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Resumen

La gestion del trafico es una tarea muy compleja. La informacion generada
por los sistemas tradicionales de monitorizacién (por ejemplo espirales) es muy
limitada e insuficiente para realizar estudios mas ambiciosos y complejos sobre
el trafico. Hoy en dia esto es un problema en un mundo donde técnicas como el
Big Data se han metido en todos los ambitos. Esta tesis se enfoca en abordar
el problema de monitorizaciéon automatica de vehiculos empleando sensores mas
modernos como las camaras. Estos sensores llevan ya varias décadas instalados
en las carreteras pero con una misioén limitada a la monitorizacién pasiva de las
mismas. Nuestro objetivo es aprovechar estos sensores con algoritmos capaces de
extraer informacion til de forma automatica de las imagenes. Para ello, vamos
a abordar dos problemas clasicos en este campo como son el seguimiento y la
clasificacién automatica de vehiculos en varias categorias.

Dentro del marco de los sistemas inteligentes de transporte (ITS, por sus si-
glas en inglés), el trabajo presentado en esta tesis aborda los problemas tipicos
relacionados con el seguimiento de vehiculos como la eliminaciéon de sombras y
el manejo de oclusiones. Para ello se ha desarrollado un algoritmo que combina
criterios de proximidad espacial y temporal con un algoritmo basado en KLT
para el seguimiento tratando de aprovechar las ventajas de cada uno de ellos. En
el contexto de la clasificacion se ha desarrollado un algoritmo hibrido que com-
bina plantillas 3D que representan las distintas categorias de vehiculos junto con
un clasificador SVM entrenado con caracteristicas visuales de camiones y auto-
buses para afinar la clasificacion. Todos los algoritmos utilizan una sola camara
como sensor principal. Los sistemas desarrollados han sido probados y validados
experimentalmente sobre una amplia base de videos tanto propios como otros
independientes. Hemos recopilado y etiquetado una amplia coleccion de videos
de tréafico representativos de un variado abanico de situaciones que ponemos a

disposicion de la comunidad cientifica como banco de pruebas.






Abstract

Traffic monitoring is a complex task. The information provided by legacy
traffic monitoring systems (based on inductive loops, etc) is not sufficient to
perform advanced studies about the behavior of vehicle traffic. Nowadays, this is
an issue in a world where the Big Data is being applied everywhere. The main goal
of this PhD thesis is to tackle the problem of automated vehicle traffic monitoring
by using advanced sensors such as cameras. These have been installed everywhere
for a long time but with a limited mission consisting in simple tasks such as passive
monitoring, etc. Our goal is to provide them with advanced algorithms so they
become able to extract useful information about the traffic status from images.
For this purpose, we will try to tackle vehicles tracking and classification, two
classic problems in the traffic monitoring field.

This thesis focuses on basic problems related with the vehicle tracking such as
shadow removal and occlusions handling. Novel algorithms that combine spacial
proximity criteria with KLT algorithm have been developed for this purpose
trying to benefit from the strengths of both. Vehicle classification is performed
by means of a hybrid approach that combines 3D templates representing the
different supported vehicle categories and an SVM classifier trained on HOG
descriptors to distinguish between Trucks and Buses categories. The developed
system has been validated experimentally over a wide range of real traffic videos
gathered as part of this thesis and others provided by the scientific community.
We gathered and tagged many traffic videos with different illumination, weather
and traffic density conditions. This data set is made available to the scientific

community as part of this thesis.
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Capitulo

Introduccion

El término Sistemas inteligentes de transporte (SIT) se refiere a aplicar siste-
mas avanzados de informacién y comunicacion a las infraestructuras de transpor-
tes y a los vehiculos para mejorar la seguridad vial, la eficiencia y el rendimiento
de las carreteras. El término se puede extender a mas medios de transporte pero
en general se aplica a medios de transporte terrestre.

Se trata de un area en continuo avance dada la importancia que tiene el
transporte terrestre en el desarrollo socioeconémico de los paises. Hoy en dia la
cantidad de vehiculos que circulan por la carreteras es cada vez mayor debido
al crecimiento y los cambios en la densidad la poblacién. El efecto sobre las
infraestructuras viales es un incremento en la densidad de vehiculos, tiempos
de viajes en hora punta cada vez mas largos y altos niveles de contaminacion
generada por el trafico terrestre. En definitiva, la gestion del trafico se ha vuelto

una tarea muy complicada.

Figura 1.1: Centro de monitorizacién de trafico
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La informacién ofrecida por los sistemas tradicionales de monitorizacién (ba-
sados en su mayorfa en espirales) es limitada e insuficiente para llevar a cabo
estudios mas ambiciosos con el fin de entender la naturaleza compleja del trafico
en las grandes ciudades y gestionarlo de forma eficiente. En este contexto apa-
recen las camaras como sensores que llevan ya varias décadas instaladas en las
carreteras y que hasta ahora su uso se ha limitado a entregar informacion en
directo a un operador humano capaz de analizarla y tomar las decisiones opor-
tunas. Sin embargo, los avances en las ultimas décadas en el campo de la vision
artificial apoyados por el abaratamiento de estos sensores han abierto la puerta de
par en par a nuevos campos de investigacién cuya finalidad es procesar de forma
automatica los datos recibidos desde las cadmaras con el fin de extraer informa-
cion valiosa acerca del trafico como la densidad de flujo, incidencias, condiciones
meteorolégicas, etc.

En la practica los SIT se pueden dividir en varias areas, sin embargo los

principales sectores son:

1. Gestion avanzada del transporte
2. Gestion avanzada del transporte piblico

3. Sistemas de cobro automaético

El primer sector representa la gestion de carreteras a nivel global. Entre sus
misiones se encuentra agilizar el trafico en las carreteras, optimizar el uso de las
infraestructuras, mejorar la movilidad y hacer que las redes de transporte sean
cada vez mas seguras. Para llevar a cabo estas funciones este sector se basa en
una red extensa de sensores de todo tipo, donde las camaras juegan un papel
primordial. Los datos sensoriales son recibidos y procesados en centros especiali-
zados donde son analizados por operadores humanos o de forma automatica para
realizar las acciones oportunas en caso de problemas (accidentes, alta densidad
de tréfico, etc).

El segundo sector tiene el mismo fin que el anterior pero esta vez limitado a
sistemas de transporte publico. Las misiones de este sector incluyen una gestion
eficaz y optimizada de las redes de transporte publico, ofrecer a los ciudadanos
informacion en tiempo real de las distintas alternativas de transporte disponibles
para trayectos de media o larga distancia. Esto incluye las rutas y los horarios
asi como informacion adicional como incidencias en la red de transporte, etc.

Este sector se encarga también de los sistemas de cobro aplicados al sector de
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Figura 1.2: Division del sector de SIT a nivel de aplicacion

transporte y el manejo de billetes. El objetivo de esta area es facilitar la integra-
cion y la unificacion de los sistemas de cobro para facilitar la creacion de billetes
multimodales o las distintas tarjetas de transporte subvencionados por el estado.
Finalmente, el sector de cobro automatico abarca todos los sistemas eletréni-
cos de gestion de cuotas. La gestion de cobros de forma automatica en autopistas
con sistemas como telepeaje (free flow) se basa en el uso de sistemas inalambricos
de comunicacion entre el vehiculo y el sistema de gestién de cobro. En este tipo de
sistemas los vehiculos llevan a bordo un dispositivo que permite identificarlos de
forma segura y gestionar la cuota sin obligar al vehiculo a detenerse. Este sistema
ayuda a mejorar el flujo vehicular y reducir los atascos en los puntos de peaje.
Hasta ahora hemos visto una divisién a nivel funcional del los SIT. Este sec-
tor se puede también dividir a nivel de aplicaciones, la figura 1.2 enumera las

aplicaciones mas importantes

1.1. Camaras en tecnologias automodviles y su
entorno

El concepto de la ciudad inteligente no se puede entender sin el uso de las
camaras. La calidad de informacién ofrecida por estos sensores los hace tnicos.
El desafio estd en procesarla mediante algoritmos capaces de extraer, analizar
y entender esta informacién. Hasta hace poco, si analizamos el uso mas comun
de las camaras en este campo, la aplicacion mas popular era la de deteccion
automatica de matriculas. Podemos decir que ésta fue una de las aplicaciones

pioneras donde la vision artificial ha demostrado ser una solucién practica frente a
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otras alternativas. El éxito en este caso se debe principalmente a la gran fiabilidad
que ofrecen estos sistemas sobre todo en entornos controlados como a las puertas
de acceso de un aparcamiento. En estos escenarios se parte con la ventaja de
poder controlar el objeto bajo andlisis y las condiciones ambientales como la

iluminacion, la posicion del vehiculo, etc.

ANPR

SOFTWARE

PROCESSING m

Figura 1.3: Sistema de reconocimiento automatico de matriculas

Otra aplicacién directa de esta tecnologia son los denominados radares de
tramo. La idea principal en este caso es aprovechar la capacidad de reconocimiento
de matriculas para calcular la velocidad media de un vehiculo. Normalmente son
situados a ambos lados de un tinel dado que en esta situacion la trayectoria del
vehiculo estd bajo control.

Otro campo donde el uso de las cAmaras ha ido en aumento es en la seguridad
vial. Hoy en dia ya hay varios modelos comerciales de coches que son capaces
de detectar las senales de trafico de forma automaética. De esta forma el vehiculo
puede avisar al conductor en caso de sobrepasar el limite de velocidad, avisarle

de la direcciéon de la préoxima curva, etc. En la actualidad hay varias marcas

| Por su seguridad

P

Figura 1.4: Radar de tramo basado en reconocimiento de matriculas
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Figura 1.5: Sistema de aparcamiento automatico

Information
Traffic signs

Figura 1.6: Sistema de ayuda a bordo del vehiculo

comerciales como Ford Focus, BMW 7-series o Opel Insignia entre otras que
incorporan este tipo de sistemas.

Los datos sensoriales ofrecidos por una cdmara son ricos en informacion. Esto
ha hecho posible implementar varios sistemas de seguridad activa que ayudan al
conductor a determinar y resolver situaciones de riesgo. Hoy en dia es bastante
comun encontrar modelos comerciales con posibilidad de deteccién automatica
de peatones y mecanismos para frenar de forma auténoma en situaciones de
riesgo de atropello. Sin duda se trata de un sistema importante para salvar vidas
reduciendo el nimero de accidentes. Otra aplicacion destacada de las camaras es
como asistente en el aparcamiento. En este caso pueden actuar como ayudante
durante las maniobras de aparcamiento o como parte de un sistema multisensorial
para aparcar el vehiculo de forma totalmente automatica. La figura 1.5 muestra
un ejemplo de estos sistemas.

En la actualidad hay varios modelos que ofrecen asistencia avanzada de apar-

camiento basada en camaras. Por ejemplo el sistema de ojo de pdjaro de Nissan
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Figura 1.7: Sistema de visién de ojo de pdjaro para asistencia en el aparcamiento

ofrece al conductor una vista area de la escena del aparcamiento incluyendo tanto
el vehiculo (simulado) como sus alrededores. Esto permite al usuario llevar la ma-
niobra de forma sencilla y segura sabiendo en cada momento la posiciéon exacta
del vehiculo respecto a los elementos que lo rodean. En realidad el sistema hace
uso de cuatro camaras, las imagenes emitidas por las mismas son procesadas para
componer una vista area simulada. Al mismo tiempo el conductor puede utilizar
la camara trasera para obtener mas detalles de la escena. La figura 1.7 ilustra
graficamente el sistema de Nissan.

BMW tiene un sistema parecido al ofrecido por Nissan junto con una camera
trasera apoyada por sensores para medir las distancias con los obstaculos. El siste-
ma proyecta una serie de lineas que ayudan en la orientaciéon del vehiculo durante
la maniobra del aparcamiento. Ademads, las imégenes de la cAmara son enriqueci-
das con marcas 3D que emplean un cédigo de color para marcar la distancia de los
obstaculos mas cercanos. Adicionalmente el sistema muestra al usuario en cada
momento un mapa del vehiculo y los obstaculos que tiene alrededor. La figura 1.8

muestra un ejemplo de este sistema en funcionamiento.

Figura 1.8: Camara trasera de BMW para asistencia en el aparcamiento
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Figura 1.9: Vehiculo auténomo participante en el DARPA Grand Challenge

Otro de los campos mas activos en la investigacion es el de los coches auténo-
mos. Se trata de un tema clasico desde el punto de vista de la investigacion. De
hecho si nos remontamos a la historia reciente veremos que hay intentos de crear
coches auténomos que datan de 1950. Desde entonces hubo varios avances en su
mayoria destinados a equipar el coche con sistemas cada vez mas sofisticados para
navegar de forma auténoma. En este contexto el DARPA Grand Challenge es uno
de los eventos mas importantes en la tltima década. Se trata de una competicion
donde varios vehiculos autéonomos tratan de completar un circuito en el desierto
en un tiempo determinado. El camino en este caso estd libre de senales de trafico.
Este evento ha sido creado por la agencia de investigaciéon DARPA para incen-
tivar el desarrollo y la creacion de vehiculos completamente auténomos capaces
de llevar a cabo misiones pre-planificadas. La idea es poder utilizar esta tecno-
logia avanzada en misiones de exploracién asi como para aplicaciones militares.
Se trata de una competicion de formato abierto en la que pueden participar todo
tipo de entidades tanto piblicas como privadas. Entre los participantes podemos
encontrar desde universidades hasta empresas privadas.

La misma agencia organiza también la competicion DARPA Urban Challenge,
que tiene el mismo fin que la anterior sin embargo en este caso el circuito se
desarrolla en un entorno urbano donde los vehiculos tienen que recorrer 96km
de forma auténoma en menos de seis horas. Durante el trayecto éstos tienen que
interactuar con otros vehiculos que circulan de forma auténoma u ocupados por
conductores profesionales. Esta competicién tiene mas complejidad que la version

del desierto dado que los vehiculos tienen que interpretar de forma correcta todas
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Figura 1.10: Conjunto tipico de sensores empleados en un vehiculo auténomo

las senales y las reglas de trafico que afrontan durante la trayectoria. El objetivo
principal de este evento es desarrollar vehiculos auténomos para su uso en la vida
cotidiana.

La mayoria de las grandes marcas automovilisticas han estado investigando
de una forma u otra en este campo, sin embargo si analizamos la historia reciente
quizés el coche més famoso (por lo menos cara al piblico) es el de Google. La
figura 1.10 muestra el diseno comun que tiene este tipo de vehiculos. Esta figura
ilustra una configuracién tipica de un vehiculo auténomo. La parte frontal del
coche esta equipada con un radar para detectar vehiculos cercanos al mismo.
Este sensor se utiliza para frenadas de emergencia y para mantener la distancia
de seguridad con el vehiculo que circula por delante. El sensor de ultrasonidos
en las ruedas traseras permite al vehiculo realizar movimientos con alta precision
dado que es capaz de detectar obstaculos muy cercanos al vehiculo. Este sensor es
muy util para llevar a cabo maniobras que requieren de mucha precisiéon como el
aparcamiento automatico. La antena GPS permite al vehiculo localizarse con alta
precisién en exteriores. La cdmara Lidar (por sus siglas en inglés Light detection
and ranging) es un sensor que esta realizando un barrido continuo en 360° con
el fin de construir un mapa tridimensional de todo lo que tiene a su alrededor.
En el caso del coche de Google el barrido de este sensor es capaz de alcanzar una
distancia maxima de 200 metros. Finalmente, la misién de la camara frontal es
analizar los objetos que el coche tiene en frente: peatones, senales de trafico, otros
vehiculos, etc. El ordenador a bordo se encarga de analizar toda la informacién

recibida a través de los sensores y tomar las acciones oportunas.
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Otra de las empresas que esta pujando fuertemente sobre el desarrollo de co-
ches autonomos es Tesla. Los modelos de esta marca son en general conocidos por
ser eléctricos, pero ademas de esta caracteristica esta marca ha estado trabajando
en modelos que son completamente auténomos. De hecho en la actualidad el Test
Modelo S ya dispone de un piloto automatico, que es un concepto distinto al de un
coche totalmente auténomo. En este caso el vehiculo a peticién del conductor es
capaz de iniciar un modo en el cual puede navegar sin intervencion del conductor.
Sin embargo, éste tiene que estar atento a las maniobras que realiza el vehiculo
y tomar el control en caso de emergencia. La empresa estd trabajando a corto
plazo para tener modelos completamente auténomos. Sus planes son ambiciosos y
pretende tener un coche que sea capaz de viajar incluso sin conductor. Asi podra

recoger a su propietario e incluso hacerlo en base a su calendario.

1.2. Las camaras como sensor de trafico

La aplicacién de visién computacional al andlisis de trafico es un campo de
estudio bastante joven en comparacion con otras disciplinas. Las primeras aplica-
ciones de este tipo han sido presentadas por [Onoe M, Ohba k, 1976] y [Hilbert,
1978]. Sin embargo, si analizamos las fechas de los trabajos cientificos en este
campo se puede ver que hasta la década de los 80 no hubo una actividad cons-
tante de publicaciones en el tiempo. En este periodo podemos encontrar ya varias
referencias a aplicaciones basadas en vision y orientadas al andlisis del trafico de
vehiculos. Por ejemplo [Hoose, N, 1989] presenta una técnica para calcular de for-
ma automatica la longitud de la cola formada por vehiculos parados o circulando
a velocidades muy bajas. En el mismo ano, [J.M Blosseville, C. Krafft, F. Lenior,
V. Motyka, S. Beucher, 1989] presenta el sistema TITAN. Se trata de un sensor
de trafico capaz de analizar escenas de entre 100 hasta 300 metros de longitud,
dia y noche. Este sistema es capaz de extraer varios parametros del trafico como
la velocidad, el flujo de vehiculos y la longitud de cola en caso de atascos. Las
principales caracteristicas de los vehiculos utilizadas en este trabajo son las luces
de noche y los techos, capds y las sombras frontales de dia con una capacidad de
procesamiento de hasta 4 imagenes por segundo.

Otro ejemplo de la misma década es el CCATS presentado por [Versavel, J. ;
Lemaire, F. ; Van der Stede, D., 1989]. Se trata de un sistema capaz de extraer
varios parametros del trafico como el nimero de vehiculos, ocupacién de carriles
y la velocidad media de los mismos. Ademds, este sistema es capaz de detectar

anomalias en el flujo de vehiculos como atascos o largas colas y emitir alarmas
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Figura 1.11: Ejemplo de analisis de oclusion basado en la prediccion de trayectoria
del vehiculo

alertando de la situacién. Segun los autores este sistema ha sido instalado en su
momento en varias ciudades en Bélgica con el fin de mejorar el control de trafico.

Todos los trabajos realizados hasta finales de los 80 se concentraban en anali-
zar el trafico de vehiculos intentando extraer métricas e informacién relativamente
simples para utilizarlas en la extraccion de macrovariables del trafico. Sin embar-
go, esto va cambiar con la entrada de la nueva década. En los 90 se puede notar
un aumento considerable en el nimero de publicaciones en esta linea de inves-
tigacién y en vez de hacer un macro andlisis de la escena se empiezan a dar los
primeros pasos hacia un analisis mas detallado de la misma basado en las ca-
racteristicas visuales de los vehiculos. En este apartado podemos encontrar los
primeros trabajos enfocados al uso de plantillas 3D de vehiculos para tareas como
la clasificacion y el seguimiento. [Baker, K.D Sullivan, G.D., 1992] presenta un
andlisis de la viabilidad del seguimiento basado en modelos 3D aplicado al trafico.
Los autores de este trabajo han tratado de aplicar las técnicas de reconocimiento
y estimacién de posicién de objetos pensadas normalmente para una sola imagen
a una secuencia de imagenes. Adicionalmente, el algoritmo presentado se basa en
un conocimiento a priori de la escena 3D mediante el uso de una camara calibra-
da. El algoritmo presentado en este trabajo esta lejos de funcionar en tiempo real
pero se puede considerar uno de los primeros trabajos en dar el paso hacia este
objetivo.

[Koller, D., Weber, J., Malik, J., 1994] presenta un trabajo extenso donde
se describe un sistema experto orientado al seguimiento de vehiculos haciendo
especial hincapié en el manejo de oclusiones una de las grandes dificultades que
hay que resolver en la mayoria de sistemas dedicados al andlisis de trafico y que
sera uno de los problemas que intentaremos abordar como parte de esta tesis. Este
trabajo analiza de forma detallada la formacién de oclusiones en una autovia y

propone una solucion para manejar estas situaciones basada en la estimacion de
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profundidad de cada vehiculo en la escena. En la figura 1.11 podemos ver un
ejemplo de este andlisis.

[G.D. Sullivan, K.D. Baker, A.D. Worral, C.I. Attwood, P.M. Remagnino,
1997] presenta un algoritmo para la clasificacién de vehiculos utilizando una com-
binacién de plantillas en 1-D generadas sobre varios modelos de vehiculos y otro
conjunto de plantillas en 2-D empleadas para la verificacion y aceptacién de las
hipétesis generadas en la primera fase del algoritmo de clasificacién. [Coifman
et al., 1998] presenta un sistema que trata de seguir un conjunto de caracteristi-
cas visuales de los vehiculos (en vez del vehiculo entero) para ser mdas robusto
frente a oclusiones parciales.

Si analizamos las tendencias y las técnicas presentadas en la ultima década
éstas se pueden clasificar de varias maneras. La primera de ellas es el entorno
donde se aplican. En este caso se puede distinguir claramente entre dos tipos de
escenarios: trafico urbano y trafico en autopistas. La diferencia entre los dos en

general radica en el tipo de escenarios que se presenta en cada caso.

1.2.1. Vision computacional en trafico urbano

La rama del trafico urbano intenta aplicar las técnicas de visién computacional
para analizar el trafico dentro de las ciudades o entornos urbanos en general. Las
aplicaciones en este caso pueden variar desde una simple recogida de datos hasta
fines mucho mas complejos como el andlisis del comportamiento de vehiculos para
velar por la aplicacion de las normas de trafico o la deteccién de anomalias. Estos
entornos suelen ser bastante complejos ya que el nimero de actores que pueden
aparecer en la escena es muy elevado: vehiculos, peatones, ciclistas, arboles, edi-
ficios, simbolos de senalizacion, etc. A esto hay que sumarle la alta probabilidad
de la existencia y formacion de atascos y retenciones sumado al problema de las
oclusiones.

Quizas la aplicacion mas famosa de las camaras en entornos urbanos es la
de controlar los semaforos para detectar los conductores que no respetan la luz
roja. El funcionamiento de estas camaras es muy simple. Basicamente estan co-
nectadas a las luces que controlan trafico. La camara se activa para deteccién de
forma automadtica cada vez que se enciende la luz roja (figura 1.12). A partir de
este momento cualquier vehiculo que rebase la linea blanca que marca la frontera
senalizada sera fotografiado y multado. Este esquema sencillo es bastante comtn,
sin embargo hay legislaciones mas estrictas donde para multar un vehiculo se

necesita disponer de una prueba irrefutable de que el coche ha violado la luz roja
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Figura 1.13: Sistema multi-sensor para la deteccion de infraccion de luz roja

cuando ésta ya estaba encendida. Es un problema bastante comtn dado que mu-
chos conductores aceleran en la luz ambar corriendo el riesgo de infringir la luz
roja cuando ésta acaba de encenderse. Ante este problema los sistemas de detec-
cion de infraccién en semaforos han evolucionado hacia la grabacién completa de
la infraccion. Para ello, como se puede ver en la figura 1.13, la cdmara se sitiia en
un punto anterior al semaforo que tiene que vigilar. La idea es que sea capaz de
grabar toda la escena de los vehiculos infractores para que se vea claramente el
momento de la infraccién. Ademas, con esta nueva disposicién el sistema es capaz
de predecir los conductores con alta probabilidad de violar la luz roja. Para ello la
camara es equiparada con mecanismos para medir la velocidad de los coches que
pasan, cuando ésta rebasa un limite la cadmara se activa para grabar la posible
infraccion.

Otra de las aplicaciones mas comunes de vision en el contexto del trafico



CAPITULO 1. INTRODUCCION 13

Figura 1.14: Sistema de monitorizacién automatica de una intersecciéon basado
en vision
interurbano es la deteccién automatica de incidentes. Se trata de un caso de uso
vital de las camaras dado que los centros de monitorizacién de trafico por lo
general disponen de miles de camaras instaladas en varias carreteras y de muy
poco personal para prestar atencién a las mismas. Un sistema automatico de
deteccién de incidentes (AID, por sus siglas en inglés) facilita esta labor de tal
forma que el personal que estd monitorizando el tréfico en estos centros sélo tiene
que prestar atencién a alarmas generadas por estos sistemas. Ademas de mejorar
el tiempo de respuesta en caso de accidentes, estos sistemas ayudan a salvar
vidas al minimizar el tiempo de intervencién empleado para dar la voz de alarma
y mandar los primeros servicios de auxilio al lugar del incidente si hace falta. En
la misma linea, el personal puede actualizar rapidamente los paneles cercanos al
lugar del incidente evitando un posible peligro al acercarse al area afectada.

Analizando la literatura podemos ver que dentro del andlisis de trafico urbano
esta drea es una de las mds activas. [Vermeulen, 2014] presenta un sistema que
combina informacion visual con informacién recibida de una cdmara térmica para
detectar incidentes. La combinacion de ambas tecnologias da como resultado un
sistema robusto a condiciones meteoroldgicas extremas que pueden afectar a la
informacion visual recibida por la camara. El sistema presentado ha sido instalado
y probado de forma exitosa en el puente de Rion en Grecia. [Chang et al., 2012]
presenta un sistema basado en la deteccién de matricula para el mismo fin. La
idea bésica en este caso es utilizar la informacién del tiempo de viaje del vehiculo
para inferir incidencias en la trayectoria del mismo.

Otro de los temas con creciente interés es el analisis del comportamiento de

vehiculos en una rotonda o bifurcacién (figura 1.14). Saber con exactitud el nime-
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Figura 1.15: Sistema de deteccién de incidencias en tinel

ro de vehiculos que circulan en cada direccién es de gran utilidad a la hora de
analizar el flujo vehicular por las redes de transporte. Este tipo de estudios suele
ser el paso previo antes de realizar cualquier tipo de modificacién en las infra-
estructuras viales. En este contexto [Nateghinia and Moradi, 2014] presenta un
sistema capaz de seguir los vehiculos en una interseccién y resolver el problema
de las oclusiones. La fase de deteccion se basa en un mecanismo simple que mo-
dela cada pixel como una distribucién gaussiana combinado con un mecanismo
de modelado dindmico de textura. [Shirazi and Morris, 2016] presenta un siste-
ma similar pero con mas funcionalidad dado que ademas de seguir y contar los
vehiculos en cada salida de la interseccion, este sistema es capaz de estimar la
velocidad y el tiempo de espera en la interseccién para todos los vehiculos. Adi-
cionalmente, este trabajo presenta un algoritmo para reconstruir la trayectoria
de los vehiculos.

Finalmente, dentro del trafico urbano una parte esencial de la infraestructura
de redes son los tineles. Se trata de un elemento que juega un papel esencial
en la reduccién del flujo de trafico sobre superficie. En Madrid por ejemplo los
tuneles de las M30 suman una longitud de 43 kilémetros. Dicho esto, monitorizar
toda la red de tuneles es una tarea muy importante y compleja al mismo tiempo.
Abogando por la constitucion fisica de estos espacios de dificil acceso, la rapida
deteccion de incidencias juega un papel muy importante en la seguridad de esta
infraestructura. Un factor esencial en este caso es la intervencién rapida en caso
de incidencias para evitar segundos accidentes o catastrofes en caso de incendio
dentro del tunel. La figura 1.15 muestra un sistema de deteccién de incidencias

en funcionamiento dentro de un tunel.
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1.2.2. Monitorizacién de autopistas basada en vision

Otra rama es la del analisis de trafico en autopistas. En este caso las técnicas
tratan de analizar el trafico de vehiculos sobre una autopista para extraer datos
de interés como el tipo de vehiculos que viajan por la autopista, su velocidad,
indice de ocupacién, etc. A diferencia del trafico urbano, en este caso la escena
es mas controlada ya que el nimero de actores que puede aparecer es limita-
do. Normalmente el tipo de vehiculos que pueden viajar por una autopista varia
de un pais a otro pero habitualmente suele estar regulado por ley. Asi que sin
pérdida de generalidad se puede asumir que el trafico estd limitado a las distintas
categorias de coches y vehiculos pesados. Normalmente las bicicletas y los pea-
tones no pueden compartir la misma calzada con los vehiculos con motor en este
tipo de escenarios. Esta reduccion de complejidad viene bien a la hora de disenar

algoritmos para este tipo de escenarios.

Figura 1.16: Sistema basado en una camara termal para la deteccion de incidentes
en una autopista

En general, la mayoria de los sistemas de deteccion de incidencias que he-
mos visto para el trafico urbano valen igual para el trafico en autopistas ya que
hay muchas incidencias que son comunes a ambos escenarios. Quizas el factor
diferencial mas importante que distingue entre los sistemas de monitorizacién de
trafico en entornos urbanos y los sistemas para monitorizacién en autopistas es
la velocidad de los vehiculos. Mientras que en el primer caso en general el limi-
te de velocidad suele ser bajo, en las autopistas estos limites son mayores y su
rango varia dependiendo de la legislacion de cada pais. Por ejemplo, en Espana
este limite suele ser de 120km /h mientras que en Alemania hay muchas autopis-
tas donde la velocidad no esta limitada. Este factor influye a la hora de disenar

sistemas de control o monitorizacion para estos escenarios.
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Figura 1.17: Sistema de deteccién de peatones basado en vision

1.3. Sistemas comerciales basados en vision

Dentro del contexto de los SIT, en el caso de monitorizacion de trafico hay
muchas tecnologias y sensores siendo las caAmaras uno de los mas importantes. En
la actualidad el uso de visién ha pasado de la investigacion tedrica al ambito co-
mercial. En el mercado hay varias soluciones comerciales basadas completamente
en vision. El creciente aumento en fiabilidad de estos sistemas junto con su coste
competitivo y el abanico amplio de soluciones e informacion que ofrecen hace que
sean la alternativa ideal a los sistemas clasicos de deteccion.

