) e (3.2) em y,, = yp € Y = Yo + W, conduz as equacdes paramétricas das
bordas da pista em coordenadas de imagem em fungdo de z. Calculando o limite com 2z — oo
para cada uma das bordas da pista projetadas, tem-se as coordenadas do ponto de fuga desejado,

como segue abaixo:

tana )
V= _futan67_fv ) (3.4)
cos
onde f, = fs, e f, = fs,, 0s quais sdo os pardmetros intrinsecos da cAmera.

Se v = (v, v,)T sdo conhecidos, a e 3 podem ser obtidos através das seguintes expres-

soes:

f=—tan ! (;Z) , 3.5)

e « € dado por:

a=—tan! (UU cos ﬂ) ) (3.6)
v

Uma questiao importante € como obter o ponto de intersec¢ao v das retas que represen-
tam as bordas de pista de forma automatica e de uma maneira robusta. Ha vérias maneiras para
se detectar as bordas da pista, e uma escolha adequada para o propdsito em questdo é o modelo
linear-parabdlico usado em (JUNG; KELBER, 2005). No modelo linear-parabdlico, as bordas
de pista sao modeladas como um funcdo linear referente ao campo de visao préximo, de modo
que v possa ser calculado diretamente pela intersec¢do da parte linear das bordas da esquerda
e da direita da pista. Além disso, a parte parabdlica modela o campo de visdo distante, sendo
flexivel a partes em curva da estrada. Por isso, como indicado em (JUNG; KELBER, 2005), o
modelo mencionado € utilizado para identificar de forma automadtica partes da pista em linha
reta ou curva. Ainda, pode-se selecionar automaticamente um conjunto de quadros de treina-

mento no procedimento de calibragdo. Para obter o ponto de interseccdo v foi utilizado apenas

a parte linear do modelo.
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3.3 Obtendo a altura da camera: primeira abordagem

Para se obter a altura da cAmera com base na geometria da estrada, um parametro adi-
cional que relaciona as coordenadas de mundo e de imagem € necessario. Considerando dois
pontos ao longo de uma das bordas da pista (sem perder a generalidade, considera-se a borda
da esquerda), dado W, = (0, o, z0) € Wo = (0, yo, 20 + L), como mostrado na Figura 3.2. A
projecao destes pontos 3D em coordenadas de imagem € dado por:

Ju (—h cos B—yo sin B sin a—zq sin § cos @)
I, — up | — A sin B+yo cos B sin at zo cos B cos 3.7)

S (yo cos a—zgp sin )
—hsin S+yo cos 8 sin a+zg cos B cos a

(%1

fu (hcos B4y sin B sin a+zg sin 3 cos a+ L sin § cos a)
I, — Uy _ " Zhssin B+yo cos Bsin a+zg cos 3 cos a+L cos B cos a . 3 8)
fv (—yo cos a+zp sin a+ L sin ) )
"~ —hsin B+yo cos B sin a+zg cos B cos a+L cos B cos a

V2

Para se determinar de forma explicita a altura h, primeiramente isola-se z, usando a primeira
coordenada das Equacdes (3.7) e (3.8), tal que se tem duas diferentes expressoes para z,. Rea-
lizando a comparacao entre ambas expressoes e isolando h, tem-se:

Lcosa ((u1 + ug) (fy cos Bsin B) + fu* + uyug cos® f — £, cos? ﬁ)

h = 3.
Ju (ug = us) 59

Outrossim, o cdlculo referente aos coeficientes angulares m; e m,., das equacdes lineares relati-
vas as bordas da esquerda e da direita da pista em coordenadas de imagem, podem ser obtidos

por:

fo(hsinasin 8 — yg cos [3)

= 3.10

i fuhcosa ’ (3-10)

m, - fo (hsinasin 8 — yo cos f — W cos f3) 3.11)
hf., cos«

Isolando 17 em ambas as Equacdes (3.10) e (3.11), igualando-as e isolando I na expressao

resultante obtém-se:
fucosa

focos B’

que € uma estimativa da largura da pista que pode ser obtida de forma automatica.

W = h(m; —m,) (3.12)

Na Equacido (3.9), torna-se necessario encontrar um par de pontos na imagem I; =
(ug,v1) e Iy = (ug,vy) ao longo da borda da pista, tal que a distdncia dos correspondentes

pontos em coordenadas de mundo seja L. Para encontrar estes pontos, assume-se que a borda
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Figura 3.2 — Esquerda: estrada em coordenadas de mundo. Direita: estrada em coordenadas de imagem.
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Fonte: do autor (2014).

da pista seja tracejada, e que I, I, correspondem ao inicio das marcas tracejadas adjacentes.
Por este motivo, L é o comprimento entre o inicio entre duas marcas longitudinais tracejadas
adjacentes, que podem ser calculadas de forma automética se o veiculo estiver se movendo em
uma velocidade v conhecida e constante durante o periodo de calibracao.

Para estimar L, primeiramente assume-se que a intensidade da luz refletida das marcas
de sinalizacdo da pista € maior que a intensidade do pavimento da pista (asfalto). Portanto,
considera-se uma regido retangular externa 7. centralizada no pixel localizado na parte infe-
rior da borda de pista, com altura 0.025w; e largura 0.15w;, onde w; € a distancia horizontal
(em pixels) entre os pixels na parte inferior das bordas da pista. Também, utiliza-se outra re-
gido retangular r;, com a mesma dimensao de 7., mas deslocada para o interior da pista 0.3w,
unidades como apresentado na Figura 3.3. O retangulo interno r; € utilizado para aprender os
valores da média p e do desvio padrdo o dos pixels referentes ao pavimento, os quais serao usa-
dos para avaliar a aderéncia de cada pixel no interior de r,. as estatisticas do pavimento. Mais

precisamente, uma imagem bindria 77 (u, v) é obtida através de:

1, ifre(u,v) > p+ ko

rl(u,v) = (w,v) > g : (3.13)
0, caso contrario

onde £ = 5 € a tolerancia (nimero de desvios padrdes) utilizados para distinguir os pixels de

pavimento e de marcas longitudinais, obtidos de forma experimental. Para um dado quadro ¢,

calcula-se a medida m(t) baseada na fragdo de pixels no interior de 7. que sdo supostamente
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relacionados com as marcagdes de pista:

_xr(u)

m(t) T’

(3.14)
onde #1/ é o numero total de pixels em r.,. Enquanto o veiculo se movimenta, os valores
de m(t) alternam entre partes de marcag@o (pintura) e ndo marcagio (sem pintura) da estrada,
como apresentado na Figura 3.5(a). Ademais, se o comprimento das marcagdes longitudinais
tracejadas € o mesmo (pelo menos ao longo dos quadros utilizados na calibragdo da camera),
entdo m(t) deve ser uma fungdo periddica. Se o periodo (em segundos) é T, entdo o com-
primento L entre o inicio das marcas adjacentes € L = v71'. Neste trabalho, a velocidade do
veiculo foi medida de forma manual, mas considera-se importante mencionar que dispositivos
eletronicos embutidos nos modernos carros podem ser usados para se obter a velocidade de
forma automatica a qualquer momento (KOSCHER et al., 2010).

Na pratica, entretanto, partes ndo homogéneas do pavimento da estrada e a baixa quali-
dade das marcacdes de pista (pintura desgastada, por exemplo) fazem com que a determinagdo
do periodo 7" seja uma tarefa desafiadora. Portanto, decidiu-se por explorar a fungdo de autocor-
relagdo (GONZALEZ; WOODS, 2007) para se determinar 7". Dada a fun¢@o m(t) no dominio

discreto, a fungdo de autocorrelagdo R,,,,(7) é expressa por:
Ry (T) = >_m(t)m(t + 1), (3.15)
t

e os valores de 7, que produzem um méximo local para R,,,,(7) devem indicar os periodos
da func@o. Para estimar o periodo fundamental de m/(t), seleciona-se 7' como o primeiro valor
positivo de 7 que gera o maximo local de R, (7). A Figura 3.5(b) apresenta o grafico de
R, (7). Nota-se que o primeiro maximo local, depois da origem, ocorre em 7 = 16. Uma vez
que a sequéncia de video € capturada a 30 gps (quadros por segundo), o periodo calculado é de
T = 16/30 = 0,53s. Considerando que a velocidade do veiculo seja 55 km/h = 15,28 m/s, o

comprimento estimado entre o inicio das marcas longitudinais adjacentes € L = 8,15 m.

Dado 7' (e consequentemente o comprimento entre as marcas L), 0 prOXimo passo con-
siste em selecionar um quadro da sequéncia de video em que seja possivel detectar de ma-
neira acurada o inicio de duas marcas longitudinais tracejadas adjacentes. Tendo selecionado
um quadro e detectado as bordas da pista, desloca-se as duas regides retangulares r. € r; ao
longo das bordas da pista (e de forma paralela) e estima-se a razdo entre os pixels relaciona-

dos as marcas da pista no retingulo externo, similarmente ao procedimento adotado para se
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Figura 3.3 — Quadro tipico e as regides retangulares usadas para estimar o comprimento entre as marcas
longitudinais adjacentes ao longo das bordas de pista detectadas (em verde).

Fonte: do autor (2014).

obter m(t). De forma mais detalhada, considera-se uma regido retangular externa deslizante
re(u) que apresenta a sua borda inferior na coordenada vertical da imagem « com dimensdo
0, 025w;(u) x 0, 15w;(u), onde w;(u) é a distdncia horizontal (em pixels) entre as bordas da
pista como uma fung¢do de u (o tamanho da janela deslizante € re-escalado para diferentes posi-
coes da imagem com o intuito de compensar questdes relacionadas a perspectiva). Ainda, uma
regido interna retangular r;(«) com a mesma dimens@o, porém deslocada 0, 3w;(u) unidades de
pixel para o interior da pista, também é considerada. Por fim, calcula-se a razdo dos pixels s(u)
com r.(u), de forma similar ao procedimento descrito pelas Equagdes (3.13) e (3.14).
Espera-se que no gréfico de s(u) haja uma série de platds: ao longo do pavimento, s(u)
deva ser aproximadamente uniforme e com valor pequeno, enquanto que ao longo das marcas,
s(u) deva ser aproximadamente uniforme, mas com valor alto. Transi¢oes significativas entre
estes valores s@o esperadas no inicio e no fim das marcas tracejadas da pista. Portanto, os picos
de s'(u) podem ser usados para detectar os limites de cada marca de pista. Entretanto, observa-
se na Figura 3.5(c), que o ruido em s(u) afeta significativamente o valor de sua derivada. Para
contornar este problema, utiliza-se um filtro de kernel Gaussiano, gerando uma versao filtrada,
denominada s;(u). Para tanto, extrai-se todos os médximos locais de s’(u), e considera-se
apenas os picos que sdo maiores que 50% do maior pico obtido (para remover maximos locais
pequenos). Similarmente, extrai-se todos os minimos locais de s’;(u), e considera-se aqueles
picos que sdo menores que 50% do menor pico (em valores absolutos). O maximo e minimo
locais de s';(u) sdo mostrados na Figura 3.5(c) com os simbolos cruz e circulo, respectivamente.

O primeiro maximo local é a primeira transi¢ao significativa em s¢(u), e € atribuido ao inicio da
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Figura 3.4 — (a) Grifico da fungdo m(t). (b) Fungdo de autocorrelagdo R, (7). (c) Grafico de s(u);
versdo com filtro s¢(u) e a correspondente derivada s’f (u) ao longo dos pontos de maximo e minimo bem
como a determinacdo do inicio das marcas longitudinais adjacentes. (d) Inicio das marcas adjacentes
mapeadas no quadro da imagem.
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Fonte: do autor (2014).

primeira marca tracejada da pista que aparece ao longo da borda. De forma andloga, o primeiro
minimo local é atribuido ao final da referida marca. O primeiro maximo local subsequente?
refere-se ao inicio da segunda marca tracejada da pista. Estas posi¢des estdo marcadas por
setas na Figura 3.5(c), e os pontos correspondentes no quadro da imagem sdo apresentados na

Figura 3.5(d). Na Figura 3.5 pode ser observado o inicio de trés marcas longitudinais adjacentes.

2Se nio h4 o segundo méximo local, o quadro selecionado é descartado no procedimento de calcular o valor de
h.
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Figura 3.5 — (a) Inicio das marcas adjacentes no quadro da imagem. (b) Respectivos maximos locais
em s (u) sinalizados por um x.

—sy(u) ||
— s (u)

20 40 60 80 100
u(pixels)

(b)

Fonte: do autor (2014).

3.4 Obtendo a altura da camera: segunda abordagem

Um problema da abordagem descrita anteriormente em estimar o valor de h € ilustrado
na Figura 3.7(a). A Figura mostra a sequéncia de video 3 (maiores detalhes estdo na Sec¢do 3.7),
onde hd uma marca refletiva fixada entre as marcas tracejadas adjacentes. O segundo maximo
local de s';(u), apresentado na Figura 3.7(b) - circulo amarelo, ndo condiz com o inicio da
segunda marca. Consequentemente, a deteccdo das marcas conduz a uma falha ao longo dos
quadros usados na andlise. A seguir, é apresentada uma abordagem alternativa a esta questao
que é fundamentada no movimento de pontos planares, similar ao procedimento de calibragio

com base na estrutura a partir do movimento (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

Considerando um ponto no espago 3D W3 = (0, y3, z3)T, localizado no plano do chio, e
assumindo que a matriz de rotacdo R seja conhecida, projetando-se W3 num ponto de imagem
I5 = (us, ’1}3)T e resolvendo para y3 € z3, tem-se:

__ fuhvs cos? B+ fuhvz sin® B
_ Sfufvsin 4+ fyus cos B (316)

__ hugsin B—fy,hcos 8
u3 cos B+ fy, sin B

Uus

U3

Assumindo que o veiculo esteja se movimentando ao longo do eixo central da pista
com uma velocidade v conhecida, a posicdo de W3 no quadro seguinte serd dada por W, =

(0,93, 23 — dZ)T, onde d, = v/qps é o deslocamento ao longo do eixo z. Subtraindo d, de z3 na
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Figura 3.6 — (a) Tachdo refletivo no pavimento entre marcas longitudinais tracejadas. (b) Grifico de
s’t(u) que leva a estimativa errada de L.

40
u(pixels)

(b)

80

Fonte: do autor (2014).

Equagdo (3.16) e calculando o mapeamento direto, obtém-se as correspondentes coordenadas

) T
de imagem I, = (u4,v4) , €Xpressa por:

fu(hcos B—® sin B)
Ug o h sin B8+® cos 8 (3 17)
- fo( fuhvs cos? B+ fuhvs sin? B) :
(fu fo sin B+ fyus cos B)(hsin B+ cos 3)

V4

o hug sin 8— fuh cos 8
onde & = dz - ug cos B+ fusinB *

Por este motivo, se um par de pontos correspondentes I3, I, em coordenadas de ima-
gem, forem conhecidos, cada coordenada da Equacdo (3.17) pode ser usada para se estimar a

altura da camera. De fato, isolando h em ambas as coordenadas, chega-se a:

B d.f? sin? B + d usuy cos® B + d, f,us cos Bsin 3 + d, f,us cos Bsin B

fuus cos? B — fuuycos? B+ fuussin® B — fuugsin® B

hy, (3.18)

d,usgvy cos? B + d, fuvasin 5 cos 3

Y fuvzcos? B — fuugcos? B+ fuussin? B — fuugsin® B

Se um conjunto de pontos correspondentes n, entre os quadros ¢ e ¢t 4 1, estiver dis-

h (3.19)

ponivel, tem-se n equagdes redundantes para se determinar a mesma estimativa da altura h,,
e h, no quadro t. Se h{)(t) e h{))(t) denotam as estimativas de forma independente, para
j = 1,...,n, propde-se determinar um udnico valor para h,(t) e h,(t) no quadro ¢ através de
hy(t) = u',ﬁ(hg) (1)) e hy(t) = u',.c(hfjj)(t)). A expressdo fi,(-) representa a média truncada r

j j j
(k—trimmed mean) na sequéncia de valores da varidvel j (BEDNAR; WATT, 1984), que con-
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siste na remog¢ao de uma fracdo (0 < x < 1) das observagdes que estejam relativamente longe
do valor mediano (possivelmente relacionado a valores discrepantes) e, ainda, calcular a mé-
dia dos valores restantes. Nos experimentos realizados verificou-se que um valor k = 0,2 é o
suficiente para remover os valores discrepantes e permitir valores suficientes para o célculo da
média.

Ha vérias técnicas que podem ser usadas para se encontrar pontos correspondentes em
duas imagens, necessdrios para se estimar h,, e h,. Uma vez que se tenha uma coeréncia espaco-
temporal destes pontos, um rastreador de caracteristicas (feature tracker) é selecionado. Mais
especificamente, utilizou-se o algoritmo Lucas-Kanade (LK) piramidal (BOUGUET, 2000; LU-
CAS; KANADE, 1981) para realizar o rastreamento de pontos localizados no plano do chio.
Com a inten¢do de selecionar boas caracteristicas para realizar o rastreamento (good features
to track), aplicou-se o cldssico detector de Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988) para encontrar
pontos com alta curvatura em curvas planas, o que € esperado nos cantos das marcas longitudi-
nais tracejadas e no pavimento, caso haja uma textura suficiente. Tais pontos sdo selecionados
em uma regido da imagem compreendida entre as bordas de pista detectadas. Portanto, estes
pontos no plano do chdo sdo susceptiveis de serem selecionados (mesmo que alguns pontos

sejam selecionados fora do chdo, eles tendem a ser removidos pela média truncada ).

3.5 Melhorando a estimativa com informacao temporal

As abordagens descritas nas Secdes 3.3 e 3.4 podem ser utilizadas para estimar de forma
independente o, 5 e h em cada quadro, sendo que uma janela temporal é necessdria para es-
timar h. De fato, cada quadro ¢ gera trés estimativas para a altura: h,(t), usando as restri¢des
espaciais descritas na Se¢do 3.3, e h,(t), h,(t), obtidas usando o movimento conforme descrito
na Subsecdo 3.4. Entretanto, os parametros relacionados a imagem variam significativamente
quando quadros diferentes sdo selecionados, devido a ruidos na imagem, sombra, condigdes
da pintura da pista, etc.. Para se obter uma estimativa mais robusta aos desejados parametros
extrinsecos, considera-se que {«(t), 5(t), hs(t), hu(t), hy(t)} seja um conjunto de pardmetros
estimados de um dado quadro (t), parat = 1, ..., N, onde N7 é o nimero de quadros utilizados

na andlise. Os parametros finais estimados sdo obtidos a partir de:

~ ~

& = 1e(alt), 5= e(B0), Fp = (1), (3.20)

t t



40

onde y,,(-) é a média truncada  da varidvel ¢, e p € {s, u, v} denota as diferentes possibilidades
t

de se estimar a altura. Conforme as subse¢des anteriores, utilizou-se xk = 0, 2.

3.6 Analise de erros

Os parametros desejados «, 3 e h sdo calculados com base nos pardmetros estimados
da imagem v,, v,, L, u; € ug, que s@o suscetiveis a erros. Considere que v}, v, L*, uj e uj
sdo valores exatos, e que v, = v} + Av,, v, = v) + Av,, L = L* + AL, u; = uj + Auy e

L ~ . . R .
us = u + Aug, sdo os valores estimados. Assumindo que os parametros estimados contenham
pequenos erros, a aproximacao de primeira ordem dos erros aplicada as Equacgdes (3.5) e (3.6)

usando diferenciais, leva as seguintes aproximagdes para os erros angulares AfS e A«

L

. o
fo (Av, cos B — v,AB sin 3)
f2 4 v2cos?p

O erro no angulo de arfagem (pitch) AS tende a ser pequeno, uma vez que O erro em

AB =~ Av,, (3.21)

Ao ~ —

) (3.22)

Av,, € geralmente pequeno (em torno de 5 pixels no maximo de acordo com os experimentos
realizados), e tipicamente f, >> Awv,. O erro no angulo de guinada (yaw) A« é afetado por
Af e também por Av,. Uma vez que o termo A sin 3 tende a ser pequeno e f, >> Awv, em
termos gerais, também é esperado que o erro A« seja pequeno.

Para estimar a altura da camera h, a primeira abordagem descrita na Secio 3.3 depende
dos parametros uq, us € L (veja a Equagdo (3.9)), que sdo extraidas da sequéncia de video, e
dos parametros estimados « e 8 (que também possuem erros). Para simplificar a andlise de
erros, foi assumido que o pardmetro « (yaw) € irrelevante, bem como o erro AS do pardmetro
B (pitch). Também foi assumido que Au; = Auy = Au, i.e., o erro obtido para obter o inicio

das marcas adjacentes é o0 mesmo. Com essas premissas, obtém-se:

fu (uy + uz) sin Bcos B + f,2sin? B 4 ujuy cos? BAL

Ah =~
fu (u2 - ul)
Lcos 5 (2f,sinf + (uy + uy) cos 5)
Fi s — ) Au. (3.23)

Uma andlise tedrica da Equacao (3.23) ndo € uma tarefa facil, mas em geral, algumas

observagdes do erro esperado podem ser feitas.
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No primeiro termo, f,?sin? 8 pode ser um termo dominante, dependendo do angulo /3
(pitch) da camera. O segundo termo depende linearmente do espacamento L entre as marcas
adjacentes, tal que trechos da pista com pequenos espacamentos tendem a produzir melhores
resultados.

Para as estimativas de altura que usam a segunda abordagem, dada pelas Equacdes (3.18)
e (3.19), o erro depende das caracteristicas (features) do rastreador que estio relacionadas com
os pontos I3 e I, na imagem. Como consequéncia, uma andlise tedrica de erros € dificil de ser
elaborada. Entretanto, o rastreador tende a trabalhar melhor quando pontos com alta curvatura
sdo detectados, que ocorrem quando os vértices (cantos) das marcacdes sdo pontiagudas e/ou

quando o pavimento € altamente texturado.

3.7 Resultados

Os sistema proposto foi implementado em C++ (compilador GCC 4.2.1), utilizando
a biblioteca Open source Computer Vision, (OpenCV Versdo 2.4.0 ?). O tempo médio de
execucdo para cada quadro 240 x 320 e 480 x 640, utilizando um notebook com processador
Core 2 Duo de 2,53GHz, com 4GB de RAM, e uma placa grafica NVIDIA GPU GeForce
9400M, foi de 22,64 ms e 64,80 ms, respectivamente. E importante observar que o conjunto
de quadros deve ser analisado duas vezes (num primeiro momento, estima-se L; na segunda
vez, obtém-se as coordenadas de imagem das marcas longitudinais tracejadas e a estimacao dos
parametros extrinsecos) € ambos os processos sao realizados totalmente na CPU, enquanto que
o video é executado na placa grafica.

A abordagem proposta foi aplicada em sete (7) sequéncias de video adquiridas com
duas cameras diferentes. Os parametros intrisecos de cada cdmera foram obtidos de forma
offline com as fungdes de calibragdo do OpenCV (BRADSKI, 2000)* antes da fixagio ao para-
brisa (uma vez que os parametros intrinsecos permanecem constantes e, consequentemente,
este procedimento deve ser realizado uma tnica vez para cada camera). Salienta-se que as
coordenadas de imagem (u,v), definidas na Se¢do 3.1 sdo relativas ao eixo dtico da cAmera
(o, v,), também obtidos no procedimento offline de calibragdo. A validagdo foi realizada de
forma quantitativa pela comparacdo entre os pardmetros estimados com os dados de ground

truth.

3<http://opencv.willowgarage.com/wiki/>
“Também, realizou-se a calibragdo usando o Toolbox de calibragdo de cAmeras da Caltech para Matlab (BOU-
GUET, 2008), e os resultados obtidos foram similares.


http://opencv.willowgarage.com/wiki/
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O primeiro video (Cambard), foi adquirido usando uma camera Jenoptik JD C 3.1 z3,
com uma resolucao de 240 x 320 pixels, a 30 gps, e os parametros intrinsecos estimados foram
fu = 337,32, f, = 345,88, u, = 165,47 e v, = 117,45. O veiculo estava a uma velocidade
constante de 55 km/h e 50 quadros foram utilizados para calibrar a camera (apenas 15 dos 50
quadros geraram parametros vélidos para estimar a altura da camera h). A Figura 3.7 ilustra
alguns aspectos da abordagem proposta aplicada a esta sequéncia de video. A Figura 3.8(a)
apresenta um quadro da sequéncia de video; a Figura 3.8(b) mostra o gréifico de m(t) e a Fi-
gura 3.8(c) ilustra o gréfico da funcdo de autocorrelagdo R,,,,(7). Como pode ser observado,
embora m(t) possua um certo ruido, o grifico de R,,,,(7) é bastante suave, tal que 7" pode
ser obtido de forma robusta. Os graficos estimados do pitch e yaw ao longo dos quadros de
calibragdo sdo mostrados na Figura 3.8(d), e as trés estimativas para a altura h, ao longo do
tempo, estdo apresentadas na Figura 3.8(e). As estimativas do pitch e yaw sdo consistentes no
tempo (em torno de 2°), enquanto a estimativa de h apresenta vérios valores discrepantes, os
quais sdo removidos de forma temporal com a média truncada . Por uma questio de ilustra-
cdo, a estimativa da largura da pista W, relacionada a cada estimativa de h, € apresentada na

Figura 3.8(f).

Os videos 2-6 (Castelo Branco, BR116, BR290, Ipiranga, Assis Brasil) foram captu-
rados utilizando uma camera analégica Watec Wat 240R, com uma lente fixa de 3,8 mm, e
digitalizados com uma resolucao de 480 x 640 pixels, a 30 gps, usando um dispositivo de cap-
tura Pinnacle PCTV USB2, tendo como parametros intrinsecos f, = 674,30, f, = 674,30,
u, = 319,50 e v, = 239, 50. As velocidades do veiculo para as referidas sequéncias foram de
70, 40, 80, 50 e 50 km/h, respectivamente.

Finalmente, para testar a performance da abordagem proposta foi utilizada a sequén-
cia de video nimero 7 (Germany) em que a velocidade do veiculo foi de 120 km/h. Foram
usados 100 quadros desta sequéncia para se estimar os parametros (apenas 28 quadros foram
considerados para se estimar ). A cAmera utilizada foi a mesma da sequéncia de video 1.

A Tabela 3.1 mostra o resumo dos parametros estimados «, 3 ¢ h para todas as sequén-
cias de video. Para algumas sequéncias, tem-se o ground truth para h, medido diretamente
(distancia da lente ao chdo), e 3, medido utilizando-se um inclindmetro analégico. O ground
truth para o deveria ser zero, mas podem haver erros devido a instalacdo da cidmera. Tam-
bém, desde que foi proposto trés maneiras de se estimar a altura (hs, hy € hy), apresenta-se
uma estimativa combinada da altura (fL) calculando simplesmente a média aritmética das trés

estimativas. Como pode ser observado, o valor estimado para 3 possui um erro em torno de
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Figura 3.7 — (a) Quadro da sequéncia de video Cambard. (b) Grafico de m(t). (c) Gréfico de Ry (7).
(d) Gréfico da estimativa do pitch e yaw em alguns quadros. (e) Gréifico da estimativa da altura em
alguns quadros. (f) Gréfico da estimativa da largura da pista em alguns quadros com base nas diferentes

estimativas da altura.
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0,5°, enquanto que para « € de 2°. As estimativas para a altura h apresentam maiores varia-

coes (o erro relativo médio para h, é de 10, 19%, o que corresponde a aproximadamente 10,56

centimetros em valores absolutos).

E importante ressaltar que a sequéncia de video 7 apresenta fortes marcas de sombra na

estrada, como pode ser observado na Figura 3.9(a). Embora a estimativa de m(t) seja bastante

ruidosa, como apresentada na Figura 3.9(b), a funcdo de autocorrelagido R,,,,(t) é suave o

suficiente para permitir uma boa estimativa para a determinagdo de L. Entretanto, a abordagem

de se detectar as marcas longitudinais adjacentes tende a falhar quando a estrada é coberta com

uma sobra dispersa, uma vez que a regido retangular usada para aprender as estatisticas do

pavimento pode conter regides de sombra e ndo sombra, 0 que gera estimativas erradas para a

média e o desvio padrdo do pavimento.

SGround Truth
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Figura 3.8 — (a) Quadro da sequéncia de video Germany. (b) Grafico da fungdo m(t). (c) Gréfico da
fungdo Ryum (7).
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Fonte: do autor (2014).

Tabela 3.1 — ResultadosAda calibragﬁo

Video Nome o 8 B (GT?) hs T he he h (GT)
1 | Cambara 0,15474° | -4,85565° - 1,40856m | 1,27154m | 1,11126m | 1,26378m | -
2 | Castelo Branco | 1,63193° | -17,3463° | -17,0° | 0,95158m | 1,0709m | 1,34371m | 1,12206m | 1,20m
3 | BRII6 -0,73957° | -6,02636° | -6,0° | 1,56614m | 1,43159m | 1,27068m | 1,4228m | 1,20m
4 | BR290 1,51358° | -7,89357° | -8,0° |1,39344m | 1,07218m | 1,47298m | 1,31287m | 1,20m
5 | Assis Brasil 2,11023° | +1,56602° | +2,0° | 1,17516m | 1,41459m | 1,20358m | 1,26445m | 1,20m
6 | Ipiranga -1,52376° | -7,60324° | -8,0° | 1,38141m | 1,54253m | 1,29388m | 1,40594m | 1,20m
7 | Germany 0,68985° | -11,4328° - 1,08752m | 0,90583m | 0,91467m | 0,82681m | -

Fonte: do autor (2014).

3.8 Conclusoes

Neste Capitulo, foi apresentada uma nova abordagem dindmica para se obter os parame-
tros extrinsecos de uma camera veicular embarcada de uma maneira automética. As suposicoes
consideradas foram que os parametros intrinsecos sejam conhecidos, e que o veiculo esteja se
movendo em linha reta ao longo de um trecho planar da estrada com marcas longitudinais trace-
jadas em uma velocidade conhecida e constante durante o periodo de calibragcdo. Salienta-se que
nenhum parametro relacionado a estrada (como por exemplo, a largura da pista) € necessario na
técnica proposta. Os valores de pitch e yaw da camera dependem do ponto de fuga relacionado
as bordas da pista, e os erros obtidos nos experimentos foram menores do que 0, 5°. A altura da
camera foi estimada usando duas diferentes abordagens: a primeira extrai a distancia (em co-
ordenadas de mundo) de pontos do inicio das marcas longitudinais adjacentes, € enquanto que
a segunda abordagem ¢é fundamentada no rastreamento de pontos (tracking). A estimativa final
¢ uma combinacgdo destas duas abordagens, e o erro médio encontrado nos experimentos foi
em torno de 10 cm (erro relativo aproximado de 10%). O procedimento para se obter a relagdo

mundo-pixels automaticamente é fundamentado na estimativa das estatisticas do pavimento e na
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deteccao das discrepancias ao longo da regido onde as marcas da pista sdo esperadas. O método
mencionado € robusto com respeito as alteragdes da iluminacdo global e sombras homogéneas,
mas apresenta limita¢des quando sombras dispersas estao presentes (conforme discutido nas Se-
coes 3.1 e 3.7). Também, salienta-se que o algoritmo usado neste trabalho (JUNG; KELBER,
2005) tende a falhar quando o limpador de para-brisa estd ligado, por exemplo. Portanto, o
procedimento de calibracdo provavelmente ird falhar em dias de chuva, baixa iluminag¢do, noite
ou forte neblina, por exemplo. Ainda, no Apéndice A sdo apresentadas possiveis aplicacdes
baseadas em realidade aumentada para sistemas de assisténcia ao motorista. Em particular, o
foco foi na sinalizagc@o horizontal e vertical, as quais poderiam ter sido utilizadas para advertir
o condutor do veiculo sobre a existéncia de uma curva, do limite maximo de velocidade em
que o veiculo pode trafegar na pista, dentre outras informacdes uteis. Nas sequéncias de video
com realidade aumentada, os objetos inseridos s@o visualmente coerentes com a geometria da
estrada, indicando que os parametros extrinsecos sdo obtidos com a acurdcia suficiente para

aplicacoes de AR.
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4 DETECCAO DO TIPO DE MARCACAO HORIZONTAL

Para a detec¢ao do tipo de sinalizacdo horizontal foram desenvolvidas duas técnicas: (i)
camera ndo calibrada, (i1) camera calibrada. Para ambas, a primeira etapa consiste em detectar
e rastrear as bordas da pista de acordo com o trabalho proposto por Jung e Kelber (2005).

A primeira técnica foi desenvolvida em paralelo com a abordagem apresentada no Ca-
pitulo 3, visto que ndo requer uma camera calibrada para realizar a identificagdo e classificacio
das marcas horizontais. Uma vez detectadas as bordas da pista, extraem-se algumas proprie-
dades estatisticas do pavimento com base em uma regido retangular localizada entre as bordas
detectadas (como descrito em 3.3). Ainda, estes parametros servirdo para detectar os pixels rela-
cionados as marcacdes da pista em uma regido de interesse (ROI - Region Of Interest) centrada
na parte inferior da borda da pista. Enquanto o veiculo se movimenta, a evolug¢do temporal das
marcacdes extraidas da pista fornece indicagdes sobre o tipo de marcagdo de pista, as quais sao
reconhecidas utilizando-se um classificador em cascata'.

Para a segunda técnica, que explora uma camera monocular calibrada, um esquema de
suavizagdo adaptativo é usado com o proposito de reduzir ruidos de segmentos unidimensionais
extraidos do pavimento, preservando as bordas das marcagdes de pista. Médximos e minimos
locais, oriundos do gradiente da intensidade dos pixels, sdao utilizados como entrada para um

classificador Bayesiano baseado em Misturas de Gaussianas.

4.1 Analise da sinalizaciao horizontal usando camera nao calibrada

Assim como apresentado na Secdo 3.3, para realizar a detec¢ao do tipo de pintura torna-
se necessdrio avaliar as marcagdes ao longo do tempo. Portanto, para cada pixel (u,v) da
regido r, verifica-se a consisténcia da distribuicdo dos pixels relacionados ao pavimento. Mais

precisamente, uma regido/imagem, também bindria, r}(u, v) em cada quadro ¢ é definida como:

1, ser(u,v)>u+ ko
ry(u,v) = )= w , 4.1)
0, caso contrario

onde k£ = 5 € a tolerancia usada para distinguir os pixels do pavimento e as marcagdes de pista.

As regides r}(u,v) possuem dados bindrios relacionados a existéncia de marcagdes de

LA cascata de classificadores, diferentemente do Cascade Classifier com atributos HAAR, € baseada na con-
catenacdo de classificadores que usam a saida de um classificador como entrada de outro. Maiores detalhes serdo
apresentadas nas Secdes 4.1 e 4.2.
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pista na ROI para cada quadro ¢. Um conjunto de atributos é extraido de r}(u,v), com o prop6-
sito de discriminar todas as cinco classes num modelo hierdarquico. De fato, um classificador em
cascata de trés niveis foi desenvolvido, conforme ilustrado na Figura 4.1, e a seguir descreve-se
as escolhas realizadas para os quatro classificadores bindrios Cy, Cy, C3 e C4, bem como os ve-
tores de atributos usados para cada classificador. Também, denota-se €2;; e {);5 as duas possiveis

classes de saida do classificador C;, parai = 1, 2, 3, 4.

Figura 4.1 — Diagrama esquematico do classificador em cascata.
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Fonte: do autor (2013).

4.1.1 Classificador C;

O primeiro classificador possui como objetivo separar as marcacdes de pista em com-
ponentes seccionados (£217) e continuos (£212). No entanto, ha poucos parimetros que po-
dem ser usados para discriminar estas duas classes: em partes com apenas componentes
continuos, 7 (u,v) tende a apresentar o mesmo nimero de pixels relacionados as marcas de
pista. Em contrapartida, o nimero destes pixels em partes da pista que possuem compo-
nentes seccionados tende a apresentar maiores variagdes (e de uma forma periddica). Neste
trabalho, o classificador C; recebe como entrada um vetor de caracteristicas tridimensional

Fi(t) = (fr(t), fra(t), f13(t))", contendo elementos que quantificam as variagdes supracitadas
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Figura 4.2 — Grificos da fung¢do m(t) para diferentes tipos de marcagdes de pista.