El uso de la tecnologia en los sistemas inteligentes de transporte ha ido en
crecimiento desde la década de los ochenta. Se trata de un sector muy importante
tanto en los paises desarrollados como en paises en vias de desarrollo. A nivel
mundial hay varias empresas que se dedican integramente a producir y mantener
estos sistemas, entre ellas se pueden citar: Flir (EEUU), Siemens (Alemania),
Indra (Espana), Kapsch (Austria), Q-Free (Norguega), Thales (Francia), Sigtec
(Austria).

Siemens es uno de los uno de proveedores de sistemas de control de tréafico a
nivel mundial. Esta empresa ofrece sistemas completos para todas las funciones
que un centro de control de trafico requiere. Su familia de sistemas SitTraffic
ofrecen un amplio abanico de funcionalidades que cubren las necesidades que
suele tener un centro de monitorizacién de trafico.

FLIR es una empresa muy activa en este sector, su catalogo de productos abar-
ca sistemas con varias funciones desde soluciones para la deteccién automatica de
la formacion de atascos en autopistas o para la deteccion de presencia de vehiculos
en intersecciones hasta la deteccién automatica de peatones en un paso de cebra
(figura 1.17). Su sistema TrafiOne esta equipado con una cdmara térmica para

regular las luces de trafico. Esto se lleva a cabo mediante algoritmos que procesan
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Figura 1.18: El sistema Meta Fusion de la empresa Morpho

la informacién de la camara para detectar la presencia de bicicletas y peatones
de forma automatica. Su serie de productos TrafiCam incorpora soporte para la
deteccion automaética y seguimiento de vehiculos en intersecciones. El sistema es
capaz también de medir la longitud de las colas que se forman en estos puntos
estratégicos.

Siempre dentro del contexto de la monitorizacién, la empresa Morpho esté
trabajando para la comercializacion de un nuevo tipo de monitores de trafico
con méas funcionalidad que los radares tradicionales. Su sistema Meta Fusion
(figura 1.18) es capaz de monitorizar y medir la velocidad sobre ocho carriles
de forma simultanea. Ademas, esta solucién viene con un sistema de andlisis de
trayectoria del vehiculo que es capaz de detectar aquellos vehiculos que realicen
maniobras prohibidos o que no respeten la distancia de seguridad. Este sistema

en la actualidad estd en fase de pruebas.

1.4. Objetivos

Esta tesis ha sido desarrollado en el marco de los sistemas inteligentes de
transporte, concretamente en la monitorizacién visual del trafico rodado. El tra-
bajo realizado tiene un enfoque tedrico-practico. Ademas de profundizar en los
conceptos tedricos relacionados con todas y cada una de las fases que componen
el sistema final de monitorizacion, el resultado tiene que ser un sistema funcio-
nal que ademas de cumplir con los objetivos establecidos, sea capaz de funcionar
sobre tréafico real. Dicho esto, el objetivo principal de este trabajo es la valida-
cién experimental del sistema final sobre trafico real con distintas condiciones de
iluminacion, trafico, etc.

Antes de seguir con mas detalles relacionados con el marco de desarrollo de

esta tesis vamos a concretar sus objetivos. Dentro del campo de monitorizacion
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visual aplicada al trafico, vamos a centrarnos en técnicas de seguimiento y clasifi-
cacion de vehiculos en autopistas. El objetivo principal es desarrollar un sistema
completo de monitorizacion que cubre todas las fases tipicas en este tipo de sis-
temas que consisten en: deteccién de vehiculos, seguimiento y clasificacion. Nos
detendremos en cada fase para evaluar las técnicas que se emplean en la misma,
ver cuales son sus puntos fuertes y débiles, intentando siempre aportar soluciones
a los problemas tipicos relacionados con cada fase.

Dentro de las etapa de deteccién y seguimiento abordaremos el problema de
oclusiones, uno de los problemas mas complejos y que impacta de forma directa
en la calidad de los resultados de cualquier sistema de monitorizacion. Ademas
de detectar los errores hay que poner en marcha mecanismos para evitar que se
propaguen al resto del sistema. Nuestro objetivo es cometer el minimo nimero
de errores posible en esta fase dado que es la entrada a la fase de seguimiento.
El objetivo de la fase de clasificacion es distinguir los vehiculos que pasan por
una autopista en cinco categorias: Motocicletas, Coches, Furgonetas, Camiones
y Autobuses. Después de repasar las técnicas que se emplean en esta drea de
investigacion en concreto, vamos a centrarnos principalmente en métodos de cla-
sificacion hibridos que combinan informacién de plantillas 3D con caracteristicas
visuales. Finalmente, forma parte de los objetivos recopilar una amplia base de
videos con trafico real bajo distintas condiciones para validar experimentalmente
el sistema desarrollado y poner a disposicién de la comunidad cientifica la base
de datos creada.

Ademas de conseguir estos objetivos, el sistema final ha de cumplir una serie
de requisitos basicos que nos hemos planteado al principio del desarrollo de la

tesis. Estos son:

1. El sistema tiene que emplear como sensor principal una sola camara
2. El sistema tiene que funcionar en tiempo real

3. El sistema tiene que soportar distintas configuraciones de la posicién de la

camara

4. Los algoritmos desarrollados tienen que permitir el seguimiento y clasifica-

cién de varios vehiculos circulando por varios carriles de forma simultanea

5. Los algoritmos tienen que estar preparados para funcionar de dia bajo dis-

tintas condiciones de iluminacién y condiciones normales de meteorologia.
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Dicho esto, no forma parte de los objetivos de esta tesis construir un sistema
capaz de funcionar de noche o bajo condiciones climatolégicas extremas como

lluvia intensa, nieve, etc.

1.5. Estructura de la memoria

El capitulo 1 ademas de hacer un repaso sobre la aplicacién de vision al campo
de tréafico, presenta un breve repaso de la historia reciente de esta disciplina y su
evolucion a lo largo de las iltimas décadas. El capitulo 2 hace un extenso repaso
de todos los trabajos cientificos y las referencias bibliograficas més importantes
que sirven de antesala para la realizacién de esta tesis, profundizando en los
temas principales como el seguimiento y la clasificacion. El capitulo 3 contiene
una descripcion detallada del escenario fisico sobre el cual el sistema tiene que
monitorizar el trafico. Ademas, presenta el diseno global del sistema elaborado
en esta tesis. El capitulo 4 describe los detalles del subsistema de deteccién de
vehiculos y repasa los algoritmos empleados en esta fase del sistema. Ademads,
profundiza en los algoritmos disenados e implementados para resolver el problema
del seguimiento mientras que el capitulo 5 hace lo propio pero esta vez para
la etapa de clasificacion. Ambos capitulos tienen una seccién extensa donde se
repasan los resultados experimentales obtenidos durante la validacion del sistema
sobre trafico real. Finalmente, el capitulo 6 resume las conclusiones derivadas
del trabajo realizado, y hace un repaso de los objetivos planteados, el grado de
satisfaccion de cada uno de ellos y las contribuciones de esta tesis. La memoria
se cierra describiendo los aportes, contribuciones y las posibles lineas futuras de

esta tesis.



Capitulo

Esstado del arte

A lo largo de este capitulo completaremos la informacién presentada en el
capitulo anterior donde hemos visto de forma general las distintas aplicaciones
que tiene hoy en dia la monitorizacién automaética de trafico. Revisaremos la
bibliografia cientifica mas relevante relacionada con este campo y veremos las
técnicas que han sido propuestas por la comunidad cientifica para resolver los
distintos problemas relacionados con el mismo.

Dentro del contexto global de monitorizacién haremos hincapié en las técnicas
relacionadas con el problema de clasificaciéon automaética de vehiculos basada en
visién. Nos detendremos en las técnicas mas relevantes para ver los fundamentos
tedricos en los que se basan, sus ventajas y desventajas frente a otras alternativas.
Para llevar a cabo este andlisis clasificaremos las técnicas estudiadas en distintas
familias segin las soluciones que emplean. Esto nos servird también para profun-
dizar en el trabajo y describir las lineas de investigacion que han servido como
base o inspiracion para esta tesis.

Los sistemas presentados hasta ahora han constituido las primeras lineas de
investigacion y los primeros pasos para aplicar la visién computacional al anélisis
de tréfico. A partir de finales de los 90 el nimero de publicaciones y articulos
relacionados con este campo han crecido de forma notable motivados por el au-
mento de la potencia de computo cada vez mayor y la bajada de precios de las
camaras. Esto ha abierto las puertas de par en par para la implementaciéon de
nuevos algoritmos en tiempo real y el uso de visién 3D.

En general, independientemente del escenario elegido para llevar a cabo la
monitorizacion de trafico, hay una serie de problemas comunes y bésicos que hay

que resolver. Estos en general son:
1. Deteccién de vehiculos

20
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2. Seguimiento de vehiculos
3. Clasificacién de vehiculos

El primer problema consiste en dada una secuencia de imégenes, detectar
dentro la misma donde se sitia cada vehiculo. Hay dos técnicas clasicas para
llevar a cabo esta tarea, la primera consiste en estimar el fondo de la escena
para poder detectar movimiento en la misma. La segunda técnica consiste en
intentar averiguar la posicion de los vehiculos tratando de identificarlos dentro
de la misma.

El problema del seguimiento consiste en asociar los vehiculos que han sido
previamente identificados entre distintos fotogramas de la secuencia de imagenes.
Finalmente, la clasificacién consiste en averiguar a qué categoria pertenece cada
vehiculo. En las siguientes secciones veremos las técnicas mas comunes que se

suelen emplear para resolver cada uno de estos problemas.

2.1. Deteccion de fondo

El problema de estimar el fondo de una escena partiendo de una secuencia
de fotogramas ha sido ampliamente tratado en la literatura. Hay varias maneras
de abordarlo pero si analizamos los trabajos en la materia podemos ver que
en general éstas se basan en modelar matematicamente el valor de intensidad
del pixel y su variaciéon. Estos modelos mateméticos pueden ser paramétricos
como una distribucién normal, este es el caso de [C. Wren, A. Azarbayejani,
T. Darrell, and A. Pentland, 1997] y [J. Hu, T. Su, and S. Jeng, 2006], o una
mezcla de gaussianas como en [C. Stauffer and W. E. Grimson, 1999]. Otras
soluciones se basan en modelos no paramétricos como las técnicas basadas en
codebooks utilizadas en [K. Kim, T. H. Chalidabhongse, D. Harwood, L. Davis,,
2005] y [Amit Pal and Celebi, 2010] o las técnicas basadas en la estimacién no
paramétrica de funciones de densidad como en [A. Elgammal, D. Harwood, and
L. Davis, 2000]. A continuacién haremos un repaso breve de las bases tedricas

detras de cada técnica, sus ventajas y desventajas.

2.1.1. Distribuciones unimodales

En las técnicas basadas en distribuciones unimodales el fondo es modelado
como una matriz con el mismo tamano que la imagen de entrada y cuyas entra-
das representan la distribucién estadistica del pixel en cuestién. En este caso en

concreto esta distribucion estd basada en una funcién unimodal que tiene un solo
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méaximo (o valor mas frecuente). Una distribucién normal es un ejemplo senci-
llo de este tipo de distribuciones, sin embargo una distribuciéon normal no tiene
porqué ser simétrica. En este contexto un pixel puede ser representado de varias
maneras donde la mas simple es utilizar la informacion de color de forma directa
o separando la informacién de color y brillo como en [C. Wren, A. Azarbayejani,
T. Darrell, and A. Pentland, 1997]. En este trabajo la media por cada pixel es ac-
tualizada utilizando la siguiente férmula dénde el vector y = (U,Y, V) representa

la informacién de color por cada pixel.

e = ay + (1 — o) x pey (2.1)

[Orhan Bulan and, 2013] se basa en esta técnica para detectar el fondo en
un sistema de deteccién automatica de ocupacién de plazas de aparcamiento. La
ventaja de estas técnicas radica en un modelo matematico simple como conse-
cuencia se pueden implementar de forma sencilla y no suelen requerir de soporte
hardware para funcionar en tiempo real. Sin embargo, al basarse en un mode-
lo unimodal no pueden representar fondos méas complejos como una escena con
arboles en movimiento u olas por ejemplo. Otro problema que tiene esta técnica
es la dificultad a la hora de seleccionar el valor 6ptimo para la variable a. Un
valor grande de este parametro aumenta el peso de la imagen actual sobre el valor
final del fondo. Esto favorece cambios muy répidos en la escena (como cambios
rapidos de iluminacién), sin embargo puede introducir efectos no deseados como
detectar parte de la imagen actual como fondo. Por otro lado, un valor pequeno
de a reduce el peso de la imagen actual sobre el fondo, asi que sélo incorporamos
en el fondo un objeto que lleva varias iteraciones siendo parte del mismo (un
vehiculo parado por ejemplo). Sin embargo, la desventaja en este caso es una len-
ta reaccion a cambios rapidos como cambios de iluminacion. Estos problemas han
sido reportados por varios trabajos basados en esta técnica como [Zhang et al.,
2010]. Como consecuencia, el uso de este tipo de técnicas se limita a escenarios

controlados como en interiores.

2.1.2. Mezcla de gaussianas

En la vida real, sobre todo en exteriores, los escenarios son mucho mas com-
plejos y la probabilidad de la aparicién de objetos modviles en la escena, cambios
de iluminacién o cambios frecuentes (hojas de drboles, por ejemplo) es muy alta.
Necesitamos un modelo de fondo que sea capaz de representar este tipo de cam-

bios y tenerlos en cuenta a la hora de clasificar un pixel como estatico u objeto en
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movimiento. MOG (o GMM por sus siglas en inglés) es una técnica que ha sido
inicialmente aplicada al problema de sustraccién de fondo por [C. Stauffer and
W. E. Grimson, 1999]. La idea bdsica de la misma es utilizar varias gaussianas
para modelar cada pixel a diferencia de la técnica anterior que solo utiliza una
distribucién. Esto hace posible modelar varios estados del fondo para el mismo
pixel. Por ejemplo esta técnica es capaz de modelar un pixel cuyo valor estda fre-
cuentemente cambiando de un valor a otro como consecuencia de movimiento
periédico en la escena. En MOG dada la historia reciente de un pixel, X1, ..., X;

la probabilidad de observar el valor actual del pixel se formula como:

k
P(Xt) = sz‘,t * U(Xm Hit, 2z‘,t) (2-2)

i=1

Donde k es el nimero de gaussianas, 1 es una gaussiana de media p;; y
cuya matriz de covarianza es ;. El valor w;; es una estimacién de su peso que
puede variar con el tiempo (representa que proporcién aporta esta gaussiana en la

decisién final). La funcién de densidad de probabilidad 7 tiene la siguiente forma:

1Koy, D) = —— e B e (23)
(2m)3 [z

El nimero de gaussianas k viene determinado por el nimero de modos posi-
bles para el fondo determinados por el escenario. Este nimero afecta de forma
directa al tiempo de procesamiento y a la memoria requerida para implemen-
tar el algoritmo. En la implementacién béasica de MOG se suele asumir que los
canales (R,G,B) son independientes de ahi obtenemos una matriz de covarianza

simplificada en la forma:

Sy = ol (2.4)

En esta version de MOG la pertenencia de cada nuevo pixel al fondo es eva-
luada contra las distintas gaussianas que lo forman. Un pixel pertenece a una
gaussiana si su valor estd comprendido en un rango de 2.5 su desviacién estandar.
Si el nuevo pixel pertenece a alguna de ellas entonces es clasificado como fondo y
los pardametros ji ¢, Ul%,t y wy; de la gaussiana en cuestién son actualizados con

el nuevo valor mediante las siguientes férmulas:
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Wt = (1 — @)wg -1 + a(Mgy) (2.5)
e = (1 = p)pe—1 + p(Xi) (2.6)
o? = (1= p)oiy + p(Xs — ) (Xi — p1r) (2.7)
Donde:
p = an(X|pk, ox) (2.8)

La variable o representa el factor de aprendizaje mientras que M, es 1 para
la gaussiana que describe el pixel y 0 para las demés. Los valores de p1 y o para el
resto de las distribuciones no cambian. Después de esta actualizacién los valores
de wy; son normalizados entre las k distribuciones que modelan el pixel. Si el
pixel no pertenece a ninguna de las distribuciones entonces la distribucion de
menor peso es remplazada por otra con una varianza inicial grande, una media
igual al valor del nuevo pixel y un peso inicial bajo.

Normalmente no todas las gaussianas son utilizadas para formar parte del
modelo de un pixel. En cambio, se escoge un nimero 1" de éstas para formarlo.
Idealmente las gaussianas que forman parte del modelo representan algiin modo
del fondo, sin embargo dada la naturaleza cambiante del mismo sélo una parte de
éstas en realidad contienen un modo valido para el fondo. Para facilitar el acceso
a las mismas, las distribuciones son ordenadas en una lista en funcién del valor
w/o de esta manera los componentes que tienen poca desviacién y un alto peso
en la mezcla de gaussianas son las primeras utilizadas para evaluar la pertenencia
de un pixel al fondo. El resto de las distribuciones con pesos mas bajos y altas
variaciones se mantienen al final de la lista y son susceptibles a ser remplazadas
con nuevas distribuciones.

Si repasamos la literatura de la iltima década podemos ver que la deteccién de
fondo basada en la mezcla de gaussianas ha sido y sigue siendo uno de los modelos
més utilizados por la mayoria de los trabajos en este campo. [Pablo Barcellos,
2014] y [Xia et al., 2014] basan su sistema de deteccién de vehiculos mediante
espirales virtuales en esta técnica. En la misma linea [Buch et al., 2009] presen-
ta un sistema de clasificacion basado en caracteristicas 3DHOG que se basa en
esta técnica para detectar el fondo. [Bjorn Johansson, Johan Wiklund, Per-Erik
Forssén, Gosta Granlund, 2009] basa su trabajo de clasificacién de vehiculos y

estimacion automatica de sombras en estd técnica con ligeras modificaciones que
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consisten en cambiar las reglas de actualizacién del fondo junto con el uso de

limites de regularizacién mas bajos.

2.1.3. Codebooks

Este tipo de técnicas han sido originalmente utilizadas para tareas de clasifi-
cacion de texto. El problema consiste en clasificar un texto de entrada basdndose
en la frecuencia de aparicion de ciertas palabras. Esta clasificaciéon se hace en
base a un diccionario de palabras que constituye el vocabulario empleado en un
dominio en concreto. La eleccién de las palabras es una tarea clave y es la base
de la clasificacion. Si por ejemplo queremos detectar textos que hacen referencia
a la bolsa un conjunto de palabras clave podria ser: acciones, inversién, activo,
cotizacion, crédito, compra, venta, etc. Asi que dependiendo del dominio objetivo
del estudio haremos uso de unas palabras u otras. Estas se utilizan para formar
los denominados codebooks (o vocabulario). Este, se puede utilizar mas tarde para
calcular la frecuencia de aparicién de las palabras clave en un texto de entrada
formando un histograma del mismo. Este, se puede utilizar para detectar si se
trata de un texto relacionado con la bolsa o no.

Estas mismas técnicas se pueden aplicar en el contexto de la visién compu-
tacional, en concreto para clasificar imagenes o partes de las mismas. En vez de
palabras en este caso tendremos palabras visuales que son basicamente vectores
formados por elementos que describen ciertas caracteristicas importantes de la
imagen. En general, para reducir el nimero de palabras empleadas por cada ele-
mento éstas son agrupadas en forma de clusters cuyos entradas son escogidas
para formar parte del diccionario.

Los algoritmos de deteccion de fondo basadas en esta técnica se pueden con-
siderar como un caso particular del problema general de clasificacién. En este
caso, cada pixel puede ser clasificado de dos maneras: como parte del fondo o
como parte de un objeto en movimiento. Estas técnicas forman un codebook con
un conjunto de palabras (codewords) que describen el pixel. Al tratarse de una
técnica no paramétrica estas palabras no se pueden asociar con distribuciones
gaussianas. En principio el nimero de palabras por cada pixel solo esta limitado
por la cantidad de la memoria en el sistema, sin embargo, segin [K. Kim, T. H.
Chalidabhongse, D. Harwood, L. Davis,, 2005] seis palabras son suficientes para
describir un pixel. En este trabajo como palabra los autores han utilizado un

vector RGB vi = (R;, G;, B;) y una tupla auz; = [Lnin, Lnaz, fis Mis Pi, ¢;] donde:

= in, Imaz: Son los valores minimos y méaximos respectivamente para cada
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pixel asignado a esta palabra
= fi: Es la frecuencia de aparicién de esta palabra
= )\;: Es el maximo intervalo durante el cual esta palabra no ha aparecido

= pi,qi: Son la primera y la ultima vez que esta palabra ha aparecido

El valor A en este trabajo se utiliza para filtrar las palabras que correspon-
den a objetos temporales que no forman parte del fondo. Estos son ficilmente
detectados ya que su \; normalmente es un valor grande en comparacién con un
umbral establecido. En este punto, hay que resaltar que un objeto con una baja
frecuencia podria atin formar parte del fondo (un objeto que aparece de forma
periddica pero a baja frecuencia). La estimacién de fondo en este caso consiste
en comparar cada pixel de la nueva imagen con la palabra cuya media es mas
cercana al mismo. La comparacién en realidad se divide en dos partes: la primera
compara la distancia en color (para los tres componentes RGB), y la segunda
compara la distancia en la escala de brillo. Si el pixel pertenece a la palabra en
cuestion entonces esta es actualizada, de otra manera se trata de un pixel que
forma parte de un objeto en movimiento.

Pese a ser una de las técnicas mas famosas para la deteccién de fondo, si anali-
zamos la literatura de clasificacion y deteccion automéatica de vehiculos podemos
ver que esta técnica no ha sido adoptada para la deteccion de fondo. Podemos en-
contrar pocos trabajos donde la deteccion esta basada totalmente en ésta técnica
como en [M. Mazaheri, 2011]. Otros trabajos como [Mandellos et al., 2011] tan
solo utilizan esta técnica para comparar sus resultados contra los obtenidos por

su técnica.

2.1.4. Métodos basados en la estimaciéon no paramétrica
de la funcién de densidad

La estimacion no paramétrica de la funciéon de densidad es una técnica es-
tadistica para hallar la funcion de densidad desconocida de una variable aleatoria
a partir de un conjunto finito de muestras. El caso més sencillo y popular de esta
técnica son los histogramas. En este caso los datos son representados con una se-
rie de barras cuya altura (cuando trabajamos en una dimensién) es proporcional
al nimero de muestras que caen en el rango representado por la misma. Cuando
los histogramas son empleados como estimadores de densidad tienen que estar

normalizados para integrar a uno. Se trata de un método sencillo que sirve para
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hacerse una idea rapida sobre la forma que tiene la distribucién de los datos de
entrada. El problema que tiene esta representacién es que dependiendo del ta-
mano del rango escogido para la cuantizacion el resultado puede cambiar. Para
resolver este problema, la alternativa es utilizar una funcién matematica cuyo
resultado es una representaciéon mas suave de los datos. Esta funcion se llama el
nicleo. Dado un conjunto de valores de entrada (Xi, Xs, ..., X,,) provenientes de

una distribucion desconocida f, su nicleo tiene la siguiente forma:

ZKhx—xz _nhz

Donde K es una fun(non no-negativa y que integra a uno. El parametro h es

(2.9)

un parametro positivo que se denomina el ancho de la ventana.

Esta técnica ha sido aplicada al problema de estimacién de fondo por [A.
Elgammal, D. Harwood, and L. Davis, 2000]. En este caso el autor como niicleo
hace uso de una gaussiana N(0,Y), donde ¥ representa el ancho de la ventana

del estimador. En este caso la ecuacién 2.9 se puede escribir:

l(act—cci)Tzfl(xt—xi)
() e 2 (2.10)
=5 Z ,2,2

Asumiendo que los canales de color son independientes, con un ancho de

ventana o; distinto por cada canal, entonces:

of 0 0
=10 o3 0
0 0 o2

De esta manera la ecuacion de la funciéon de densidad se puede simplificar en:

2
(wgj—x45)

d
1 1 - 202
Pr(z;) = ¥ ZH 27“;2,6 j (2.11)
j
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Utilizando esta ecuacién un pixel se considera parte de un objeto en movi-
miento si Pr(x;) < th dénde th es un umbral fijo y global aplicado a todas las
imagenes. Segun [A. Elgammal, D. Harwood, and L. Davis, 2000] esta técnica
obtiene mejores resultados que la mezcla de gaussianas en general ya que es ca-
paz de manejar cambios muy rapidos de iluminacion mejor que esta iltima. Esta
técnica se puede considerar una generalizacion de la mezcla de gaussianas donde
cada dato se puede considerar una distribucién gaussiana N (0, X). Segin el mis-
mo autor, bajo las mismas condiciones de memoria y ajustando ambos modelos

para obtener el mismo ratio de falsos-positivos la técnica basada en estimacion
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de densidad obtiene mejores resultados que la técnica basada en la mezcla de

gaussianas.

2.2. Seguimiento de vehiculos

El problema de seguimiento de objetos en una secuencia de imagenes ha sido
ampliamente tratado en la literatura [Yilmaz et al., 2006]. El seguimiento se puede
definir como la tarea de estimar la localizacion de un objeto en movimiento en
el plano imagen a medida que éste se mueve por la escena. Este andlisis podria
ser utilizado a posteriori para analizar la trayectoria del objeto y estudiar su
comportamiento. Aunque se trata de una tarea bastante sencilla para los humanos
dado nuestro complejo sistema de vision, este problema cobra vital importancia
en sistemas automaticos donde la tarea pasa a ser mucho mas compleja debido a
factores como el cambio de iluminacion, tamano y forma de los objetos, el angulo
de visién o el fondo de la escena. Detectar este tipo de eventos para el ojo humano
es trivial sin embargo para una méaquina es todo un desafio. Entre los distintos

problemas que hay que resolver en este caso podemos encontrar:

= Efectos del clima: La calidad de la imagen obtenida por una camara cambia

bajo efectos adversos del clima como la lluvia o la nieve

» Cambios bruscos de iluminacién: el ojo humano se caracteriza por una ca-
pacidad enorme para adaptarse a cambios de iluminacion. Las cdmaras no
tanto. Asi que en nuestro escenario en particular podemos sufrir cambios
bruscos de iluminacién provocados por la entrada de objetos blancos en la
escena. Es un caso bastante habitual por ejemplo cuando entra un camién

(de color blanco en general) en la escena.

» Pérdida de perspectiva 3D: las cdmaras proyectan el mundo 3D en una
imagen 2D. Durante esta operacion se pierde una dimensién. Este efecto
provoca que el tamano del mismo vehiculo va cambiando a medida que éste

se aleja de la camara.

= Movimiento de la camara: incluso cuando la camara estd bien fijada sobre
un soporte solido, ésta puede sufrir movimientos o vibraciones causados
por el paso de vehiculos pesados, fuerte viento, etc. Esto puede provocar

movimientos inesperados en el fondo de la escena.

= Oclusiones: es uno de los problemas mas importantes que hay que resolver

cuando estamos tratando de seguir varios objetos a la vez. Se trata de un
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problema comin en el caso del trafico en autopistas ya que los vehiculos
pueden tapar unos a otros sobre todo en escenarios de alta densidad de

trafico.

El problema de seguimiento de objetos ha sido ampliamente tratado en la lite-
ratura y se han propuesto multitud de métodos para resolverlo. Como no podemos
ir uno por uno sobre todos los trabajos relacionados con este tema a continuacion

vamos a enumerar las técnicas mas utilizadas para intentar resolverlo.

2.2.1. Seguimiento basado en regiones

Esta familia de técnicas estd basada en el seguimiento de regiones conexas del
objeto. Estas partes normalmente estan caracterizadas por una propiedad como
el color que es la caracteristica mas comun en estos métodos. En la literatura
podemos encontrar una variedad de espacios de color utilizados en estas técnicas
desde espacios no uniformes y simples como RGB, hasta espacios uniformes pero
méas complejos como CEI lab o CEI LUV. El espacio de color HSV es otra buena
alternativa data su capacidad para separar entre la informacion de saturacion e
intensidad del color. Entre estas técnicas las mas comunes son las que se basan
en histogramas de color para representar las regiones. Esta familia de técnicas
ha sido inicialmente introducida por [Dorin Comaniciu and Meer, 2003]. En el
trabajo original, el seguimiento se basa en la comparacién de histogramas de
nuevas imagenes con el histograma de referencia calculado sobre la regién de
interés. La comparacion estd basada en una métrica derivada de la distancia de
Bhattacharyya mientras que mean-shift es utilizado para optimizar la seleccién
del candidato.

En la misma categoria, recientemente [Duffner, S. ; LIRIS, Univ. de Lyon,
Lyon, France ; Garcia, C., 2013] presentaron un algoritmo capaz de seguir obje-
tos en tiempo real incluso en condiciones desfavorables como fondo cambiante y
oclusiones. El algoritmo bautizado como PizelTrack combina un detector basa-
do en la transformada de Hough con un modelo genérico de deteccién de fondo.
Ambos se retro-alimentan para seguir el objeto. Este algoritmo necesita como
inicializacion una ventana sobre el objeto a seguir y solo puede seguir un objeto
al mismo tiempo. En [Lili Huang, 2010] los autores combinan dos algoritmos para
llevar a cabo seguimiento de vehiculos y resolucion de oclusiones. En la parte que
nos interesa, en esta secciéon hacen uso un modelo de color basado en mean-shift
para determinar a qué vehiculo pertenece cada parche (de 3x3 pixeles) una vez

detectada una oclusion
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2.2.2. Seguimiento basado en caracteristicas

A diferencia de la técnica anterior, en este caso el objetivo es realizar el se-
guimiento del objeto a base de seguir ciertas caracteristicas que le definen. La
diferencia entre los métodos que pertenecen a esta familia radica en el conjunto
de caracteristicas elegido. Estas pueden ser simples como puntos, lineas y es-
quinas o estructuras mas complejas como perimetros, elipses, etc. Este tipo de
caracteristicas son en general mas robustas que las basadas en texturas o color
ya que son mas resistentes a cambios en el fondo, la iluminacién de la escena o
oclusiones parciales. Entre las técnicas mas utilizadas en este contexto podemos
citar a SIFT [Lowe, 2004] y KLT [Shi, J. ; Tomasi, C., 1994]. Otra caracteristica
interesante es HOG (Histogramas de Gradientes Orientados) [Dalal N. and Triggs
B, 2005] que siendo similar a SIFT en la base tedrica y la construccién ha sido
utilizada ampliamente para tareas de seguimiento y clasificacién dando buenos
resultados en combinacion con el clasificador SVM como ha sido reportado por
[Zezhi Chen, Tim Ellis, Sergio A Velastin, 2012]. De hecho, si analizamos las
publicaciones mas recientes sobre sistemas de reconocimiento la combinacion de

SVM y HOG es de las técnicas mas utilizadas en la comunidad cientifica.

2.2.3. Seguimiento basado en modelos

Esta familia de técnicas trata de aprovechar el conocimiento a priori de los
objetos, en este caso los vehiculos, para tratar de modelarlos con plantillas en
3D o 2D. Estas son utilizadas para detectar los vehiculos en la imagen para
poder seguirlos. Por ejemplo, [Matthew J. Leotta and Joseph L. Mundy, 2011] se
basa en esta técnica para modelar los vehiculos utilizando una plantilla genérica
deformable capaz de ajustarse para simular varias formas de vehiculos. Para el
seguimiento los autores combinan esta técnica con un filtro extendido de Kalman.
En la misma linea [Marcos Nieto, Luis Unzueta, Javier Barandiaran, Andoni
Cortés, Oihana Otaegui and Pedro Sanchez, 2011] trata de estimar la forma 3D
del vehiculo de forma dinamica sobre un espacio de busqueda formado tanto por
las posibles posiciones x,y del vehiculo como por posibles tamanos WHL. El estado
del sistema en este caso estd modelado como un solo vector cuya distribucién a

posteriori es estimada mediante un filtro de particulas basado en MCMC.
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2.3. Clasificacion de vehiculos

El objetivo principal de esta tesis es construir un sistema automaético para
la clasificacion de vehiculos basado tinicamente en vision. En la literatura pode-
mos encontrar muchos trabajos relacionados con el mismo, algunos de ellos como
[Kanwal Yousaf, 2007] y [Zezhi Chen, Tim Ellis, Sergio A Velastin, 2011] se han
encargado de hacer un listado muy extenso de todos estos trabajos incluyendo
comparaciones entre los resultados obtenidos por cada uno de ellos. El analisis
que haremos a continuacién en vez de listar todos y cada uno de los trabajos
se centra mas bien en describir las técnicas empleadas en la mayoria de estos
trabajos y sus bases tedricas.

Si analizamos los trabajos relacionados con la clasificacion automatica de
vehiculos veremos que las técnicas empleadas se pueden organizar en dos ca-

tegorias:

s Técnicas basadas en caracteristicas

s Técnicas basadas en modelos 3D

Las técnicas basadas en caracteristicas se apoyan en la extraccion de ciertas
propiedades geométricas o visuales del vehiculo y utilizarlas para llevar a cabo
la tarea de la clasificacién. Estas técnicas en general parten de la definicion del
conjunto de caracteristicas que seran utilizadas para distinguir entre las distintas
categorias de vehiculos. Estas pueden ser propiedades simples como la longitud
o mas complejas como caracteristicas visuales, estructurales o cualquier tipo de
propiedad que se pueden extraer de forma automatica de las imagenes de entrada.
Cuantas mas caracteristicas utiliza el sistema mas robusta serd su capacidad de
discriminacién entre las distintas categorias. En general, esta familia de técnicas
suele requerir de una fase previa de aprendizaje donde el sistema es entrenado
sobre un conjunto de imagenes que contienen las distintas categorias de vehicu-
los a clasificar. La fase de entrenamiento contiene normalmente tanto ejemplos
positivos como negativos. Durante el funcionamiento normal, el sistema analiza
el video de entrada en busca de vehiculos. Estos son procesados para extraer las
caracteristicas base de la clasificacién y pasarlas como entrada a un algoritmo
clasificador que estima cudl es la categoria mas cercana al vehiculo.

La segunda familia de técnicas son las basadas en modelos. Estas utilizan una
serie de modelos 3D para representar las distintas categorias de los vehiculos. En

general, en este tipo de técnicas se asume el uso de una camara cuyos parametros
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de calibracién son conocidos de antemano. La clasificacion en este caso se basa en
la comparacién de la huella producida por el vehiculo con las huellas generadas
por cada una de las plantillas de los modelos que representan las distintas cate-
gorias. El resultado de esta comparacién es utilizado para estimar a qué categoria
pertenece el vehiculo bajo analisis.

En la siguientes secciones veremos las distintas técnicas mas recientes que han

sido presentadas en cada categoria.

2.3.1. Técnicas basadas en caracteristicas

Como ya hemos comentado anteriormente, estas técnicas tratan de clasificar
los vehiculos en base a alguna caracteristica fisica. Después de haber analizado
muchos trabajos basados en esta técnica podemos afirmar que no hay una serie de
propiedades universales utilizadas para identificar a los vehiculos. Aunque éstos
en general tienen una serie de componentes fisicos que les distinguen visualmente
de otros objetos (ruedas, luces, parabrisas, etc) no es facil encontrar patrones
comunes que valgan de forma genérica para cualquier vehiculo en cualquier esce-
nario. En este sentido, cada uno de los trabajos trata de definir un niimero finito
de categorias relacionadas con el problema de clasificacion particular bajo estu-
dio. Estas pueden ser categorias simples como: vehiculos cortos y vehiculos largos
(como en [Guohui Zhang, 2007] y [Yang et al., 2011]) o categorias concretas como:
coche, moto, autobts y camién. Sin embargo, si analizamos las caracteristicas en

si, éstas se pueden dividir en dos categorias:
= Geométricas: Longitud, area, perimetro, relacién entre alto y ancho, etc.
= Caracteristicas visuales

Técnicas basadas en caracteristica geométricas

Estas caracteristicas se pueden extraer de la imagen de forma directa (longitud
en pixeles) o empleando un paso adicional para hacer mediciones métricas sobre
la imagen. En este caso para llevar a cabo las mediciones necesitamos disponer
de una camara calibrada o de una técnica similar como la rectificaciéon de planos.
En esta categoria, [Shih-Hao Yu and Hu, 2003] presenta un sistema de clasifica-
cion basado en dos caracteristicas: tamano y linealidad. Esta ultima propiedad es
empleada por los autores para diferenciar entre camiones y autobuses. El sistema
es capaz de distinguir entre tres categorias de vehiculos: coches, camiones y au-

tobuses. Este trabajo presenta un sistema para detectar de forma automatica los
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Figura 2.1: Utilizacién de la informacion de carriles para eliminar las sombras y
resolucién de oclusiones

carriles analizando las trayectorias de los vehiculos (figura 2.1) para emplearlos
posteriormente en la eliminacién de sombras y resolucion de oclusiones .

[Guohui Zhang, 2007] y [Yang et al., 2011] presentan un sistema para clasi-
ficar vehiculos basado en la longitud. Ambos sistemas no requieren una camara
calibrada, puesto que hacen uso de la longitud en pixeles en vez de la longitud
real del vehiculo. Para ello, se utiliza una linea virtual en la imagen para medir la
longitud de los vehiculos al atravesarla. Esta medida es comparada con un umbral
establecido previamente para diferenciar entre las dos categorias soportadas por
estos sistemas: SV (vehiculos cortos) y LV (vehiculos largos).

Siempre dentro de la misma categoria [Jin-Cyuan Lai and Shih-Shinh Huang
and Chien-Cheng Tseng, 2010] presenta un sistema para clasificar los vehiculos en
tres categorias: coche, camién y autobus. La clasificacion se basa en dos medidas:
compacidad y la proporcion entre alto y ancho de los blobs. Este trabajo utiliza
un grafo para resolver el problema de asociacion de vehiculos entre los distintos
fotogramas donde el peso de los arcos es la distancia entre los centroides de
los vehiculos. Ademads, se emplea un filtrado de blobs basado en restricciones
geométricas para eliminar blobs muy pequenos y ruido en la escena.

Finalmente [H. Asaidi a,n, A. Aarab b, M. Bellouki ¢, 2014] presentan un sis-
tema que se basa en siete caracteristicas geométricas para clasificar los vehiculos
en tres categorias: coche, furgoneta, camién. Las caracteristicas elegidas para la
clasificacion incluyen el area del objeto, el centro de masas y los momentos de
inercia. Estas, son utilizadas en una fase previa para construir una base de datos
de las categorias soportadas. La fase de clasificacién consiste en extraer las carac-
teristicas para el vehiculo detectado y compararlas con la base datos mediante el
calculo de la distancia euclidea entre el vehiculo y las distintas categorias previa-

mente establecidas. El vehiculo es asignado a la categoria con la menor distancia
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a su vector de caracteristicas.

Técnicas basadas en caracteristica visuales

El mundo de las caracteristicas visuales es en principio mas complejo dada
la dificultad para describir la forma o el aspecto que tienen los vehiculos en
particular y cualquier otro objeto en general dentro de una imagen. En este caso
cabe senalar que la mayoria de los descriptores que hemos estudiado han sido
originalmente introducidos para detectar humanos. Dos buenos ejemplos son el
descriptor Haar introducido por [Papageorgiou et al., 1998] para detectar caras
humanas o el descriptor HOG propuesto originalmente por [Dalal N. and Triggs B,
2005] para detectar humanos en una imagen. Podemos encontrar otras variantes
creadas a partir de este descriptor como SDHOG o IPHOG. Estos descriptores
han sido aplicados con éxito al mundo de la clasificacion de vehiculos dada su
versatilidad y su capacidad para resumir y codificar la forma de un objeto de
forma robusta a cambios en la intensidad o aspecto del objeto en la imagen. De
los trabajos analizados hemos visto que HOG es uno de los descriptores mas
utilizados en este contexto en combinacién con algin clasificador. En general,
segtin la bibliografia consultada la combinacién de HOG con un clasificador da
lugar a buenos resultados.

En el mismo contexto [Yang Lv and Zhu, 2012] presenta un sistema de de-
teccién y clasificacién de vehiculos basado en plantillas configurables. La idea es
representar la composicion fisica de la parte frontal o trasera del vehiculo en base
a un conjunto de plantillas que no se solapan. Las caracteristicas de las planti-
llas en realidad son descriptores HOG. La figura 2.2 muestra un ejemplo de las
plantillas creadas como parte de este trabajo. El sistema presentado emplea un
algoritmo de busqueda And-Or para encontrar las distintas configuraciones posi-
bles que mejor representan la ventana de bisqueda (escogida sobre la delantera
o el trasero del vehiculo). Cada una de las distintas configuraciones enumera-
das por este algoritmo generan una puntuacion. La configuracion con la maxima
puntuacion determina la categoria del vehiculo.

[Bailing Zhang, Yifan Zhou and Hao PanTammam Tillo, 2013] presenta una
técnica de clasificacién basada en un KAA (Kernel Auto Associator). Para la
deteccién de vehiculos el sistema se basa en el descriptor HOG combinando con
el clasificador SVM. Este sistema emplea una ventana de busqueda para encon-

trar el vehiculo dentro de la imagen de entrada. La capacidad de deteccién de
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Figura 2.2: Plantillas reconfigurables basadas en HOG

los vehiculos es mejorada mediante el uso de varios clasificadores SVM en casca-
da. La fase de clasificacién se basa en un KAA usando FOH (Edge Orientation
Histogram) como caracteristica discriminante. El autor hace uso de EOH ya que
su computacién es mas rapida que HOG para imagenes de grandes dimensiones.
Cabe destacar que este sistema necesita una fase previa de entrenamiento para
aprender las distintas clases de vehiculos por clasificar.

Otra de las técnicas que ha sido introducida originalmente para detectar y
reconocer caras humanas y que ha sido aplicada al campo de clasificacion de
vehiculos es la técnica de eigenfaces ([Sirovich, 1987]). En realidad comparada con
HOG podemos decir que esta técnica no ha sido adoptada de forma masiva por
la comunidad cientifica para el campo de clasificacién de vehiculos. En esta linea
de trabajo, [Wei Wang, 2011] presenta un sistema de clasificaciéon de vehiculos
basado en la técnica de eigenfaces. Los autores hacen uso de la misma base tedrica
para construir un subespacio de vectores con caracteristicas de los vehiculos y
utilizarlo posteriormente para su clasificacion. El proceso consiste en capturar
la cara del vehiculo, aplicarle unas cuantas operaciones de post-procesado para

poder utilizarla como entrada al clasificador. La clasificacion consiste en proyectar
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Figura 2.3: Parte frontal de vehiculos empleada para generar una base de datos
de sus eigenfaces

esta cara en el subespacio construido en la fase de aprendizaje y comparar esta
proyeccion con las recopiladas en la base de datos construida durante la fase de
aprendizaje. Si la comparacion esta por debajo de un umbral establecido entonces
la clasificacion es correcta, de otra manera, es un vehiculo desconocido. Cabe
destacar que este trabajo solo hace a coches obviando el resto de categorias de
los vehiculos. La figura 2.3 muestra ejemplos de caras de vehiculos capturados
por el sistema.

En la misma linea de trabajo [Robert, 2009] presenta un sistema para detec-
tar y clasificar los vehiculos de noche. Este método se base en la deteccién de
las luces de los vehiculos. Estos son clasificados en primera instancia en base a la
distancia entre sus luces y el didmetro de los mismos. También tiene en cuenta
la presencia del parabrisas. Su presencia confirma la deteccién de un coche, en
este caso se pasa a la fase de clasificacion de forma directa. De otra menara, la
imagen del vehiculo recortada entorno a las luces es procesada nuevamente (des-
pués de reducir la dimensién del vector de caracteristicas mediante un PCA) por
dos clasificadores mas potentes: el sistema soporta tanto una red neuronal como
un clasificador SVM. En ambos casos este sistema hace uso de un eigencar para
representar coches y un eigenHV para representar vehiculos pesados. La imagen
recortada es multiplicada por ambos para obtener el vector de caracteristicas y

compararlo con los generados en la fase de aprendizaje.
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Técnicas hibridas

Hasta ahora hemos visto las técnicas basadas en caracteristicas geométricas
y las que se basan en propiedades visuales. Las primeras tienen varias ventajas
como una facil extraccion de caracteristicas, son faciles de entender y mapear
al mundo real y una gran versatilidad dado que podemos reutilizar las mismas
herramientas y algoritmos para otras categorias de vehiculos u objetos. Sin em-
bargo, entre sus desventajas podemos citar su limitacién para describir los objetos
o diferenciar entre varias categorias sobre todo cuando hay més de una categoria
con la misma medida. En el contexto de trafico urbano por ejemplo si quere-
mos diferenciar entre taxis y coches normales no podremos utilizar la longitud
(ni otras medidas geométricas). En este caso la tnica diferencia en general suele
ser el color. Otro de los problemas que sufren estas caracteristicas es su sensi-
bilidad frente a cambios en la posicién de la cdmara (en el caso de no disponer
de una cdmara calibrada). Las caracteristicas visuales presentan ventajas como
una representacion mas abstracta del objeto que recoge muchos detalles acerca del
mismo, se pueden combinar facilmente con un clasificador como SVM dando lugar
a un sistema de clasificacién robusto. Sin embargo, para llevar esto a cabo estas
técnicas necesitan una fase de aprendizaje previa donde el sistema es entrenado
con muestras representativas escogidas cuidadosamente para evitar problemas de
sobre-entrenamiento. Adicionalmente, el conjunto de caracteristicas visuales es-
cogido suele ser particular del problema de clasificacién y del entorno escogido.
Como consecuencia, la reutilizacion o la aplicacion de la misma técnica a otro
entorno con otras caracteristicas suele requerir muchos cambios. Esto sin duda
es una desventaja frente a las técnicas basadas en propiedades geométricas dado
que éstas no suelen necesitar una fase de entrenamiento. Otra de las desventajas
de las caracteristicas visuales es su complejidad (en comparacién con las medidas
geométricas) que hace que sean més dificiles de entender para un ser humano y
de extraer para una maquina. En la practica, esto se traduce en costes mas altos
de procesamiento si las comparamos con las propiedades geométricas. Esto limita
su uso en aplicaciones de tiempo real que requieren imagenes de entrada de altas
resoluciones.

Las técnicas hibridas tratan de combinar caracteristicas geométricas junto con
caracteristicas visuales para aprovechar las ventajas de cada una de ellas. Como
resultado obtenemos sistemas més complejos pero més robustos. En este contexto

[Zezhi Chen, Tim Ellis, 2011] presenta un sistema para clasificar vehiculos basado
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Figura 2.4: Muestras de entrada utilizadas en la fase de entrenamiento

en caracteristicas hibridas. El sistema hace uso de dos conjuntos distintos de ca-
racteristicas. El primero de ellos MBF (Measurement Based Features) compuesto
por varias caracteristicas entre ellas podemos encontrar: el area, el perimetro,
ancho, largo y asi hasta un conjunto de 13 caracteristicas. El segundo conjunto
empleado por este sistema es el llamado IPHOG. Se trata de un descriptor es-
pacial que codifica la forma y la distribucién de los objetos dentro de la imagen.
El sistema hace uso de PCA para reducir la dimensién del conjunto de carac-
teristicas compuesto por MBF y IPHOG a tres dimensiones. El sistema necesita
de una fase de aprendizaje donde las caracteristicas son extraidas manualmente
y utilizadas como entrada a un clasificador SVM. En la figura 2.4 podemos ver
un ejemplo de estas muestras. Posteriormente, en el funcionamiento normal el
SVM es utilizado para encontrar el vehiculo més cercano al objeto bajo andlisis
empleando el conjunto de caracteristicas anteriormente mencionado.

[Tao Wang, 2013] presenta un sistema capaz de clasificar los vehiculos en
varias categorias empleando para ello un enfoque multimedia que hace uso tanto
de caracteristicas visuales como sonoras de los vehiculos. En la parte que nos
interesa las caracteristicas visuales utilizadas son: la proporcién, tamano, contorno
y un descriptor HOG. Estas caracteristicas junto con las sonoras son empleadas
por un SVM para resolver la categoria del vehiculo.

Finalmente [Niluthpol Chowdhury Mithun, Nafi Ur Rashid, and S. M. Mah-
bubur Rahman, 2012] presenta un sistema para clasificacién de vehiculos basado

en el uso de TSI (Time-Spacial Image). Varias lineas virtuales de deteccién son
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Figura 2.5: Reconstruccién 3D empleando puntos de fuga

utilizadas para capturar los vehiculos en la escena. Este sistema ha sido probado
hasta con siete distintas categorias de vehiculos. La categoria del vehiculo es final-
mente estimada mediante un KNN (K Nearest-Neighbour) de dos pasos que trata
de encontrar el vehiculo mas cercano basandose en una serie de caracteristicas

invariantes basadas en la forma y la textura del vehiculo.

2.3.2. Técnicas basadas en modelos 3D

Las técnicas basadas en modelos 3D tratan de aprovechar el conocimiento a
priori de las distintas categorias de vehiculos. La idea basica es modelar cada
una de éstas en forma de un modelo 3D que recoge la forma del vehiculo. Estos
modelos pueden ser desde simples paralelepipedos rectangulares hasta modelos
CAD complejos que recogen todos los detalles del vehiculo. Optar por un modelo
u otro dependerd de los requisitos de cada aplicacién y de cudnta granularidad
necesitamos a la hora de la clasificacién. Cuantas méas categorias queremos so-
portar mas detallado tiene que ser el modelo elegido. Por ejemplo, si queremos
distinguir entre varios tipos de berlinas necesitamos disponer de varios modelos
que describen cada una de ellas en detalle. Dado que el objetivo principal de esta
tesis es clasificar vehiculos utilizando una técnica basada en modelos vamos a
describir en detalle las distintas técnicas que han sido utilizadas en este ambito
durante los tltimos anos.

[sun Shin et al., 2009] presenta un sistema basado en plantillas 3D que no
necesita una camara calibrada. La idea en este caso es reconstruir la forma 3D
de cada vehiculo empleando los puntos de fuga de los carriles. La figura 2.5
muestra un ejemplo de la reconstruccién. El sistema de clasificacién se basa en
el algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993] de construccién de arboles de decisién para

aprender y clasificar las siluetas de los vehiculos. En la figura 2.6 se puede ver un
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Punto de fuga

Figura 2.6: Clasificaciéon basada en modelos 3D construidos mediante el uso de
puntos de fuga

Figura 2.7: Plantillas con informacion 3DHOG para clasificacién de vehiculos

ejemplo de clasificacion de vehiculos empleando la técnica descrita en el articulo.

[Buch et al., 2009] presenta un sistema que se basa en histogramas 3DHOG.
Basicamente son histogramas HOG aplicados a plantillas 3D que representan los
vehiculos. Este trabajo tiene como objetivo clasificar los usuarios de una carretera
urbana incluyendo peatones. Dada la dificultad y las formas variadas que pueden
tener los vehiculos de las distintas categorias, este trabajo trata de implementar
una técnica robusta a cambios en el angulo de vista. Para ello, el sistema define
una plantilla 3D simplificada para cada categoria que el sistema tiene que detectar
incluyendo los peatones. La figura 2.7 muestra un ejemplo de las plantillas defi-
nidas junto con su proyeccién sobre un escenario real. El sistema requiere de una
fase de entrenamiento donde varias muestras para cada uno de los vehiculos es
segmentada de forma manual calculando su correspondiente histograma 3DHOG.

Durante el funcionamiento normal el sistema detecta los vehiculos y proyecta
las distintas plantillas 3D sobre ellos. La idea es recrear la forma 3D del vehicu-
lo mediante transformaciones afines de los distintos rectangulos que componen la

proyeccion. Una vez reconstruido el modelo 3D del vehiculo, se calculan sus histo-
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Figura 2.8: Reconstruccién del histograma 3DHOG a partir de una imagen de
entrada

gramas 3DHOG y se comparan contra los modelos que el sistema habia aprendido
previamente. La figura 2.8 muestra un ejemplo de este proceso.

[Matthew J. Leotta and Joseph L. Mundy, 2011] presenta un sistema de cla-
sificacién de vehiculos basado en un modelo 3D deformable. El objetivo de este
trabajo es crear un modelo intermedio que recoge los detalles del vehiculo sin
llegar a ser un CAD pero tampoco tan simple como un paralelepipedo. Para ello,
el autor presenta un modelo formado por dos partes: Un malla 3D compuesta por
cinco partes: una para modelar el cuerpo del vehiculo y otras cuatro para las rue-
das. La segunda parte es un conjunto de poligonos 2D ajustables para representar
las partes del vehiculo que pueden estar formadas por otros materiales distintos a
los utilizados en el cuerpo. Estas bdsicamente son utilizadas para representar los
faros del vehiculo, la matricula, el techo solar y el parabrisas. La figura 2.9 mues-
tra el modelo 3D utilizado en este trabajo. Estas partes son flexibles y se pueden
deformar para ajustarse a distintas berlinas. La clasificacion es llevada a cabo
mediante el ajuste del modelo deformable al vehiculo detectado en la imagen. La
fase de deteccién se basa en el flujo 6ptico (utilizando KLT en este caso) para
detectar y estimar la orientacién del vehiculo. A continuacién, el sistema trata
de capturar la forma del vehiculo incluyendo su sombra calculando el desplaza-
miento de los vectores del flujo 6ptico. Finalmente, una vez extraido el contorno
la imagen es analizada para extraer los bordes del vehiculo y el sistema intenta
ajustar el modelo 3D para hacerlo coincidir con ellos. El problema de ajustar el
modelo es convertido en un problema de minimizacién iterativo Gauss-Newton,
en cada iteracion el error entre el mapeo del actual conjunto de bordes y de los
formados por el modelo es reducido. Este sistema esta pensado sélo para modelos
de coches pequenos, de ahi, segin lo presenta el autor no vale para representar
vehiculos de tamafio grande como furgonetas, autobuses o camiones. Esto reduce

bastante el nimero de categorias de vehiculos que se pueden clasificar utilizando
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Figura 2.9: Modelo 3D compuesto por cinco partes: una para modelar el cuerpo
del vehiculo y otras cuatro para las ruedas

este método. Tampoco tiene en cuenta la interaccion entre varios vehiculos, un
tema basico a la hora de clasificar vehiculos en trafico urbano o en autopistas.
Este punto se deja como una posible mejora para trabajos futuros.

[haoxiang Zhang, Tieniu Tan, Kaiqi Huang, and Yunhong Wan, 2012] presen-
tan un sistema de clasificaciéon de vehiculos basado en un modelo 3D genérico
deformable para representar los vehiculos. Se trata basicamente de un modelo 3D
que emplea 12 parametros para representar una gran variedad de vehiculos, des-
de coches hasta modelos més complejos como furgonetas, mini-buses, pick-ups,
etc. Este sistema es similar al presentado por [Matthew J. Leotta and Joseph
L. Mundy, 2011] sin embargo tiene la ventaja de ser capaz de representar una
gran variedad de vehiculos de distintos tamanos. Ademas de clasificar el vehiculo
este sistema trata de estimar la posicién (x,y,f#) del mismo. Para ello, hace uso
del algoritmo dindmico EDA para encontrar el modelo que mejor encaja con la
proyeccion del vehiculo comparando la proyeccién de los distintos modelos con
los datos de la imagen. La figura 2.10 muestra el modelo genérico empleado por
este sistema deformado para representar varias categorias de vehiculos.

[Marcos Nieto, Luis Unzueta, Javier Barandiaran, Andoni Cortés, Oihana
Otaegui and Pedro Sanchez, 2011] presenta un sistema para seguir y clasificar
vehiculos utilizando varios modelos 3D. Como requisito preliminar, este sistema
requiere de una fase previa de calibracién donde cuatro puntos que forman un
rectangulo son elegidos por el usuario ademas de especificar dos medidas de re-
ferencia sobre la carretera. Este paso es necesario para poder rectificar el plano
de imagen y deshacer el efecto de la proyeccién de la camara. A partir de este
momento, todas las operaciones y el procesamiento posterior son realizadas en el

plano rectificado de la imagen. El sistema representa el estado global incluyendo
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Figura 2.10: Modelo de vehiculo 3D genérico para representar varias categorias

los vehiculos, sus posiciones y tamano con un solo vector de estado. Para evaluar
la mejor distribucién a posteriori el sistema emplea un filtro de particulas MCMC
que se basa en el método de Gibbs para el muestreo. El estado de cada vehiculo
estd formado por su posicién (x,y) y su tamano WHL. De esta manera, segin los
autores, se consigue manejar de forma sencilla la entrada y salida de la escena ya
que durante estas dreas en particular el vehiculo cambia de tamano (sobre todo de
longitud) hasta llegar a su tamano real. El sistema es capaz de detectar vehiculos
que desparecen durante la fase de seguimiento (si un vehiculo permanece en esta
situacién durante un nimero determinado de iteraciones entonces es eliminado de
forma automética) sin embargo, no hay un tratamiento explicito de oclusiones.

La figura 2.11 muestra un ejemplo de clasificacién de este trabajo.

Figura 2.11: Clasificaciéon de vehiculos basada en plantillas 3D



Capitulo

Diseno global del sistema

Este capitulo presenta el diseno global de todo el sistema. Para ello, ademés
de presentar el diagrama de bloques del mismo, hace un anélisis detallado de
la composicién fisica del escenario incluyendo los elementos que componen el
mismo y sus caracteristicas fisicas. Se profundiza en la disposicién y configuracion
de la camara como sensor principal. En este apartado se presenta en detalle la
implementacién del subsistema de calibracién semi-automatica de camara y los
distintos parametros que intervienen en todo el proceso. Finalmente, la ultima
seccién del capitulo presenta la base de datos propia que ha sido recopilada como

parte de esta tesis y la caracterizacion que se ha llevado a cabo de la misma.

3.1. Diseno

TrafficMonitor es un sistema para la monitorizacién del trafico de vehiculos
en tiempo real en una autopista, capaz de seguir y clasificar vehiculos en cinco
categorias: motocicleta, coche, furgoneta, autobts y camién. Se trata de un sis-
tema hibrido que combina modelos 3D junto con una técnica basada en HOG y
SVM para llevar a cabo estas tareas. El sistema emplea la informacién de tamano
3D de los vehiculos como primer criterio para la clasificacion, adicionalmente, ha-
ce uso de SVM/HOG para distinguir entre autobuses y camiones ya que ambas
categorias tienen un tamano similar. Si nos cenimos a la clasificacién presentada
en el capitulo 2, TrafficMonitor se puede clasificar como un sistema hibrido que
emplea técnicas basadas tanto en modelos 3D como en caracteristicas.

TrafficMonitor introduce una nueva técnica para resolver las oclusiones basada
en KLT. Se trata de una de los dificultades mas importantes cuando estamos

intentando resolver el problema de la clasificacién en general. Si las oclusiones

44
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no son resueltas de forma correcta y eficiente, sus consecuencias pueden afectar
de forma directa a la capacidad del sistema tanto para el seguimiento como a la
hora de clasificar los vehiculos en distintas categorias.

El sistema se puede dividir en los siguientes grandes bloques:

» Deteccion de vehiculos
= Seguimiento
» Clasificaciéon

La figura 3.1 presenta un diagrama de bloques de todo el sistema. Este tiene
como entrada principal un flujo de imagenes que puede venir en directo de una
camara o de un fichero almacenado en disco. El primer subsistema se encarga
de procesar este flujo para estimar el fondo, detectar la carretera y detectar los
vehiculos. Como salida, genera un conjunto de blobs caracterizados por su centro
de masas y su cuadro envolvente (bounding box). El siguiente subsistema (segui-
miento) se encarga de procesarlos y crear vehiculos para poder seguirlos entre
las distintas iméagenes. Como salida genera un conjunto de vehiculos cada uno
con un identificador tnico. Finalmente, el subsistema de clasificacién se encar-
ga de determinar su categoria. Este proceso dura mientras el sistema sea capaz
de seguir al vehiculo de forma correcta. Los datos generados por el sistema son
almacenados en una base de datos gestionada por el subsistema de estadisticas.

A lo largo de los préximos capitulos, analizaremos en detalle cada uno de los
bloques y veremos qué algoritmos han sido empleados para resolver todos y cada

uno de los problemas relacionados.