0 n. N r’\M[\ (]

iIWAWAWLN AW R Vil

t

(a) Seccionado (b) Seccionado-continuo
1 1
08 08 V[/V\/\/\/\/\AVAVW/\\VP’\VAUM\
= 0.6 = 0.6 ¥
\g 0.4 E 0.4
B e S | e ———
0 0

t t

(c) Continuo-simples (d) Continuo-duplo

Fonte: do autor (2013).

que serdo definidas a seguir. Assim como apresentado na Equacgdo (3.14), a fracdo de pixels
com marcagdes relacionadas (com a regido retangular) a cada quadro ¢ é dada por

Z 7 (u,v)

uw
m(t) = T 4.2)
onde #r} é o nimero total de pixels em r}.

A fungdo m(t) deve oscilar quando os componentes seccionados estdo presentes e
manter-se constante na presenca de componentes continuos, como pode ser observado na
Figura 4.22. Com base nesta premissa, para cada quadro ¢, avalia-se uma janela temporal
Tt)={t-T+1,t—T+2,---,t —1,t} e computa-se a variacdo da amplitude de forma

ponderada de m(¢) com a janela:

T(t) T

1
fu(t) = m <max{m} mm{m}) (4.3)

onde i), H%?I;( e I7I_l(11’)l representam os valores da média, maximo e minimo em 7 (t), respecti-
t t

vamente.

2Na Figura 4.2, o grifico do tipo de marcagio continuo-seccionada é omitido, uma vez que é bastante similar
ao caso seccionada-continuo.
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Figura 4.3 — Gréfico da autocorrelagdo da fungdo R, (7) para diferentes tipos de marcagdes (norma-
lizada pelo maior valor da autocorrelacao).
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Fonte: do autor (2013).

Para explorar as caracteristicas relacionadas a uma possivel periodicidade de m(t),
calcula-se a autocorrelagdo de m com T (¢):
-1
t
R,..(T) = T m(t —u)m(t —u — 1), (4.4)
u=0
onde 7" < T' é uma janela sobreposta entre m(t—u) e m(t—u—7),onde 7 = 0,1,...., T—=T"—1
¢ a variacdo de deslocamentos do sinal que podem ser computados com o sinal de tamanho
fixo. Se m(t) é periédica, R, (7) deve produzir um pico quando 7 se iguala ao valor do
periodo. Por outro lado, funcdes constantes geram funcdes de autocorrelacdo constantes. As
fungdes de autocorrelacdo correspondentes aos graficos de m(t), apresentados na Figura 4.2,

estdo indicadas na Figura 4.3.

Uma vez que as estimativas de m(t) sdo ruidosas, valores maiores de 7", para calcular
a fungdo de autocorrelagdo, sdo necessarios para melhor suprimir os ruidos. Entretanto, se 7"
(e consequentemente 7') forem muito grandes, os valores de m(t) usados na andlise podem
corresponder a partes da estrada com diferentes tipos de marcagdes de pista, ou seja, o sinal
de m(t) talvez ndo seja estacionario. Para os experimentos realizados, utilizou-se 7" = 100 e

T’ = 70, ambos definidos de forma experimental.
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Dado um quadro ¢, calcula-se R’ (7), e recupera-se o primeiro mdximo local

t

b m(Tmin), calculando-se a diferenca normalizada

R ... (Timaz)® € 0 primeiro minimo local R

1

f12(t) = m (Rinm('rmaa:) - anm(Tmm)> (45)

como segundo atributo. Para marcacdes de pista com apenas componentes continuos, espera-se
que f12(t) possua valores pequenos, uma vez que a fungdo de autocorrelagdo deva ser (ideal-
mente) constante. No entanto, supde-se que f12(t) tenha valores maiores quando componentes
seccionados estejam presentes, devido a natureza periddica de m(t).

Também, se a distancia entre as marcacgdes seccionadas de pista forem constantes num
determinado trecho da estrada, a posi¢do do maximo local deve ocorrer aproximadamente no
mesmo lugar, o que corresponde ao periodo de m(t). Outrossim, quando apenas marcas conti-
nuas estio presentes, espera-se que os valores de R (7) sejam constantes e o primeiro maximo
local ocorra em diferentes posi¢des devido a pequenas variagdes em R (7). Por este motivo,
o terceiro atributo usado no classificador C; explora a variacdo da posi¢do do maximo local com

T (t). Embora o desvio padrio fornega esta métrica, decidiu-se usar:

fi3(t) = ¥¢B{Tmal‘ (u)}}, (4.6)

onde T,,q,(u) € a posi¢do do primeiro maximo local de RY, . (7), e 0 MAD (Median Absolute
Deviation) é o desvio absoluto da mediana, a qual é menos afetada por valores discrepantes
(outliers) do que o desvio padrio.

Quanto ao classificador C;, optou-se por utilizar Maquinas de Vetores de Suporte (SVM
- Support Vector Machine), e os resultados experimentais indicam que um kernel de Funcdo
de Base Radial (RBF - Radial Basis Function) apresentou os melhores resultados. Maiores

detalhes sobre os dados de treinamento e de teste estdo presentes na Se¢do 4.1.5.

4.1.2 Classificador C,

Como mostrado na Figura 4.1, o classificador C, recebe amostras com componentes
seccionados de acordo com C; (classes wi, wo € w3), € classifica os mesmos como seccionado
(297 = wy) ou continuo-seccionado/seccionado-continuo (€25 = wy U w3).

Para este propdsito, primeiramente estima-se a quantidade de marcacdes de pista ao

3Com o intuito de se evitar médximos locais espurios, impds-se que RL,, (Tia.) deve ser ao menos a metade
de R!,,.(0).
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longo da direcdo horizontal. Mais especificamente, para cada quadro ¢, calcula-se

py(u) = > ry(u,v), (4.7)

u

a qual prové as evidéncias acumuladas das marcagdes na dire¢ao vertical u com a regido retan-
gular de interesse.

Para as marcas seccionadas, a forma de pj () ird alternar de um platd, quando nenhuma
marca € localmente presente no quadro ¢, para um pico, quando marcas estdo presentes. Para
as marcagdes seccionada-continua ou continua-seccionada, a forma de p}(u) ird alternar de
um gréfico de um dnico pico (apenas componentes continuos) para um grafico com dois picos
(componentes seccionado e continuo). A Figura 4.4 apresenta os graficos correspondentes as
superficies p}(u) como uma fungdo de ¢ e u para partes da pista com marcagdes continua-

seccionada (Figura 4.5(a)) e seccionada-continua (Figura 4.5(b)).

Figura 4.4 — Exemplo de evidéncias de marcagdes de pista p}(u) para (a) continuo-seccionado e (b)
seccionado-continuo. Valores altos em vermelho e baixos em azul.

Fonte: do autor (2013).

Portanto, calcula-se o nimero de picos (méximos locais) n,(t) presentes em pf(u) ao
longo do eixo u e define-se como atributo f,, para o classificador C, a média do nimero de

picos na janela temporal 75:

fo(t) = = np(u), (4.8)
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onde 75 = 20 quadros, definido de forma experimental. Para as amostras oriundas de marcas
seccionadas, os valores de f>(¢) devem estar préximos a 0,5, ao passo que as amostras de
marcas do tipo seccionada-continua ou continua-seccionada devam apresentar valores para f5(t)
proximos a 1,5. Por este motivo, uma simples regra foi adotada para o classificador Cs: se
f2(t) < 1, a amostra € atribuida a classe w;; caso contrario, a mesma € atribuida a classe {2y €

o classificador C, ird, posteriormente, discriminar entre ws € ws.

4.1.3 Classificador Cs

O objetivo do classificador C3 € estabelecer uma diferenga entre as marcas do tipo
continuo-simples (£23; = wy) e continuo-duplo (€235 = ws). Para as marcas do tipo continuo-
simples, o gréfico esperado de p}(u) em todos os quadros ¢ é um dnico pico relacionado a
marcacao, enquanto dois picos distintos sdo esperados quando uma marcacdo continuo-duplo
estd presente. Por este motivo, foi utilizado f5(t) = f2(t) para o classificador C3, conforme
definido na Equacdo (4.8). A regra de decisdo €, também, muito similar ao classificador Cs: se
f3(t) < 1,5, a amostra é atribuida a classe wy; caso contrario, a amostra € atribuida a classe wj.

E importante salientar que o mesmo atributo fa(t) é usado em ambos os classificadores
C, e C3, e os valores esperados para as classes {291, 290, {231 € {235 s80, respectivamente, 0, 5,
1,5, 1,0 e 2,0. Assim, pode-se pensar que, se um unico classificador multiclasses, baseado no
atributo f5(t), poderia substituir os classificadores Cy, C; e C3. Embora este fato seja possivel,
os resultados apresentados nao foram melhores quanto ao uso do classificador em cascata, visto
que, as classes {251 - Q299 € (231 - {232 apresentam uma maior separaco (o que é fundamental para
a escolha dos dois classificadores) do que todas as classes em conjunto num tnico classificador.
Logo, a Figura 4.5 mostra a distribui¢do de f; para as diferentes classes, e nota-se que as
classes €155 € ws apresentam uma considerdvel sobreposicao. Ja as classes (o1 - (299 € {237 - {230

apresentam ser disjuntas.

4.1.4 Classificador C,

O dltimo classificador na cascata possui como objetivo distinguir marcas do tipo
seccionada-continua (£24; = ws) e continua-seccionada ({245 = ws3). Em ambos os casos, o
nimero de picos n,(t) ao longo de u em pf(u) alterna entre um e dois como uma func@o de t.

Todavia, no segundo caso (§242), a posicdo do primeiro pico € consistente para todos os quadros
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Figura 4.5 — Distribui¢do das amostras do atributo fy ao longo das cinco classes w;. Amostras de
diferentes classes sdo apresentadas em diferentes linhas horizontais.
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Fonte: do autor (2013).

t e o segundo pico emerge apenas em alguns quadros (ver Figura 4.5(a)). Para o primeiro caso,
o comportamento oposto € esperado: o segundo pico € consistente e o primeiro surge em alguns
quadros (ver Figura 4.5(b)).

Para detectar esse comportamento, mantem-se dois buffers p; € p, com as posi¢des dos
picos referentes aos quadros anteriores. Quando apenas um pico € identificado, num dado qua-
dro t, a sua posi¢ao € comparada aos ultimos valores armazenados em p; e p, respectivamente,
e atribuido ao buffer que apresenta a menor diferenca absoluta (no outro buffer, o valor —1 &
armazenado para indicar a auséncia de pico naquele quadro).

A cada quadro ¢, conta-se a quantidade de posicdes com picos vdlidos (ou seja, valores
diferentes de —1) em cada buffer nos dltimos I' quadros: o buffer p; com o maior nimero de pi-
cos validos refere-se as marcacoes continuas. Enquanto que o buffer p; refere-se as marcas sec-
cionadas. Por fim, calcula-se a média das posi¢des P, (t) e P,,(t) de cada buffer (considerando
apenas os picos vélidos), e decide-se pela classe ws (continua-seccionada) se P, (t) < F,,(t), e

para a classe ws, caso contrario.

4.1.5 Resultados

Para os experimentos realizados foram utilizadas 10 sequéncias de video adquiridas com

duas diferentes cameras, 2 sequéncias do dataset publico Environment Perception and Driver
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Assistance® - set3 (Suburban Bridge and Trailer Follow) e 1 video do dataset Cambridge-driving

Labeled Video Database® (CamVid) (Veja a Tabela 4.1).

Tabela 4.1 — Sequéncias de video

Video Nome Adquirido | Pablico | Resolucio
1 Assis Brasil X 480 x 640
2 BR-116 1: Pelotas - POA X 480 x 640
3 BR-116 6: Pelotas - POA X 480 x 720
4 BR-290 X 480 x 640
5 Cambara X 240 x 320
6 Cambridge X 600 x 800
7 Castelo Branco X 480 x 640
8 Germany X 240 x 320
9 Ipiranga X 480 x 640
10 RS-040 X 480 x 640
11 RS-287: Sao Francisco - Canela X 240 x 320
12 Suburban Bridge X 640 x 800
13 Trailer Follow X 640 x 800

Fonte: do autor (2013).

Para o primeiro classificador C;, utilizou-se um kernel de Funcdo de Base Radial (RBF),

definido por:

K, (x,y) = e~ Ma=vl* (4.9)

onde v > 0 € o parametro de largura. Ainda, foi usado um SVM com margem flexivel, con-
trolado pelo pardmetro C' > (. Foram avaliados de forma experimental diferentes valores para
ambos os pardmetros C' e v com a validagdo cruzada (com o particionamento dos dados usando
o método holdout) de forma aleatdria, selecionando uma parte g < 1 para o modelo de treina-
mento®, e outra parte 1 — ¢ para a validacfo. A acuricia da validagdo cruzada foi de 100% e os
parametros estimados foram: C' = 1e vy = 4.

O conjunto de treinamento foi composto por 590 instancias contendo um vetor de atri-
butos tridimensional f;(¢). Ressalta-se que as sequéncias de video usadas no processo de trei-
namento foram particionadas em multiplas partes (clipes) contendo o mesmo tipo de marcacoes
de pista. Para o conjunto de testes 1, foram utilizadas as 590 amostras restantes, além de amos-

tras de outros clipes, cada um com um tnico tipo de marcagdo de pista. Para avaliar a transi¢ao

“<http://www.mi.auckland.ac.nz/>
S<http://http://www.mi.auckland.ac.nz/>
®Foi usado g = 0, 5 em todos os experimentos.


http://www.mi.auckland.ac.nz/
http://http://www.mi.auckland.ac.nz/
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entre diferentes tipos de marcacdes, outro conjunto de testes foi utilizado (chamado nimero

2), contendo sequéncias de video maiores e intercalando diferentes tipos de marcacdes. As

caracteristicas dos trechos usados nos dois datasets estio sumarizadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Trechos de video

Trecho Tipo Quadros Treinamento Teste1 Teste 2
Assis Brasil seccionado 86 X X
BR-116 (1) seccionado 86 X X
BR-116 (6) continuo-duplo 86 X X
BR-290 seccionado 86 X X
Cambara (1) seccionado/continuo 36 X X
Cambari (3) seccionado/continuo 66 X X
Cambara (5) continuo/seccionado 55 X X
Cambridge (1) | continuo-simples 46 X X
Cambridge (2) | seccionado 46 X X
Castelo Branco | seccionado 86 X X
Germany seccionado 86 X X
Ipiranga (1) seccionado 86 X X
Ipiranga (2) seccionado 36 X X
RS-040 (1) mais do que um tipo | 10797
RS-287 (1) continuo/seccionado 35 X X
RS-287 (2) mais do que um tipo 706
Suburban (1) seccionado 126 X
Suburban (2) continuo-simples 46 X X
Suburban (4) mais do que um tipo 717
Trailer Follow | seccionado 86 X X

Fonte: do autor (2013).

A matriz de confusdo referente aos resultados de classificacdo para o conjunto de testes

1 é apresentada na Tabela 4.3. Salienta-se que o nimero de amostras utilizadas considera as

590 de treinamento, totalizando 1180 amostras. A acurédcia global para o conjunto de testes 1

foi de 99,32%, com apenas algumas amostras da classe w; sendo classificados como ws ou wy.

Tabela 4.3 — Matriz de confusdo para o conjunto de testes 1

Classe predita
w1 W2 ws W4 ws

= [ w | 8027 7 0 1| 0 9901%
£l w,| 0 [102] 0] 0| 0| 100%
20 ws| O 0 [ 9] 0| 0| 100%
g wi | O 0 092 0 100%
ws | O 0 0| 0| 8 | 100%
99,32%

Fonte: do autor (2013).
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Figura 4.6 — Exemplos de diferentes tipos de marcagdes contidas no dataset 1.

Fonte: do autor (2013).

Como mencionado anteriormente, o conjunto de testes 2 contém sequéncias de videos
mais longas e com diferentes tipos de marcas de pista. Uma vez que todas as caracteristicas
usadas no esquema de classificacao proposto explorem uma janela temporal, transi¢des ao longo
de diferentes tipos de marcagdo sdo um problema (uma janela temporal pode conter diferentes
tipos de marcagdes). Os graficos apresentados na Figura 4.7 ilustram os valores de ground truth
(ao longo do tempo) para as trés sequéncias de video usadas no conjunto de testes nimero 2,
bem como os resultados da classificagao produzidos pela abordagem proposta.

O primeiro grifico mostra que ha algumas flutuagdes em torno das classes, mas os re-
sultados s3o, em sua maioria, coerentes. Pode-se ainda observar que existe um atraso (lag)
quando acontecem alteracdes nos tipos de marcagdes. De fato, este comportamento € esperado,
uma vez que se utiliza uma janela temporal com 7' = 100 quadros para calcular os atributos (o
atraso € de aproximadamente 50 quadros, ou seja, a metade do tamanho da janela temporal).
A matriz de confusdo € mostrada na Tabela 4.4, e onde houve erros na classificacdo, foram de
amostras da classe ws; como wy, relacionados a troca do tipo de marcacao em torno do quadro

550. Apesar disso, a taxa de classificagao global foi de 71, 53%.
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Figura 4.7 — Ground truth (em vermelho) e os resultados obtidos (em azul) para as trés sequéncias de

video usadas no conjunto de testes 2.
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Fonte: do autor (2013).

No segundo video, Suburban (4), nota-se o atraso durante as alteragdes do tipo de mar-

cacdo (em torno dos quadros 280 e 750). A Tabela 4.5 mostra a matriz de confusdo desse

experimento, e a respectiva taxa classificagdo foi de 77, 27%.
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Tabela 4.4 — Matriz de confusio para o video RS-287 (2)
Classe predita
w1 w2 ws W4 Ws
wi | 199 13 15 0 0 87,67%
wo 2 160 | 22 2 0 86,02%
w3 0 0 100 | 22 | 25 | 68,03%
Wy 0 0 0 0 0 —
0 79 0 21 | 46 | 3151%
71,53%

Classe real

Wws

Fonte: do autor (2013).