3.2. [Escena y calibracion semi-automatica de la
camara

El escenario tipico en una aplicacién de monitorizacion visual de trafico esta
formado por tres elementos: La carretera, los vehiculos y el sistema de camara.
En la literatura podemos encontrar varios trabajos donde se describe este tipo
de escenarios. Por ejemplo [Tomés Rodriguez, Narciso Garcia, 2010] realiza una
descripcion detallada del escenario y los distintos elementos que lo forman. A
diferencia de los escenarios de monitorizaciéon de vehiculos en entornos interur-
banos, el entorno fisico de una autopista tiene unas caracteristicas especificas.

El asfalto en general es de color gris, sin texturas excepto las correspondientes
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Figura 3.1: Diagrama de bloques del TrafficMonitor

a las marcas divisorias de carriles o simbolos de senalizacion en raras ocasiones.
Normalmente estd dividida en dos o més carriles donde sélo se permite circular a
un conjunto limitado de vehiculos motorizados, ya que en general ni los peatones
ni las bicicletas pueden circular en este tipo de autovias. Los vehiculos pueden
viajar en cualquier carril en el mismo sentido, sin embargo muchas normativas
pueden limitar la circulacién de vehiculos pesados al carril derecho por seguri-
dad. Este hecho incrementa la posibilidad oclusiones en dicho carril y los carriles
adyacentes.

El tercer elemento de la escena es la cdmara. Atin cuando es un actor pasivo,
su configuracion y posicionamiento es crucial para obtener buenos resultados. La
posicion de la camara tiene que ser la éptima para tener una buena vision de toda

la carretera y minimizar el riesgo de oclusiones que es uno de los problemas mas
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Figura 3.2: Configuracion de la cAmara

importantes que abordaremos a lo largo de esta tesis. Ademas de lo anterior, la
camara tiene que abarcar una superficie amplia de los carriles por monitorizar.
Esto incrementa la posibilidad de obtener mejores resultados, puesto que podre-
mos observar los vehiculos durante mas tiempo y resolver oclusiones temporales
si las hay. Dicho esto, una buena posicién de camara es aquella que permite moni-
torizar por lo menos cuatro carriles abarcando una distancia de més de cincuenta
metros, distancia suficiente para estimar la velocidad de un vehiculo que estéa
viajando a 120km/h (un vehiculo viajando a esta velocidad tarda 2 segundos
en cubrir una distancia de 66 metros). Cabe destacar que esta configuracién es
posible, ya que la mayoria de puentes sobre autopistas estan elevados por mas
de siete metros. La figura 3.2 describe un ejemplo de posicionamiento de camara
sobre la autopista.

Para llevar a cabo la clasificacién basada en modelos 3D tenemos que ser
capaces de recuperar e interpretar la geometria 3D de la escena. Para ello, haremos
uso de una camara calibrada como sensor principal. Asumiendo un modelo pinhole
(ver apéndice A) de cdmara donde los rayos atraviesan la caja por un agujero
(foco de la cdmara) para impactar en el plano imagen. El comportamiento de
las lentes segin este modelo es lineal. Hoy en dia las camaras comerciales se
aproximan razonablemente a este modelo, dado que no tienen mucha distorsion
radial. En este modelo el sistema de referencia de la caAmara se sitia en el centro
de proyeccion, haciendo que el eje Z sea el eje 6ptico de la camara de tal forma
que el plano imagen se situa perpendicular al eje 6ptico a una distancia igual a la

distancia focal de la camara. La interseccion del eje principal con el plano imagen
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Figura 3.3: Configuracion de los ejes XYZ respecto a la carretera

se denomina punto principal.

El principal sensor utilizado en el sistema para monitorizar el trafico es una
simple camara calibrada. Se trata de un requisito basico para llevar a cabo tareas
como la estimacion de velocidad o la clasificacion de vehiculos. Empleando una
camara calibrada somos capaces de determinar qué punto m de la imagen 2D
corresponde a un punto M del mundo 3D. La transformacién inversa no es posible
con una sola camara. Para ello hacen falta varias camaras. Recientemente han
aparecido varios trabajos y técnicas para resolver el problema de la calibracién
en el contexto de monitorizacién de trafico de forma automatica. [Alvarez et al.,
2014] presenta un técnica jerarquica que se apoya sobre los distintos elementos
estructurales disponibles en la escena para estimar dos puntos de fuga ortogonales
(o el punto principal) y de ahi estimar los parametros de calibracién de la cAmaras.
Los elementos pueden ser desde pasos de peatones, hasta lineas provenientes
desde los edificios que hay que en la escena. [Dubska et al., 2014] presenta un
sistema para el mismo fin pero utilizando una técnica distinta. En este caso toda
la deteccion se basa en el andlisis de varios minutos de video para extraer tres
puntos de fuga.

En nuestro caso estamos interesados en proyectar plantillas 3D conocidas de
antemano sobre la imagen de la cdmara (proceso de clasificacién), ademéds, ne-
cesitamos saber la distancia fisica entre dos puntos del plano 2D de la imagen
para la estimacion de velocidad. Cuanto mas precisa es la calibracién de nuestra
camara, mejores resultados obtendremos tanto para la estimacion de velocidad
como para la clasificacién en distintas categorias. La figura 3.3 muestra el sistema
de coordenadas 3D escogido respecto a la carretera. El plano Z = 0 corresponde
a la carretera, mientras que los vehiculos viajan en la direccion positiva del eje
Y.

Dada esta configuracién, la proyecciéon de un punto del espacio 3D P(X,Y, Z)

a un punto p(u,v) del plano imagen se puede expresar con la ecuaciéon A.8. La
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técnica empleada en esta tesis para calibrar la cdmara estd basada en el méto-
do VVH (Two vanishing points and known camera height) descrito en [Neera]
K. Kanhere; Stanley T. Birchfield, 2010]. Esta técnica parte de las siguientes

suposiciones:

Altura de cdmara conocida

Un angulo nulo de roll

Un valor de skew nulo

Punto principal situado en el centro de la imagen

Estas suposiciones son validas en general para nuestro escenario dado que
podemos configurar la cdmara de forma sencilla con un angulo nulo de roll. La
altura se puede obtener de forma exacta durante la instalacién. Las tltimas dos
suposiciones son validas para la mayoria de las camaras digitales de hoy en dia.
En la técnica VV H, dados dos puntos de fuga Py(ug,ve) v Pi(ui,v1) podemos
calcular el resto de parametros de calibracion de la camara: la distancia focal f,

el tilt 0 y el pan ¢ mediante las siguientes ecuaciones:

f=1/—(g +uou) (3.1)
¢ = tanl(_T”O) (3.2)
0 — tan—l(_UOTCOS“)) (3.3)

La figura 3.4 muestra la disposiciéon de la cdmara en el mundo real sobre la
carretera.

El proceso de la calibracion en si es simple y ha sido disenado para ser utilizado
por operadores sin mucho conocimiento técnico. El punto P; se obtiene como la
interseccién entre las lineas (A, D) y (B, C) en la figura 3.5 mientras que el punto
P, se obtiene como el resultado de la interseccién entre las lineas (A, B) y (C, D).
Normalmente tanto P, como P caen fuera de la imagen.

El proceso de calibracién es sencillo. El usuario puede parar el video en cual-
quier momento mientras haya un vehiculo en la escena. En este momento, tiene
que elegir la categoria del vehiculo en cuestion entre las categorias soportadas
por el sistema: motocicleta, coche, furgoneta, autobts y camién. A continuacion,

tiene que especificar y ajustar la altura de la camara de forma aproximada. En
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Figura 3.4: Disposicién de la cAmara sobre la carretera

Figura 3.5: Estimaciéon de puntos de fuga: El punto P; se obtiene como la inter-
seccién entre las lineas (A, D) y (B, C') mientras que el punto P, es la interseccion
entre las lineas (A, B) y (C, D)
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Figura 3.6: Calibracion semi-automatica de la caAmara

este momento la herramienta integrada de calibracién automatica dibuja la pro-
yeccion de la plantilla 3D correspondiente a la categoria seleccionada sobre el
vehiculo y ofrece cuatro puntos al usuario para dibujar un rectangulo en el plano
de la carretera (ABCD en la figura figura 3.5). La manera mas sencilla de lograrlo
es hacer coincidir dos lineas con los bordes de la carretera. Durante es proceso
el usuario puede seguir ajustando la altura de la cdmara hasta que la plantilla
3D encaje lo mejor posible sobre el vehiculo seleccionado. Cuando el usuario esta
satisfecho con los resultados de calibracién puede guardar esta configuracion de la
camara para futuros usos. En la figura 3.6 podemos ver un ejemplo de la interfaz
grafica de la herramienta de calibracion.

En resumen, los parametros intrinsecos y extrinsecos de la cAmara se obtienen
mediante la técnica V'V H. Para calcular los extrinsecos partimos de una altura
conocida de la camara y calculamos la orientacién de la misma en forma de
angulos Euler. Estos se pueden convertir en una matriz de rotacion R = XY Z

mediante las férmulas 3.4, donde 6,, 6, y 0. son 4dngulos de Euler calculados

previamente.
1 0 0 cos(0,) 0 sin(6,)
X =11 cos(0,) —sin(0,)| Y = 0 1 0
1 sin(f,) cos(6,) —sin(6,) 0 cos(b,)
cos(0,) —sin(6,) 0
Z = |sin(6,) cos(f,) O (3.4)
0 0 1

Esta herramienta ha sido probada con varios videos provenientes de varias

fuentes distintas y con parametros de calibracién desconocidos a priori. La figura
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Figura 3.7: Resultados de los experimentos utilizando la herramienta semi-
automatica de calibracion sobre varios videos con distintos angulos y altura de la
camara

3.7 muestra varios ejemplos de estos videos y los resultados de la calibracion semi-
automatica. Con los resultados obtenidos la herramienta ha demostrado ser una
manera sencilla y rdpida para la calibracién semi-automatica de camaras. Dicho
esto, atin cuando la precision de los resultados obtenidos es suficiente para ser
utilizada en los procesos de seguimiento y clasificacion, sin embargo no se puede
utilizar con el fin de medir la velocidad con alta precisiéon. Para este tipo de

aplicaciones se recomienda utilizar otra herramienta de calibracion maés exacta.

3.3. Base de datos de videos

Para validar el sistema desarrollado como parte de esta tesis y los distintos
algoritmos implementados como parte de la misma se han llevado a cabo varios
experimentos con la idea de probar el sistema con distintas condiciones de trafico.
Uno de los problemas mas grandes que hemos encontrado a lo largo del desarrollo

de la tesis es la falta de bases de datos universales para evaluar el desempeno de
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los algoritmos implementados. A diferencia de otras areas donde la comunidad
cientifica ha hecho un gran esfuerzo creando bases de datos de referencia, en el
area de visién computacional aplicada al trafico falta todavia este tipo de recursos.
Esto se debe en gran medida a la variedad de escenarios y configuraciones posibles
de la escena. Ante este problema se ha creado una base de datos propia compuesta
por cien videos con varias condiciones de trafico y configuracién de la escena. Los
videos generados se ponen a disposicién de la comunidad como parte de esta tesis
con el fin de ayudar a futuros investigadores a validar sus sistemas contra los
mismos datos de referencia.

Durante la creacion de la base de datos se ha intentado recopilar videos con
destinas configuraciones teniendo en cuenta parametros como la densidad de trafi-
co, el angulo de visidn, la configuracion de la carretera (nimero de carriles, traza-
do, etc), condiciones meteorolégicas, etc. La idea siempre ha sido crear una base
de datos amplia que cubra distintos escenarios. De esta manera, podemos validar
los algoritmos implementados de forma relativamente sencilla.

Los videos recopilados han sido procesados de uno en uno con el fin de ca-
racterizar los distintos parametros de la escena como la meteorologia, sombras,
oclusiones, etc y establecer la verdad absoluta para cada uno de ellos. Esto inclu-
ye contar el nimero de coches y clasificarlos en las categorias que tenemos que
soportar.

La tabla 3.1 contiene un resumen de la base de datos recopilada.

Ademas de la base de datos propia se ha utilizado la base de datos GRAM-
RTM creada por [Guerrero-Gomez-Olmedo, R. and Lopez-Sastre, R. J. and Maldonado-
Bascon, S. and Fernandez-Caballero, A., 2013] sobre todo para probar el sistema

y evaluar su rendimiento en presencia de niebla y escenarios soleados.
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video Densidad de trafico N© carriles Meteorologia Angulo de visién Sombras Oclusiones
video-0001 baja 3 Soleado Vista lateral izq No bajo
video-0002 media 4 Nublado Vista lateral izq No Alto
video-0005 media 4 Soleado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0006 baja 4 Soleado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0008 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0009 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada Si Nulo
video-0010 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada Si Bajo
video-0011 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0012 baja 2 Nublado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0013 baja 2 Nublado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0014 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0015 baja 2 Soleado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0022 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0023 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0024 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No Nulo
video-0025 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0026 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No Bajo
video-0027 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No Medio
video-0028 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No bajo
video-0029 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No bajo
video-0031 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si bajo
video-0032 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si Alto
video-0033 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si Alto
video-0034 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si Bajo
video-0035 muy alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si muy alta
video-0039 media 4 Trancisién Vista Aérea centrada Si media
video-0040 media 4 Nublado Vista Aérea centrada Si media
video-0041 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0042 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0043 baja 4 Trancisién Vista Aérea centrada St baja
video-0044 baja 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0045 media 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0046 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0047 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0048 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si alta
video-0049 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0050 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0051 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0052 media 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0053 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si baja
video-0054 alta 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0055 baja 4 Soleado Vista Aérea centrada Si baja
video-0056 media 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0057 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0058 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0059 media 4 Soleado Vista Aérea centrada Si media
video-0060 media 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0061 media 4 Soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0062 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No media
video-0063 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0064 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0065 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0066 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0067 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0068 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0069 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No media
video-0070 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0071 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0072 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0073 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0074 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0075 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0076 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0077 meda 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0078 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0079 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0079 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0080 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0081 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0082 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada Si baja
video-0083 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada St baja
video-0084 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada Si media
video-0085 baja 4 Nublado Vista Aérea centrada Si nula
video-0085 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0086 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0087 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0088 alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0089 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0090 media 4 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0091 baja 3 Nublado Vista Aérea centrada No nula
video-0092 media 3 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0094 muy alta 4 soleado Vista Aérea centrada St alta
video-0095 muy alta 4 soleado Vista Aérea centrada St alta
video-0096 muy alta 4 soleado Vista Aérea centrada St alta
video-0099 media 4 muy soleado Vista Aérea centrada St media
video-0100 media 3 muy soleado Vista Aérea centrada St baja
video-0101 media 3 Nublado Vista Aérea centrada No baja
video-0104 muy alta 4 Nublado Vista Aérea centrada No muy alta
video-0110 media 4 Lluvia Vista Aérea centrada No baja

Cuadro 3.1: Base de datos de videos recopilados

o4



Capitulo

Seguimiento de vehiculos

La deteccion y seguimiento de vehiculos suponen las primeras fases del sistema
tal y como se ha visto en el capitulo 3. Se trata de dos etapas fundamentales de
las cuales depende el resto de fases como la clasificacién. La primera se encarga de
procesar el video de entrada, detectar los vehiculos y filtrar el ruido generado como
parte de la deteccién. Como salida genera un conjunto de blobs caracterizados por
su centro de masas y cuadro envolvente. La segunda etapa recibe esta informacion
como entrada y después de analizarla y procesarla genera un conjunto de vehiculos
caracterizados por varios atributos que se utilizan para llevar a cabo la tarea del

seguimiento y constituyen la entrada para la fase de clasificacién.

4.1. Deteccion de vehiculos

Esta fase tiene como objetivo detectar todos los vehiculos que hay en una
imagen. Para ello, esta etapa a su vez se basa en varias fases: deteccion de fondo,
deteccién de carretera, extraccién de blobs y eliminaciéon de sombras. La figura

4.1 muestra los distintos pasos que forman el algoritmo de deteccion de vehiculos.

Deteccién de f Eliminacién de ruido ' Filtrado por tamano 3D
Fondo (GMM) y de sombras B y compactacién

Figura 4.1: Fases del algoritmo de deteccién de vehiculos

25
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4.1.1. Deteccidon de fondo

La deteccién de fondo es una de las etapas fundamentales en la mayoria de
los algoritmos de seguimiento y clasificacion basados en visiéon. En este caso es
la primera etapa sobre cuyo resultado se basan el resto de los algoritmos de
nuestro sistema. Se trata de una parte importante ya que cualquier error en esta
fase podria propagarse hacia el resto de las fases de procesamiento introduciendo
errores en el resultado final de la clasificacién. De ahi, que se busque minimizar
los errores provenientes de esta fase a la hora de clasificar un pixel como fondo u
objeto en movimiento. Con el fondo estimado el sistema es capaz de detectar los
vehiculos calculando la diferencia entre el fondo estimado y la imagen actual. En
general, teniendo en cuenta las restricciones del escenario descritas en la seccion
3.2, un movimiento en el fondo es a priori considerado un vehiculo al menos de
que el sistema de eliminacién de ruido lo descarta por los criterios que veremos
mas adelante en este capitulo.

La deteccién de fondo esta basada en MOG. La versién basica de este algo-
ritmo funciona bastante bien en general, sin embargo, sufre de dos problemas
cuyas consecuencias pueden afectar al procesamiento de nuestros algoritmos. El
primero de ellos es la respuesta a cambios bruscos en la iluminacién. MOG en su
version basica no maneja bien este tipo de cambios y como consecuencia pueden
producir falsos cambios que afectan a todo el fondo. El segundo problema son
las sombras. En la descripcion detallada que hemos visto en la seccion 2.1.2 en
ningiin momento se han tenido en cuenta. Las sombras representan un proble-
ma importante en la visién artificial sobre todo en los campos de seguimiento y
clasificacion. El problema aparece normalmente en estas etapas, puesto que es
complicado diferenciar entre un objeto en movimiento y su sombra. En nuestro
caso al basar la clasificacion en modelos 3D tenemos que eliminar las sombras an-
tes de la fase de clasificacién para evitar confundirlas con el cuerpo del vehiculo.
Si este procesamiento no se lleva a cabo de forma correcta podemos producir erro-
res de clasificacién ya que la huella producida por un coche y su sombra podria
ser equivalente al tamano de una furgoneta sin sombra por poner un ejemplo. El
mismo problema se puede dar con otras combinaciones cuyo resultado final seré
siempre un resultado erréneo de clasificacion.

Para solventar este problema hemos utilizado una versién mejorada de MOG
descrita en [Zoran Zivkovic, 2004]. La ventaja de esta técnica respecto a la origi-
nal es el uso de un niimero de componentes adaptable por cada pixel. Esto hace

que el procesamiento en global vaya mas rapido ya que el ntimero de gaussianas
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a tener en cuenta es optimizado a nivel de pixel. En nuestro trabajo utilizamos
la implementacion de este algoritmo ofrecida por la libreria de OpenCV. Esta
version, ademads de los cambios descritos en el trabajo original, incluye detecciéon
de sombras. En este caso el autor asume que los pixeles que pertenecen a la som-
bra mantienen el mismo color pero con menor intensidad. En la implementacion
ofrecida por OpenCV ademaés de los valores tipicos 0, 255 para representar fon-
do y objeto respectivamente, se anade un nuevo valor 127 para representar las

sombras.

4.1.2. Deteccién automatica de la carretera

En una escena de trafico normalmente la camara capta mas de un carril o
incluso carriles del sentido contrario del trafico. Puede haber ademés zonas u
objetos en movimiento que no interesa analizar. Estas pueden ser una fuente
indeseada de ruido para el sistema. Para descartar estas zonas se ha disenado e
implementado un sistema de deteccion automatica de la carretera para realizar
las tareas de monitorizacion sélo sobre las zonas mas relevantes de la escena.
Como consecuencia, se minimizan las fuentes de ruido en el sistema y se acelera
el procesamiento al reducir el nimero de objetos por analizar.

Para evitar que los vehiculos en movimiento influyan en la deteccién de ca-
rretera se utiliza la imagen del fondo. El algoritmo de deteccién asume que la
camara estd mas o menos centrada sobre la carretera. También suponemos que
la carretera esta delimitada por trazado o barreras de color distinto al del asfalto
(normalmente las autopistas estan acotadas por marcas viales blancas). El algo-
ritmo de deteccién parte desde el centro de la imagen y realiza un crecimiento
de regiones recursivo para detectar zonas similares. De esta forma la zona corres-
pondiente a la carretera va creciendo hasta toparse con los bordes. Para evitar
posibles problemas con el punto de partida (puede caer sobre un marca vial por
ejemplo) el proceso elige un pixel de forma aleatoria sobre una ventana situada
en el centro de la imagen. Para determinar si el punto de partida elegido ha sido
bueno se evalia el niimero de puntos cubiertos de la ventana al final el proceso
de crecimiento, si éste supera el 80 % del nimero total de pixeles de la ventana
entonces damos el resultado por bueno. En caso contrario se elige otro pixel de
la ventana al azar y se repite el proceso. En la figura 4.2 se puede ver la posicién
que ocupa la ventana sobre la carretera.

Aplicando el algoritmo de deteccion descrito en el apartado anterior cabe la

posibilidad de que ciertas zonas de la carretera quedan fuera la méscara binaria
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Figura 4.2: Ventana de deteccién automatica de la carretera

Figura 4.3: Resultado de la dilatacion

resultante. Estas suelen ser en general las zonas correspondientes a marcas viales.
Para incorporar estas zonas a la carretera aplicamos el operador morfolégico de
dilataciéon, de esta manera obtenemos una mascara mas compacta que incorpora
todas las partes de la carretera. La figura 4.3 muestra un ejemplo del resultado
de este proceso.

Una vez construida la méascara correspondiente a la carretera, el siguiente paso
es delimitarla para eliminar las zonas mas lejanas que el alcance maximo fijado
para el seguimiento. La linea de salida de la zona de seguimiento por defecto esta
fijada a unos sesenta metros desde el origen del sistema de coordenadas descrito
en la figura 3.3. Para limitar la carretera se proyecta un punto S(0, 60, 0) sobre la
carretera utilizando la informacion de calibracién de la cdmara. A continuacion,
se calcula la interseccién de la linea paralela a la imagen que pasa por el punto
proyectado (linea azul de la figura 4.4) y la carretera estimada anteriormente.
Fruto de esta interseccién obtenemos los puntos A y B. Los puntos C'y D son
hallados con un proceso de busqueda sencillo en la parte inferior de la carretera.
De esta manera quedan determinados los cuatro puntos que delimitan la carretera
y que seran utilizados como area de interés por las etapas posteriores. En la

figura 4.4 se puede ver el resultado final de este procesamiento. La linea azul
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finish line

Figura 4.4: Carretera detectada de forma automatica

constituye la salida de la zona de seguimiento y es utilizada durante este proceso

para determinar si un vehiculo estéa a punto de abandonar esta zona.

4.1.3. Extraccion de blobs

El objetivo principal de esta fase es construir y modelar de alguna forma los
vehiculos en la imagen o en general los blobs que hay actualmente en el fotograma.
Para llevar a cabo esta tarea utilizamos como entrada la mascara binaria de pun-
tos en movimiento detectada por el algoritmo de MOG después de eliminar las
sombras mediante el algoritmo descrito en la seccion 4.1.4. A esta imagen primero
se le aplica de forma consecutiva un operacién de dilatacién utilizando un elemen-
to pequeno con el objetivo de llenar los huecos que tienen normalmente los blobs.
A continuacién se le aplica un operador de erosién con un elemento grande para
terminar de descartar todo el ruido de la imagen (puntos, blobs muy pequenos,
etc). La méscara binaria resultante es utilizada como entrada a un algoritmo de
crecimiento de regiones iterativo, que se encarga de etiquetar los pixeles que per-
tenecen a cada objeto y compactar los blobs que forman el mismo vehiculo. Para
ello, la distancia 3D entre cada blob y los demaés es analizada. Si el valor esta
por debajo de un umbral establecido entonces los dos blobs son fusionados en el
mismo vehiculo (fusionando sus correspondientes cuadros envolventes). La idea
detras de esta operacién es que dos vehiculos no pueden solaparse fisicamente en
posiciones muy cercanas.

Para cada blob detectado, el sistema calcula su centro de masas utilizando las
ecuaciones 4.1. De esta manera obtenemos el punto mas cercano al centro fisico
real de los vehiculos. Durante el procesamiento todos los blobs que caen fuera
de la carretera son descartados de forma automatica. El resto de los blobs son
filtrados por tamano. TrafficMonitor introduce un algoritmo de descarte basado
en el tamano 3D de los blobs. La idea basica es aprovechar la informacion de

tamano de la que disponemos para descartar todos los blobs cuyo tamano esta por
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Figura 4.5: Varios ejemplos del drea minima utilizada para filtrar los blobs

debajo del tamano de una motocicleta, la categoria mas pequena de vehiculo que
podemos tener. Para ello, utilizando la informacion de calibracién de la camara
proyectamos la plantilla correspondiente a una motocicleta sobre el centro de
cada blob y calculamos el drea de la proyeccién (ver figura 4.5). Si el drea del
blob es menor que el drea de la plantilla proyectada entonces el blob en cuestion
queda descartado. Este paso adicional termina de eliminar el ruido que hay en la
escena de forma adaptativa dejando sélo los blobs que corresponden a vehiculos.
La ventaja de este esquema que se apoya en la informacion 3D de la escena es su
adaptabilidad dado que el tamano utilizado para filtrar los blobs depende de la

posicion del blob sobre la carretera.

N N (4.1)

Para evaluar el rendimiento del algoritmo de segmentacion se han llevado a
cabo varias pruebas con distintas condiciones de iluminacién. En general el algo-
ritmo de GMM mejorado en combinacion con las etapas de post-procesado que se
han anadido genera buenos resultados. La figura 4.6 muestra varios ejemplos del
fondo obtenido con distintas condiciones de iluminacion. En general se ha podido
comprobar que GMM se comporta bastante bien en dichas condiciones.

Sin embargo, el algoritmo tiene problemas en algunos casos. En escenarios
con nubes la deteccién de vehiculos funciona bien con la excepcion de blobs muy
pequenos. En este caso el mecanismo de deteccion de sombras confunde parte del
cuerpo del blob con las sombras. Como consecuencia, el area del blob detectado es
menor que su tamano real. La figura 4.7 muestra un ejemplo de este problema. El
algoritmo sufre algunos problemas también en escenarios muy soleados. En este
caso ocurre un problema similar al anterior. El exceso de luz en la escena hace

que el algoritmo confunda algunas partes del cuerpo del vehiculo con sombras.



CAPITULO 4. SEGUIMIENTO DE VEHICULOS 61

Muy soleado Nublado

Lluvia Soleado

Figura 4.6: Ejemplos de deteccién de fondos en varias condiciones de iluminacion

Video de entrada Detecci6én de movimiento

Figura 4.7: Ejemplo de fallo de deteccién de una moto en un escenario con nubes.
La imagen de la derecha corresponde a la salida del médulo de deteccion de fondo
y movimiento. En este caso la deteccién de sombras ha fallado e incluido gran
parte del cuerpo del blob como si fueran sombras.

La figura 4.8 muestra un ejemplo de fallo de deteccion en este escanrio.

4.1.4. Tratamiento de sombras

La deteccién y eliminacién de sombras es uno de los problemas mas impor-
tantes dentro del campo de la vision computacional. Sin embargo, este problema
cobra especial importancia en el contexto de clasificaciéon ya que cuanto mas pre-
ciso es nuestro proceso de segmentacién, méas posibilidades tendremos de extraer
las caracteristicas que nos interesan del objeto y por ende clasificarlo correcta-
mente. En el apartado anterior hemos visto varios ejemplos de algoritmos para

la deteccién y estimacion de fondo y hemos explicado las razones por las cuales
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Figura 4.9: Problemas de deteccion de sombras: En la primera imagen podemos
ver que las sombras del autobiis son detectadas correctamente (color gris en el
fondo), mientras que en el caso del camién tanto las sombras como el reflejo del
camién sobre la pared adyacente son clasificados erroneamente como parte del
objeto en movimiento

hemos optado al final por la mezcla de gaussianas. Ademas, el algoritmo seleccio-
nado es una version mejorada del algoritmo original que incorpora la deteccion
de sombras como novedad. Durante nuestros experimentos hemos observado que
esta funcionalidad se comporta bien en general en el sentido de que las sombras
son detectas de forma correcta, sin embargo, en escenarios soleados donde las
sombras tienen un color diferente del color del asfalto (las sombras tienen un al-
to contraste), esta funcionalidad no las detecta de forma correcta. La figura 4.9
muestra dos ejemplos de escenarios donde en el primero las sombras son detec-
tadas correctamente mientras en el segundo podemos ver que las sombras son
segmentadas de forma errénea como parte del objeto.

Vista la importancia de este problema y sus consecuencias sobre el resulta-
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Figura 4.10: Efecto de las sombras sobre el ancho de un vehiculo: W nicuio €S
el ancho real del vehiculo mientras que Wiympres €S €l ancho del vehiculo inclu-
yendo su sombra cuando el sol esta en la posicién Shs. Shy 3 son las sombras
correspondientes a tres posiciones distintas del sol

do final de la clasificacién, se ha anadido una etapa adicional explicita para el
tratamiento de sombras. De esta manera, si la parte de deteccion de sombras
incorporada en la deteccion de fondo falla disponemos de un filtro adicional para
detectar estas situaciones e intentar quitar las sombras antes de seguir con el resto
de las etapas de procesamiento descritas en el capitulo 5.

El algoritmo empleado en nuestro sistema para la eliminacién de sombras
estd inspirado por el trabajo de [Zhou Zhu and Xiaobo Lu, 2010], sin embargo,
en nuestro caso hemos optado por el filtro de bordes Canny en vez de Sobel para
mejorar la deteccion de bordes. La idea principal detras del algoritmo se basa en
que las sombras suelen ser zonas sin textura (si obviamos las marcas viales) de
esta manera, utilizando un detector de bordes lo normal es tener como resultado
una zona poblada con arcos y lineas correspondientes al cuerpo del vehiculo y
otra zona libre de ellos correspondiente a las sombras. Para llegar al resultado
final (eliminacién por completo de las sombras) ademads de la deteccién de bordes
hace falta aplicar una serie de operaciones morfologicas cuyo fin es aumentar la
zona correspondiente al cuerpo del vehiculo y quitar las zonas correspondientes
a las sombras.

En un primer intento las operaciones morfolégicas se han aplicado a todos los
vehiculos en la escena. El problema en este caso es que las operaciones morfoldgi-

cas en cascada conllevan un alto coste computacional que impide su funciona-
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miento en tiempo real (uno de los requisitos fundamentales de nuestro sistema).
Dada esta situacion, se ha optado por aplicar el algoritmo sélo sobre los objetos
que presentan un tamano anormal. Después de analizar muchos videos con som-
bras hemos observado que geométricamente la caracteristica a la que mas afecta
es el ancho de los vehiculos, en el sentido de que el ancho de un vehiculo con
sombras es mucho mayor que el del mismo vehiculo sin sombras. En la figura 4.10
se puede ver un ejemplo de como afectan las sombras al ancho del vehiculo para
tres posiciones distintas del sol.

Detectar estas situaciones es posible gracias a la informacién 3D de la que
disponemos de la escena. La idea basica es que los vehiculos normalmente pueden
tener una longitud variable desde una motocicleta hasta un camién trailer. Sin
embargo, la varianza en el ancho entre los distintos vehiculos es pequena dado
que los vehiculos tienen que caber en un carril de 3 metros aproximadamente.

En la figura 4.11 podemos ver el efecto que producen las sombras sobre el
ancho de los vehiculos. En esta figura se ve claramente que las sombras aumentan

el ancho de los vehiculos de forma considerable.

Figura 4.11: Efecto de las sombras sobre el ancho de los vehiculos

La idea es aprovechar esta informacién para limitar la aplicacion del algoritmo
de eliminacién de sombras a los blobs cuyo tamano es anormal reduciendo la carga
computacional de todo el proceso. En general se puede distinguir entre varios

escenarios que dan lugar a blobs cuyo tamano es anormal:

= Sombras sin oclusiones: Blob formado por un vehiculo y su sombra sin estar

involucrado en una oclusion.

= QOclusiones causadas por sombras: Blobs formados por dos o mas vehiculos

donde la unica interseccién es la sombra.
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Blob con tamafio anormal?

Si Y
Copiar el blob a un buffer temporal

utilizando su informacién de
contorno

v

Aplicar el filtro de bordes Canny

v

Aplicar una operacién de cierre con un
elemento grande para ensalzar los bordes
correspondientes al vehiculo

Aplicar una operacién de dilatacién para
unir las lineas que se han roto con la
operacion anterior

Rellenar los agujeros y aplicar una
operacion de erosién para eliminar las
lineas finas

v

Fusionar el blob resultante con el fondo
original para eliminar las sombras

v

! Fin

Figura 4.12: Algoritmo para eliminacién de sombras

= Oclusiones parciales con sombras: Escena con sombras. Blobs formados por
dos o mas vehiculos dénde la interseccion es parte de alguno de los vehiculos

y/o su sombra.

= Oclusiones parciales sin sombras: Escena sin sombras. Blobs formados por

dos o0 mas vehiculos donde la interseccion es parte de alguno de los vehiculos.

Entre nuestros objetivos se encuentra la deteccién y resolucién de los casos
mencionados arriba. El algoritmo que vamos a describir a continuacion tiene como
objetivo resolver los tres primeros casos. El diagrama de bloques 4.12 describe los
distintos pasos del algoritmo de eliminacion de sombras. El iltimo escenario co-
rresponde a un problema de oclusién. para este caso particular se ha desarrollado
un algoritmo propio que serd presentado en la seccion 4.2.4.

El algoritmo de eliminacion de sombras se puede resumir por la ecuacién 4.2
Bg' = Bgn V((Canny(I)e B) & C) (4.2)

Donde:
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Figura 4.13: Resultados intermedios del algoritmo de eliminacién de sombras

¢ Imagen original

b Fondo detectado por MOG

¢ Bordes detectados por Canny

4 Resultado después de la operacién de cierre

¢ Resultado después de llenar los agujeros resultantes
f Nuevo fondo después de eliminar las sombras

= V: representa el operador fill-holes
= B: Es el elemento utilizado para la operacién de cierre
s C: Es el elemento utilizado para la operacion de erosiéon

Cabe senalar que las operaciones morfolégicas son aplicadas solamente a los
blobs con un tamano anormal. Estos son copiados a otra imagen temporal (utili-
zando su contorno) donde se les aplican todas las operaciones correspondientes al
algoritmo de eliminacién de sombras. De esta manera, evitamos afectar al resto
de los blobs presentes en la escena ya que las operaciones morfologicas podrian
afectar el tamano de éstos y por ende su resultado final de clasificacion. En la
figura 4.13 podemos ver un ejemplo de las distintas fases del algoritmo. En la
misma figura podemos ver el resultado de la eliminaciéon de sombras sobre va-
rios escenarios soleados. Finalmente la figura 4.14 muestra varios ejemplos de

experimentos de deteccién y eliminacion de sombras sobre trafico real.
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Figura 4.14: Experimentos de deteccion y eliminacién de sombras

¢ Imagen original

b Fondo detectado por MOG

¢ Resultado después de llenar los agujeros resultantes
4 Nuevo fondo después de eliminar las sombras

¢ Resultado de clasificacién

4.2. Seguimiento de vehiculos

Como se ha visto hasta ahora, los vehiculos son detectados en toda la ROI La
salida de la fase de deteccién es un conjunto de blobs representados por su centro
de masas y su cuadro envolvente. Todavia no sabemos si cada uno representa uno

o varios vehiculos. Las tareas principales de la fase de seguimiento son:

s Detectar nuevos vehiculos

= Asociar vehiculos que ya estan en seguimiento con los blobs detectados en

el fotograma actual

= Resolver problemas de oclusion
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Figura 4.15: Seguimiento de vehiculos: cada vehiculo tiene un identificador tinico
que le acompana durante toda la zona de seguimiento.

= Detectar los vehiculos que han abandonado la zona de seguimiento para

generar sus estadisticas

Durante el proceso de seguimiento el sistema asigna a cada vehiculo un iden-
tificador Unico que le acompanara durante toda esta fase. La figura 4.15 muestra
un ejemplo de varios vehiculos en la zona de seguimiento. A diferencia de otros
problemas de deteccién y seguimiento donde los objetos a seguir pueden entrar
y abandonar la escena desde cualquier punto, en nuestro escenario los vehiculos
tienen un movimiento determinado. Normalmente entran y abandonan la escena
desde zonas especificas. Su movimiento es lineal (entre dos fotogramas consecuti-
vos) y todos viajan en la misma direccién. Sin pérdida de generalidad, podemos
considerar que durante la zona de seguimiento (que abarca unos sesenta metros
aproximadamente) la velocidad de los coches es constante. Conceptualmente los
vehiculos no pueden ocupar el mismo espacio, asi que cualquier oclusién entre
ellos en principio se debe al angulo de la camara o a las sombras. El sistema
trata de aprovechar estas caracteristicas para mejorar la asociacion y finalmente

su capacidad de seguimiento de vehiculos.

4.2.1. Zonas de entrada y seguimiento de vehiculos

En la practica, dada la posicion de la camara sobre la autopista descrita en
la seccion 3.2, los vehiculos sélo pueden entrar en la escena por la parte inferior
de la imagen. Dicho esto, aiin cuando estamos detectando vehiculos sobre toda la
imagen, s6lo se pueden crear nuevos vehiculos sobre esta parte de la misma. La

carretera se divide en dos zonas: zona de entrada y zona de seguimiento. La figura
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Figura 4.16: Zonas de entrada y seguimiento de vehiculos

4.16 muestra la disposicion de cada una de ellas. La primera zona es utilizada
para crear y confirmar nuevos vehiculos, mientras que la segunda es utilizada para
seguir el vehiculo y acumular sus datos como la trayectoria, categoria, velocidad,

etc. Las razones tras esta separacion en dos zonas son las siguientes:

1. Sélo los blobs cuyo centro de masas esta situado en la zona de entrada

pueden crear nuevos vehiculos

2. El criterio de asociacién entre vehiculos y blobs es distinto en la zona de

entrada

3. Reducir las fuentes de ruido en el sistema: vehiculos que nunca abandonan

la zona de entrada son eliminados de forma automatica

4. Vehiculos que no han sido detectados en la zona de entrada (por estar

ocultados por ejemplo) no alteran el seguimiento de los demés vehiculos

5. La clasificacién de vehiculos empieza cuando el vehiculo entra en la zona de

seguimiento

En resumen, la idea detréas de la divisiéon en dos zonas es minimizar las fuentes
de ruido que pueden impactar nuestro sistema confirmando primero la deteccion
del vehiculo antes de empezar la clasificacion o la recogida de cualquier tipo de
estadisticas relacionadas con el mismo. Estos son acumulados a lo largo de la zona
de seguimiento una vez el vehiculo ha sido confirmado.

El algoritmo de seguimiento se divide en dos fases: emparejamiento entre blobs
y sequimiento de vehiculos. El objetivo de la primera fase estd limitado a encon-

trar y registrar las asociaciones entre los vehiculos que ya estdn en seguimiento
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y los nuevos blobs que acabamos de detectar en el fotograma actual. Otras ac-
ciones como actualizar la posicion actual del vehiculo, su cuadro envolvente o
cualquier dato relacionado son responsabilidad de la segunda fase del algoritmo.
La separacién del algoritmo en dos fases es necesaria para nuestro mecanismo de
deteccion de oclusiones. Basicamente, cuando el mismo blob es asociado con mas
de un vehiculo entonces una oclusion estd teniendo lugar entre varios vehiculos
y hay que tomar ciertas acciones que veremos mas adelante para resolver esta

situacion.

4.2.2. Seguimiento por caracteristicas visuales

El seguimiento de vehiculos se basa principalmente en dos algoritmos: KLT
(por sus autores Kanade, Lukas y Tomasi, el apéndice B contiene una descripcién
detallada del algoritmo) y un algoritmo de seguimiento basado en proximidad
espacial. KT es un algoritmo de seguimiento de caracteristicas en iméagenes.
Es el resultado de la combinacién del trabajo de [Lucas and Kanade, 1981] que
desarroll6 la idea de utilizar gradientes ponderados como una aproximacién de
la segunda derivada para emparejar dos imagenes y el trabajo de [Tomasi and
Kanade, 1991] que mejoré el proceso de seguimiento mediante la seleccién de
caracteristicas apropiadas para esta tarea. Las razones que motivaron la seleccion

de este algoritmo son las siguientes:

s KLT ofrece una buena separacion entre las caracteristicas seleccionadas y

el proceso de seguimiento
= La implementacion piramidal de este algoritmo funciona en tiempo real

= Laimplementacién piramidal de este algoritmo es capaz de manejar grandes

desplazamientos entre dos cuadros

La implementacién utilizada en esta tesis es la descrita en el trabajo de [yves
Bouguet, 2000a]. La novedad de esta implementacién radica en la aplicacién de
KLT de forma recursiva sobre una piramide de imagenes. Dadas dos imagenes 1
y J en escala de grises, definimos I(p) = I(z,y) y J(p) = J(z,y) como los valores
en escala de grises de la posicién correspondiente al punto p = [z,y|T. Dado un
punto u = [u,, u,]” en la imagen I el objetivo del algoritmo es encontrar el punto
v=u+d = [u; +dy,v, +d,)" en la segunda imagen J de tal forma que I(u) y
J(v) sean similares. Dicho en otras palabras, estamos buscando el desplazamiento

d = [dy,d,]" que ha sufrido el punto u entre las imdgenes I y J. Queda por definir
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3. Flujo éptico final (imagen ariginal)

Distancia que el objeto ha recorrido entres
dos cuadros

Figura 4.17: Procedimiento recursivo para el calculo del desplazamiento en la
implementacion piramidal de KLT

el concepto de similitud en un drea 2D. Dados dos valores positivos w, y w,, la

velocidad d de la imagen se define como el vector que minimiza la funcion e:

Uz +Wg Uy +wy

((d) =elded))= Y D> Ulxy) = J@+doy+d,)) (4.3)

T=Ug—We Y=Uy—Wy

La funcién de similitud se mide alrededor del punto en una ventana (2w, +
1) X (2w, +1). Esta ventana también se conoce como la ventana de integracién. La
eleccién del tamano idéneo de la ventana es un compromiso entre precision y ro-
bustez. Un valor pequeno de ventana permite encontrar el valor idéneo alrededor
del punto de partida suponiendo que el punto no ha efectuado un gran desplaza-
miento. Un valor grande de ventana permitird cubrir estos casos pero al mismo
tiempo aumenta el riesgo de calcular de forma incorrecta el desplazamiento, ya
que naturalmente pasamos a tener mas candidatos. La implementacion piramidal
trata de resolver este problema.

La figura 4.17 muestra la propagacién recursiva del célculo del desplazamiento
entre los distintos niveles de la piramide. Es importante recordar que el valor
inicial del desplazamiento (caso base de la recesién) es cero. Esto tiene sentido
dado que inicialmente el valor del desplazamiento es desconocido.

La ventaja de la implementacién recursiva piramidal del algoritmo es que
mientras calculamos el valor final del vector desplazamiento d, el valor del flu-
jo 6ptico d* de cada nivel intermedio es muy pequefio. Asumiendo que cada
nivel de la pirdmide puede manejar un desplazamiento maximo de d,,q., €l va-
lor final del desplazamiento que puede manejar una piramide de m niveles es
d = (2 — 1)dpee- Esto nos permite manejar largos desplazamientos con un

tamano de ventana relativamente pequeno.
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4.2.3. Emparejamiento entre blobs y vehiculos

El objetivo de esta fase es asociar los vehiculos en seguimiento con los blobs de-
tectados en el cuadro actual. El criterio utilizado para el emparejamiento depende
de la posicién actual del vehiculo. En la zona de entrada utilizamos un criterio
simple basado en la proximidad: cada vehiculo es asociado con al blob cuyo centro
2D es el mas cercano. La simplicidad del criterio elegido en esta fase del algoritmo
se debe a que el vehiculo esta en una fase temprana del seguimiento. De hecho,
es muy probable que el vehiculo esta entrando en la escena y parte del mismo
todavia estd oculta (es el caso tipico para vehiculos largos como camiones o auto-
buses). La informacién disponible sobre su direccién es escasa y poco fiable. Una
vez superada la zona de entrada, el vehiculo es confirmado y el seguimiento sigue
su curso esta vez combinando dos algoritmos mas avanzados el primero basado
en la proximidad espacial y el segundo basado en seguimiento de caracteristicas
mediante KLT. La idea detras de esta combinacion es utilizar el algoritmo de
proximidad para casos triviales de asociacion y conmutar a KLT cuando este
criterio no es suficiente para resolver correctamente el emparejamiento.

El algoritmo de emparejamiento basado en la proximidad trata de aprove-
char las restricciones fisicas del escenario y la alta frecuencia de la camara. La
idea bésica es respetar la coherencia temporal y espacial a la hora de estable-
cer la asociacion entre los vehiculos y los nuevos blobs. En un mundo ideal la
diferencia entre los instantes ¢ — 1 y ¢ cuando estamos procesando una entrada
de video a 30fps es de 33 milisegundos aproximadamente. En este tiempo tan
pequeno un vehiculo que viaja a 120km/h avanzaria una distancia 1,1 metros
aproximadamente en el mundo 3D. Dicho esto, y dadas las restricciones fisicas su
centro de masas en el plano 2D sufrird un pequeno desplazamiento asi que cuando
buscamos el nuevo centro del vehiculo en el tiempo ¢ deberiamos ser capaces de
encontrarlo en un radio circular pequeno alrededor de su posicién inicial en ¢ — 1.
Teniendo estos factores en cuenta la distancia recorrida por un vehiculo entre
dos cuadros consecutivos es pequena. De ahi, en vez de predecir la localizacion
exacta de la préoxima localizacion del vehiculo, intentamos predecir el area donde
ésta podria encontrarse. Al principio, esta area es representada en forma de un
circulo alrededor del centro 2D del vehiculo dado que la orientaciéon del mismo
es desconocida. A medida que el vehiculo avanza por la zona de seguimiento el
historial de su localizacién es actualizado. Cuando el ntimero de localizaciones
acumuladas es mayor que el minimo requerido (seis posiciones por defecto) en-

tonces la orientacion del vehiculo es estimada mediante una regresion lineal que
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Zona de Zona de seguimiento

Entrada Estimar

La orientacion

Figura 4.19: Elipse 2D asociada al vehiculo

consiste en minimizar ). e(r;) Donde 77 es la distancia con el iesimo punto y

e(ri) es una funcién de la distancia:

e(r;) =24/ 1+ g—z - 1) (4.4)

A partir de este instante, el circulo se convierte en una elipse que tiene el
mismo centro y direcciéon que la orientacion del vehiculo. De aqui en adelante,
los emparejamientos para este vehiculo se limitan a aquellos blobs cuyo centro
2D cae dentro de la elipse asociada con el vehiculo. La figura 4.18 muestra la
evolucion del algoritmo de emparejamiento a lo largo de las zonas de entrada y
seguimiento.

En términos matematicos, cada vehiculo tiene asociado una elipse Cy, 4, 0
donde (., y.) es el centro del cuadro del vehiculo, 6 es su orientacién y a, b son el
eje menor y mayor de la elipse respectivamente. Los valores de a y b son derivados
de su cuadro envolvente. La figura 4.19 muestra un vehiculo y los parametros de

su elipse. Dado un blob con un centro 2D B(z,y), éste cae dentro de la elipse
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Cuadro del vehiculo Elipse del vehiculo  yohiculo en t
en t-1 en t-1

e e I, W R o R P S T e R e o R, e o (R e
t
-

B A M o R P S e o s e A P st
—>
t-1 t

Desplazamiento del centro del
wvehiculo entre dos fotogramas consecutivos

Figura 4.20: Seguimiento mediante proximidad espacial entre dos instantes con-
secutivos

Cyoe0 51y s6lo si la desigualdad 4.6 se cumple.

Cp = arctan (a—z> (4.5)
Gy
(COS(CG)(Bm — Cz,) + sin(Co)(By — Cyc)>2 4 (608(09)(By — Cy.) = 5in(Cp)(Bs — Ca.)
b

)2 <1 (4.6)

a

Donde a,, a, son los componentes del vector de orientacién del vehiculo. La
figura 4.20 muestra el emparejamiento entre dos cuadros consecutivos.

Cuando el algoritmo de seguimiento basado en proximidad falla en resolver
el emparejamiento para un vehiculo sea porque esta avanzando a una velocidad
alta (su nuevo centro cae fuera de la elipse predicha en ¢ — 1) o porque se encuen-
tra involucrado en una oclusion parcial, entonces el segundo algoritmo basado
en KLT es empleado para determinar el emparejamiento. El diagrama de la fi-
gura 4.21 muestra los pasos del algoritmo de asociaciéon entre vehiculos y blobs.
Para llevar esto a cabo, ademas del centro de masas y del cuadro envolvente el
sistema mantiene registro de un nimero determinado de caracteristicas visuales
por cada vehiculo. Estas basicamente son pixeles caracteristicos escogidos de la
superficie del vehiculo para que se puedan seguir entre dos fotogramas consecu-
tivos. Si repasamos las formulas de KLT descritas en el apéndice B, la ecuacién
B.9 es vélida si y sélo si la matriz G es invertible. Para ello, el valor minimo
de sus autovalores tiene que ser lo suficientemente grande. Esto significa que la
imagen tiene informacion de gradiente tanto en la direccién vertical y como en la
horizontal z. De hecho, esta propiedad tiene una implicaciéon directa a la hora de

determinar qué puntos son apropiados para el seguimiento. En la practica estos
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Para cada Vehiculo

Asociar con el blob més cercano
utilizando proximidad 2D

¢vehiculo en zona de
deteccion?

Todavia No {Podeomos estimar
su orientacion?
Utilizar Circulo Utilizar Elipse
(Algortimo de proximidad) (Algortimo de proximidad)

Si

¢Blob correspondiente
encontrado?

¢N0

Utilizar KLT
(Mecanismo de votacion)

¢Blob correspondiente
encontrado?

Fin de seguimiento

Si

Asociar vehiculo con P

blob

Figura 4.21: Algoritmo de asociacién entre blobs y vehiculos

suelen corresponder con esquinas sobre la textura del objeto. El algoritmo para

escoger los puntos caracteristicos es el siguiente:

1. Calcular la matriz G y su minimo autovalor \,, en cada pixel de la imagen

de entrada [
2. Calcular A, como el maximo valor de \,, sobre toda la imagen

3. Mantener los puntos de la imagen cuya A, es mayor con un umbral confi-

gurable A, 4.

4. Mantener los valores representativos en bloques de 3 x 3

Normalmente el resultado de estas etapas es filtrado para eliminar los puntos
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Primer plano Cuadro del vehiculo

= -f-

Puntos incluidos
® Puntos descartados

Figura 4.22: Busqueda de puntos caracteristicos KL'T

cuya distancia esta debajo de un umbral establecido. Teniendo en cuenta la dispo-
sicion de la camara en nuestro escenario los puntos sufren un efecto de escalado a
medida que el vehiculo se aleja de la camara. Sin embargo, este problema no afec-
ta al seguimiento de caracteristicas en nuestro caso dado que estamos procesando
la imagen a una alta frecuencia (30fps). Asi que los puntos sélo sufren pequenos
desplazamientos entre dos fotogramas consecutivos. Los puntos se detectan sobre
el cuadro envolvente del vehiculo. Sin embargo, no todos los puntos obtenidos
sobre esta area son validos dado que ésta ademas del cuerpo del vehiculo puede
contener una pequena parte del fondo. Para detectar y eliminar estos puntos se
hace uso de la informacién obtenida de la etapa de deteccién de fondo (figura
4.22). De esta forma el resultado final sélo contiene los puntos que pertenecen
al cuerpo del vehiculo (donde hubo movimiento). Finalmente, ademés del cuadro
envolvente del vehiculo (VBB por las siglas en inglés: Vehicle bounding box) el
sistema guarda informacién sobre el minimo cuadro que contiene todos los pun-
tos caracteristicos del vehiculo (FPBB feature points based bounding boz). Més
adelante veremos en qué caso se emplea cada cuadro. La figura 4.23 muestra la
diferencia entre los dos cuadros.

Dados dos fotogramas consecutivos F;_; y F; producidos en el instante t — 1
y t respectivamente y un vehiculo V' con un conjunto de puntos caracteristicos
P, donde ¢ € 1..N calculados en el instante ¢t — 1 sobre el cuadro envolvente del
vehiculo. F} es procesado en el instante ¢ para detectar los blobs correspondientes
al movimiento detectado en el fotograma actual. KLT calcula el emparejamiento
para cada uno de los puntos P;, como resultado, esto genera un nuevo conjunto
de puntos @); donde j € 1..M (M no tiene porque ser igual a V). En la asociacién

de puntos caracteristicos cada emparejamiento F; — (); puede dar lugar a una
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Cuadro correspondiente

Cuadro del vehiculo (VBB) a los puntos KLT (FPBB)

Puntos KLT

Figura 4.23: Representacién grafica del cuadro envolvente del vehiculo (VBB) y
el cuadro minimo que contiene los puntos KLT (FPBB)

de las siguientes situaciones:

= Punto mapeado al blob correspondiente al vehiculo.
= Punto mapeado a otro blob que no corresponde al vehiculo.

= Punto perdido: KLT no es capaz de mapearlo en el fotograma actual.

Para identificar el emparejamiento correcto el sistema hace uso de un mecanis-
mo basado en votos: cada asociacion entre dos puntos P; — (); es un voto al blob
que contiene el punto ();. Los puntos perdidos no producen votos. La figura 4.24
muestra un ejemplo sencillo del mecanismo de votacién. Al final de este proceso el
vehiculo es asociado con el blob mas votado. Normalmente los puntos mapeados
incorrectamente suelen ser la excepcion y su nimero es mucho menor en compa-
racién con los puntos correctamente mapeados. Al final, el vehiculo es emparejado
con el blob que le corresponde o con ninguno en caso de que el vehiculo esté to-
talmente ocultado en el fotograma actual. El seguimiento de los vehiculos que no
han sido asociados es terminado y los parametros asociados al vehiculo (veloci-
dad, categoria, etc) son estimados utilizando la informacién acumulada hasta ese
momento. En este caso ademas se introducen una serie de comprobaciones para
asegurar que el vehiculo haya permanecido un niimero minimo de iteraciones en
la escena. De esta forma evitamos la generacion de parametros invalidos en caso
de ruido o de vehiculos que han estado muy poco tiempo en la escena.

En resumen, nuestro algoritmo siempre prepara los puntos caracteristicos de
KLT para todos los vehiculos en la iteracion t — 1. Si en la iteracion t el vehiculo es

asociado de forma trivial (por proximidad) y no ha entrado en oclusién entonces
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Puntos KLT del

vehiculo 1 en t-1 Cuadros de los vehiculos

en el instante t

vehiculo 2: 3

» Puntos mapeados correctamente

vehiculo 1: 10
®» Puntos mapeados incorrectamente

® Puntos perdidos

Figura 4.24: Asociacién entre blob y vehiculo mediante el algoritmo de votacion

sus puntos son regenerados para obtener un conjunto de caracteristicas mas ac-
tualizado para la imagen actual. Si no somos capaces de asociarlo por proximidad
sea porque ha entrado en oclusiéon o cualquier otra razén entonces hacemos un
segundo intento, esta vez utilizando el algoritmo de KLT piramidal para hallar
su nueva posiciéon. En caso de encontrarlo los puntos de KLT son regenerados
si y sélo si el vehiculo no ha entrado en oclusién. En dicho caso los puntos se
mantienen hasta que esta condicion desparece o el proceso de seguimiento para
este vehiculo llega a su fin. Mientras dura la oclusién la posicion del vehiculo
es actualizada mediante su cuadro FPBB correspondiente a los puntos KLT. El

diagrama 4.25 resume los pasos del algoritmo de seguimiento.

4.2.4. Resolucion de oclusiones

Independientemente del algoritmo elegido para llevar a cabo el seguimiento, la
oclusion se puede considerar uno de los problemas mas complicados que hay que
resolver. Se trata de un problema tipico en el seguimiento de multiples objetos.
En el escenario de trafico de vehiculos puede surgir cuando hay mucho tréafico en
la carretera o simplemente con la entrada de vehiculos grandes como camiones o
autobuses en la escena. En la seccion 3.2, durante el estudio preliminar, hemos

visto que entre los criterios que se tienen en cuenta a la hora de elegir la posicién y
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para cada Blob

Blob en la zona
de deteccion

Blob asociado con
algtin vehiculo?

No

Si

( Crear nuevo vehiculo)

Namero de vehiculos
asociados > 17

Si (Oclusion)
Generar puntos KLT sobre el
Los vehiculos asociados siguen Los vehiculos asociados cuadro del vehiculo (VBB)
el cuadro del vehiculo (VBB) siguen su cuadro FPBB
generado por puntos KLT

!

Re-generar puntos KLT sobre
el nuevo cuadro del vehiculo

Marcar todos los vehiculos
involucrados como oclutos

mm
del blob actual

Figura 4.25: Algoritmo de seguimiento de vehiculos

orientacion de la camara estd el de evitar las oclusiones. Una buena posicién de la
camara ayuda a minimizar las oclusiones hasta cierto punto pero no a eliminarlas
del todo. Este problema siempre existira y hay que tomar medidas para detectarlo
y resolverlo. De otra manera cualquier error en la etapa de seguimiento puede
propagarse a la fase de clasificacion.

Dentro del campo de monitorizaciéon de trafico basada en visiéon podemos en-
contrar varios trabajos empleando distintas técnicas para llevar a cabo esta tarea.
Sin embargo, en la bibliografia revisada como parte de esta tesis la oclusiéon es
uno de los problemas que se suele obviar o tratar de manera superficial. Mas
sorprendente aun es la escasez de trabajos dedicados exclusivamente a resolver
este problema dada su importancia e impacto sobre los resultados tanto del se-
guimiento como de la clasificacién.

Si analizamos los trabajos relacionados vemos que en [Pang, 2007] se utiliza
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un modelo genérico deformable para representar los vehiculos. La idea bésica se
basa en emplear una camara calibrada para detectar los segmentos del contorno
pertenecientes a los vehiculos y utilizar la informacién de la escena (los puntos
de fuga) para analizarlos y detectar los vehiculos que estédn parcialmente ocultos.
A cada uno de ellos se le asigna una probabilidad de resolucién dependiendo
del niimero de segmentos que han sido detectados y su configuracién. Cuando
el sistema determina que el vehiculo es recuperable se utiliza la informacién de
geometria de la escena (basicamente los puntos de fuga) para recuperar el modelo
3D del vehiculo. Los mismos autores ya habian presentado un trabajo similar
[Pang, 2004], sin embargo en ese caso el objetivo estaba enfocado a resolver el
problema de oclusién para el caso de dos vehiculos.

[Lili Huang, 2010] aborda el problema de las oclusiones de forma distinta. En
este caso el objetivo no es una segmentacién perfecta de cada vehiculo involucra-
do en la oclusion, sino méas bien resolver el problema de la oclusion e identificar
las zonas que pertenecen a los vehiculos involucrados. Para ello, los autores hacen
uso de un algoritmo que combina tanto KLT como un modelo de color basado en
mean-shift. Cada vehiculo es representado en forma de una elipse y un conjunto
de puntos caracteristicos escogidos dentro del mismo. Este modelo se utiliza para
estimar la posicién del vehiculo entre dos fotogramas consecutivos. De esta mane-
ra, cuando el vehiculo entra en oclusién con otro la elipse y los puntos escogidos
se utilizan para estimar la posicién del vehiculo en el blob resultante de la oclu-
sién. Este tltimo se divide en parches de 3 x 3 pixeles cada uno. Dependiendo de
su posicién, estos son marcados como ocultos o no (los parches que pertenecen
al mismo objeto son marcados de forma directa como no ocultos). Los parches
que se marcan como ocultos pasan una etapa adicional de procesamiento donde
se determina a qué vehiculo pertenecen basandose esta vez en la informacion del
color.

Antes de entrar en detalle del algoritmo propio para resolver las oclusiones im-
plementado en esta tesis vamos a exponer los objetivos de nuestro caso particular.