O ultimo grafico, apresentado na Figura 4.8(c), refere-se a maior sequéncia de video
(RS-040 (1), como mais de 10.000 quadros). Como visto nos dois videos anteriores, este tam-
bém apresenta algumas flutuagdes espurias em torno das classes, particularmente, em torno dos
quadros 4.000-5.000 e 8.700-10.000. Parte dessas flutuacdes podem ser explicadas pela pre-
senca da sinalizacdo horizontal (como mostrado na Figura 4.9), uma vez que a regido usada
para extrair as marcagdes de pista ndo estd localizada em regides sem marcacdo. A taxa glo-
bal de classificagdo para esta longa sequéncia de video foi de 85,42% e a matriz de confusio
€ mostrada na Tabela 4.6. Cabe ressaltar que nenhum dos quadros dessa sequéncia de video
foram usadas para o treinamento do classificador SVM C;. Ainda, salienta-se que o nimero de

objetos classificados € altamente dependente da qualidade das marcagdes de pista.

Tabela 4.5 — Matriz de confusdo para o video Suburban (4)
Classe predita

w1 w2 w3 Wy ws
=[ w | 196 0 | 0 | 35| 0 | 8485%
Elw| O 0] 0 0] 0 —
20 ws| O 0] 0 0 0 —
g ws | 12 0 | 116 | 358 | 0 | 73.66%
ws | 0 0] 0 0] 0 —
77.27%

Fonte: do autor (2013).

Os experimentos realizados nesta se¢ao também foram implementados em C++ (com-
pilador GCC 4.2.1), usando o OpenCV Versao 2.4.4 para detectar e rastrear a pista, bem como
extrair os atributos necessdrios. Os testes foram realizados em um notebook com processador
Core 2 Duo de 2,53GHz com 8GB de RAM. Ainda, foi usada a biblioteca 1ibSVM (CHANG:;
LIN, 2011) para o classificador SVM. O tempo médio de execucdo para cada quadro, para

diferentes resolucdes, estd descrito na Tabela 4.7. Como pode ser visto, o sistema proposto
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Tabela 4.6 — Matriz de confusio para o video RS-040 (1)

Classe predita
! w2 w3 Wy Ws
wp | 1156 | O 8 0 0 99,31%

wa 6 374 | 44 37 2 80,78%
w3 | 319 76 5296 | 95 38 | 90,93%
Wy 0 0 0 0 0 —

ws 47 623 26 253 | 2397 | 71,64%
85,42%

Classe real

Fonte: do autor (2013).

Figura 4.8 — Quadros da sequéncia de video RS-287 (2).

Fonte: do autor (2013).

poderia ser executado a 30 gps para resolugdes até 480 x 640 (VGA), e o codigo ainda pode ser

otimizado para reduzir o tempo de execucao.

Tabela 4.7 — Tempo médio de execugao.
Resolucio | Tempo (ms)
240 x 320 7,82 ms
480 x 640 25,10 ms
480 x 720 94,53 ms
600 x 800 165,65 ms

Fonte: do autor (2013).
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Figura 4.9 — Quadros da sequéncia de video RS-040 (1).

Fonte: do autor (2013).

4.2 Analise da sinalizaciao horizontal usando camera calibrada

Em decorréncia do atraso gerado durante as transicdes de marcagdes de pista, utilizou-
se a informagdo de camera para realizar uma andalise da marcagdo num tunico quadro, sem a
necessidade do uso de uma janela temporal para estimar o tipo de marcacdo. Diferentemente
da técnica apresentada na Se¢do 4.1, a partir das bordas de pista detectadas, utiliza-se o método
de calibracdo de camera, descrito no Capitulo 3, para extrair os parametros extrinsecos. Apés
a camera ser calibrada, a préxima etapa consiste em extrair dados referentes a geometria local
das marcagdes de pista. Como citado em Satzoda e Trivedi (2013), o cdlculo da variagdo da
intensidade ao longo da direcdo horizontal com linhas de varredura pode ser util para extrair
as marcacoes de pista. Entretanto, a metodologia proposta dos autores explora a varredura em
toda imagem e um limiar global € usado para recuperar bordas relevantes, o que torna o método
dependente das condi¢des de iluminacdo, da cor e qualidade da pintura. A principal ideia do
presente método € fixar segmentos unidimensionais ao longo das bordas de pista detectadas e
avaliar o comportamento da primeira derivada.

Dada uma imagem de entrada com as respectivas bordas de pista detectadas, calcula-se a
vista aérea (ou de topo - bird’s eye view) usando informacao da camera calibrada, e definem-se

Pmaz S€gmentos de linhas horizontais /£ com comprimento de ¢,, metros alinhados ao centro da
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borda da pista, parap = 1,2, ..., prmas, € igualmente espacados por ¢, metros. Ainda, utiliza-se
um conjunto de segmentos de linhas horizontais internos /7, com as mesmas dimensdes € espa-
camento de /., mas deslocados dy, unidades para o interior da pista. As linhas horizontais de

varredura /. e ¢; sdo projetadas de volta para a imagem original, como ilustrado na Figura 4.10.

Figura 4.10 — Projecé@o das bordas de pista do sistema de coordenadas de imagem (ICS) para o sis-
tema de coordenadas de mundo (WCS). Definicdo dos segmentos de linha em coordenadas de mundo.
Reprojecdo dos segmentos de linha para coordenadas de imagem.

2w
dy A
1 0y,
p'maw
1)
=] | a1
/ Projecao 4
—
3
2
Reprojegao 1
le l;

Yw

Fonte: do autor (2015).

A partir de /2, a imagem I?(v) ao longo da coordenada horizontal v deve estar relacio-
nada com a geometria da marcac@o de pista: se nenhuma marcacao estd presente, /?(v) tende
a ser aproximadamente constante, tal que sua derivada I?' (v) deva ser baixa e plana. Se uma
marcagdo horizontal simples estd presente (como os tipos de marcacdo seccionada ou conti-
nua), 17 (v) deve apresentar um méximo local forte e outro minimo local forte (isto é, um par
de picos), e se duas marcacdes lateralmente adjacentes estdo presentes (como em marcacdes do
tipo continua dupla, continua-seccionada ou seccionada-continua), /. g’/(v) deve apresentar dois
pares de picos. Estas trés situacdes sdo ilustradas na Figura 4.11. As Figuras 4.12(a) a 4.12(c)
mostram trés imagens sintéticas com diferentes tipos de marcas horizontais locais. As Figu-

ras 4.12(d) a 4.12(f) apresentam a intensidade dos niveis de cinza do pixels de I?(v) ao longo de
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Figura4.11 — (a) Imagem sem marcag@o. (b)-(c) Imagem com uma e duas marcagdes, respectivamente.
(d)-(f) Linha horizontal unidimensional (1D) na escala de cinza ao longo do centro da imagem. (g)-(1)
Respectivas derivadas de cada linha horizontal da imagem.

(a) (b) ()

20| 20| 20|

(d) (e) ()

® (h) ®

Fonte: do autor (2015).

uma varredura horizontal, e suas respectivas derivadas I”'(v) sdo mostradas nas Figuras 4.12(g)

a 4.12(i).

Entretanto, a deteccdo de picos (ou a detec¢do de bordas num caso geral) ndo é uma
tarefa trivial em cendrios préticos e reais. As condi¢des de iluminacgdo, cor das marcagdes € a
pintura fraca podem gerar pequenos picos a partir de /*'(v). De forma reciproca, ruidos, textura
do pavimento e outros artefatos podem produzir picos espuirios. A suavizacdo de imagens e
sinais é uma solugdo cléssica, mas a escolha do tamanho do kernel é um problema: kernels
grandes filtram mais ruidos, mas tendem a borrar bordas que estdo proximas, como previsto
pela teoria espaco-escala (WITKIN, 1983). Assim, o tamanho do kernel deve ser grande o
suficiente para remover os ruidos, mas ao mesmo tempo, suficientemente pequeno ao ponto
de preservar as bordas que sdo proximas, as quais sdo um cendrio comum em se tratando de
detectar as marcagdes de pista (veja a Figura 4.12(f)). A Figura 4.12 ilustra o possivel problema

de interferéncia nas bordas quando um kernel com tamanho grande € usado.
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Figura 4.12 — Efeitos do uso de um filtro Gaussiano: (a) Segmento horizontal 1D com valor adequado
de o: original (azul) e filtrado (vermelho). (b) Segmento horizontal 1D com valor alto de o, fundindo as
bordas vizinhas em uma tnica borda.
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Fonte: do autor (2015).

No mapeamento perspectivo inverso (IPM) da imagem, o tamanho do kernel deve
ser baseado na distancia lateral entre as marcacdes (nos casos das marcagdes continua dupla,
continua-seccionada ou seccionada-continua), que sao constantes ao longo de toda a imagem,
de modo que um kernel de tamanho méaximo poderia ser definido. Na abordagem proposta,
entretanto, todo o processamento € realizado diretamente no dominio da imagem original. Na
imagem projetada, o espagcamento entre as marcas varia ao longo dos segmentos devido a pers-
pectiva da camera. Felizmente, o uso da camera calibrada permite mapear o maior valor para o
tamanho do kernel em WCS para o espaco de imagem. Mais precisamente, para cada segmento

de linha p, filtra-se a imagem /?(v) usando um filtro Gaussiano g, (v), dado por

9p(v) = e ¥, (4.10)
onde o, = proj(o,,u,) € o comprimento da proje¢do do segmento de linha horizontal com
comprimento original o,, (ajustado para 0.020m de acordo com os experimentos realizados)
em WCS para ICS usando a coordenada de imagem vertical u,, com base nas Equagdes (3.1)-
(3.2).

Uma vez que cada marcag@o produz um maximo local (quando a intensidade aumenta) e
um minimo local (quando a intensidade diminui), a préxima etapa consiste em encontrar pares
de picos adjacentes de maximos-minimos para cada segmento de linha, que devem possuir

alturas semelhantes (uma vez que o pavimento apresenta tipicamente uma cor € a marcagao
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apresenta outra). Para esse proposito, todos os extremos locais v; sdo computados, e 0 maximo
/ 7z e 7 .
global MP .= max; [I? (v;)| é extraido. Apés, recupera-se apenas o extremo local cuja altura

max

(em valores absolutos) € maior que e M?

max?

onde 0 < ¢ < 1 € o limiar usado para remover
pequenos picos (o valor de € = 0.35 foi definido experimentalmente).

E importante ressaltar que o limiar ¢ ¢ relativo 2 mdxima altura do pico com relagio
a l.. Mesmo assim, os segmentos de linha sem marcacdo continuardo a produzir pequenos
picos relacionados a irregularidades/ruidos que ndao foram removidos apds a aplicagcdo do li-
miar. Como uma ultima etapa de validagdo, recupera-se cada par remanescente de picos ad-
jacentes de maximo-minimo, e calcula-se a diferenca de altura entre picos do j-ésimo par
SR = IP' (vl .,) — 1Y (vl ), onde v/, e vl . sdo as posi¢des correspondentes dos extre-
mos adjacentes. Em seguida, cada segmento de linha interno ¢; (que se presume conter pixels
relacionados com pavimento) € suavizado com o kernel Gaussiano adaptativo apresentado na
Equagio (4.10). Ainda, calculam-se as derivadas I? ,(v), extraindo o seu desvio padrdo o7, que
representa a irregularidade/ruido com relagcdo aos pixels do pavimento. Por fim, o j-ésimo par
de picos € validado se 5h§-’ > ko?, onde k é o nimero de desvios padroes usado na regra de rejei-

cdo (os experimentos indicaram que £ = 10 apresenta um bom compromisso entre as deteccdes

erroneas e falsas). A Figura 4.13 ilustra o processo de extracido dos picos.

E importante mencionar que o processo de extragio de marcagdes de pista é realizado
em uma imagem monocromdtica. Apesar do uso da informacao de cor de forma explicita possa
ser dtil, a maioria das marcagdes de pista sdo brancas ou amarelas, enquanto o pavimento & tipi-
camente em escala de cinza (asfalto), ou seja, ndo possui informagao de crominancia. Uma vez
que utiliza-se a luminancia Y = 0.299R+0.587G'+-0.114 B é usada como imagem de entrada, e
a cor amarela € principalmente distinguivel nos canais vermelho e verde (que carregam maiores
pesos no cdlculo da luminancia), tem-se suficiente contraste para se detectar as marcacoes de

pista (Figura 4.14).
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Figura 4.13 — Exemplo da extragdo de picos ao longo das bordas da pista. (a) imagem contendo a mar-
cacgdo continua-dupla, (b) intensidades original (azul) e filtrada (vermelho), (c) derivada da intensidade
da imagem filtrada e pares de picos detectados. (d)-(f) apresenta as imagens andlogas, mas para uma
imagem sem marcacao.
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Fonte: do autor (2015).

4.2.1 Classificacao das marcacoes de pista

Para cada segmento de linha p, o nimero de pares de picos extraidos n, caracteriza
a geometria local (horizontal) da marcacdo de pista: nenhum (zero) par indica que ndo ha
marcacao; um par (1) refere-se a marcacdo do tipo simples; e dois (2) pares significa que existe
duas marcagdes lateralmente adjacentes. A caracterizagdo das marcagdes de pista ao longo
de um quadro da imagem ¢ em andlise é dado pela composicdo de p,,,, valores n,(t): em
marcagdes seccionadas (classe wy), n,(t) deve variar entre 0 e 1; para marcagdes seccionada-
continua (w,) ou continua-seccionada (ws), entre 1 e 2; para continua-simples (w,), deve ser
geralmente 1; e para continuo-duplo (ws), geralmente 2.

Uma vez que a andlise de n,(¢) ndo pode ser usada para distinguir entre as marcagdes

seccionada-continua e continua-seccionada, um classificador em dois niveis foi desenvolvido,
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Figura 4.14 — Tmagem com marcagio de pista: (a) imagem RGB, (b) canal R, (c) canal G, (d) canal B.

(d)

Fonte: do autor (2015).

como apresentado na Figura 4.15.
Analogamente a técnica descrita na Sec¢do 4.1, um classificador em cascata é explorado,
consistindo de dois classificadores C; e C,. Seja (2,5 a classe de saida do classificador C;, como

também apresentado na Figura 4.15.

Figura 4.15 — Diagrama esquemitico do classificador de dois estagios.

Q30 = ws

Fonte: do autor (2015).



67

4.2.2 Classificador C;

O primeiro classificador consiste em identificar as marcagdes de pista em quatro catego-
rias: seccionada (£211), continua-simples (£23), continuo-duplo (£214) e mista (£212), conhecida
como seccionada-continua ou continua-seccionada.

Para cada quadro ¢, definiu-se um conjunto p,,,, de valores n,(t) relacionados ao p-
ésimo segmento de linha, com os possiveis valores 0, 1 ou 2. Como o pavimento deve conter
problemas devido a intimeros fatores, aplica-se o filtro da mediana ao longo de p em n,,(¢) com
o propdsito de remover os segmentos de linha com respostas de picos isolados, provavelmente
devido a outliers (valores atipicos). Apés o filtro da mediana, propde-se o seguinte vetor de

caracteristicas para o classificador Cy:

Falt) = fu(t) _ #{nplnp = 0}/Pmax 7 @.11)
fi2(t) #{np|np = 1}/Pmaz

onde # denota o nimero de elementos no conjunto. Logo, fi1(¢) contém a fragdo dos segmentos
de linha que ndo apresentam picos, ou seja zero (0) picos, e fi12(t) a fragdo com um par de picos
(a fragdo dos segmentos de linha com dois picos estdo contidos em f11(t) e fi2(t), uma vez que
a soma das fracdes € igual a um).

A Figura 4.16 apresenta um gréfico de dispersdo do vetor de caracteristicas fy(t) re-
ferente as quatro classes do classificador C; e observa-se que elas formam agrupamentos bem
separados num espaco de caracteristicas 2D. A mesma figura ainda apresenta os contornos equi-
provaveis (elipses) de uma distribui¢do Gaussiana 2D ajustada em cada classe, indicando que a

Mistura de Gaussianas (MoG) € uma boa escolha para modelar a distribui¢ao global.

Por fim, foi escolhido um classificador Bayesiano para C; baseado em uma distribuicio
Gaussiana com probabilidade a priori igual para todas as classes de modo que a classe escolhida

€ (), com
p(.fl‘Qli)
o p(f1])

com p(f1|Q1;) ~ NM(u;, C;) sendo a distribui¢io Gaussiana 2D da classe £2;; com média p;

(4.12)

j = argmax P(Qy;[f1) = arg max

)

e matriz de covariancia C;. A Secdo 4.2.5 apresenta em detalhes o conjunto de treinamento e

testes usados nos experimentos.
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Figura 4.16 — Distribuigdo das classes de fy para diferentes classes.
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Fonte: do autor (2015).

4.2.3 Classificador C,

Como mostrado na Figura 4.15, o classificador C, é suprido com amostras que pos-
suem componentes seccionados e continuos. Assim, o seu objetivo € distinguir marcagdes
seccionada-continua ()2; = w9) das marcagdes continua-seccionada ({299 = ws). Para este pro-
posito, € avaliada a posi¢cdo do maximo e minimo local ao longo de diferentes segmentos de
linha num dado quadro e no sistema de coordenadas de mundo (WCS). Para o tipo de marcagao
continuo-seccionada, o primeiro maximo local tende a ocorrer aproximadamente na mesma co-
ordenada y,,, enquanto que a localizacao do dltimo minimo local varia ao longo do eixo, como
pode ser visualizado na Figura 4.17. Para as marcacgoes do tipo seccionada-continua, a variagao

deve ocorrer no primeiro maximo.

Para detectar tal comportamento, procura-se identificar a localiza¢do do primeiro ma-
Ximo ylf e do ultimo minimo yé para cada segmento de linha no WCS, e calculam-se as varian-

cias (ao longo de p) o?(y’) e 0?(y'). Entdo, uma simples regra é adotada para o classificador
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Figura 4.17 — Estimando as ordenadas do mdximo e minimo local.
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Fonte: do autor (2015).