Estos consisten en:

Detectar las oclusiones justo en el momento de ocurrir y detener la clasifi-

cacién de los vehiculos involucrados

Identificar todos los vehiculos involucrados y seguirlos de forma correcta

Ser capaces de recuperarse de oclusiones parciales

Identificar las oclusiones totales cuando ocurran
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» Detectar oclusiones tempranas (que se producen en la zona de entrada)

Listados los objetivos hay que resaltar que no forma parte de los mismos seg-
mentar los blobs resultantes de una oclusién de dos o mas vehiculos. Esta decision
se ha tomado en fases iniciales dado que el objetivo final de nuestro trabajo es
clasificar los vehiculos en varias categorias. Dicho esto y como nuestro criterio
principal para la clasificacién es el tamano no tiene sentido intentar clasificar
vehiculos que estan involucrados en una oclusion. De hacerlo, el hecho de mapear
la huella producida por el conjunto de vehiculos en oclusién a 3D podria generar
mas perjuicios que beneficios para el resultado final de clasificacién. En nuestro
caso, como veremos en el proximo capitulo de clasificacion, intentamos clasificar
el vehiculo siempre cuando esté totalmente visible. Como los datos de clasificacion
son acumulados a lo largo de la zona de entrada basta con tener el vehiculo bien
visible (no oculto) durante un pequenio tramo para clasificarlo de forma correcta.

En la fase anterior del algoritmo, el sistema ha asociado los vehiculos en segui-
miento con sus correspondientes blobs detectados en el cuadro actual. Durante la
fase de seguimiento el sistema actualiza todos los pardmetros del vehiculo (cua-
dro envolvente, centro de masas y puntos caracteristicos) para todos los vehiculos
que han sido correctamente asociados. Durante esta fase el sistema identifica los
siguientes casos:

Nuevos vehiculos: son los blobs cuyo centro 2D esta en la zona de entrada
y que no han sido asociados con ningtin vehiculo en seguimiento. Para cada uno
de éstos el sistema crea un nuevo vehiculo y lo inicializa con los parametros del
blob: cuadro envolvente y centro de masas. El seguimiento es inicializado con la
obtencion de puntos caracteristicos sobre el cuadro del vehiculo.

Seguimiento Trivial: estos son los blobs que han sido asociados con un solo
vehiculo. En este caso el sistema actualiza el cuadro y la localizacién del vehiculo
con las del blob asociado y regenera los puntos caracteristicos de KLT empleando
el nuevo cuadro del vehiculo.

Oclusiones: son identificadas cuando dos o mas vehiculos en seguimiento son
asociados con el mismo blob (ver figura 4.26)

Durante una oclusion el centro del blob resultante se desplaza en una distan-
cia grande respecto a los centros de los vehiculos en oclusion sobre todo si hay un
vehiculo de gran tamano involucrado en la misma. Como consecuencia, el segui-
miento por proximidad falla, puesto que el centro del blob en oclusién cae fuera
de la elipse asociada a cada vehiculo. Ante esta situacion, nuestro algoritmo hace

uso de los puntos caracteristicos de KLT generados en la iteracion anterior para
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Oclusién

Cuadros de los vehiculos Blobs fusionados

ogzom

Figura 4.26: Proceso de deteccién de oclusion entre dos vehiculos

Seguimiento por proximidad
(Recalcular puntos KLT) KLT (oclusién)

Cuadro del vehiculo (VBB) Cuadro formado por Cuadro formado por
blobs in oclusién (VBB) l puntos KLT (FPBB)

Nuevos centros
de los vehiculos

Figura 4.27: Reglas del calculo de los puntos caracteristicos KLT

buscar la nueva posicién del vehiculo iniciando una bisqueda mediante el algo-
ritmo de KLT piramidal. El resultado de este proceso es un conjunto de nuevos
puntos asociados a los puntos originales. El tamano de este conjunto puede llegar
a ser menor que el conjunto inicial de busqueda debido a que algunos puntos
se pueden perder entre dos fotogramas consecutivos por cambios en la imagen
producidos por oclusiones, ruido, etc. Nuestro sistema utiliza este conjunto pa-
ra calcular el nuevo centro del vehiculo y utilizarlo para el seguimiento (cuadro
FPBB del vehiculos). A diferencia de los casos anteriores donde los puntos ca-
racteristicos de KLT son regenerados, en este caso los puntos se mantienen tanto
tiempo como dure la oclusion.

La figura 4.27 muestra un ejemplo de oclusiéon. En este caso los vehiculos

entran en oclusion en el instante t5. El nuevo cuadro FBPP correspondiente al
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vehiculo es mas pequeno en este caso porque parte de los puntos caracteristicos
del vehiculo se han perdido durante el mapeo. Finalmente en la figura 4.29 pode-
mos ver un caso real de oclusién. En este caso los vehiculos 77,78 y 79,80 estan
entrando en oclusion respectivamente. El identificador de los vehiculos que estan
involucrados en una oclusion es marcado en color rojo.

En general podemos distinguir entre dos tipos de oclusiones: parcial y total.
En la primera de ellas existe una alta probabilidad de que la situacién se acabe
resolviendo en las préoximas iteraciones. Un ejemplo de este caso es cuando dos
vehiculos estan viajando en carriles adyacentes y uno de ellos es mas rapido que el
otro. En este caso puede haber una oclusion que dure por unas cuantas iteraciones
pero que se acabara resolviendo. En este caso, deberiamos ser capaces de retomar
y seguir con la clasificacién para ambos vehiculos. La figura 4.28 muestra un
ejemplo de este caso.

El segundo tipo de oclusién es mas dificil de resolver. Ocurre cuando un vehicu-
lo oculta por completo a otro. Este caso se puede dar cuando un vehiculo de gran
tamano entra en escena y tapa a uno o varios vehiculos mas pequenos. En es-
tos casos nuestro algoritmo intenta seguir el vehiculo hasta que éste pasa a ser
completamente invisible (el nimero de puntos KLT mapeados en el fotograma es
cero). En este momento el proceso de seguimiento es terminado para este vehicu-
lo y calculamos sus estadisticas en base a la informaciéon acumulada hasta ese
momento. De nuevo, en estos casos hay una serie de comprobaciones bésicas para

asegurar de que se trata de un vehiculo valido.

Oclusion parcial Oclusion total

Figura 4.28: Oclusion parcial: uno o varios vehiculos estdn parcialmente oculta-
dos pero el seguimiento puede seguir hasta que vuelvan a ser visibles. Oclusién
Total: a medida que los vehiculos se acercan al horizonte la furgoneta acabara
tapando por completo al coche
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Figura 4.29: Deteccion de oclusién: los vehiculos 77,78 y 79, 80 estan entrando en
oclusién (el color del identificador de los vehiculos en oclusién cambia de amarillo
a rojo)

4.2.5. Estimacion de la velocidad

Dado que disponemos de la informacién 3D de la escena gracias a la camara
calibrada somos capaces de medir la distancia recorrida por el vehiculo desde el
punto de entrada hasta abandonar la zona de seguimiento. Estamos asumiendo
que el vehiculo viaja en linea recta a una velocidad constante a lo largo del
eje Y. Esta informaciéon combinada con la medicion de tiempo y posicién 3D
en cada momento del vehiculo nos permite estimar la velocidad de tramo del
vehiculo de forma sencilla. Las estadisticas acerca del recorrido de cada vehiculo
son guardadas en una base de datos con la idea de utilizarla a posteriori para hacer
analisis mas complejos acerca del comportamiento de vehiculos dependiendo de
su categoria y sacar mas métricas sobre el trafico. La figura 4.30 ilustra proceso

de célculo de velocidad.
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Figura 4.30: Estimacién de velocidad

4.3. Experimentos sobre trafico real

Para validar la etapa de seguimiento se han llevado a cabo varios experimentos
en distintas condiciones de trafico y meteorologia. Estos se han basado en la
base de datos propia descrita en la seccion 3.3 y la base de datos GRAM-RTM
creada por [Guerrero-Gomez-Olmedo, R. and Lopez-Sastre, R. J. and Maldonado-
Bascon, S. and Fernandez-Caballero, A., 2013]. Esta tltima ha sido empleada
sobre todo para probar el sistema y evaluar su rendimiento en condiciones de
niebla y algunos escenarios soleados. En la figura 4.15 se puede ver un ejemplo de
una escena de seguimiento. Cada vehiculo tiene asignado un identificador tnico

que le acompana durante toda la zona de seguimiento.

4.3.1. Meétricas

La validacion del sistema se basa principalmente en dos medidas para evaluar
los resultados obtenidos: precision y exhaustividad. Ambas son métricas estandar
que han sido introducidas originalmente para medir el rendimiento sistemas de
busqueda de informacion. Sin embargo, las mismas métricas son utilizadas en
otros campos como la medicina o la estadistica para evaluar la calidad de sistemas
de clasificacién. Estas métricas han sido adoptadas en el campo de inteligencia
artificial para evaluar el rendimiento de clasificadores binarios o multiclase en
tareas como clasificacion o reconocimiento de patrones en general. El concepto de
precisién fue propuesto inicialmente por [James W. Perry, 1955] y es calculado
como la fraccién entre los valores correctos y los valores recuperados. En nuestro
contexto es calculado como la fraccién entre el nimero de vehiculos correctamente
detectados y el nimero total de vehiculos detectados.

La exhaustividad (recall en inglés) hace referencia a la sensibilidad del sis-
tema de clasificacién para detectar las muestras relevantes. En nuestro contexto

es calculada como la fraccién entre el nimero total de vehiculos correctamente
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detectados y el nimero total de vehiculos que han transitado por la escena. Cabe
destacar que ambas métricas son a menudo criticadas por no tener en cuenta de
forma directa los casos negativos. En este contexto esto seria la capacidad del
sistema para descartar ruido (detecciones que no son vehiculos). Este aspecto es
recogido de forma indirecta por la precisién dado que si el sistema genera muchas
detecciones falsas el valor de esta métrica bajard considerablemente.

Adicionalmente, tanto la precisiéon como la exhaustividad tienen una interpre-
tacion probabilistica: la primera representa la probabilidad de que una deteccién
seleccionada de forma aleatoria sea un vehiculo mientras que la segunda es la pro-
babilidad de que un vehiculo que pasa por la escena sea detectado por el sistema.
En otras palabras la precisién determina la fiabilidad del sistema cada vez que
reporta la detecciéon de un vehiculo mientras que la exhaustividad determina su
capacidad para la deteccion de los vehiculos.

En nuestro contexto ambas métricas son importantes y nuestro objetivo es
maximizar las dos medidas. El sistema ideal es aquel que es capaz de detectar
todos los vehiculos que pasan por la carretera y ademaés todas las detecciones
que reporta son correctas. Dicho esto, en la practica no tiene utilidad un sistema
que tiene un 100 % de precision si su exhaustividad es muy baja. Este es el caso
de un sistema que detecta muy pocos vehiculos pero las detecciones que reporta
son siempre correctas. De forma andloga, tampoco valdria un sistema con alta
exhaustividad pero muy baja precision. Esto pasa cuando tenemos un sistema que
detecta todos los vehiculos que pasan pero ademés genera muchos falsos positivos.

Ponderar un sistema de detecciéon y seguimiento en funciéon de la precision
y exhaustividad por separado no es sencillo. De ahi que exista otras métricas
que combinan ambas en un solo valor. La més famosa es el Valor-f (F-Measure
en inglés). Este valor es calculado de forma genérica con la siguiente férmula

introducida por [Rijsbergen, 1979]:

P-E
p?-P+FE

Donde E es la exhaustividad, P la precisién y 8 es un factor que regula la

Fg=(1+8% (4.7)

importancia que le damos a la exhaustividad frente a la precision:
= 3 = 1: la precisién tiene la misma importancia que la exhaustividad
= 5 < 1: La precisién tiene més importancia que la exhaustividad

» 3 > 1: La exhaustividad tiene més importancia (5 veces més) que la preci-

sion
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En nuestro contexto tanto la precision como la exhaustividad son factores
muy importantes, asi que hemos optado por F; (Valor-F con § = 1) como medida
combinada para evaluar los resultados obtenidos en los distintos experimentos de

seguimiento que hemos llevado a cabo.

4.3.2. Robustez del seguimiento frente a las oclusiones

Como ya se ha visto en la seccion 4.2, detectar las oclusiones y resolverlas es
uno de los objetivos principales de esta tesis. Es una forma de evitar posteriores
errores en la clasificacién al intentar clasificar dos o mas vehiculos que han entrado
en oclusién. Se han llevado a cabo varios experimentos con distintos niveles de
oclusiones con los tres algoritmos de seguimiento que se han implementado en la

tesis:

= Algoritmo basado en proximidad espacial
= Algoritmo basado en KLT

= Combinacién de proximidad con KLT

En todos los experimentos se ha contabilizado (y derivado) los siguientes

parametros:

= Total: Verdad absoluta, nimero calculado por un humano

s Ty: es el numero de vehiculos detectados por el sistema

p: €s el numero de vehiculos reportados correctamente

» F,: es el nimero de falsos positivos (detecciones erréneas de vehiculos)

» F,: es el numero de falsos negativos (vehiculos no detectados)

Numerrores

» Err(%): es el nimero de errores de seguimiento Err = o

» P(%): La precision P = Tp

Ta

» R(%): La exhaustividad R = T

Total

» F1(%): El valor-F calculado con la férmula 4.7 con 8 = 1

La métrica Err indica el nimero de errores que hubo durante el seguimien-
to. La precision y la exhaustividad son buenos indicadores para evaluar el com-

portamiento del sistema, sin embargo, ninguno de ellos refleja la fiabilidad del
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seguimiento como proceso continuo. Podemos tener un sistema que detecta los
vehiculos de forma correcta en los fotogramas de forma separada pero esto es
insuficiente si ademas queremos que sea capaz de seguir los vehiculos de forma
correcta entre los distintos fotogramas. Dicho esto, cada vez que el vehiculo pier-
de su identificador tinico el nimero de errores de seguimiento es incrementado
en uno. La precision del seguimiento es importante en nuestro caso dado que los
resultados de clasificacion para cada vehiculo son acumulados durante toda la
zona de seguimiento. De ahi que necesitamos seguir los vehiculos y no perderles
la pista durante toda esta fase si queremos clasificarlos correctamente.

La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos para varios videos representa-
tivos en un escenario sin oclusiones. Si analizamos la media del Valor-F para los
tres algoritmos podemos ver que es mayor que 98 % para todos ellos. En ausencia
de oclusiones los tres algoritmos son igualmente validos para llevar a cabo la tarea
del seguimiento. Esto tiene légica, dado que en este caso la asociacion entre dos
fotogramas consecutivos en general es trivial y es la razén de que el porcentaje

de errores de seguimiento cometidos para los tres algoritmos sea tan bajo.

| video Algoritmo  Total Td Tp Fp Fn Er(%) P(%) R(%) Fi(%) |
video-0008  Proximidad 15 15 15 0 0 0.00 100 100 100
video-0008 KLT 15 15 15 0 0 0.00 100 100 100
video-0008 Combinacién 15 15 15 0 0 0.00 100 100 100
video-0071  Proximidad 70 70 70 0 0 0.00 100 100 100
video-0071 KLT 70 70 70 0 0 0.00 100 100 100
video-0071 Combinacién 70 69 69 0 0 1.45 100 98.57  99.28
video-0072 Proximidad 125 123 123 0 0 1.63 100 98.40 99.19
video-0072 KLT 125 123 123 0 0 1.63 100 98.40  99.19
video-0072 Combinacién 125 123 123 0 0 1.63 100 98.40 99.19
video-0086  Proximidad 120 120 117 3 3 0.85 97.50 97.50 97.50
video-0086 KLT 120 120 116 4 4 0.86 96.67 96.67  96.67
video-0086 Combinacién 120 122 119 3 3 0.84 97.54 99.17  98.35
video-0102 Proximidad 268 265 264 2 2 1.52 99.62 98.51 99.06
video-0102 KLT 268 265 264 2 2 1.52 99.62 98.51  99.06
video-0102 Combinacién 268 263 261 2 2 2.68 99.24 97.39  98.31
Proximidad 0.8 99.42 98.88  99.15
Media KLT 0.67 99.26 98.71 98.98
Combinacién 1.10 99.36 98.71  99.03

Cuadro 4.1: Resultados de seguimiento en escenarios sin oclusiones

La tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos para videos en escenarios con
una baja cantidad de oclusiones. A diferencia del experimento anterior, en este
caso la asociacién de vehiculos entre dos cuadros no es trivial cuando éstos en-
tran en oclusién. De nuevo los resultados obtenidos siguen siendo buenos (todos
mayores de 96 %) pero la cantidad de errores cometidos durante el seguimien-

to empieza a subir, sobre todo para el algoritmo basado en la proximidad. Es



CAPITULO 4. SEGUIMIENTO DE VEHICULOS 89

importante recalcar que en este caso la precisiéon media de los tres algoritmos
sigue siendo la misma, sin embargo, la exhaustividad ha disminuido respecto al
experimento anterior. Esto queda reflejado en el Valor-F de los tres algoritmos.

La figura 4.31 muestra varios ejemplos de seguimiento con pocas oclusiones.

[ video Algoritmo  Total Td Tp Fp Fn Err  P(%) R(%) F(%) |
video-0075  Proximidad 132 131 128 3 3 156 97.71 96.97 97.34
video-0075 KLT 132 134 132 2 2 0.76 9851 100.00 99.25
video-0075 Combinaciéon 132 133 131 2 2 0.76 98.50 99.24 98.87
video-0044  Proximidad 82 73 73 0 9 2.7 100.00 89.02 94.19
video-0044 KLT 82 80 80 0 2 0.00 100.00 97.56 98.77
video-0044 Combinacion 82 79 79 0 3 0.00 100.00 96.34 98.14
video-0026  Proximidad 165 160 160 O 0 3.13 100.00 96.97 98.46
video-0026 KLT 165 161 161 O 0 1.86 100.00 97.58 98.77
video-0026 Combinaciéon 165 162 162 0 0 1.85  100.00 98.18 99.08
video-0086  Proximidad 119 117 114 3 3 439 9744 95.80 96.61
video-0086 KLT 119 116 113 3 3 531 9741 94.96 96.17
video-0086 Combinacién 119 118 115 3 3 348 97.46 96.64 97.05
video-0079  Proximidad 138 134 134 0 0 299 100.00 97.10 98.53
video-0079 KLT 138 137 136 1 1 221  99.27 98.55 98.91
video-0079 Combinacién 138 135 135 0 0 222  100.00 97.83 98.90

Proximidad 2.95  99.36 94.72 96.95
Media KLT 2.02  99.04 97.73 98.37
Combinacién 1.66  98.99 97.60 98.28

Cuadro 4.2: Resultados de seguimiento en escenarios con pocas oclusiones

Finalmente, la tabla 4.3 muestra los resultados obtenidos para varios videos
esta vez con un cantidad media de oclusiones. Los nuevos datos reflejan el impac-
to que tiene el aumento de las oclusiones sobre los tres algoritmos probados en el
experimento. Mientras el porcentaje de errores de los algoritmos basados en KLT
se mantiene bajo, en el caso del algoritmo basado en la proximidad espacial este
numero supera el 10 %. Esto tiene un impacto directo sobre la exhaustividad de
este algoritmo que en este caso se sitia por debajo del 90 %. Los algoritmos ba-
sados en KLT también se han visto afectados pero mantienen una exhaustividad
media de 95 % y un porcentaje de error cercano al 4 %.

A la luz de los resultados obtenidos queda claro que el algoritmo de seguimien-
to por proximidad no maneja bien los escenarios con oclusiones. Las siguientes
pruebas que veremos han sido todas realizadas con el algoritmo que combina KLT

con la proximidad para el seguimiento.

4.3.2.1. Capacidad del sistema para detectar y resolver las oclusiones

Para evaluar el desempeno del algoritmo de deteccion y resolucién de oclu-
siones se han llevado a cabo experimentos sobre varios videos representativos.

Cada vez que el sistema detecta una oclusién entre dos o mas vehiculos éstos se
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Figura 4.31: Ejemplos de seguimiento con pocas oclusiones

| video Algoritmo  Total Td Tp Fp Fn Err(%) P(%) R(%) Fi(%) |

video-0040  Proximidad 60 55 54 1 5 9,26 98,18 90,00 93,91
video-0040 KLT 60 61 59 2 0 5,08 96,72 98,33 97,52
video-0040 Combinacién 60 60 59 1 0 10,17 98,33 98,33 98,33
video-0049  Proximidad 111 103 103 O 2 11,65 100,00 92,79 96,26
video-0049 KLT 11 111 110 1 2 1,82 99,10 99,10 99,10
video-0049 Combinacién 111 110 109 1 2 1,83 99,09 98,20 98,64
video-0051  Proximidad 103 89 89 0 14 13,48 100,00 86,41 92,71
video-0051 KLT 103 95 95 1 & 211 100,00 9223 9596
video-0051 Combinacién 103 97 97 1 6 3,09 100,00 94,17 97,00
video-0057  Proximidad 82 72 T2 0 9 5,33 100,00 87,80 98,04
video-0057 KLT 82 775 0 6 4,00 100,00 91,46 95,54
video-0057 Combinacion 82 71 71 0 10 5,63 100,00 86,59 92,81
video-0058  Proximidad 93 80 8 0 13 12,5 100,00 86,02 92,49
video-0058 KLT 93 8 84 1 8 2,38 98,82 90,32 94,38
video-0058 Combinacion 93 88 87 1 6 1,15 98,86 93,55 96,13
Proximidad 10.43 99.64 88.61  93.78

Media KLT 3.03 98.96 95.28  97.03
Combinacion 4.33 99.36 94.32  96.70

Cuadro 4.3: Resultados de seguimiento en escenarios con oclusiones
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Figura 4.32: Secuencias de deteccion de oclusién

marcaran como vehiculos en oclusion y el sistema dejara de acumular resultados

de clasificacion para los mismos.

La tabla 4.4 muestra los resultados de la deteccion de oclusiones para varios

videos. Las columnas de la tabla tienen el siguiente significado:

Total: Verdad absoluta, nimero de oclusiones calculado por un humano

. es el nimero de oclusiones detectados y reportadas por el sistema
. es el nimero de oclusiones reportados correctamente

: es el nimero de falsos positivos (detecciones erréneas de oclusiones)

: es el numero de falsos negativos (oclusiones no detectados)
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T.: es el nimero de oclusiones que el sistema ha resuelto correctamente

T, es el nimero de oclusiones que el sistema no ha sido capaz de resolver

P(%): La precisiéon P = Tp

Ta

R(%): La exhaustividad R = -2

Total

F;(%): El valor-F calculado con la férmula 4.7 con 8 = 1

Analizando los resultados de esta tabla se puede ver que la capacidad del
sistema para detectar y resolver las oclusiones tiene un Valor-F de 83 %, con una
precision cercana al 90 % y una exhaustividad del 80 %. Este dltimo valor es méas
bajo que la precision debido a la dificultad que tiene en la préactica detectar las
oclusiones en ciertos escenarios. Dicho esto, el sistema es capaz de detectar y
aislar las oclusiones en la mayoria de los casos. La figura 4.32 muestra varios
ejemplos del mecanismo de deteccién de oclusiones en funcionamiento. Cada vez
que se detecta una oclusion, el color de los identificadores tinicos de los vehiculos
que estan involucrados en la misma pasa a ser rojo. Si el sistema consigue resolver
la oclusion sea porque los vehiculos ya no estan ocultos o porque la oclusién es

total entonces el identificador del vehiculo recupera el color amarillo.

[ video Total T, T, F, F, T, T, P(%) R(%) Fi(%) |
video-0046 10 9 & 8 1 8 1 88.80 80.00 84.21
video-0048 14 16 12 4 2 12 0 = 75.00 85.71  80.00
video-0049 22 21 21 3 1 21 0 @ 100.00 9545 97.67
video-0051 9 5 5 3 4 4 1 100.00 55.56 71.43
video-0058 13 12 12 1 1 12 0  100.00 92.31 96.00
video-0059 18 20 15 3 1 13 2 75.00 83.33  78.95
video-0060 9 7 6 1 1 6 0  85.71 66.67 75.00

[ Media 89.23 79.86 83.32 |

Cuadro 4.4: Resultados de la deteccion de oclusiones en varios escenarios

La figura 4.33 muestra unos cuantos ejemplos donde el sistema no ha sido
capaz de identificar de forma correcta la oclusién. En la escenas (a), (b), (d) y (f)
entran en la escena varios vehiculos de forma consecutiva sin que el sistema sea
capaz en ningin momento de detectar su entrada por separado al estar ocultos en
la zona de entrada. En la escena (c) la zona de entrada estd situada en una zona
con sombras dificultando la deteccién de algunos vehiculos. Finalmente, en la
escena (e) la oclusién entre el camién con el identificador 20 y el camién de color
verde no es detectada porque el blob de este tltimo es eliminado incorrectamente

por el mecanismo de deteccién y eliminacién de sombras.
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(c)

(d)

Figura 4.33: Ejemplos de fallos de deteccion de oclusion

4.3.3. Evaluacion del sistema de detecciéon y eliminacion
de sombras

Para comprobar la efectividad del mecanismo de detecciéon y eliminacion de
sombras se han llevado a cabo varios experimentos sobre varios videos que re-
presentan distintas escenas con sombras. Las pruebas se han repetido dos veces
sobre los mismos videos, primero con el mecanismo de deteccion de sombras des-
activado y a continuacion con esta funcionalidad activada. El objetivo es evaluar
la mejora introducida por este mecanismo en los resultados de seguimiento. La
tabla 4.5 recoge los resultados para cada video.

Analizando los datos se puede ver que los resultados obtenidos con el me-
canismo de deteccién de sombras son mejores que cuando este mecanismo estd
deshabilitado. El pardmetro que mejor refleja la diferencia es el de la exhaus-
tividad. Mientras que el valor de la media de esta métrica cuando la deteccién
de sombras estd deshabilitada es de 91 % cuando habilitamos esta funcionalidad
la media mejora de forma considerable hasta alcanzar el 98 % sobre el mismo
conjunto de videos. Un efecto parecido es observado con el niimero de errores
cometido en el seguimiento.

Si analizamos con més detalle los datos se puede ver que la métrica que provoca
esta diferencia entre ambos experimentos es la columna F), que corresponde al
numero de vehiculos no detectados. Este efecto tiene una explicacién sencilla:
basicamente cuando hay sombras y la funcion de deteccién esta deshabilitada

todos los vehiculos que estan unidos por su sombra en la zona de entrada cuentan
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video Deteccién de  Total Td Tp Fp Fn Err(%) P(%) R(%) Fi(%)
Sombras

video-0072 No 125 116 116 O 9 0.00 100.00 92.80  96.27
Si 125 123 123 0 0 1.63 100.00 98.40  99.19

video-0075 No 132 130 130 O 2 1.54 100.00 98.48 99.24
Si 132 133 131 2 1 0 98.50 99.24  98.87

video-0026 No 165 144 144 O 20 6.25 100.00 87.27  93.20
St 1656 162 162 O 0 1.85 100.00 98.18  99.08

video-0079 No 138 127 127 O 11 4.72 100.00 92.03  95.85
Si 138 135 135 O 3 3 100.00 97.83  98.90

video-0086 No 119 106 106 O 13 4.72 100.00 89.08  94.22
Si 120 122 119 3 3 0.84 97.54  99.17  98.35

Media No 3.45 100.00 91.93  95.76
Si 1.98 99.19 98.06  98.62

Cuadro 4.5: Resultados de seguimiento para los mismos videos con el mecanismo
de deteccién y eliminacién sombras activado y desactivado

Figura 4.34: Ejemplo de fallo del sistema de deteccién causado por las sombras.
Ambos vehiculos estan unidos por su sombra provocando un error de deteccion.

como una sola detecciéon. Aunque se acaban separando mads tarde (ya en la zona
de seguimiento) sélo uno de ellos quedara registrado en el sistema. El segundo
vehiculo pasa desapercibido en el mejor de los casos (ya que sélo se detectan
nuevos coches en la zona de entrada por las razones explicadas en la seccion 4.1.
En el caso contrario éste podria provocar errores de seguimiento al confundirse
con el vehiculo que ha sido detectado de forma correcta y que avanza en paralelo.
La figura 4.34 muestra un ejemplo de este efecto.

Por 1ltimo, el mecanismo de eliminacién de sombras descrito en la seccion
4.1.4 funciona razonablemente bien en la mayoria de los escenarios. Sin embargo,
en ocasiones la eliminacion de sombras falla y como consecuencia puede dar lugar
a oclusiones. En estos casos el mecanismo de deteccién de oclusiones se activa de
forma automatica para marcar todos estos vehiculos como ocultos y evitar que
este fallo se propague a la etapa de clasificacién. La figura 4.35 muestra varios

ejemplos de este escenario de fallo y la respuesta del sistema.
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Figura 4.35: Respuesta del sistema de deteccion de oclusiones ante fallos en la
eliminacion de sombras
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Parcialmente nublado Nublado Niebla

Figura 4.36: Ejemplos de seguimiento con distintas condiciones climatoldgicas

4.3.4. Seguimiento en distintas condiciones
meteorologicas

Uno de los problemas mas grandes de los sistemas de monitorizacion au-
tomatica basados en visién es su robustez frente a cambios en el clima y en las
condiciones de iluminacién. Para comprobar el funcionamiento y la respuesta del
sistema en dichas condiciones se han llevado a cabo varios experimentos con dis-
tintas condiciones meteorolégicas y de iluminacién. La figura 4.36 muestra varios
ejemplos de seguimiento con las distintas condiciones que se han probado.

La tabla 4.6 resume la informacion de los resultados obtenidos para cada
caso. Analizando en detalle el rendimiento del sistema vemos que los resultados
obtenidos en general han sido buenos con un Valor-F que varia desde 93 % hasta
alcanzar el 100 % cuando las condiciones climatoldgicas son favorables. Estos se
dan cuando el escenario es soleado. Si analizamos los resultados obtenidos con el
resto de las condiciones podemos ver que en general son buenos a excepcion del
video-0100. En este escenario en particular se puede ver que la métrica que mas ha
sufrido es la precisién. Esto se debe a los errores provenientes de la deteccion de
fondo para los escenarios muy soleados en general. Este efecto ya lo habiamos visto
en la seccion 4.1.3. Cuando la deteccién de fondo falle en segmentar correctamente
los blobs la etapa de seguimiento genera muchos falsos positivos dado que el mismo
vehiculo es contabilizado como varios.

Otro de los escenarios problematicos es el de transicién. El paso de soleado
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| Video Metereologia Total Td Tp Fp Fn Err P(%) R(%) Fi(%) |

video-0103 Niebla 237 236 234 2 2 0 99.15 98.73  98.94
video-0110 Lluvia 45 43 43 0 2 1 100.00 95.56  97.73
video-0028  Muy nublado 86 86 85 1 1 3 98.84 98.84  98.84
video-0029 Muy nublado 70 68 68 0 2 1 100.00 97.14  98.55
video-0075 Nublado 132 133 131 2 1 0 98.50 99.24  98.87
video-0079 Nublado 138 135 135 0 3 3 100.00 97.83  98.90
video-0005 Soleado 116 116 116 O 0 0  100.00 100.00 100.00
video-0006 Soleado 97 97 97 0 0 0  100.00 100.00 100.00
video-0099  Muy soleado 64 71 63 8 1 0 88.73 9844  93.33
video-0100  Muy soleado 62 58 o7 1 ) 3 98.28  91.94 95.00
video-0040 Transicion 59 60 59 1 0 10  98.33 100.00 99.16
] Media 98.35 9797  98.12 \

Cuadro 4.6: Resultados de seguimiento con distintas condiciones meteorolégicas

a nublado y viceversa provoca falsas detecciones en el fondo que en general no
suponen un problema dado que el seguimiento estd preparado para detectar y
filtrar blobs que no corresponden a vehiculos. Aun asi, estas falsas detecciones
pueden incrementar el nimero de errores cometidos en el seguimiento y por lo

tanto bajar la precision global del sistema.

4.4. Conclusiones

En este capitulo se ha llevado a cabo un estudio detallado de la deteccion
y seguimiento de vehiculos incluyendo todos los algoritmos involucrados. Se ha
presentado el sistema de deteccién y segmentacion de vehiculos y los distintos
algoritmos que han sido utilizados para llevar a cabo esta tarea, poniendo énfasis
en la eliminacién de ruido y el algoritmo de eliminaciéon de sombras. Para lo
ultimo, se ha hecho un estudio del efecto que tienen estas en general sobre la
geometria del blob y en funcién de ello se ha elaborado un algoritmo para resolver
este problema.

Se han presentado los dos algoritmos principales del seguimiento: el algoritmo
basado en proximidad y el algoritmo basado en KLT. Ademas, se ha presentado
una de las contribuciones principales de esta tesis que es la deteccién y resolu-
cion de oclusiones. Hemos visto como KLT es combinado con el algoritmo de
proximidad para resolver este problema.

El capitulo es reforzado con una seccion extensa con varios experimentos que
se han llevado a cabo tanto sobre la base de datos propia (puesta a la disposicién
de la comunidad como parte de esta tesis) como sobre la base de datos GRAM-

RTM. Los experimentos realizados incluyen:
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Experimentos de seguimiento bajo distintas condiciones de iluminacién

Robustez del sistema frente a oclusiones

Capacidad del sistema para detectar y resolver las oclusiones

Experimentos de evaluacion del sistema de eliminaciéon de sombras

Experimentos de seguimiento bajo distintas condiciones meteorolégicas

Los experimentos han demostrado que el sistema es capaz de detectar el 80 %
de las oclusiones y resolver de forma correcta el 90 % de ellas. Ademads, analizando
los resultados de seguimiento obtenidos en escenarios sin y con oclusiones para
los distintos algoritmos disenados e implementados en esta tesis hemos visto que
la combinacion de KLT con el algoritmo de proximidad da lugar a un sistema
robusto frente a las oclusiones y la precision final del seguimiento apenas se ve
afectada en estos escenarios.

Hemos podido comprobar como el algoritmo de deteccién y eliminacién de
sombras introduce una mejora significativa en los resultados de seguimiento y
conteo de vehiculos tanto en la exhaustividad como en la precisién de los valores
obtenidos.

Finalmente, Los resultados obtenidos sobre distintas condiciones de trafico e
iluminaciéon han demostrado que el sistema es capaz de realizar el seguimiento
de varios vehiculos en tiempo real con una precision muy alta que varia desde
el 95% hasta alcanzar el 99% en condiciones favorables. El sistema también
ha mostrado buen comportamiento frente a distintas condiciones meteoroldgicas

alcanzando valores mayores que el 95% de precisién en general.



Capitulo

Clasificacion de vehiculos

El objetivo principal de la etapa de clasificacion es averiguar la categoria de
cada vehiculo. En el capitulo 2 hemos visto las distintas técnicas que han sido
utilizadas para clasificar los vehiculos en la literatura y las bases tedricas de cada
una de ellas. El sistema desarrollado como parte de esta tesis es hibrido ya que
combina informacion acerca del modelo 3D con las caracteristicas visuales del
vehiculo para determinar su categoria. El sistema puede considerarse también
como un clasificador jerarquico donde en la primera capa utilizamos el tamano
como criterio principal para distinguir entre las categorias principales mientras
que en la segunda capa utilizamos la informacién visual para ir un poco mas lejos y
distinguir entre vehiculos que tienen el mismo tamano. En nuestro caso particular
esto es aplicado para diferenciar entre camiones tréiler y autobuses. El diagrama

5.1 muestra los distintos pasos que conforman el algoritmo de clasificacion.

5.1. Clasificacion basada en modelos 3D

Antes de disenar los algoritmos de clasificacién y dado que el tamano 3D es
una de las caracteristicas principales en la que se basan estos, se ha llevado a
cabo un estudio para determinar las medidas de las categorias que tenemos que
detectar y clasificar. Este estudio, se ha basado en los datos técnicos disponibles
de varias marcas de vehiculos para las distintas categorias por clasificar.

Hasta ahora hemos visto las fases iniciales de nuestro algoritmo formadas
por la deteccion y el seguimiento. Tal y como se ha visto en el capitulo 3 la
clasificacién es la ultima etapa del sistema, recibe como entrada un conjunto de
vehiculos representados con su centro de masas y su cuadro envolvente. Para

cada uno de ellos tenemos que estimar a qué categoria pertenece. El sistema es

99
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Para cada Vehiculo

Para cada Plantilla 3D

Proyectar plantilla sobre el blob

!

Calcualr la similitud de la
Plantilla proyectada

¢La plantilla con
mayor similitud es
camidn/autobus?

Extraer parte trasera del
Vehiculo

!

Calcular descriptor HOG

l

Clasificar con SVM

{ mr Similitud

En la categoria ganadora

No

Figura 5.1: Diagrama de bloques del algoritmo de clasificacién

capaz de distinguir entre cinco categorias: motocicleta, coche, furgoneta, camion
y autobus. La tabla 5.1 resume la informacién recopilada paras las categorias

soportadas.

Categoria ‘Alto(m) Ancho(m) Largo(m)‘

Motocicleta 1.7 1 2
Coche 1.5 1.7 4
Furgoneta 2 2 7
Camion 3.5 2.5 13.5
Autobus 3.2 2.5 12

Cuadro 5.1: Tamano medio en metros de las categorias soportadas
La clasificacion de cada vehiculo consiste en los siguientes pasos:

1. Calcular el centro 3D del vehiculo a partir de su centro 2D
2. Proyectar las plantillas 3D de la categorias sobre el blob
3. Calcular la similitud entre las plantillas proyectadas y el blob del vehiculo

4. Si el resultado es camion/autobus hallar la categoria exacta utilizando SVM
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Figura 5.2: Ejemplo de varias plantillas proyectadas sobre los vehiculos

Los tres primeros pasos son repetidos para cada categoria soportada por el
sistema. En la figura 5.2 podemos ver un ejemplo de plantillas 3D proyectadas
sobre varios vehiculos.

El primer paso consiste en hallar el punto 3D correspondiente al centro 2D del
vehiculo. Cuando la cdmara proyecta el mundo 3D en una imagen 2D perdemos
una dimensién como efecto de esta operacién, asi que realizar la operacién inversa
con una sola camara en principio no es posible ya que dado un punto 2D de la
imagen hay un nimero infinito de puntos 3D (que forman una linea) cuya proyec-
cién coincide con este punto. Sin embargo, aprovechando la geometria particular
de nuestra escena somos capaces de encontrar el punto exacto sabiendo que los
vehiculos se mueven en el plano 3D de carretera Z = 0. Sabemos que tanto el
centro de la cdmara C' como el punto Mz, dénde M™ es la matriz pseudoin-
versa de la matriz de proyecciéon M pertenecen a esta linea (R. I. Hartley and
A. Zisserman [Hartley and Zisserman, 2004], pagina 162). La figura 5.3 muestra
la linea 3D formada juntando estos dos puntos. Dado que el niimero de puntos
que pertenecen a esta linea es infinito, ésta se puede representar con la siguiente
ecuacion:

X(\)=MTz+\C (5.1)

Con esto en mente basta con utilizar esta ecuacién para obtener un punto
[Ax, Ay, Az, A7]T en coordenadas homogéneas que unido a la posicién 3D de
la camara determina la linea 3D en la que se encuentra el centro del vehiculo.
Para calcular el punto 3D exacto tenemos que hallar la interseccion de esta linea
con el plano Z = g donde h es la altura de la categoria cuya plantilla estamos
proyectando. Para ello, conectamos el punto A con la posicion de la caAmara que
ya habifamos fijado previamente como parte de la calibracién semi-automatica

de la cdmara. Esto da lugar al punto m = [—A,, —A,,C, — A,.]. Finalmente el
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Figura 5.3: Ejemplo de re-proyeccién de un punto de la carretera al punto 3D
correspondiente

punto 3D P es determinado calculando la interseccién con el plano Z = % como
Lo
2 z

P = [m,A, my\, 4] donde A = 2—.

5.1.1. Funcién similitud de categoria

Para comparar la huella del vehiculo (su blob) contra la huella producida por

la proyeccion de cada plantilla definimos las areas I, D y B, definidas como:

= [: es la interseccion entre el blob y la proyeccion de la plantilla.
= D: es la diferencia simétrica entre el blob y la proyeccion de la plantilla.

» B: es el drea del blob.

Dado que la imagen es un conjunto discreto de pixeles, estas areas se pueden

calcular como:

[ = BLOBN PROJ
D = (BLOB — PROJ) U (PRO.J — BLOB)
B = BLOB

Donde PROJ es el area que ocupa la proyecciéon de la plantilla 3D sobre la
carretera y BLOB es el area del blob. La figura 5.4 muestra un ejemplo grafico
de las dreas B, I y D (color amarillo, rojo y azul respectivamente). El drea B
se obtiene directamente de la informacién de deteccion de fondo. En la figura
5.4 la plantilla ha sido deliberadamente proyectada de forma incorrecta sobre el

vehiculo para ilustrar claramente la diferencia entre las areas I y D.
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Diferencia

Interseccién

Figura 5.4: Las areas B, I y D correspondientes respectivamente al drea del blob,
la interseccién y diferencia simétrica con una plantilla 3D proyectada.

Todas las areas mencionadas hasta ahora son calculadas mediante un escaneo
acelerado. Un nimero fijo de puntos distribuido de forma uniforme es comprobado
sobre el blob independientemente del tamano de éste. Por cada uno de estos

puntos se comprueba a que area pertenece. En principio se pueden dar tres casos:
= El punto pertenece sélo al blob
= El punto pertenece sélo a la proyeccién de la plantilla
= El punto pertenece a ambos

Para comprobar el primer caso la informacién del fondo es empleada con el
fin de determinar si hubo movimiento o no en este punto. A la hora de realizar
esta comprobacién el sistema tiene en cuenta si la detecciéon de sombras esta o
no habilitada. La comprobacién que determina si el punto pertenece o no a la
proyeccion de la plantilla es llevada a cabo comprobando si el punto pertenece
al poligono correspondiente a la componente conexa generada por la proyeccion.
La figura 5.5 muestra un ejemplo del poligono A, B,C, D, E, F generado y de los
puntos de escaneo empleados para el mismo ejemplo.

La similitud entre un vehiculo V' y una categoria C; es calculada mediante la
ecuacion 5.2. Dado que estos valores son calculados para todas y cada una de las
categorias soportadas y para simplificar la formula vamos a quitar el subindice ¢

de las areas I y D.

1 I

““pi1 T3
I -«

SV/Ci:ﬁ.D—FI-a

(5.2)
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Figura 5.5: Figura (a): poligono generado por la proyeccién de la plantilla sobre
la carretera. Figura (b) puntos de escaneo utilizados para calcular las areas B, [
y D correspondientes de la plantilla proyectada

La funcién de similitud varia en el rango 0 — 1. Se puede interpretar como un
porcentaje de similitud que varia desde 0 % hasta 100 % para las categorias cuya
proyeccion es muy similar al blob del vehiculo. La ecuacion 5.2 se puede dividir
en tres partes. La primera parte es el término o que es un factor cuyo objetivo

principal es favorecer las plantillas cuya area de intersecciéon I mas grande que

I«
D+1-«a°

su area de diferencia D. La segunda parte es la formada por el término
Cuando I tiende a oo este término tiende a 1, sin embargo cuando D es grande
este término tiende a cero. Por tultimo el término S penaliza las plantillas que
no cubren toda la superficie del blob. Sin embargo, es un factor neutral para las
plantillas que cubren el blob por completo ya que su valor en este caso es 1. En
resumen, la ecuacién 5.2 asigna mayor similitud a las plantillas que maximizan

el area de interseccion I y minimizan la diferencia D.

Blob

(a) (b)

Blob
G

Figura 5.6: Ejemplo de distintos tamanos de plantillas y blob

De esta manera por ejemplo dadas dos plantillas C y Cs donde la primera
tiene un area total mayor que la segunda y el drea de proyeccién de ambas plan-

tillas cubre al blob bajo anédlisis (figura 5.6 (a)). En este caso ambas categorias
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tendran el mismo valor de interseccion, pero el valor de diferencia sera mayor
para la categoria C. Aqui interviene el factor o para hacer que la categoria Cy
tenga mayor similitud que C ya que su valor de diferencia es menor.

Ahora vamos a suponer otro ejemplo de dos categorias C y Cy dénde de nuevo
la primera tiene un area total mayor que la segunda pero esta vez tanto C; como
Cy tienen un area total menor que el del blob (figura 5.6 (b)). En este caso D es

cero ya que el blob es més grande que ambas categorias y la interseccion [ es igual

I«
D+1-«

al tamano de cada categoria. Con estos datos el primer término eslyla
ecuacion 5.2 se reduce al término (. En este caso el resultado final de la similitud
serd mas alto para C] ya que cubre mas espacio del blob que la categoria Cs.

La figura 5.7 muestra el comportamiento de la funcién de similitud en funcién
de las areas [ y D para el caso de § =1y = 0,2. Analizando el gréfico se puede
ver como esta funcién de forma gradual asigna més similitud (zona amarilla)
cuando el valor de I es superior al de D. Para los casos cuando I tiene un valor
similar a D la funcién asigna un valor objetivo de similitud entorno a 0,5 (zona
diagonal del grafico).

Ahora vamos a analizar la misma grafica para el caso donde la proyeccién de
la plantilla no cubre el drea del blob (5 = 0,2). En este caso se puede ver c6mo el
valor maximo alcanzado de similitud es igual al término 5. Este término ademés
de penalizar las plantillas que no cubren el blob establece un limite maximo que
puede alcanzar la similitud generada por esta plantilla. El limite establecido es
proporcional a la relacién entre el area del blob y el area de la intersecciéon con

la plantilla.

1000 0 1000

800 0 800

600 02 600

400 01 400

200 01 200

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
i) D

B=0'2 B:]_

Figura 5.7: Anélisis de la funcién de calculo de similitud para dos valores de (3

Aun cuando en general la mayoria de los vehiculos entran en la clasificacion
que hemos establecido, en la practica es comun encontrarse con vehiculos cuyo

tamano cae en una categoria intermedia en cuanto a tamano. El caso mas claro
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es de los coches donde podemos encontrar desde coches muy pequenos hasta
berlinas largas. Lo mismo pasa con el resto de las categorias. De ahi que es
importante comprobar que la funcién de similitud se comporta de forma correcta
para vehiculos que pertenecen a la misma categoria pero con pequenas diferencias
de tamano y forma. Esto significa que el valor de similitud asignado para vehiculos
con un tamano parecido tiene que ser similar al valor asignado a la categoria mas
cercana.

Para ello, se ha llevado a cabo un experimento que consiste en simular vehicu-
los con tamanos intermedios entre las categorias principales y comprobar el valor
asignado por la funcién de similitud para cada uno de ellos. La tabla 5.2 muestra
el tamano de cada una de estas categorias. La simulacién se ha llevado a cabo
mediante Gazebo' creando un simulacién sencilla de una carretera y un vehiculo
(figura 5.8). En cada iteracion del experimento se fija la categoria de referencia
(moto, coche, etc) cuya plantilla se va utilizar para calcular la similitud con la
funcién 5.2 y se simula un vehiculo para cada una de las categorias intermedias.
La similitud de éste respecto a la categoria de referencia es calculada. La figura
5.9 muestra el comportamiento de la funcién de similitud para cada una de las
categorias intermedias. El eje X representa las diferentes categorias mientras que
Y es el valor de similitud respecto a la categoria de referencia establecida.

R

—

Figura 5.8: Simulacion de carretera y vehiculos creada con Gazebo

Idealmente, el sistema tiene que clasificar cada categoria intermedia como la
categoria soportada cuyo tamano es mas cercano. Dado un coche pequeno por
ejemplo nuestro objetivo es clasificarlo como un coche y no como una motocicleta.
Analizando las distintas graficas para las categorias principales en la figura 5.9
vemos que la funcién de similitud cumple con este cometido. Por ejemplo, cuando
la categorfa de referencia es coche (curva verde) la similitud de la categoria P3

con la categoria coche es de =~ 0,9 mientras que su similitud con una motocicleta

thttp://gazebosim.org/
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Similitud

Motocicieta —+—
Coche

Furgoneta —w—
Camidn/Autobis

Categorias

P 1

Figura 5.9: Analisis del comportamiento de la funcién de célculo de similitud
para las categorias intermedias. Cada curva representa los valores de similitud
obtenidos para todas las categorias cuando fijamos la categoria de referencia a la
clase representada por la curva

’ Categoria ‘ Alto(m) Ancho(m) Largo(m) ‘
P1 1 0.5 1
P2(Motocicleta) 1.7 1 2
P3 1.6 1.35 3
P4(Coche) 1.5 1.6 4
P5 1.75 1.85 2.9
P6(Furgoneta) 2 2 7
P7 2.75 2.25 10.25
P8(Camion) 4 2.5 14
P9 4 2.5 16

Cuadro 5.2: Tamano de las categorias soportadas y las categorias intermedias

es de 0,5. Se trata de un buen resultado dado que esta categoria en concreto se

acerca mas a la categoria de coches en términos de tamano.

5.1.2. Acumulacién de similitud

La robustez es uno de los objetivos mas importantes a la hora de disenar el
sistema presentado en esta tesis. Ya hemos visto que la etapa de seguimiento
ha sido preparada especialmente para tratar casos complicados como oclusiones
parciales o totales. La etapa de clasificacion es la ultima fase del procesamiento y
los algoritmos disenados para la misma tienen que ser fiables y capaces de manejar
situaciones de error que se pueden dar en la vida real. Esto incluye ruido, errores
en la clasificacién, oclusiones, etc. En un mundo ideal (sin oclusiones, ruido ni

errores), el vehiculo es asignado a la misma categoria durante todas las rondas
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de clasificacién. Al final de su trayectoria, la categoria que le representa sera la
clase que mas similitud haya acumulado. El valor de similitud para el resto de
las categorias deberia ser cero. Lamentablemente el escenario real que manejamos
esta lejos de ser este mundo ideal. En la practica hay varias fuentes de ruido y
errores: imperfecciones en la deteccién de fondo, ruido en la escena, vibracién de
la camara, oclusiones, etc. Todos estos factores pueden afectar a los resultados
de clasificacion si no se tienen en cuenta a la hora de disenar los algoritmos.
Para aumentar la fiabilidad de los resultados de clasificacion frente a los erro-
res puntuales en la clasificacién de algin vehiculo éstos son acumulados durante
toda la zona de seguimiento (dénde en realidad empieza la clasificacién). Cada
iteracién se considera una ronda de clasificacion independiente del resto, en la
cual, todos los vehiculos son clasificados de nuevo y la categoria ganadora para
cada vehiculo acumula el valor de similitud para la clase que representa. Al final
del seguimiento, el vehiculo es clasificado como la categoria que mas similitud
haya acumulado. Este proceso le da a la clasificacion mucha estabilidad dado que
cualquier tipo de error puntual afecta a la ronda de clasificaciéon actual pero no
al resultado final acumulado. Para evitar que las oclusiones afecten a la clasifi-
cacion todos los vehiculos que hayan sido marcados en la etapa de seguimiento
como ocultos no se clasifican para evitar riesgos de clasificarlos incorrectamen-
te. Mientras permanezcan ocultos, los resultados acumulados de clasificacion se
mantienen igual para todos los vehiculos involucrados hasta que esta situacién se
resuelva o alguno de los vehiculos entra en oclusion total. En este tltimo caso el
sistema finaliza el seguimiento y estima la categoria final del vehiculo utilizando

los datos acumulados hasta ese momento.

5.2. Clasificacién basada en HOG/SVM

Las categorias de camién y autobis son tratadas de forma especial dado que
en este caso el tamano 3D es insuficiente para diferenciar entre ambas. Cada vez
que se detecta que un vehiculo podria pertenecer a una de estas categorias lanza-
mos una segunda etapa de clasificacién esta vez basandose en las caracteristicas
visuales del vehiculo para determinar si es un camién o un autobus. La idea basica
de esta etapa es capturar el trasero del vehiculo dado que es la parte que menos
efectos de proyeccion sufre teniendo en cuenta la posicion de la camara descrita en
la seccion 3.2. La imagen capturada es procesada mediante un clasificador basado
en SVM y HOG para determinar finalmente la categoria del vehiculo. La figura

5.10 muestra un diagrama simplificado de las distintas etapas del algoritmo.
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Extraer parte trasera

utilizando plantilla 3D i_pf Calcular HOG L Clasificar con

SVM

Figura 5.10: Proceso de clasificacién de las categorias camién/autobus

Las maquinas de vectores soporte (SVM por sus siglas en inglés de Support
Vector Machine) son un clasificador lineal capaz en su versién basica de clasificar
las muestras en dos clases. Fueron introducidos en los anos 90 como parte del
trabajo de [C. Cortes and V. Vapnik, 1995]. Aunque sus inicios se remontan a
los 60, no ha sido hasta la época de los 90 donde empezd6 a ganar en popularidad
gracias a la introduccién del truco del kernel por el trabajo de [Boser et al.,
1992]. Esta modificacién abrié el abanico al uso de SVM con éxito en multitud
de problemas no lineales.

En el caso de dos dimensiones la solucién es un hiperplano que separa las
muestras en dos subconjuntos. En general se puede distinguir entre dos técnicas

para llevar a cabo esta tarea:

1. Modelos generativos

2. Modelos discriminatorios

La primera de ellas trata de estimar la funciéon de densidad de probabilidad
que genera la distribucion de cada clase. La segunda familia de técnicas trata de
clasificar las muestras sin tener que generar la densidad de probabilidad de las
mismas. En cambio, éstas basan su andlisis en un conjunto de muestras para hallar
la frontera de separacion entre las dos clases a partir del conjunto de muestras
utilizadas para el entrenamiento. Dicho esto, es de vital importancia intentar que
las muestras escogidas sean lo suficientemente representativas de las dos clases.
SVM pertenece a esta categoria de clasificadores.

SVM es un clasificador lineal que intenta maximizar el margen entre dos clases
basandose en un nimero determinado de muestras que se denominan vectores so-
porte. Dado un conjunto de muestras de entrada SVM intenta hallar el hiperplano
que lo divide en dos regiones disjuntas maximizando el area libre de muestras en-
tre ellas. En el caso particular de dos dimensiones la solucién es una linea recta.

Como se puede ver en la figura 5.11, el conjunto de lineas que separan ambos



CAPITULO 5. CLASIFICACION DE VEHICULOS 110

° [} [}
] e 990
o 94 o ©
]
]
e [}
e © o ]
o) ]
]
]
] 0 ©
]
Solucién con Solucién con
Margen pequefic Margen grande

Figura 5.11: Dos soluciones distintas para el mismo conjunto de datos. En la
solucién de la izquierda los vectores soporte elegidos (color verde) dan lugar a un
margen mas estrecho que la soluciéon de la derecha.

conjuntos es infinito, sin embargo, el objetivo es encontrar la linea que separa
las dos clases generando la mayor separacion entre ambas. En este ejemplo, el
margen generado por la segunda soluciéon es mucho mayor que el generado por la
primera. Dado que la soluciéon encontrada por SVM es la éptima, cualquier otra
solucion nos dara un margen mas estrecho y por lo tanto con menos seguridad a
la hora de clasificar muestras adyacentes a la frontera entre las dos clases.

En general, las muestras no siempre son facilmente separables como en el
ejemplo de la figura 5.11. En la préactica lo normal es encontrarse con problemas
de clasificacion donde el espacio de muestras puede tener muchas dimensiones y
donde las muestras no son linealmente separables. SVM resuelve este problema
mediante el truco del kernel, donde en vez de utilizar el espacio original de las
muestras, éstas son transformadas a otro espacio con mas dimensiones que el
espacio original con la esperanza de que en este nuevo espacio estas sean separa-
bles. La formulacién final de la clasificacién queda determinada por el signo de

la siguiente funcién:

f(z) = SQ”(Z yioi K (i, 75) + b)

(2

(5.3)

Donde K(xz;,x;) es la funcién kernel elegida para mapear las caracteristicas.
Adicionalmente, durante la fase de entrenamiento y dependiendo del kernel elegi-
do SVM suele requerir un ajuste de un conjunto de pardametros para optimizar el
modelo generado. El apéndice C contiene un analisis matematico detallado para

llegar a la ecuacion 5.3 asi como un andlisis detallado de los pardmetros que in-
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tervienen en la optimizacion del modelo y el efecto de estos sobre los resultados

de la clasificacién.

5.2.1. Histogramas de Gradientes Orientados

El descriptor HOG (por su siglas en inglés de: Histogram of oriented gradients)
es uno entre los mas famosos y exitosos descriptores basados en gradientes. En
general, el objetivo principal de un descriptor es resumir la informacion contenida
en una una imagen como formas y/o texturas de modo que sea invariante a
cambios de iluminacién, aspecto y posicion entre otros parametros de la escena.
Este ultimo concepto es muy importante dado que nos permitira reconocer el
objeto modelado en distintas imagenes, con distintos niveles de intensidad, fondo,
etc. Finalmente, la informacién resumida se puede utilizar como entrada a un
clasificador. De esta forma ademas de reconocer los objetos en la imagen seremos
capaces de clasificarlos en distintas categorias.

El descriptor HOG ha sido originalmente introducido por [Dalal N. and Triggs
B, 2005] con el objetivo de detectar personas en una imagen. Segun los autores
originales, el descriptor es capaz de clasificar a la perfeccién todas las muestras
de la base de datos del MIT con personas en distintas configuraciones [Papageor-
giou and Poggio, 2000]. Para evaluar la capacidad real del descriptor los autores
tuvieron que introducir una nueva base de datos con mas imagenes mucho méas
complejas que las ofrecidas por la base datos del MIT. La idea principal detras de
HOG es resumir la informacion de la forma del objeto recogido en la imagen. Para
ello, tanto el célculo del descriptor como la informacion codificada por el mismo
se basan en el calculo de gradientes en la imagen. Estos basicamente nos indican
la magnitud y la orientacién del cambio en la intensidad. Dado un pixel p(z,y)
en una imagen I, la derivada en el pixel p en la direccion x se puede calcular con

la siguiente férmula:

df
o =St = fle—1) = f(2) (5.4)
x
En general dada una funcién f(z,y), su gradiente bésicamente esta forma-
do por las derivadas parciales en cada direccién. Este se puede calcular con la

siguiente féormula:

_ 3féf;,y) L
Vi(z,y) = oty |:fy:| (5.5)
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Resultado final

Imagen de entrada

Gradiente vertical

Figura 5.12: Deteccion de bordes utilizando la informacion del gradiente

Mientras que su magnitud y orientacién son calculados con las férmulas:

Vi@ y)| = /2 + 12 (5.6)

0 =tan " — (5.7)

Al calcular el gradiente sobre la imagen de entrada tanto en la direcciéon hori-
zontal como en la vertical obtenemos como resultado todos los bordes contenidos
en la misma. Este efecto proviene del hecho de que el gradiente senala las zonas
donde se han producido grandes cambios en la intensidad de los pixeles. Natural-
mente estas suelen corresponder con bordes del objeto siempre que éste tenga un
color distinto al del fondo de la escena. En la figura 5.12 podemos ver un ejemplo
de la imagen resultante del calculo del gradiente en la direccion x, y y el resultado
final.

La informacién que hemos obtenido hasta ahora se puede representar con una
matriz del mismo tamano que la imagen cuyas entradas son el valor del gradiente.
Esto nos sirve para extraer la forma del objeto representado en la imagen, sin

embargo, esta representacién tiene todavia dos problemas:

1. Problema 1: La cantidad de informacién por guardar sigue siendo grande

ya que tenemos un vector de gradiente por cada pixel
2. Problema 2: Es sensible a cambios en la posicién del objeto
3. Problema 3: Es sensible a cambios en la iluminacion y contraste de la imagen

Para resolver el primer problema HOG resume la informacién de la forma del

objeto en la escena guardando un resumen de la misma. Este basicamente estd
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formado por una serie de histogramas que recogen tanto la magnitud como la

orientacion de todos los gradientes. Para ello:

= La imagen se divide en varias celdas cada una de b x b pixeles.

= Kl intervalo de los valores para la orientacion del gradiente es dividido en

pequenos rangos de m grados.