Cy: se o2(y') < o2(y'), o quadro € atribuido a classe ws (continuio-seccionado); caso contrario,

¢ atribuido a classe w, (seccionada-continua).

4.2.4 Melhorando os resultados da classificacao

4.2.4.1 Deteccdo de outliers

Quadros que contém dois tipos de marcacdes de pista (na transicao entre quadros) ten-
dem a gerar vetores de atributos f;(t) que ndo se encaixam em nenhuma das quatro classes
do classificador C;, mostradas na Figura 4.16. Ruidos, oclusdes, asfalto degradado ou a ma
condicdo de pintura da sinalizacdo horizontal também podem gerar vetores de atributos espu-
rios. Entretanto, mesmo nestes casos, grandes valores a posteriori podem ser produzidos pela

Equacdo (4.12). Uma vez que a func¢do de distribuicdo de probabilidade (FDP) das classes sdao
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Gaussianas bivariadas, a distancia de Mahalanobis ao quadrado
d(fi; 10, C)" = (fr — )" C7 (f1 — pa) (4.13)

pode ser usada para avaliar qudo bem um dado vetor exemplo f; se encaixa em uma distri-
buigdo Gaussiana N (u;; C;). De fato, os valores d (f1; p:; C’i)2 seguem uma distribuicdo chi-
quadrado com 2 graus de liberdade (X7}), tal que os outliers podem ser detectados se eles
ocorrem na cauda da distribuicdo. Mais precisamente, seleciona-se um limiar €(p) definido
com base no quantil p da distribui¢ao chi-quadrado (valor critico da cauda superior) com nivel
de probabilidade p como regra de detec¢do de outliers. Se c(t) € {41, 2, 13,14} denota
o rétulo da classe para o vetor de caracteristicas fi(t), baseado na Equagdo (4.12), a classe

atualizada ¢(t) é dada por

~ 2
o(t) = ¢t—1), sed (f1(t); Hee(t) Cz‘(t)) > e(p) | 4.14)

c(t), caso contrdrio

significando que a ultima classe confidvel estimada € mantida quando um outlier é detectado.

Para todos os experimentos realizados, foi selecionado p = 0.975, levando a €(p) = 7, 37.

4.2.4.2 Informagdo temporal

Outro aspecto importante do problema em questio € a continuidade temporal: as mar-
cacoes de pista da estrada tendem a pertencer a uma classe para um certo conjunto de quadros
adjacentes, tal que €2;;(t) estd propensa a ser uma funcdo constante definida por partes, onde
cada platd corresponde a um conjunto de quadros adjacentes com o mesmo tipo de marcacao de
pista. Embora hajam vdrias alternativas (como HMM - Modelo Oculto de Markov) para impor
a coeréncia temporal, neste trabalho foi adotado uma maneira simples mas efetiva de evitar “ou-
tliers temporais”. Com uma janela temporal 7 (t) = {t —T+1,t—T+2,---,t—1,t} contendo
os dltimos 7" quadros, € calculado e armazenado o tipo de marcagdo de pista ¢(t) a cada quadro
usando a Equacdo (4.14). O rétulo de classe temporalmente coerente ¢ (¢) no quadro corrente ¢

¢ dado pelo mais frequente rétulo encontrado na janela temporal, ou seja

'(t) = moda ¢ 4.15
c(t) ;1;3_(30(7’), (4.15)

que corresponde a um esquema de classificacdo em que o “vencedor-leva-tudo” (winner-takes-

all) em T (t).



71

A escolha da janela com duracdo 7' € um compromisso entre a suavidade e o atraso
na deteccdo: altos valores de 7' reduzem a ocorréncia de falsas deteccdes, mas com o custo
de introduzir atrasos na deteccdo quando o tipo de marcac@o de pista muda. Foram testados
diferentes valores para 1" e foi verificado que 7" = 20, o que corresponde a 667ms de video
capturado a 30 gps, apresenta ser suficiente para controlar as respostas isoladas (outliers) ao

mesmo tempo em que ndo introduz atrasos significantes.

4.2.5 Resultados

O algoritmo proposto na Secdo 4.2 foi testado com diferentes sequéncias de video con-
tendo uma variedade de marcacdes de pista. Mais precisamente, foram testados 12 sequén-
cias de video adquiridas com diferentes cameras (Watec Wat 240R, iPad Mini, iPhone 3G,
iPhone4, iPhone5S), resolugdes e taxas de amostragem, em diferentes estradas no Brasil. A
unica camera analdgica usada foi a Watec Wat 240R, equipada com uma lente de 3.8mm,
e todos os videos da camera Watec foram digitalizados usando um dispositivo de captura
AverTV iPro HD (modelo H869M) a 29,97 gps e com resolucdao de 480 x 640. O conjunto
de dados usado neste trabalho com os correspondentes dados de ground truth, bem como as
sequéncias de video apresentadas nos resultados do método, estao publicamente disponiveis em
<http://inf.ufrgs.br/~mbpaula/roadLaneMarkings/>

Os dados de ground truth cont€ém um rétulo para cada borda de pista (esquerda e direita)
a cada quadro. Em quadros em que existam mais de um tipo de marcacdo visivel (isto &,
durante transi¢des), dois rétulos foram usados para a correspondente borda da pista, e ambos
s@o considerados como corretos no estagio de classificacao.

Para todas as sequéncias de video, os parametros intrinsecos foram obtidos de forma
offline (apenas uma tnica vez para cada camera) usando o Caltech Camera Calibration Toolbox
para Matlab (BOUGUET, 2008), e os parametros extrinsecos foram obtidos em tempo de exe-
cucdo on-the-fly de acordo com a abordagem proposta no Capitulo 3, em trechos da sequéncia
de video que: (i) o veiculo estava se movendo ao longo de uma regiao plana e em linha reta da
pista, (ii) as marcacdes eram seccionadas, (iii) a velocidade do veiculo neste trecho foi constante
e conhecida.

Salienta-se que, com poucos quadros a 30 gps por exemplo, se consegue ter a camera
calibrada em apenas 3~5 segundos. Os pardmetros intrinsecos e extrinsecos de camera, a velo-
cidade do veiculo e o ndmero de quadros usados para obter os respectivos valores sdo apresen-

tados na Tabela 4.8.


http://inf.ufrgs.br/~mbpaula/roadLaneMarkings/
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Os parametros extrinsecos das sequéncias de video 5 e 10-12 (em que a velocidade

¢ desconhecida), foram calculados usando o videos clip_iPhone3G_1395431301_70kmh e

clip_i5s_0085, respectivamente, que apresentam a mesma configuracdo camera e velocidade

conhecida.
Tabela 4.8 — Clipes: pardmetros de calibragdo de cAmera

Clipe Nome U Vo ful £ a® B° | h (m) | Velocidade (km/h) | Quadros®
1| clip_watec_DMA291113_HMS120139 319,50 | 239,50 | 67430 | -7,70 | -0.81 | 1,16 90 200
2 | clip_watec_DMA311013_HMS143419_100kmh | 319,50 | 239,50 | 674,30 | -4,01 | 2,27 | 144 100 200
3 | clip_watec_DMA300114_HMS154757_80kmh | 319,50 | 239,50 | 674,30 | 1,17 | -0,89 | 1,16 80 200
4 | clip_watec_DMA311013_HMS145905 319,50 | 239,50 | 674,30 | -4,01 | 2,27 | 144 100 200
5 | clip_iPhone3G_1395434215_01 191,50 | 143,50 | 441,50 | 4,36 | -0,75 | 1,25 |  desconhecida -
6 | clip_iPhone3G_1395431301_70kmh 191,50 | 143,50 | 441,50 | 4,36 | -0,75 | 1,25 70 150
7 | clip_iPad_DMA190414_1 959,50 | 539,50 | 2,03e+03 | 5,90 | 0,60 | 1,08 80 100
8 | clip_iPhone4_1807_1560 639,50 | 395,50 | 1,64e+03 | 3,89 | -3,10 | 1,05 60 200
9 | clip_i5s_0085 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | 5,99 | -0,85 | 1,22 70 200
10 | clip_i5s_0094 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | 5,99 | -0.85 | 1,22 |  desconhecida -
11| clip_i5s_0096 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | 599 | -0,85 | 1,22 |  desconhecida -
12| clip_i5s_0104 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | 5,99 | 0,85 | 1,22 |  desconhecida -

Fonte: do autor (2015).

Para a etapa de classificacdo propriamente dita, os valores de todos os parametros que

foram usados estio descritos na Se¢do 4.2, e estdo sumarizados na Tabela 4.9. Com base nestes

parametros e, de acordo com Manual Brasileiro de Sinalizacao Vertical (CNT, 2007), o nimero

de linhas de varredura foi definido levando-se em consideracdo: (i) o comprimento entre duas

marcas adjacentes (l,4j = 6m); (ii) o comprimento de uma marca seccionada (l,,;; = 2m).

Portanto, o nimero de linhas de varredura usados para analisar as marca¢des no pavimento €

exXpresso por Piax = |1+ (1, 5limk + lagj)d; '] = 19, onde | -] denota o operador de arredonda-

mento para o inteiro mais préximo.

Tabela 4.9 — Sumario das varidveis e valores padrdo

Simbolo Definicao Valor padrao
Prmaz numero de segmentos de linhas de varredura 19

0, espacamento entre os segmentos as linhas de varredura 0, 5m

Oz largura das linhas de varredura 1,0m

0L distancia entre as linhas de varredura ¢, € ¢; 0,12m

Ow desvio padrao do filtro Gaussiano 0,020m

€ limiar de rejei¢@o para picos espurios 0,35

e(p) limiar de rejeicdo para a distancia de Mahalanobis 7,37

T nimero de quadros usado na janela temporal 20

Fonte: do autor (2015).

A distancia focal em ambos os eixos é a mesma.
8Ntmero de quadros usados na calibragio da cAmera.
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De maneira a avaliar a robustez e generalizacao das capacidades do modelo, foi utilizado
outro conjunto de sequéncias de video (clipes 3-12) adquiridos com diferentes cAmeras variando
em resolucdo, como mostrado na Tabela 4.10. Para este conjunto, a taxa global de classificacao
foi 96,36%, com o clipe de menor acurécia de 82,39%. A matriz de confusio apresentada na
Tabela 4.11 indica que os erros de classificagdo ocorrem nas classes ws € wy, sendo classificadas

como wy, € wy COMoO ws, as quais estdo relacionadas ao classificador C;.

Tabela 4.10 — Resolugdo, taxa de amostragem e acuracia global dos clipes usados

Clipe Nome Resolucio qps Tipo Quadros | Treinamento | Teste Acuracia
1 clip_watec_DMA291113_HMS120139 480 x 640 | 29,97 | + de um tipo 990 X X 99,80%
2 clip_watec_DMA311013_HMS143419_100kmh 480 x 640 | 29,97 | seccionada 201 X X 100,00%
3 clip_watec_DMA300114_HMS154757_80kmh 480 x 640 | 29,97 | seccionada 261 X 100,00%
4 clip_watec_DMA311013_HMS 145905 480 x 640 | 29,97 | + de um tipo 498 X 100,00%
5 clip_iPhone3G_1395434215_01 288 x 384 | 14,64 | + de um tipo 73 X 98,63%
6 clip_iPhone3G_1395431301_70kmh 288 x 384 | 14,64 | seccionada 151 X 100,00%
7 clip_iPad_DMA190414_1 1080 x 1920 | 29,97 | + de um tipo 1501 X 99,57%
8 clip_iPhone4_1807_1560 720 x 1280 | 23,976 | + de um tipo 1190 X 99,41%
9 clip_i5s_0085 1080 x 1920 | 29,97 | + de um tipo 200 X 100,00%
10 | clip_i5s_0094 1080 x 1920 | 29,97 | + de um tipo 1000 X 82,39%
11 | clip_i5s_0096 1080 x 1920 | 29,97 | + de um tipo 1100 X 98,75%
12 | clip_i5s_0104 1080 x 1920 | 29,97 | + de um tipo 1100 X 97,96%

Fonte: do autor (2015).

De fato, a maioria dos erros sao devidos a problemas no rastreador das bordas de pista,
como 1lustrado na Figura 4.18. Na Figura 4.19(a), o rastreador das bordas de pista apresen-
tou variagdes/desvios da borda direita no campo de visdo distante e na Figura 4.19(b), a borda
esquerda da pista ndo estd corretamente rastreada. Como consequéncia, os correspondentes
segmentos de linha de varredura £}, sdo mal posicionados, levando a falsas detec¢des de picos
e consequentemente a falsa classificagdo. Em geral, certas situacdes em que o rastreador de
bordas da pista apresenta limitagdes, tal como em dias de chuva (uma vez que o limpador de
para-brisa afeta o rastreador), iluminacao adversa (sol frontal que pode saturar a imagem de ca-

mera), neblina, poeira, também tendem a corromper os resultados do esquema de classificagdo.

A Figura 4.20(a) mostra outros exemplos em que a abordagem proposta falha. Na Fi-
gura 4.20(a), hd um veiculo muito préximo a camera, interferindo nas segmentos de linha de
varredura, que comprometem o processo de extracdo de picos. Na Figura 4.20(b), a falta de
pintura na borda direita da pista também interfere no processo de extracdo de picos, uma vez

que parte da pintura é continua, a distribui¢ao global de picos € similar a uma linha seccionada.

Apesar dos poucos erros de classificacdo, é importante salientar que o método pro-
posto teve foi eficaz em sequéncias de video com baixas taxas de amostragem e resolugdo,

tal como os clipes clip_iPhone3G_1395434215_01 e clip_iPhone3G_1395431301_70kmh, e
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Figura 4.18 — Exemplos de quadros com erros de classificagdo devido a problemas com o rastreador de
bordas de pista.

(a) clipe 7, quadro 1835 (b) clipe 8, quadro 1058

Fonte: do autor (2015).

Figura 4.19 — Exemplos das limita¢des enfrentadas pelo método. (a) pequena distancia do veiculo a
frente. (b) falta da pintura da borda direita da pista.

(a) clipe 11, quadro 779 (b) clipe 11, quadro 617

Fonte: do autor (2015).

também para videos com alta resolu¢do, como o clip_iPad_DMA190414_1. Também, algumas
destas sequéncias apresentam vdrias transicoes entre os tipos de marcagdes de pista, o que pode-
riam causar atrasos na detecc¢do. Entretanto, o método proposto teve um desempenho eficiente
mesmo durante as transi¢des, como pode ser visto na Figura 4.20 para o video

clip_watec_DMA311013_HMS145905.

Como mostrado na Tabela 4.10, o método também apresentou uma boa taxa de acer-
tos para a sequéncia de video clip_iPad_DMA190414_1, apesar da presenca de rachaduras e
ondulag¢des na pavimentagdo durante alguns quadros, como pode ser visto na Figura 4.22(d).
Também, um dos clipes (clip_iPhone4_1807_1560) foi adquirido a noite, e a acurécia obtida

foi superior a 99%.
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Figura 4.20 — Quadros da sequéncia clip_watec_DMA311013_HMS 145905 sem atrasos na detec¢do
durante as transigdes.

(¢) Quadro 118 (d) Quadro 119

Fonte: do autor (2015).

Quanto a comparagcdo com outros métodos, € importante salientar que até o presente
momento nao foram encontradas na literatura outras técnicas que classifiquem as mesmas mar-
cacgdes em cinco (5) tipos. Portanto, foi realizada uma comparacao entre as duas técnicas pro-
postas neste trabalho.

A Figura 4.22 mostra os resultados comparativos da andlise da sinalizacao horizontal
usando a camera calibrada e nao calibrada para o video clip_iPad_DMA190414_1. Como pode
ser observado, o método que realiza a andlise com a camera calibrada ndo apresenta atrasos de
deteccao face ao que ndo usa a camera calibrada, o qual apresenta respostas isoladas.

Ainda, também foi implementado a técnica descrita em (SUCHITRA; SATZODA; SRI-
KANTHAN, 2013), que classifica as marcacdes de pista em continuo e seccionado, e uma ava-

liagdo de desempenho foi realizada em um subconjunto do conjunto apresentado na Tabela 4.10
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Figura 4.21 — Quadros da sequéncia clip_iPad_DMA190414_1.

(a) Quadro 1808 (b) Quadro 2093

o A

-

(c) Quadro 2656 (d) Quadro 2923

Fonte: do autor (2015).

contendo apenas trechos com marcagdes continuo e seccionado (um total de 410 quadros). A
acurdcia alcangada por (SUCHITRA; SATZODA; SRIKANTHAN, 2013) foi 96,43%, enquanto

a técnica aqui apresenta (submetida a mesmo subconjunto) foi de 100%.

Tabela 4.11 — Matriz de confuséo para os clipes 3-12

Classe predita
w1 w2 w3 Wy Ws Acurécia
= | wi | 2312 0 1 2 0 99,87%
1 we 2 1225 43 9 0 95,78%
é" w3 193 2 1747 60 4 87,09%
8 wy 130 0 73 6555 0 97,00%
ws 0 3 0 0 1995 | 99,85%
99,36%

Fonte: do autor (2015).
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O método proposto também foi implementado em C++ (compilador GCC 4.8.2), usando
0 OpenCV Versio 2.4.9 e a API Open Multi-Processing (OpenMP?). Todos os experimentos fo-
ram conduzidos em um computador desktop Intel Core 17-2600 CPU com 8GB de RAM, e a Ta-
bela 4.12 apresenta o tempo médio de execugdo para cada quadro, considerando toda a etapa (da
aquisi¢do do quadro a classificag@o). Do total, 24,70% € dedicado a recuperagao/decodificagao
do video, 22,89% a deteccao e rastreamento das bordas da pista, 5,60% em overhead e 46,81%
ao processo de classificacdo das marcacgdes de pista, tal que a implementacdo em dispositivos

embarcados (como por exemplo em smartphones) é viavel.

Tabela 4.12 — Tempo médio de execucéo

Resolucao | Tempo médio (ms)
288 x 384 2,69

480 x 640 3,71

720 x 1280 6,53
1080 x 1920 16,59

Fonte: do autor (2015).

Figura 4.22 — Comparagio das duas técnicas de detec¢do de marcagédo horizontal: sem e com calibra-
¢do.

o_ |®*Ground truth ﬁ |
Com calibracdo -

*Sem calibracao atras/

3

o, —
anm——
[ °®

= eee .

[ ]
atraso —
. J
(’% | D |
. ] L]
| | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Fonte: do autor (2015).
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4.3 Conclusoes

Neste Capitulo, foram propostas duas abordagens para detec¢do e reconhecimento dos
principais tipos de sinalizacdo horizontal. Ambas as técnicas realizam a identificagdo automa-
tica e em tempo real do tipo de pintura da pista usando uma camera veicular embarcada. A
primeira (sem calibrag@o) utiliza um simples modelo estatistico para representar os pixels re-
lacionados ao pavimento, os quais sdo usados para extrair as marcacdes da pista. A seguir,
um conjunto de atributos € gerado com base na evolugdo temporal das marcas detectadas, e
um classificador em cascata ¢ utilizado para reconhecer os cinco tipos de marcagdes (conforme
apresentado na Figura 1.2). Os experimentos reportam que os resultados da classificagao pos-
suem uma acurdcia alta quando sdo usados trechos do video com o mesmo tipo de marcacao
em todos os quadros, mas o desempenho diminui quando longos trechos de video com diversas
transi¢Oes estdo presentes (em particular, hd um atraso em torno das transi¢des dos tipos de
marcacao). Mesmo assim, acredita-se que os resultados globais, em torno de 78,07%, para um
problema de cinco classes € bem promissor.

O segundo método, que usa a informacgdo de camera calibrada, diminui o nimero de
erros de classificagdo por ndo apresentar atrasos na detec¢do durante as transi¢des de marcacoes
horizontais, conforme comparagdo apresentada na Figura 4.22. Isso € possivel porque ja é
possivel determinar o tipo de marcacdo em um Unico quadro através das linhas horizontais
de varredura, ao contrdrio da primeira abordagem, que requer informacgdo de varios quadros.
Ressalta-se que a taxa global de classificagdo foi de 96,36% mesmo utilizando videos com
baixas taxas de amostragem (14,64 gps), resolugdo (288 x 384) e com diversas transi¢des entre
os tipos de marcagdo de pista.

E importante mencionar que os resultados da classificacdo sdo afetados por erros ao
longo de todo o pipeline: sombras e/ou mudangas na iluminagdo podem afetar o rastreamento
da pista (bem como a qualidade dos atributos extraidos), particularmente quando a regido de
treinamento e de teste apresentam diferente iluminacao (veja as Figuras 4.9(b) e 4.9(c)). Cabe
comentar que as marcacdes de pista desgastadas (em decorréncia de algum fator) representam

um desafio adicional.
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5 DETECCAO DO TIPO DE MARCACAO VERTICAL

O reconhecimento de sinais verticais € um importante componente para os sistemas
de assisténcia ao motorista. Embora vérias técnicas e abordagens tenham sido estudadas, o
presente trabalho visa explorar a calibracdo de camera, descrita no Capitulo 3, para detectar e
reconhecer a sinalizacdo vertical de transito. E importante enfatizar que este trabalho néo tem
como objetivo principal desenvolver um novo método de detectar e reconhecer as placas de
transito, mas sim contribuir de forma secundéria usando a informag¢do de cAmera para restringir
a regiao de busca para melhorar e acelerar o processo dos detectores existentes. Em especifico,
e de maneira a complementar a andlise da marcacdo da sinalizag¢do horizontal, serd realizada a
deteccao e identificagdo do sinal de proibido ultrapassar, embora a técnica aqui proposta possa
ser facilmente estendida para outros sinais de transito verticais.

De acordo com o Manual Brasileiro de Sinalizacdo de Transito (CONTRAN, 2007a), o
posicionamento das placas de sinalizacdo deve obedecer algumas regras. As placas devem ser
colocadas na posi¢do vertical, formando um angulo de 93° a 95° em relacdo ao sentido do fluxo
de trafego e voltadas para o lado externo da via, ou seja, proximos da orientacao ortogonal ao
eixo central da via. A altura e o afastamento lateral de colocagdo das placas depende do tipo de
via, urbana ou rural. Para este trabalho foram consideradas apenas as placas em vias rurais, que
devem ser implantadas com 1,20m de altura, a contar da borda inferior da placa com relagcdo
a superficie da pista de rolamento (CONTRAN, 2007a). Ainda, o afastamento minimo para a
implantagdo da placa € de 1,20m do bordo externo do acostamento, ou pista.

As dimensdes recomendadas para os sinais variam de acordo com a funcdo do tipo de
via. Os sinais de forma circular possuem diametro de 1 metro para vias rurais. Existem outros
casos particulares no referido manual, como por exemplo as placas suspensas, que nio serao
abordadas neste trabalho. A Figura 5.1 apresenta o posicionamento da placa de acordo com as

defini¢cdes supracitadas.

De forma andloga a Sec¢do 4.2, a partir da imagem de entrada com as bordas da pista
detectadas e da vista aérea, calculada usando a informagdo da camera calibrada, definem-se
@maz Tegioes retangulares de busca 74, para ¢ = 1,2, ..., ¢, igualmente espagadas por d,
metros. Cada regido retangular, ortogonal ao plano de chdo e as bordas da pista, terd largura d,,,

altura ¢;, e centro de simetria definido por:
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Figura 5.1 — Posicionamento na via rural da sinaliza¢do vertical.

1, 20m

pista acostamento W

bordo externo

Fonte: CONTRAN (2007a).

W, = (o -+ 2 TP My (e, Uma) + e + 802 TP M. (s tma) + (1 = 1)5 )
(5.1)
onde (Umaz, Umaz) € 0 ponto em coordenadas de imagem da borda direita da pista mais proxima
da camera, e I P M, (Umaz; Vmaz)s L P M, (Umaz, Umas) T€presentam as coordenadas y (lateral) e

z (profundidade) da projecéo inversa do ponto (Uqz, Umaz) de acordo com a cAmera calibrada.

Ainda,

0Yqe € a largura esperada do acostamento.

0y, € o afastamento lateral esperado do bordo externo do acostamento a placa.

e p, € o diametro esperado do sinal vertical de forma circular.

pr € a altura esperada da placa a partir da borda inferior.

As regides retangulares s@o projetadas novamente na imagem original, como pode ser

observado na Figura 5.2.

Para determinar a existéncia de uma placa de proibido ultrapassar para cada regido r,,
foi utilizado um classificador SVM, treinado com descritores HOG. Assim como no trabalho de
Dalal e Triggs (2005), a arquitetura proposta se divide em duas etapas: a primeira, chamada de
aprendizado, consiste em constituir um classificador bindrio que verifique a existéncia, ou ndo,
de uma placa de proibido ultrapassar. Ja a segunda, denominada de teste, utiliza o classificador
treinado para realizar uma busca em cada regido da imagem de entrada, reportando a existéncia

de placa ou ndo placa.
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Figura 5.2 — Defini¢do das regides de busca retangulares em coordenadas de mundo (esquerda). Re-
projecdo das regides na imagem (direita).

Zw 5
Yal
A Pl
f—@— TYmax
0z
- Tfmaz—1
2
=
Q -—
£ o T
= o T
§ " ,///////
& —o— //////
, ///////
—e— 1 ///
% Yo+ W, 3 > (umaz: vmaz)
5ai

Fonte: do autor (2015).

A fase de aprendizado apoia-se inicialmente na constru¢cao de um conjunto de treina-
mento com vdrias amostras de imagens das placas de proibido ultrapassar, denominadas como
exemplos positivos. Todas as imagens sdo amostradas com um tamanho fixo e contendo apenas
a placa em questdo. De forma semelhante as amostras negativas, ou seja, que nao sao placas
de proibido ultrapassar, também sdo amostradas de forma aleatéria e com 0 mesmo tamanho
das amostras positivas. A Figura 5.3 apresenta algumas amostras que compdem o conjunto de
dados de treinamento das amostras positivas e negativas. A partir desse conjunto de dados, o
processo de extracao de caracteristicas da imagem ¢é realizado, mapeando as amostras num es-
paco de atributos com tamanho fixo que de forma robusta codifica a forma visual do padrao a

ser detectado.

A fase de testes consiste em uma varredura da regido de busca, tipicamente usando
janelas deslizantes (para detectar placas em diferentes posi¢des) de diferentes escalas (para
capturar placas com tamanhos diferentes). Com o uso da cidmera calibrada, entretanto, pode-se
se estimar o tamanho da placa (em coordenadas de imagem) para cada regido de busca r,, de
modo que apenas uma escala possa ser usada para cada regido. Mais precisamente, para cada
regido r,, situada a uma distincia de z metros da cAmera, calcula-se o didmetro d; esperado

da placa em pixels. Sendo o tamanho do template do classificador h; x w; (altura x largura),
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Figura 5.3 — Amostras do conjunto de dados de treinamento do classificador SVM. (a)-(d) Amostras
positivas. (e)-(h) Amostras negativas.

() (b) (©) (d)

Fonte: do autor (2015).

define-se o redimensionamento para a regido r, de forma que d; seja mapeado para a altura h,,

permitindo a busca usando apenas uma escala. O fator de escala da regido r, € dado por:

(5.2)

com « < 1, uma vez que podem haver erros nas medigdes.

Se o detector encontrar a placa, ela é automaticamente validada, visto que possui di-
mensdes coerentes com a esperada. Entretanto, os detectores baseados em janelas deslizantes
tendem a produzir multiplas deteccdes em torno de cada objeto na imagem. Também, como ha
uma sobreposic¢do das regides r,, poderd ocorrer mais de uma detec¢@o por quadro de imagem.
Consequentemente algumas regides precisam ser combinadas ou excluidas utilizando algum
critério.

Para resolver a possivel detec¢cdo multipla da mesma placa, foi utilizada a conhecida téc-
nica de supressdo de ndo-maximos (Non-Maximum Supression) com base no escore da detec¢ao
retornada pela SVM. Mais precisamente, uma estratégia em duas etapas foi proposta, conforme
explicado a seguir. Tal estratégia é aplicada a cada quadro ¢ da sequéncia de video de forma
independente, e por clareza de notagcdo o indice temporal serd omitido na notagdo que segue.

Considere D, = {Dg1, Dy, - - -, Dy, } 0 conjunto com as m, detecgdes na regido de

busca r,, onde cada deteccdo D,; = (b, s4;) € caracterizada pela bounding box b,; e o escore
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54i,» dado pela distincia do vetor de atributos a fronteira de decisdo na SVM. Com a hipétese de
que ndo pode haver mais de uma placa na mesma regido de busca r,, escolhe-se como detec¢do
vencedora D, = (b,, s,) na primeira etapa aquela que apresenta o maior escore, ou seja, toma-
se

D, = D,;, onde j = arg Max sg;. (5.3)

Como as regides r, possuem sobreposi¢do na imagem, conforme pode ser observado na
Figura 5.4, uma mesma placa pode ser detectada em mais de uma regido de busca. Entretanto,
ao contrdrio da primeira etapa, ndo é razodvel assumir que ha apenas uma placa em cada quadro
da sequéncia de video. De fato, duas placas proximas podem ser detectadas em regides r, dife-

rentes, € nesse caso ¢ importante identificar que as deteccdes correspondem a placas distintas.

Figura 5.4 — Regioes de busca r, (em amarelo).

Fonte: do autor (2015).

Para identificar se miltiplas detec¢Oes correspondem a mesma placa ou ndo, calcula-
se a sobreposicdo entre as deteccoes. Mais precisamente, seja D = {D;,D,,---, D, .} o0
conjunto formado pelas detec¢oes em cada regido r, de um mesmo quadro. Dada a detec¢@o D)
com maior escore associado s;, calcula-se o coeficiente de Jaccard para verificar se as demais
detecgdes D; (com ¢ # j) apresentam superposi¢do significativa com D;. O coeficiente de

Jaccard entre as bounding boxes b; € b; é dado por

Je(i,j) = (5.4)



84

onde #(b; N b;) e #(b; U b;) denotam, respectivamente, o nimero de pixels da interseccdo e da
unido entre b; e b;.

De maneira semelhante a varios trabalhos que exploram janelas deslizantes (como Viola
e Jones (2004)), o conjunto de detecgdes D € particionado em dois conjuntos disjuntos. O
primeiro conjunto contém as detecgdes que sdao consideradas diferentes de D;, e contém o0s
elementos D; com pouca sobreposi¢ido com D), caracterizados por J.(4, j) < Ty, onde Ty é um
limiar que controla a fracdo de sobreposicao (foi usado o valor 7'y = 0, 5). O segundo conjunto
contém os elementos considerados detec¢des multiplas do mesmo objeto (alta sobreposi¢ao),
caracterizados por J.(i,j) > 0, 5. Nesse caso, todas as detec¢cdes do conjunto sdo consolidadas
em uma unica detec¢do para o objeto comum, dada pela média das coordenadas dos vértices

das bounding boxes dos seus elementos.

5.1 Resultados

A andlise da deteccdo e reconhecimento da sinalizacdo vertical (placa de proibido ultra-
passar) usando a informac¢do de camera calibrada foi aplicada em 3 sequéncias de video, sendo
uma ja utilizada na Secdo 4.2.5 (clip_i5s_0094) e as outras duas adquiridas com a camera de
um iPhone 5S.

E importante salientar que existem virias bases de dados para validacdo de placas de
transito, tais como o LISA (Laboratory for Intelligent and Safe Automobiles) Dataset (MO-
GELMOSE; TRIVEDI; MOESLUND, 2012), que contém sinais de transito usados nos Estados
Unidos, o GTSDB (HOUBEN et al., 2013) e o GTSRB (STALLKAMP et al., 2012) (German
Traffic Sign Detection and Recognition Benchmark), que apresentam um conjunto de imagens
com sinais verticais europeus. Como a técnica proposta € voltada para sequéncias de video com
camera calibrada, foi necessario produzir uma nova base de dados.

Os trés videos usados possuem resolucao de 1080 x 1920 pixels e foram amostrados a
29.97 gps. Assim como mencionado na Se¢do 4.2.5, os parametros intrinsecos foram obtidos de
forma offline e os parametros extrinsecos em tempo de execucao on-the-fly para cada sequéncia
de video, utilizando a técnica descrita neste trabalho. A Tabela 5.1 apresenta os parametros de

camera para cada clipe.

O conjunto de treinamento foi formado por 159 amostras de imagens de proibido ultra-

passar (amostras positivas) e 378 imagens aleatdrias de ndo placa (amostras negativas). Todas

A distancia focal em ambos os eixos é a mesma.
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Tabela 5.1 — Clipes: pardmetros de calibragdo de cAmera
Clipe | Nome | w | wo | fulfs' | @ | B° | h(m)
1 clip_i5s_0094 | 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | +5,99 | -0,85 1,22
2 clip_i5s_0099 | 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | +5,99 | -0,85 1,22
3 clip_i5s_0789 | 959,50 | 539,50 | 1,81e+03 | -5,54 | +1,48 | 1,25

Fonte: do autor (2015).

as imagens sdo provenientes de diversas sequéncias de video citadas nas Tabelas 3.1, 4.1, 4.8.
As amostras positivas foram adquiridas de forma manual enquanto que as negativas de forma
automadtica.

Os descritores HOG foram extraidos de cada imagem utilizando os seguintes parame-
tros: célula com 8 x 8 pixels; bloco de tamanho 16 X 16 pixels; janela de 48 x 48 pixels; passo
de deslocamento da janela deslizante com 8 x 8 pixels; nimero de intervalos para o histograma
=0.

Para realizar o processo de extracdo das caracteristicas de cada sub-imagem através dos
descritores HOG, todas as imagens foram redimensionadas para 48 x 48 pixels. Salienta-se que
as imagens originais possuem resolucao maior do que 48 x 48 pixels.

Como a intencao € classificar objetos em placa e ndo placa, foi utilizado um classificador
SVM bindrio com kernel linear e margem flexivel (soft margin) com o parametro C' = 0.01,
assim como Dalal e Triggs (2005). Na fase de classificacdo, os valores dos parametros que
descrevem a posi¢do e dimensdo das regides retangulares de busca, definidos no Capitulo 5,

estdo sumarizados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Sumadrio das varidveis e valores padrdo

Simbolo Definicao Valor padrao
Qmaz numero de regides de busca 10

0, espacamento entre as regides de busca 3,0m

O largura da regido de busca 2,0m

On altura da regido de busca 1,5m
0Yac largura esperada do acostamento 2,0m
0Yal afastamento lateral esperado do bordo externo do acostamento a placa 1,2m

Pd didmetro esperado do sinal vertical de forma circular 1,0m

D altura esperada da placa a partir da borda inferior 1,2m

Fonte: do autor (2015).

A avaliacdo do sistema proposto foi realizada nas trés sequéncias de video, e os resul-
tados podem ser observados na Tabela 5.3. A acuricia média de cada video estd indicada na

dltima coluna.
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Tabela 5.3 — Resolugio, taxa de amostragem e acurdcia global dos clipes usados

Clipe | Nome | Resolu¢do | qps | Quadros | Acuricia
1 clip_i5s_0094 | 1080 x 1920 | 29,97 562 99,11%
2 clip_i5s_0099 | 1080 x 1920 | 29,97 100 100,00%
3 clip_i5s_0789 | 1080 x 1920 | 29,97 300 99,67%

Fonte: do autor (2015).

A taxa global de classificacdo para os 962 quadros analisados, oriundos das trés sequén-
cias de video, foi de 99,38%. Dos seis (6) erros de classifica¢io indicados na matriz de confusao
(Tabela 5.4), alguns sao falsos negativos produzidos pela técnica em situacdes onde e a placa

estd parcialmente fora na regido de busca (veja a Figura 5.6(a)).

Tabela 5.4 — Matriz de confuséo para os clipes 1-3
Classe predita

Placa | Nao placa | Acuricia
Classe real Placa 408 6 98,55%
Nao placa 0 548 100%
99,38%

Fonte: do autor (2015).

Para a constru¢do da matriz de confusdo, uma detec¢do é considerada correta se a sobre-
posi¢do da regidio retangular da detec¢io e sua respectiva anotacdo® (ground truth) é maior ou

igual a 50%, conforme o coeficiente de Jaccard dado pela Equacdo (5.4).

Figura 5.5 — (a) Falso negativo no quadro 680 do video clip_i5s_0789 (nosso método). Regido retan-
gular de ground truth na cor verde. (b)-(c) Falso positivo no video clip_i5s_0094 (HOG + SVM com
varredura em toda imagem com multiplas escalas e com fator de mudanga de escala igual a 1.05).

L

(a) quadro 680 (b) quadro 257 (c) quadro 399

Fonte: do autor (2015).

20s dados de ground truth foram anotados manualmente para cada quadro.
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Os experimentos descritos nesta se¢do foram implementados em C++ (compilador
LLVM? versdo 6.0), usando a biblioteca OpenCV versdo 2.4.9. Para o classificador SVM,
foi utilizada a biblioteca SVMLight (JOACHIMS, 2002). Os testes foram conduzidos em um
notebook com processador Core 2 Duo de 2,53GHz com 8GB de RAM. O tempo médio de
execucdo para cada quadro, considerando apenas a etapa de varredura da janela deslizante em
todas as ¢q, = 10 regides r,, foi de aproximadamente 25,49 ms, que representa uma taxa de
~39 gps.

Salienta-se que o tempo de execugdo pode ser reduzido, visto que a técnica de de-
teccdo das placas pode ser paralelizada, distribuindo a busca em cada janela r, por thre-
ads. Na Figura 5.6 podem ser observadas duas detec¢des em quadros diferentes para o video

clip_i5s_0094.

Figura 5.6 — Exemplos de placas de proibido ultrapassar detectadas no video clip_i5s_0094. Ground
truth na cor verde e a deteccdo na cor vermelha.

(a) quadro 49 (b) quadro 529

Fonte: do autor (2015).

Por fim, as mesmas sequéncias de video foram utilizadas para verificar o tempo de exe-
cucdo bem como a acurdcia média aplicando o detector em toda a imagem, em multiplas escalas
e com quatro (4) fatores de mudancga de escala.

Inicialmente, para um fator de mudanca de escala igual a 1,01, a acurdcia média foi de
86,90%. O tempo de execugdo para varrer todo quadro da imagem foi de aproximadamente
6,04s. Para um fator de mudanca de escala igual a 1,05, a acurdcia média foi de 90,44%, com 7
falsos negativos e 85 falsos positivos e com um tempo de execucao 2,02s. Aumentando o fator
de mudanca de escala para 1,10 verificou-se que a acurdcia média diminuiu para 87,32% em

decorréncia da diminuicao do nimero de niveis da piramide e do aumento do nimero de falsos

3<http://llvm.org>
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negativos. Consequentemente o tempo médio foi reduzido para 1,06s. As Figuras 5.6(b) e 5.6(c)
apresentam dois quadros de imagens do video clip_i5s_0094 com falsos positivos. Um ultimo
teste foi realizado alterando novamente o fator de mudanca de escala para 1,20. A acuricia
média diminuiu para 79,73% e o tempo médio para 0,58s. A Tabela 5.5 apresenta a acurécia
média e os tempos de execucdo para cada quadro da imagem para o método proposto e 0 HOG
+ SVM utilizando a varredura em toda imagem, com multiplas escalas e diferentes fatores
de mudanca de escala. Embora o tempo de execugcdao no método proposto seja bem menor
com relagdo aos demais, cabe ressaltar que o tempo médio consumido por quadro a deteccado e
rastreamento das bordas da pista, bem como para calcular o IPM, foi de aproximadamente 0,05s
e 0,002s, respectivamente. Consequentemente, todo o processo consome em torno de 0,082s,
que continua sendo inferior ao apresentado pelos demais métodos com um fator de mudanca de

escalade 1,01 a 1,10.

Tabela 5.5 — Acuréicia média e tempo de execugao.

Método Acuracia | Tempo(s)
Proposto 99,38% 0,03
HOG+SVM (1,01) | 86,90% 6,04
HOG+SVM (1,05) | 90,44% 2,02
HOG+SVM (1,10) | 87,32% 1,06
HOG+SVM (1,20) | 79,73% 0,58

Fonte: do autor (2015).

Neste trabalho a técnica proposta de reducao do espaco de busca para sinalizacdo vertical
foi combinada com o classificador HOG+SVM (DALAL; TRIGGS, 2005). Entretanto, salienta-
se que qualquer outro método de deteccdo de objetos que permita a sele¢do da escala poderia ser
usado em conjun¢do com a técnica proposta, visto que a principal contribuicao desta tese € o uso
da camera calibrada na reducao do espaco de busca e determinagao da escala de busca. Embora
a altura da camera h possa apresentar erros em torno de 10 centimetros com a técnica proposta
de calibra¢ao, conforme mencionado na Se¢do 3.7, todas as regides de busca r, foram estimadas
em dreas da imagem que contém placa. Para reforcar a hipdtese que os erros na estimativa
de h ndo impactam significativamente os resultados do classificador, foram realizados testes
variando A (ver Tabela 5.1) com A, = +0,20m e os resultados apresentados na Tabela 5.3

foram mantidos.
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5.2 Conclusoes

A contribuicdo proposta no presente Capitulo foi explorar a informacdo de cAmera ca-
librada para reduzir a regiao de busca e determinar a escala adequada para a aplicagdao de um
detector/reconhecedor de sinais de transito baseado em janelas deslizantes. Como prova de
conceito, foi utilizado um classificador SVM com atributos HOG. Os resultados apresentados
indicam uma taxa média de classificacdo de 99% para os trés videos, com apenas 962 quadros,
utilizados durante a fase de testes, totalizando 962 quadros. Cabe ressaltar que o uso da camera
calibrada contribuiu significativamente para reduzir o tempo de processamento, uma vez que o
espaco de varredura da janela deslizante do detector se resumiu as regides onde provavelmente
hajam placas segundo as especificacdes do CONTRAN (2007a). Ainda, com as informacdes
de camera, € possivel estimar o tamanho da placa em coordenadas de imagem. Consequente-
mente, uma Unica escala pode ser usada para cada regido. Os resultados comparativos mostram
que, além do tempo de execucdo por quadro ser menor (ver Tabela 5.5) com o uso da cidmera
calibrada, a acurdcia média € maior, visto que o espaco de busca € reduzido e consequentemente
menos erros tendem a ocorrer. Embora a técnica tenha sido avaliada em um conjunto de dados

relativamente pequeno, os resultados foram animadores.
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6 CONCLUSOES E CONTINUIDADE DO TRABALHO

Esta tese abordou o desenvolvimento de algoritmos de visao computacional para vei-
culos inteligentes com potencial aplicacdo em sistemas de apoio ao motorista. Em especifico,
foram propostas trés novas abordagens: (i) calibracdo automdtica de uma camera embarcada;
(i1) e (ii1) deteccdo e classificacdo de marcas longitudinais horizontais e verticais, respectiva-
mente. As técnicas apresentadas na literatura para a calibracdo de cdmera normalmente empre-
gam padrdes de calibragdo de forma manual e/ou exploram a geometria da pista, necessitando
de alguma informacdo prévia de um ou mais parametros como a largura da pista, por exem-
plo. Neste trabalho, foi apresentado um novo método de calibracdo automatica de cimera que
necessita apenas que o veiculo se movimente numa velocidade constante num trecho planar
com marcas longitudinais seccionadas. Duas novas abordagens para a deteccdo e classificacdo
de marcas longitudinais horizontais foram propostas. A primeira (sem calibrac¢do) utiliza um
simples modelo estatistico para representar os pixels relacionados ao pavimento, os quais sao
usados para extrair as marcagdes da pista. A segunda abordagem usa a informacao de camera
calibrada contribuindo para diminuir o nimero de erros de classificacdo por ndo apresentar atra-
sos na deteccao durante as transicoes de marcagdes horizontais. Por fim, uma nova técnica foi
apresentada para detectar a sinalizag¢do vertical. Embora vdrios trabalhos tenham sido apresen-
tados acerca do tema, a técnica proposta nesta tese busca usar a informagao de camera calibrada
para explorar a relagdo imagem x mundo para reduzir o espaco de busca e evitar falsos-positivos
que ndo possuem uma escala coerente. Durante a elaboracdo dessa tese foram geradas trés pu-
blicacdes que podem ser observadas no Apéndice B.

Como extensodes futuras deste trabalho, pretende-se realizar o uso de esquemas de esta-
bilizacdo de imagem com a finalidade de lidar de forma eficiente com movimentos irregulares
(jittering) da camera, desenvolvendo uma melhor maneira de se estimar a altura h com base em
hs, hy € h,. Ainda, continuar investigando a necessidade de desenvolvimento de aplicagdes de
AR em condicdes praticas de dirigibilidade. As duas técnicas para classificar a sinalizacdo ho-
rizontal propostas no Capitulo 4 (camera calibrada e ndo calibrada) exploram técnicas simples
de consisténcia temporal para evitar mudangas bruscas no rétulo do classificador em quadros
adjacentes. Embora os resultados atingidos ja apresentem uma acurécia de classificacdo alta,
acredita-se que o uso de técnicas mais elaboradas (como HMMs) para modelar a transic¢io es-
perada dos rétulos ao longo do tempo possam melhorar ainda mais os resultados, deixando
também a técnica mais robusta com relacdo ao ruido. Finalmente, o método que realiza a de-

teccdo das placas de transito usando a cadmera calibrada pode ser estendido para rastrear a placa
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detectada ao longo do tempo, procurando verificar o deslocamento retilineo da mesma. Ainda,
se a velocidade do veiculo for conhecida, pode-se explorar o espagamento entre detec¢des em
quadros adjacentes para validar se as deteccdes sdo coerentes com a velocidade do veiculo. O
uso de outros sensores em conjunto com a camera monocular pode contribuir para melhorar os
resultados. De acordo com Levinson (2011), o uso de um laser (LIDAR) pode ajudar a mapear
o ambiente, de forma a identificar as marcacoes de pista, desniveis dentre elementos fundamen-
tais. O presente trabalho ainda pode ser estendido a algumas aplicagdes, tais como: (i) uso em
empresas de locacdo de veiculos e seguradoras para verificar a conduta do motorista no que se
refere ao cumprimento da legislacdo de transito; (ii) inspecdo de rodovias buscando verificar a
coeréncia entre a sinalizacao horizontal e vertical, tendo como base a extracdo de caracteristicas
da via, visando verificar a adequagdo da sinalizacdo horizontal de transito (em func¢do das con-
dicdes fisicas tais como a geometria e topologia) e sua conformidade e complementa¢do com a
sinalizacdo vertical. Cita-se, por exemplo, a existéncia de uma marcagdo continua-seccionada
que regulamenta o trecho em que a ultrapassagem, a transposicao e deslocamento lateral sdao
proibidos num sentido e permitido em outro. Consequentemente, um sinal vertical de proibido
ultrapassar deve estar disposto na via, com o intuito de reforgar a sinalizacdo horizontal de proi-
bicdo de ultrapassagem. Esta aplicacdo servird de subsidio para a tomada de decisdo e gestdo

dos 6rgaos competentes quanto a manutengdo e conservacao da malha rodovidria.



92

REFERENCIAS

ANTT. Transporte de Passageiros. 2010. Disponivel em: <http://www.antt.gov.br/passageiro/
apresentacaopas.asp>.

AZUMA, R. A survey of augmented reality. Presence Teleoperators and Virtual
Environments, v. 6, n. 4, p. 355-385, Aug 1997.

BEDNAR, J.; WATT, T. Alpha-trimmed means and their relationship to median filters.
Acoustics, Speech and Signal Processing, IEEE Transactions on, v. 32, n. 1, p. 145-153,
1984.

BELLINO, M.; MERENDA, T.; KOLSKI, S. Calibration of an embedded camera for
driver-assistant systems. In: Proceedings of IEEE International Conference on Intelligent
Transportation Systems. [S.1.: s.n.], 2005. p. 354-359.

BERTOZZI, M. et al. Artificial vision in road vehicles. Proceedings of the IEEE, v. 90, n. 7,
p. 1258-1271, July 2002.

BORKAR, A.; HAYES, M.; SMITH, M. T. Robust lane detection and tracking with Ransac
and Kalman filter. In: Proceedings - International Conference on Image Processing, ICIP.
[S.1.: s.n.], 2009. p. 3261-3264. ISBN 9781424456543. ISSN 15224880.

BOUGUET, J.-y. Pyramidal implementation of the Lucas Kanade feature tracker. In: Intel
Corporation, Microprocessor Research Labs. [S.1.: s.n.], 2000.

BOUGUET, J. Y. Camera calibration toolbox for Matlab. 2008. Disponivel em:
<http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/>.

BRADSKI, G. The OpenCV Library. Dr. Dobb’s Journal of Software Tools, 2000.

BUCH, N.; VELASTIN, S.; ORWELL, J. A review of computer vision techniques for the
analysis of urban traffic. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, v. 12,
n. 3, p. 920-939, 2011. ISSN 1524-9050.

CANNY, J. A computational approach to edge detection. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions on, PAMI-8, n. 6, p. 679-698, 1986. ISSN 0162-8828.

CHANG, C.-C.; LIN, C.-J. Libsvm: A library for support vector machines. ACM Trans.
Intell. Syst. Technol., ACM, New York, NY, USA, v. 2, n. 3, p. 27:1-27:27, maio 2011. ISSN
2157-6904.

CHIANG, H.-H. et al. Road speed sign recognition using edge-voting principle and learning
vector quantization network. In: Computer Symposium (ICS), 2010 International. [S.1.:
s.n.], 2010. p. 246-251.

CHIRA, I.; CHIBULCUTEAN, A.; DANESCU, R. Real-time detection of road markings for
driving assistance applications. In: Computer Engineering and Systems (ICCES), 2010
International Conference on. [S.1.: s.n.], 2010. p. 158-163.

CNM. Mapeamento das Mortes por Acidentes de Transito Mapeamento das
mortes por acidentes de transito no Brasil. [S.1.], 2009. Disponivel em: <http:
//portal.cnm.org.br/sites/9000/9070/Estudos/Transito/EstudoTransito- versaoconcurso.pdf>.


http://www.antt.gov.br/passageiro/apresentacaopas.asp
http://www.antt.gov.br/passageiro/apresentacaopas.asp
http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calib_doc/
http://portal.cnm.org.br/sites/9000/9070/Estudos/Transito/EstudoTransito-versaoconcurso.pdf
http://portal.cnm.org.br/sites/9000/9070/Estudos/Transito/EstudoTransito-versaoconcurso.pdf

93

CNT, C. N. de T. Manual Brasileiro de Sinalizacao de Transito. 1°. ed. [S.1.]: DENATRAN,
Ministério das Cidades, 2007.

COLLADOQO, J. et al. Detection and classification of road lanes with a frequency analysis. In:
Intelligent Vehicles Symposium, 2005. Proceedings. IEEE. [S.1.: s.n.], 2005. p. 78-83.

COLLADO, J. M. et al. Adaptative road lanes detection and classification. In: Proceedings of
the 8th international conference on Advanced Concepts For Intelligent Vision Systems.
Berlin, Heidelberg: Springer-Verlag, 2006. (ACIVS’06), p. 1151-1162. ISBN 3-540-44630-3,
978-3-540-44630-9.

CONTRAN. Manual Brasileiro de Sinalizacao de Transito. 2°. ed. Brasilia, 2007a. L.
CONTRAN. Manual Brasileiro de Sinalizacao de Transito. 1°. ed. [S.1.], 2007b. IV.

CREUSEN, I. et al. Color exploitation in hog-based traffic sign detection. In: Image
Processing (ICIP), 2010 17th IEEE International Conference on. [S.1.: s.n.], 2010. p.
2669-2672. ISSN 1522-4880.

DALAL, N.; TRIGGS, B. Histograms of oriented gradients for human detection. In: Computer
Vision and Pattern Recognition, 2005. CVPR 2005. IEEE Computer Society Conference
on. [S.L: s.n.], 2005. v. 1, p. 886—893 vol. 1. ISSN 1063-6919.

DANESCU, R.; NEDEVSCHI, S. Detection and classification of painted road objects for
intersection assistance applications. In: Intelligent Transportation Systems (ITSC), 2010
13th International IEEE Conference on. [S.1.: s.n.], 2010. p. 433—438. ISSN 2153-0009.

DEGUCH]I, D. et al. Intelligent traffic sign detector: Adaptive learning based on online
gathering of training samples. In: Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2011 IEEE. [S.1.:
s.n.], 2011. p. 72-77. ISSN 1931-0587.

DNIT. Anuario Estatistico de Acidentes de Transito - 2010. 2010. Disponivel em:
<http://www.dnit.gov.br/rodovias/operacoes-rodoviarias/estatisticas-de-acidentes>.

DOLLAR, P. et al. Fast feature pyramids for object detection. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, v. 36, n. 8, p. 1532-1545, 2014. ISSN 01628828.

DOLLAR, P. et al. Integral channel features. In: Proceedings of the British Machine
Vision Conference. [S.1.]: BMVA Press, 2009. p. 91.1-91.11. ISBN 1-901725-39-1.
Doi:10.5244/C.23.91.

DOUXCHAMPS, D.; CHIHARA, K. High-accuracy and robust localization of large control
markers for geometric camera calibration. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, v. 31, p. 376-383, 2009.

EICHNER, M.; BRECKON, T. Integrated speed limit detection and recognition from real-time
video. In: Intelligent Vehicles Symposium, 2008 IEEE. [S.1.: s.n.], 2008. p. 626-631. ISSN
1931-0587.

FISCHLER, M. A.; BOLLES, R. C. Random sample consensus: A paradigm for model fitting
with applications to image analysis and automated cartography. Commun. ACM, ACM, New
York, NY, USA, v. 24, n. 6, p. 381-395, jun. 1981. ISSN 0001-0782.


http://www.dnit.gov.br/rodovias/operacoes-rodoviarias/estatisticas-de-acidentes

94

FISTREK, T.; LONCARIC, S. Traffic sign detection and recognition using neural networks
and histogram based selection of segmentation method. In: ELMAR, 2011 Proceedings. [S.1.:
s.n.], 2011. p. 51-54. ISSN 1334-2630.

GAO, X. W. et al. Recognition of traffic signs based on their colour and shape features
extracted using human vision models. J. Visual Communication and Image Representation,
v. 17, n. 4, p. 675-685, 2006.

GEHRIG, S. et al. Lane recognition on poorly structured roads-the bots dot problem in
california. In: Intelligent Transportation Systems, 2002. Proceedings. The IEEE Sth
International Conference on. [S.1.: s.n.], 2002. p. 67-71.

GERONIMO, D. et al. Survey of pedestrian detection for advanced driver assistance systems.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 32, n. 7, p. 1239
—-1258, 2010.

GOMEZ-MORENQO, H. et al. Goal evaluation of segmentation algorithms for traffic sign
recognition. Intelligent Transportation Systems, IEEE Transactions on, v. 11, n. 4, p.
917-930, 2010. ISSN 1524-9050.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Digital Image Processing (3rd Edition). 3. ed. [S.1.]:
Prentice Hall, 2007. Hardcover. ISBN 013168728X.

GUIDUCKCI, A. Parametric model of the perspective projection of a road with applications to
lane keeping and 3d road reconstruction. Computer Vision and Image Understanding, v. 73,
n. 3, p. 414 — 427, 1999. ISSN 1077-3142.

GUIDUCCI, A. Camera calibration for road applications. Computer Vision and Image
Understanding, v. 79, n. 2, p. 250-266, August 2000.

HARRIS, C.; STEPHENS, M. A combined corner and edge detector. In: Proc. Fourth Alvey
Vision Conference. [S.1.: s.n.], 1988. p. 147-151.

HARTLEY, R. I.; ZISSERMAN, A. Multiple View Geometry in Computer Vision. Second.
[S.I.]: Cambridge University Press, ISBN: 0521540518, 2004.

HILLEL, A. B. et al. Recent progress in road and lane detection: a survey. Machine vision
and applications, Springer, v. 25, n. 3, p. 727-745, 2014.

HOLD, S. et al. Efficient and robust extrinsic camera calibration procedure for lane departure
warning. In: Intelligent Vehicles Symposium, 2009 IEEE. [S.1.: s.n.], 2009. p. 382 —387.
ISSN 1931-0587.

HOUBEN, S. A single target voting scheme for traffic sign detection. In: Intelligent Vehicles
Symposium (IV), 2011 IEEE. [S.I.: s.n.], 2011. p. 124-129. ISSN 1931-0587.

HOUBEN, S. et al. Detection of traffic signs in real-world images: The German traffic
sign detection benchmark. Proceedings of the International Joint Conference on Neural
Networks, 2013.

IRTAD. Road Safety Annual Report 2011. [S.1.], 2011. Disponivel em: <http:
/lwww.internationaltransportforum.org/irtadpublic/pdf/11IrtadReport.pdf>.


http://www.internationaltransportforum.org/irtadpublic/pdf/11IrtadReport.pdf
http://www.internationaltransportforum.org/irtadpublic/pdf/11IrtadReport.pdf

95

JOACHIMS, T. SVM light, http://svmlight.joachims.org. [S.l.]: An implementation of
Support Vector Machines (SVMs) in C. http://svmlight. joachims. org, 2002.

JUNG, C. R.; KELBER, C. R. An improved linear-parabolic model for lane following
and curve detection. In: Proceedings of the XVIII Brazilian Symposium on Computer
Graphics and Image Processing. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2005.
(SIBGRAPI °05), p. 131-. ISBN 0-7695-2389-7.

JUNG, C. R.; SALDANHA, J. S.; JR., L. G. da S. Augmented reality with automaitc camera
calibration for driver assistance systems. In: In: Proccedings of the XI Symposium on
Virtual and Augmented Reality. [S.1.: s.n.], 2009. p. 29 -36.

KANHERE, N. K.; BIRCHFIELD, S. T. A taxonomy and analysis of camera calibration
methods for traffic monitoring applications. Trans. Intell. Transport. Sys., v. 11, n. 2, p.
441-452, jun. 2010. ISSN 1524-9050.

KOSCHER, K. et al. Experimental security analysis of a modern automobile. In: Proceedings
of IEEE Symposium on Security and Privacy. [S.1.: s.n.], 2010. p. 447—-462.

KUO, W.-].; LIN, C.-C. Two-stage road sign detection and recognition. In: Multimedia and
Expo, 2007 IEEE International Conference on. [S.I.: s.n.], 2007. p. 1427-1430.

LEVINSON, J. S. Automatic laser calibration, mapping, and localization for autonomous
vehicles. Tese (Doutorado) — Stanford, August 2011.

LI, Z. et al. Road markings extraction based on threshold segmentation. In: Fuzzy Systems
and Knowledge Discovery (FSKD), 2012 9th International Conference on. [S.1.: s.n.],
2012. p. 1924-1928.

LINDNER, P. et al. Applying multi level processing for robust geometric lane feature
extraction. In: Multisensor Fusion and Integration for Intelligent Systems (MFI), 2010
IEEE Conference on. [S.1.: s.n.], 2010. p. 248-254.

LOPEZ, A. et al. Detection of lane markings based on ridgeness and ransac. In: Intelligent
Transportation Systems, 2005. Proceedings. 2005 IEEE. [S.1.: s.n.], 2005. p. 254-259.

LUCAS, B. D.; KANADE, T. An iterative image registration technique with an application to
stereo vision. In: . [S.L.: s.n.], 1981. p. 674—679.

MCCALL, J.; TRIVEDI, M. Video-based lane estimation and tracking for driver assistance:
survey, system, and evaluation. Intelligent Transportation Systems, IEEE Transactions on,
v.7,n. 1, p. 20 — 37, march 2006. ISSN 1524-9050.

MCCALL, J. et al. Lane change intent analysis using robust operators and sparse bayesian
learning. In: Computer Vision and Pattern Recognition - Workshops, 2005. CVPR
Workshops. IEEE Computer Society Conference on. [S.1.: s.n.], 2005. p. 59-59. ISSN
1063-6919.

MOGELMOSE, A.; LIU, D.; TRIVEDI, M. Detection of u.s. traffic signs. Intelligent
Transportation Systems, IEEE Transactions on, PP, n. 99, p. 1-10, 2015. ISSN 1524-9050.



96

MOGELMOSE, A.; TRIVEDI, M.; MOESLUND, T. Vision-based traffic sign detection
and analysis for intelligent driver assistance systems: Perspectives and survey. Intelligent
Transportation Systems, IEEE Transactions on, v. 13, n. 4, p. 1484-1497, 2012. ISSN
1524-9050.

MUAD, A. et al. Implementation of inverse perspective mapping algorithm for the development
of an automatic lane tracking system. 2004 IEEE Region 10 Conference TENCON 2004., A,
2004.

NEDEVSCHI, S. et al. Accurate ego-vehicle global localization at intersections through
alignment of visual data with digital map. Intelligent Transportation Systems, IEEE
Transactions on, v. 14, n. 2, p. 673-687, June 2013. ISSN 1524-9050.

NGUWI, Y.-Y.; KOUZANI, A. Z. Detection and classification of road signs in natural
environments. Neural Computing and Applications, v. 17, n. 3, p. 265-289, 2008.

PAULA, M. B. D.; JUNG, C. R.; SILVEIRA JR., L. G. D. Automatic on-the-fly extrinsic
camera calibration of onboard vehicular cameras. Expert Syst. Appl., Pergamon Press, Inc.,
Tarrytown, NY, USA, v. 41, n. 4, p. 1997-2007, mar. 2014. ISSN 0957-4174.

PAULA, M. Braga de; JUNG, C. R. Real-time detection and classification of road lane
markings. In: Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2013 26th SIBGRAPI -
Conference on. [S.I.: s.n.], 2013. p. 83-90. ISSN 1530-1834.

PAULA, M. de; JUNG, C. Automatic detection and classification of road lane markings using
onboard vehicular cameras. Intelligent Transportation Systems, IEEE Transactions on, PP,
n. 99, p. 1-10, 2015. ISSN 1524-9050.

PRISACARIU, V. A. et al. Integrating object detection with 3d tracking towards a better driver
assistance system. In: ICPR. [S.L.: s.n.], 2010. p. 3344-3347.

QINGSONG, X.; JUAN, S.; TIANTIAN, L. A detection and recognition method for
prohibition traffic signs. In: International Conference on Image Analysis and Signal
Processing. [S.1.: s.n.], 2010.

REN, F. et al. General traffic sign recognition by feature matching. In: Image and Vision
Computing New Zealand. [S.1.: s.n.], 2009. p. 409-414.

RIBEIRO, A. A. G. A.; DIHL, R.; JUNG, C. R. Automatic camera calibration for driver
assistance systems. In: in: Proceedings of the 13th International in: Proceedings of the
13th International Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP). [S.1.:
s.n.], 2006. p. 173 —176.

RUTA, A.; LI, Y.; LIU, X. Real-time traffic sign recognition from video by class-specific
discriminative features. Pattern Recognition, Elsevier Science Inc., New York, NY, USA,
v.43,n. 1, p. 416 — 430, jan. 2010. ISSN 0031-3203.

SATZODA, R.; TRIVEDI, M. Vision-based lane analysis: Exploration of issues and
approaches for embedded realization. In: Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops (CVPRW), 2013 IEEE Conference on. [S.1.: s.n.], 2013. p. 604—-609.



97

SCHUBERT, R.; SCHULZE, K.; WANIELIK, G. Situation assessment for automatic
lane-change maneuvers. Intelligent Transportation Systems, IEEE Transactions on, v. 11,
n. 3, p. 607-616, Sept 2010. ISSN 1524-9050.

STALLKAMP, J. et al. Man vs. computer: Benchmarking machine learning algorithms for
traffic sign recognition. Neural Networks, n. 0, p. —, 2012. ISSN 0893-6080.

SUCHITRA, S.; SATZODA, R.; SRIKANTHAN, T. Identifying lane types: A modular
approach. In: Intelligent Transportation Systems - (ITSC), 2013 16th International IEEE
Conference on. [S.1.: s.n.], 2013. p. 1929-1934.

SUS, M. da Satude / DATASUS Departamento de Informética do. DATASUS. 2015. Disponivel
em: <http://www?2.datasus.gov.br>.

TAN, J. et al. An interactive method for extrinsic parameter calibration of onboard camera. In:
Intelligent Vehicles Symposium. [S.1.: s.n.], 2011. p. 236-241.

TIMOFTE, R.; ZIMMERMANN, K.; GOOL, L. V. Multi-view traffic sign detection,
recognition, and 3d localisation. In: Applications of Computer Vision (WACYV), 2009
Workshop on. [S.L.: s.n.], 2009. p. 1-8. ISSN 1550-5790.

TONNIS, M. et al. Experimental evaluation of an augmented reality visualization for directing
a car driver’s attention. In: Proceedings of the International Symposium on Mixed and
Augmented Reality. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2005. p. 56-59.

TSAI, R. A versatile camera calibration technique for high-accuracy 3d machine vision
metrology using off-the-shelf tv cameras and lenses. IEEE Journal of Robotics and
Automation, v. 3, n. 4, p. 323 —-344, august 1987. ISSN 0882-4967.

VASCONCELLOS, E. A.; SIVAK, M. Road Safety in Brazil: Challenges and Opportunities.
[S.1.], 2009.

VIOLA, P.; JONES, M. J. Robust Real-Time Face Detection. International Journal of
Computer Vision, v. 57, n. 2, p. 137-154, 2004. ISSN 09205691.

VIOLA, P.;; JONES, M. J.; SNOW, D. Detecting pedestrians using patterns of motion and
appearance. International Journal of Computer Vision, v. 63, n. 2, p. 153-161, 2005. ISSN
09205691.

VISVIKIS, C. et al. Study on lane departure warning and lane change assistant systems.
[S.1.], 2008.

WANG, L. L.; TSAI, W.-H. Camera calibration by vanishing lines for 3-d computer vision.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 13, n. 4, p. 370 -376,
apr 1991.

WHO. Global status report on road safety 2013: supporting a decade of action. [S.1.],
2013. Disponivel em: <http://www.who.int/violence_injury_prevention/road_safety_status/
2013/en/>.

WITKIN, A. Scale space filtering. In: Proc. Eight International Joint Conference on
Artificial Intelligence. [S.1.: s.n.], 1983. p. 1019-1021.


http://www2.datasus.gov.br
http://www.who.int/violence_injury_prevention/road_safety_status/2013/en/
http://www.who.int/violence_injury_prevention/road_safety_status/2013/en/

98

XIE, Y. et al. Unifying visual saliency with hog feature learning for traffic sign detection. In:
Intelligent Vehicles Symposium, 2009 IEEE. [S.1.: s.n.], 2009. p. 24-29. ISSN 1931-0587.

YENIKAYA, S.; YENIKAYA, G.; DUVEN, E. Keeping the vehicle on the road: A survey on
on-road lane detection systems. ACM Computing Surveys (CSUR), ACM, v. 46, n. 1, p. 2,
2013.

ZHANG, K.; SHENG, Y.; LI, J. Automatic detection of road traffic signs from natural scene
images based on pixel vector and central projected shape feature. Intelligent Transport
Systems, IET, v. 6, n. 3, p. 282-291, 2012. ISSN 1751-956X.

ZHANG, Z. et al. Practical camera calibration from moving objects for traffic scene
surveillance. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, PP, n. 99,
p. 1, 2012. Available online.



99

APENDICE A — APLICACAO: SINALIZACAO VIRTUAL HORIZONTAL E

VERTICAL

A sinalizacdo horizontal € pintada no pavimento da estrada, e seu principal objetivo é
informar o motorista acerca de especificas condi¢cdes existentes na pista e/ou proxima a via,
tais como: curvas a seguir, velocidade corrente permitida, presencga de “zona escolar" ou faixas
de seguranca. Em uma aplicacdo comercial, a combinac¢do de um sistema de GPS, contendo
informacdes acerca de uma estrada georreferenciada, pode ser usada para definir a localizagdo
da sinalizacao horizontal que deve ser colocada de maneira virtual. Neste trabalho, indicou-
se de forma manual a localizacdo dos sinais, e avaliou-se que os mesmos, de fato, estivessem
inseridos coerentemente (andlise visual) com a sequéncia de video.

Todo processo € ilustrado na Figura A.1. O video capturado pela camera real € mostrado
de modo ortogonal na janela (video de fundo), enquanto que os objetos virtuais sdo transforma-

dos de acordo com os parametros de camera extraidos e sobrepostos sobre o video.

- -~
- ~ < ‘

-

e A osg::Viewer

- Cena
e
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osgi:Group
e

, / \
~ S~
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extrinsecos e
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~ A ortogréfica perspectiva
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Figura A.1 — Visdo geral de uma aplicacdo de AR. A cena real capturada por uma cAmera embarcada
¢ aumentada com os conteddos/objetos virtuais. Os parimetros da cAmera sdo extraidos e usados para
configurar a cdmera virtual.
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Um exemplo de sinalizacdo horizontal € a indica¢do de proximidade escolar. A Fi-
gura A.2 apresenta alguns quadros que indicam a proximidade de uma regido escolar, sobre-
posto a sequéncia de video Ipiranga. O objeto virtual € colocado no plano da estrada (isto &,
x = 0 em coordenadas de mundo) no meio da pista, e se aproxima do veiculo a uma velocidade
v (que € exatamente a mesma velocidade do veiculo). Como pode ser observado, o objeto vir-
tual inserido € coerente com o cendrio real (como esperado, desde que os parametros de camera
estimados sejam proximos dos valores de ground thruth, como mostrado na Tabela 3.1). A
Figura A.3 apresenta outro exemplo de sinalizacdo horizontal sobreposto no pavimento. Mais
exatamente, a figura mostra alguns quadros da sequéncia de video Germany e um sinal “velo-
cidade maxima permitida". E importante notar que, para este caso, nio ha valores de ground

thruth disponiveis, porém, a sinalizacdo virtual é coerente.

(b) (d)

Figura A.2 — Quadros ilustrando a inser¢do de sinaliza¢do horizontal ( inscri¢do no pavimento - le-
genda), indicando “regido escolar".

(b) (© (d)

Figura A.3 — Quadros ilustrando a inser¢do de sinaliza¢do horizontal ( inscri¢do no pavimento - le-
genda), indicando “velocidade regulamentada/permitida”.

Por outro lado, a sinalizag@o vertical possui uma orientacao ortogonal com o plano do
chdo, geralmente posicionada no lado esquerdo e/ou direito da via no sentido do fluxo de trafego
que devem regulamentar, transmitindo aos usudrios as condicdes, proibi¢des, obrigacdes ou
restricdes no uso das vias. Um exemplo de sinalizagdo vertical virtual para a sequéncia de
video Cambard é mostrada Figura A.4. Na sequéncia de video Germany, nao ha os valores de

ground thruth disponiveis para avaliar quantitativamente a qualidade dos parametros extrinsecos
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estimados, mas a coeréncia visual dos objetos virtuais inseridos mostram que os parametros sao

acurados o suficiente para aplica¢des de AR.

B

(d)

(@) ©)

Figura A.4 — Quadros ilustrando a inser¢do de sinaliza¢do vertical, indicando “orientagéo de destino".

Por fim, uma dltima aplica¢do é apresentada na Figura A.5. Neste exemplo, um si-
nal horizontal e cones sintéticos 3D s@o virtualmente inseridos em alguns quadros da sequén-
cia BR116, indicando uma adverténcia de “interferéncia no trafego devido a existéncia de
obras/manutencao”. Em particular, este tipo de sinalizagdo de controle de trafego pode ser

muito util para indicar as condigdes ndo permanentes/temporarias da estrada.

Figura A.5 — Quadros ilustrando a insercéo de sinalizag@o horizontal e vertical, indicando “interferéncia
no trafego devido a existéncia de obras/manuten¢do”.

Para as aplicagOes nesta sec¢do, além das bibliotecas citadas na Se¢do 3.7, utilizou-se o

toolkit OpenSceneGraph 3.0.1".

I <http://www.openscenegraph.org>


http://www.openscenegraph.org
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