Para cada celda se calcula un histograma de orientaciones. Cada entrada del
histograma representa un pequeno rango y su valor es la suma de todos los pixeles
cuya orientacion cae en este rango. La contribucion de cada pixel al histograma es
proporcional a la magnitud de su gradiente. De esta manera, los gradientes mas
fuertes tendran mas impacto en la distribucién final del histograma. En realidad,
la aportacion del vector gradiente es dividida entre los dos rangos mas cercanos.
Por ejemplo, si el rango de valores esta dividido en pequenos rangos cada uno de
20 grados. En este caso un gradiente con un valor de 35 grados aporta % de su
magnitud al rango centrado en 40 y i al rango centrado en 20. Esta interpolacion
permite distribuir las orientaciones dentro del histograma de forma mas robusta
a pequenos cambios en la posicion del objeto.

Hasta ahora hemos visto cémo ha resuelto HOG el problema 1 y el problema
2, nos queda por ver como trata este descriptor el tercer problema relacionado
con los cambios de iluminacién y contraste en la imagen. Antes de ver la técnica
que se emplea para resolverlos vamos a ver el impacto que tiene un cambio en la
intensidad en toda la imagen sobre los histogramas generados por el descriptor.

En general, podemos demostrar facilmente que cambios que consisten en un
aumento (o disminucién) global en la intensidad de toda la imagen no afectan a
los valores del gradiente dado que con la férmula 5.4 estos términos se acabaran
anulando en la operacién de la resta. Sin embargo, cualquier cambio en el contras-
te de la imagen afectara al valor final del gradiente y como consecuencia afectara
a la forma del histograma resultante de la celda. En la figura 5.13 podemos ver
cémo afecta un cambio en el contraste al valor final del gradiente del un pixel
(punto rojo). Dado que uno de los objetivos de HOG es obtener una represen-
tacion invariante respecto a cambios en la iluminacién tenemos que realizar un
paso adicional para eliminar este problema. Este paso es la normalizacion.

La normalizacién de un vector consiste en dividir los valores de sus com-
ponentes entre su magnitud. En [Dalal N. and Triggs B, 2005] los autores han

experimentado con un conjunto de técnicas de normalizaciéon como LI-norm,

v — v/(||[vli + €) o L2-norm, v — v/+/(]|v]|31 + €2). El estudio concluye que
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Figura 5.13: Efecto del cambio de contraste sobre el valor del gradiente

todas las normas probadas dan resultados satisfactorios asi que la tnica diferen-
cia a tener en cuenta en la practica es su impacto en el rendimiento global del
algoritmo. HOG parte de la idea de que los cambios de contraste no suelen ser
globales para toda la imagen sino mas bien locales a ciertas areas de la misma.
Con esto en mente, para llevar a cabo la normalizacién el descriptor agrupa las
celdas en pequenos bloques formados por m x m celdas. El conjunto de valores de
todos los histogramas que pertenecen a un bloque son concatenados para formar
un unico vector. Finalmente, los valores de éste son normalizados respecto a la
norma elegida. Los bloques se definen de tal forma que haya solapamiento entre
ellos, en la configuracién tipica de HOG los bloques estan formados por 2 x 2 cel-
das. En este caso en concreto hay un solapamiento de 2 celdas entre dos bloques

adyacentes tal y como se muestra en la figura 5.14.

Figura 5.14: Solapamiento entre bloques en la configuracion 2 x 2 de HOG

La normalizacién se lleva a cabo para cada bloque. Dado el solapamiento
entre éstos, una misma celda puede participar en el resultado final tantas veces

como bloques a los que pertenece. El valor del histograma de la celda cambiard
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Figura 5.15: Distribucién de los coeficientes de aportacién de cada celda en el
descriptor final. Las celdas interiores participan en cuatro bloques distintos.

dependiendo del bloque sobre el cual se ha llevado a cabo la normalizacion. Este
hecho otorga mas robustez al valor final del descriptor, puesto que ademéas de
normalizar el valor de los histogramas nos permite recoger la disposicion espacial
de las celdas. La figura 5.15 muestra un ejemplo de una celda que pertenece a
varios bloques y la matriz de contribuciones para todas las celdas.

El descriptor HOG soporta dos configuraciones distintas con el fin de adap-
tarse a la geometria de los objetos del dominio de la aplicacién. La primera
configuracién es rectangular (R-HOG) y la segunda es la denominada C-HOG
(circular HOG). En este caso la forma de las celdas estan participadas en forma
polar. La figura 5.16 muestra ambas configuraciones del descriptor. En esta tesis

hemos utilizado la configuracién R-HOG dado que es la que mejor se adapta a la

2N
N

Figura 5.16: Configuraciones geométricas del descriptor HOG: (a) configuracién
rectangular (R-HOG), (b) configuracién circular (C-HOG)

geometria de los vehiculos.

(a) (b)

5.2.2. La parte trasera de camiones y autobuses

Las categorias de camion y autobts representan un caso especial de clasifi-

cacion dado que s6lo por tamano 3D somos incapaces de distinguir entre ellas.
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Figura 5.17: Imagen de la vista de un autobus con la configuracion empleada de
la cdmara. La parte lateral (B) del vehiculo sufre mucha deformacién por el efecto
de la proyeccién, ademads de estar afectada por las sombras. La parte superior (A)
no tiene informacién visual suficiente para diferenciar entre camiones y autobuses.
La parte (C) no sufre ningun efecto ademéds contiene informacién suficiente para
diferenciar entre ambas categorias.

La solucién planteada en esta tesis para resolver este problema se basa en una
segunda etapa de clasificacion esta vez basada en caracteristica visuales para dife-
renciar entre ambas categorfas. Si analizamos el aspecto de ambas categorias (ver
figura 5.18) veremos que visualmente tienen muchas diferencias entre las cuales

podemos encontrar:

1. El color: los camiones trailer tienden a tener un color blanco mientras que

los autobuses tienen colores variados

2. Las ventanas: los autobuses disponen de ventanas tanto en la parte trasera
como en los laterales mientras que los camiones en general no tienen ven-

tanas

3. Los camiones disponen de una cabecera y un trailer mientras que los auto-

buses estdn compuestos por una tnica cabina

4. La parte trasera: los camiones disponen de puertas en la parte trasera mien-

tras que los autobuses en general tienen una gran ventana

Analizando estas diferencias vemos que el color es una buena caracteristica
visual que se puede emplear en general, pero en este caso particular no es total-
mente discriminatoria dado que puede haber camiones de otro color que no sea
blanco o autobuses de este color. Otra desventaja que tiene el color como carac-
teristica es su alta sensibilidad a cambios en la iluminacién. Las caracteristicas

numero 2 y 3 a priori son buenas para diferenciar entre un camién y un autobus
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Figura 5.18: Histogramas HOG superpuestos sobre las imagenes de las categorias
soportadas

visualmente, sin embargo dada la configuracion y el angulo de nuestra camara la
primera de ellas no se puede utilizar ya que estamos procesando trafico en sentido
saliente mientras que la segunda sufre mucho el efecto de la proyeccion tal y como
se puede ver en la figura 5.17. Por iltimo, nos queda la parte trasera. Analizando

en detalle esta parte podemos ver que tiene las siguientes caracteristicas:

= Es una caracteristica que se puede utilizar para diferenciar entre camio-
nes y autobuses: la mayoria de los camiones tréiler tienen puertas traseras

mientras que los autobuses disponen de una ventana trasera.

= Dada nuestra configuracién de la camara esta parte es perfectamente visible

y no sufre en exceso el efecto de la proyeccion.

» Es facilmente extraible ya que pertenece al mismo plano 3D.

Dadas las ventajas que presenta esta parte fisica hemos optado para utilizarla
como la base para distinguir entre las dos categorias. La idea principal es extraer
la parte trasera del vehiculo aprovechando la informaciéon 3D de las plantillas,
generar su descriptor HOG y clasificarlo mediante un SVM. Esta idea es similar
al trabajo de [Buch et al., 2009] con la diferencia de que en este caso se crea un
histograma 3DHOG para todas las plantillas mientras que nuestro trabajo tan
s6lo utilizamos la informacién 3D de la plantilla para extraer la parte trasera
del vehiculo (camién o autobts en nuestro caso). La figura 5.18 muestra algunos
ejemplos de descriptores HOG calculados para las categorias soportadas.

Para llevar a cabo el primer paso, ademas de recortar la parte posterior te-
nemos que rectificar el plano que la contiene para deshacer el efecto de la pro-

yeccion. La rectificacion de planos es una técnica clasica en vision computacional
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cuyo objetivo es deshacer el efecto que sufren los planos a causa de la proyeccion
y recuperar el plano original. En términos geométricos, una cdmara proyecta fi-
guras del mundo 3D en un plano 2D (la imagen) manteniendo su propiedades de
proyeccion invariantes. Aprovechando el modelo pinhole descrito en el apéndice
A somos capaces de deshacer las transformaciones que sufre el plano y recupe-
rar su aspecto original. De esta manera recuperamos propiedades geométricas
importantes sobre el plano original como: angulos, distancias, paralelismo, etc.
El problema de la rectificacion ha sido ampliamente tratado en la literatura.
Hay varias maneras de abordarlo, [Liebowitz and Zisserman, 1998] descompone

la homografia como una combinacién de tres transformaciones distintas:
H=H,H.H,

Donde H, es la matriz que contiene la informacién de proyeccioén, H, la trans-
formacion afin y por ultimo Hg contiene la informacion de similitud. El primer
paso para calcular la matriz H, es obtener la linea en el infinito que contiene los
puntos de fuga. Esta se puede obtener a partir de dos puntos de fuga p; y ps con

la siguiente férmula:

loo = (I, 12, 15)" = p1 X pa
Una vez calculadas las coordenadas de . podemos construir la matriz H, de

forma directa:

1 0 0
Hp=10 1 0 (5.8)
Lol I

Las matrices H, y Hy se pueden obtener con las siguientes férmulas:

1 _a
B B
H,=1{0 1 0 (5.9)
0 0 1
sR t
H, = 0T 1 (5.10)

([Liebowitz and Zisserman, 1998]) contiene los detalles del calculo de los coefi-
cientes a y . La matriz H, se puede construir mediante las matrices de rotacion
R, escalado s y traslaciéon t. Finalmente, la matriz H se obtiene multiplicando las
tres matrices: Hy,, H, y H;.

Otra técnica para rectificar el plano es la basada en puntos de corresponden-

cia. Este método se basa en aprovechar conocimiento geométrico previo de la
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escena para deshacer los efectos de la proyeccion. Por ejemplo si conocemos la
geometria de algtin objeto de la escena podemos aprovecharla para establecer una
correspondencia entre puntos del espacio 3D con puntos de la imagen 2D. Segun
el modelo pinhole, la ecuacion general que relaciona un punto P, cualquiera con

un pixel P;,, de la imagen se puede escribir como:
P,,=MP, (5.11)

Donde M3y, es la matriz genérica de la proyeccion. Anadiendo la restriccién
adoptada en el proceso de rectificacion que consiste en que los puntos que forman
la correspondencia tienen que pertenecer al mismo plano, la ecuacion anterior se

puede reescribir como:
P,,=HP, P, €m, (5.12)

Donde 7, es el plano que queremos reconstruir y Hsy3 una matriz homogénea
de ocho grados de libertad (el noveno es la escala). Para deshacer la transforma-

cién basta con calcular la matriz H y aplicar la transformacion inversa:
P,=H'P,, (5.13)

La relaciéon 5.12 de proyeccién se puede representar con una matriz homogénea

H de nueve elementos:

ZL‘II hll h12 h13 xl
23/2 = h21 hgg h23 - |22 (514)
fL‘% hsi hsp  hs3 x3

Dado que H es homogénea, kH también es una soluciéon valida para el sistema
anterior. Asi que podemos dividir todos los elementos de H por h33 y pasamos a
tener ocho incégnitas en vez de nueve. Para hallar los ocho elementos necesitamos
ocho ecuaciones linealmente independientes. Si desarrollamos el sistema anterior

y dividimos por la coordenada homogénea obtenemos lo siguiente:

" hi his. h
x/:$_/1: 11- + N2y + g (5.15)
Ty h31.l‘+h32.y+ 1
’ QZ_IQ . h21.$+h22.y+h23

fﬂg N hgl.l' -+ h32.y +1

(5.16)

Desarrollando este sistema llegamos a:

xryl000 —a'z —2'y

T CEI
000zyl —yz — y/y] [hn hia hig hot hag hos hs h32} = [y,] (5.17)
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Figura 5.19: Extraccién de la parte trasera del camién/autobis. La proyeccién
de la plantilla 3D del vehiculo sobre el blob es utilizada para extraer de forma
precisa su parte trasera mediante rectificacion de planos.

En este sistema de ecuaciones las incognitas son las h;;. Dada la corresponden-
cia entre dos puntos (z,y) y (2’,y') que pertenecen a la imagen 2D de entrada y
de salida respectivamente somos capaces de obtener dos ecuaciones. Para resolver
las ocho incognitas hacen falta cuatro puntos de correspondencia entre el plano
original m;,, v el plano rectificado m,. Para obtener ocho ecuaciones linealmente
independientes, los cuatro puntos tienen que ser coplanares pero no colineales. El
sistema de ecuaciones construido en este caso es compatible determinado y tiene
una solucién unica.

Con la técnica de rectificacién somos capaces de extraer la parte trasera de
forma bastante precisa cada vez que la clasificacién por tamano determina que
el vehiculo es un autobtis o un camién. Los puntos elegidos para establecer la
correspondencia son los vértices A, B,C' y D del poligono trasero de la plantilla
proyectada sobre el vehiculo. Estos son mapeados a las esquinas A’, B',C" y D’ de
una imagen de tamano fijo de 96 x 128 pixeles (figura 5.19). Cabe destacar que
esta transformacion conlleva una operacién de escalado que se hace manifiesta
a medida que el vehiculo se va alejando de la camara. Esto es necesario dado
que HOG necesita una imagen de tamano fijo. La clasificacion basada en SVM
tiene que seguir funcionando dado que la distribucion de bordes generada por el

descriptor HOG deberia ser la misma después de aplicar la operacion de escalado.

5.2.3. Parametrizacion del clasificador SVM

Hasta ahora hemos visto las bases del clasificador que se va construir para
clasificar los grandes vehiculos en autobuses y camiones, donde en esta segunda
categoria a su vez tenemos que diferenciar entre camiones normales y camiones
cisterna. En esta seccion veremos en detalle el proceso de seleccion y ajuste de

sus parametros. Para llevar a cabo estas pruebas se han fijado los pardmetros
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Figura 5.20: Ejemplos de muestras de entrenamiento de autobuses, camiones y
camiones cisterna

del descriptor HOG en la configuracién 6ptima que discutiremos mas en detalle
en la seccion 5.2.4. Para validar el modelo generado se ha creado una base de
datos formada por 252 ejemplos de la parte trasera para las categorias: autobus,
camién y camion cisterna que tenemos que clasificar (ochenta y cuatro ejemplos
para cada categoria). Estas son empleadas para llevar a cabo un entrenamiento
supervisado del clasificador SVM. En la figura 5.20 se puede ver varios ejemplos
de traseros recortados de camiones y autobuses que han sido utilizados para el
entrenamiento.

El clasificador es entrenado mediante validacién cruzada (cross validation en
inglés). Esta técnica estadistica permite obtener modelos més fiables y robustos.
Para ello, en vez de dividir las muestras de entrenamiento en dos partes, una para
el entrenamiento y otra para la validacion como hacen la mayoria de métodos
tradicionales, esta técnica parte el conjunto de muestras de entrada en varios
subconjuntos. No hay un niimero estandar de estos pero hay que hacer la particion
de tal forma que el nimero de elementos en un solo subconjunto sea suficiente
para poder validar el modelo generado sobre el resto de subconjuntos. Dentro de

la validacién cruzada hay varios algoritmos para validar el modelo final:

1. Validacién cruzada de K iteraciones
2. Validacion cruzada aleatoria

3. Validacién cruzada dejando uno fuera
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En la validacién cruzada de K iteraciones los datos se dividen en K subcon-
juntos, de los cuales K — 1 son utilizados para entrenar el modelo y el conjunto
restante es empleado para validar el modelo obtenido. El proceso es repetido K
iteraciones, en cada iteracion se escoge un conjunto de validacién distinto hasta
cubrir los K subconjuntos generados inicialmente. El resultado final es calcu-
lado como la media aritmética de todas las iteraciones. El modelo final suele
ser bastante preciso dado que el conjunto de datos utilizado para entrenar y
validar el modelo tiene mucha variedad de elementos minimizando el riesgo de
sobre-entrenamiento. En la validacion cruzada aleatoria la divisién del conjun-
to de datos en muestras para entrenamiento y validacion es aleatoria. Esto por
una parte tiene la ventaja de incrementar todavia mas si cabe la variedad de
los elementos elegidos para entrenar y validar el modelo generado. Por la otra,
corremos el riesgo de repetir muestras, dejarlas sin evaluar o de evaluar la misma
combinacion varias veces. Esto puede influir en el resultado final dado que éste
es calculado como la media aritmética para todas las iteraciones. Finalmente la
validacion cruzada dejando uno fuera es un caso particular de la variante de K
iteraciones, donde el tamano de los subconjuntos es 1. Esta técnica normalmente
requiere de un coste computacional superior a las demas dado que el ntimero de
combinaciones generadas por la misma es mas grande que las otras variantes. En
esta tesis el entrenamiento del clasificador SVM se ha llevado a cabo mediante la
técnica de validacién cruzada de seis iteraciones. En cada iteracion, 210 elementos
son utilizados para entrenar el modelo y 42 para la validacion.

Los parametros a configurar para un clasificador SVM en general dependen
del kernel elegido. En esta tesis se han llevado a cabo varios experimentos con dos
funciones de kernel distintas: funcién lineal y funcién de base radial gaussiana. En
realidad la primera no es una funcién de kernel, puesto que el producto escalar
en si es una medida de similitud entre dos vectores (ver apéndice C para més
detalles). La primera funcién que se ha evaluado ha sido la funcién de base radial

gaussiana. Esta funcién tiene la siguiente forma:

/112
K(z,2') = e ==l (5.18)

Analizando matematicamente esta funciéon podemos ver que el area de influen-
cia de cada elemento depende exclusivamente del pardmetro v. Un valor grande
de esta variable permite estrechar el area de influencia de cada muestra mientras
que valores mas pequenos extienden esta area. El parametro v es inversamen-

te proporcional al radio de influencia de las muestras elegidas como vectores de
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soporte.
La metodologia de evaluacién que se ha seguido estd basada en las reco-
mendaciones del trabajo de [wei Hsu et al., 2010] con algunas modificaciones.

Basicamente se han seguido los siguientes pasos:

1. Preparacién y adaptaciéon de los datos de prueba

2. Preparar las posibles combinaciones de los parametros C' y v mediante

busqueda en rejilla

Para cada combinacion de valores C; y ~;:

2
., . . — !
1. Generar un modelo con la funcién radial gaussiana: K (z,z') = e =]

2. Utilizar validacion cruzada para evaluar los parametros C; y ;

3. Probar el modelo obtenido sobre videos reales

La figura 5.21 muestra los resultados obtenidos con esta funcion para cada una
de las categorias. Las zonas amarillas del grafico corresponden a combinaciones
con los mejores resultados de clasificacion. En base a los resultados obtenidos se
puede ver que tanto para la categoria de autobis como la de camién cisterna el
parametro que mas peso tiene sobre el resultado final es v. Cuanto mas pequeno
es este parametro mejores son los resultados de clasificacion. En el caso de la
categoria camién observamos un comportamiento similar sin embargo esta vez el
parametro C' si tiene efecto sobre el resultado final: los mejores resultados son
obtenidos con valores inversamente proporcionales de C'y . A medida que va
creciendo v el abanico de valores de C' que dan buenos resultados es cada vez
mayor.

En general, para las tres categorias analizadas los resultados de clasificacién
empeoran de forma clara a partir de v = 1071, La figura 5.22 muestra la media
aritmética de esta funcién para las tres categorias. Como conclusién podemos
decir que los mejores resultados de clasificacién se han obtenido combinando un
valor grande de C' con un y <= 1072,

La segunda funciéon analizada como parte de esta tesis ha sido la funcion lineal.
En este caso el tinico parametro variable es C'. El rango analizado para este valor
es de [107°,10°]. La figura 5.23 muestra los resultados obtenidos. Analizando esta
figura se puede ver que en general los resultados obtenidos independientemente
del valor de C' son muy buenos tanto para la categoria de autobis como la de

camién cisterna. Para la categoria de camién la precision de clasificacion para
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Figura 5.21: Resultados de validacion cruzada para la funcién radial gaussiana pa-
ra las tres categorias soportadas. Los resultados de precisién son representados en
una escala de colores donde las zonas amarillas corresponden a las combinaciones
con los mejores valores de precision.

valores pequenos de C' (menores de 107!) es menor al resto de las categorfas. Sin
embargo, la precisién mejora de forma clara a partir de valores de C' superiores
a 1071,

Si comparamos el rendimiento de la funcién radial gaussiana con la funcién li-
neal podemos decir que esta ultima es la que mejor resultados ha dado en nuestro
problema de clasificacion. De hecho, si analizamos méas en detalle el comporta-
miento de la funcién radial gaussiana podemos ver que los mejores resultados de
ésta se han obtenido para valores muy pequeiios de A\ <= 1072, Esto tiene su
logica dado que en este caso la funcion radial gaussiana se comporta como un
modelo lineal. Segin demuestra el trabajo de [Keerthi and Lin, 2003| cuando el
valor de « tiende a cero y C' = C10? siendo C} un valor fijo, entonces el clasificador
SVM resultante es equivalente a un clasificador SVM lineal con un parametro de
penalizacién C' = (. En general segiin [wei Hsu et al., 2010] cuando la dimensién
del espacio de caracteristicas es muy grande en comparacion con el nimero de
muestras disponibles para el entrenamiento (como en nuestro caso), es aconseja-
ble utilizar una funcién lineal en vez de una funcién radial gaussiana (o otro tipo

de funcién).
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Figura 5.22: Media de los resultados obtenidos para la funcién radial gaussiana
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Figura 5.23: Valores de clasificacion obtenidos para las tres categorias: camion,
autobis y camion cisterna mediante le uso de una funcion lineal

5.2.4. Parametrizacion de HOG

En la seccién 5.2.1 hemos visto en detalle los distintos pardametros que confor-
man el descriptor HOG. En esta seccion veremos el proceso de seleccién y ajuste
de los parametros de este descriptor y el efecto de éstos sobre los resultados obte-
nidos en la clasificacion. Para llevar a cabo estas pruebas se ha utilizado la misma
base de datos descrita en la seccion anterior formada por 252 ejemplos de la parte
trasera para las tres categorias que tenemos que clasificar. De nuevo, la validacion
cruzada es utilizada para entrenar y validar el clasificador SVM resultante de las
distintas configuraciones del descriptor HOG. Dado que en esta seccién el obje-
tivo es comprobar el efecto de la parametrizaciéon de HOG sobre el resultado, se
ha fijado la configuracién del clasificador SVM en la mejor combinacion: funcion
lineal con C' = 10!, Para facilitar las pruebas y la caracterizacién del clasifica-
dor se ha automatizado el proceso para obtener los resultados de la clasificacion

correspondientes a configuraciones distintas del descriptor HOG.
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Figura 5.24: Efecto del nimero de orientaciones elegido sobre el resultado final
del descriptor HOG para un tamano de celda fijo de 16 x 16

Como se ha visto en la seccién 5.2.1 un descriptor HOG se caracteriza prin-
cipalmente por el nimero de orientaciones (3, el tamano de celda s = s1 X s, el
nuamero de celdas por bloque b = by X by y la norma elegida para normalizar los
bloques. Los siguientes experimentos han sido llevados a cabo utilizando la misma
norma L2—norm y una celda cuadrada (caso habitual en HOG). El solapamiento
entre bloques ha sido configurado para que sea siempre igual a dos celdas.

Antes de repasar los resultados de la parametrizacién vamos a comprobar los
efectos que tienen los distintos parametros del descriptor HOG de forma visual. La
figura 5.24 muestra el efecto que tiene cambiar el niimero de orientaciones. Para
realizar esta prueba hemos fijado el tamano de celda a 16 x 16. En esta figura se
puede ver que a medida que crece el nimero de posibles orientaciones el descriptor
HOG resultante captura mejor los bordes de los objetos representados. Este efecto
se puede apreciar de forma clara para el camién cisterna. Si comparamos el HOG
de esta categoria para los valores de § = 2 y 8 = 32 podemos ver que en el
primero es casi imposible apreciar la forma redonda del objeto mientras que en el
ultimo la parte circular del camion cisterna se ve de forma clara. Este parametro
tiene un efecto similar sobre el resto de las categorias (camién y autobus). En
general se puede ver que a partir de § = 8 la mejora no es significativa.

El segundo parametro importante de HOG es el tamano de la celda. A la hora

de elegir este parametro hay que tener en cuenta dos aspectos. El primero es el
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s = 4x4 s = 16x16 s = 32x32

Figura 5.25: Efecto del tamano de la celda elegido sobre el resultado final del
descriptor HOG para un nimero de orientaciones fijado en 5 = 16

efecto que tiene sobre el resultado final. Un tamano pequeno de celda permite
capturar con més detalle el objeto a representar, sin embargo, esto puede ser un
inconveniente dado que podemos caer en un problema de sobre-caracterizacion
al recoger demasiados detalles. Esto hard que el descriptor sea muy sensible a
cambios en la disposicién y orientacién del objeto dentro de la imagen. En el
otro extremo un tamano muy grande de celda permite anadir mas flexibilidad
al descriptor dado que pequenos cambios en la disposicion del objeto o la forma
de sus bordes no afectan al descriptor resultante. Sin embargo, a medida que
crece el tamano de la celda la informacién que el descriptor recoge sobre el objeto
disminuye hasta llegar a ser insignificante si el tamano de la celda es demasiado
grande.

La figura 5.25 muestra el resultado obtenido al calcular el descriptor HOG
sobre la misma imagen de entrada y fijando el niimero de orientaciones en 5 = 16.
En esta figura podemos ver como un tamano pequeno de celda s = 4 x 4 permite
recoger mucha informacion sobre el objeto mientras que con un tamano grande
s = 32 x 32 la informacién recogida sobre el objeto es escasa y apenas se aprecian
detalles del mismo en el descriptor resultante.

Finalmente, otro aspecto importante a tener en cuenta es el impacto que
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Figura 5.26: Tiempo empleado en el entrenamiento del clasificador SVM en fun-
cion del tamano de la celda y el nimero de orientaciones elegidos para el descriptor

HOG

tiene este parametro sobre el rendimiento de todo el sistema. De las pruebas que
se han realizadas hemos observado que cuanto mas pequeno es el tamano de la
celda mas tiempo de procesamiento necesitamos para calcular el descriptor HOG.
Puesto que uno de los requisitos esenciales de nuestro sistema es correr en tiempo
real tenemos que elegir el tamano de celda 6ptimo para cumplirlo.

Todos los experimentos que veremos a continuacién han sido ejecutados sobre
un AMD Phenom(tm) II X6 1055T a 2.8Ghz y una memoria RAM de 4GB. La
figura 5.26 muestra los resultados de los tiempos de entrenamiento necesarios para
cada una de estas configuraciones. Si analizamos los datos contenidos en detalle
podemos ver que para un tamano de celda fijo, el tiempo de entrenamiento crece
de forma lineal en funcién del niimero de orientaciones. Sin embargo, si nos fijamos
en la figura 5.27 donde se fija el valor del niimero de orientaciones y se cambia el
valor del tamano de la celda, podemos ver cuanto mas pequeno es el tamano de
celda mas tiempo necesitamos para entrenar el clasificador SVM. Analizando la
operacién de entrenamiento que se divide en dos fases: en la primera de ellas se
calcula el descriptor HOG para cada muestra y en la segunda estas muestras son
utilizadas para entrenar el clasificador SVM, se ha observado que la mayor parte
del tiempo es empleada en el calculo del descriptor HOG. El tiempo empleado para
entrenar el clasificador es insignificante en comparacion con este tiempo. En la
practica los tiempos de entrenamiento en realidad tiene una importancia relativa.
Lo que de verdad importa es el tiempo que se tarda en calcular el descriptor HOG
para una imagen y predecir a que categoria pertenece mediante SVM.

La tabla 5.3 muestra los resultados de validacion del clasificador SVM gene-
rado para las distintas configuraciones del descriptor HOG. Para poder comparar
los resultados obtenidos todos los experimentos han sido realizados utilizando los
mismos pardmetros de SVM: kernel lineal con C' = 107!, En un primer andlisis

se puede observar que los mejores resultados son obtenidos para configuraciones
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Figura 5.27: Tiempo empleado en el entrenamiento del clasificador SVM en fun-
cién del tamano de la celda para distintas configuraciones de orientacién

de alta resolucion: un pequeno tamano de celda combinado con un niimero alto
de orientaciones. A medida que sube el niimero de orientaciones el hecho de subir
el tamano de celda tiene menor impacto sobre el resultado final de clasificacion.
Si profundizamos un poco mas en el andlisis, podemos ver que en general el por-
centaje de acierto para las tres categorias es alto (superando 94 % en la mayoria
de los casos) para la mayoria de las configuraciones exceptuando casos extremos
como = 2 y un tamano de celda mayor que s = 4 x 4 donde el clasificador falla
para las categorias de camién y camién cisterna, o cuando el tamano de celda es
muy grande como el caso de s = 32 x 32. En general el resultado de la clasificacion
es muy bueno alcanzando valores muy altos para varias configuraciones donde el
tamano de celda s = 4 x4 incluso cuando el valor de orientaciones es bajo (8 = 2)
los resultados obtenidos con este tamano de celda son aceptables (todos mayores
de 90 %). Otras configuraciéon que resulta en altos valores de clasificacién es con
un tamano s = 8 X 8 combinado con un nimero de orientaciones mayor que 4. Pa-
ra tamanos de celda de s = 16 x 16 hay que utilizar por lo menos 8 orientaciones
para obtener un porcentaje alto de acierto en la clasificacion.

El inconveniente de utilizar un tamano de s = 4 X 4 es su alto coste compu-
tacional incluso para un nimero de orientaciones pequeno como 3 = 4. A esto
hay que anadir el incremento en el coste de la prediccion del SVM dado que el
descriptor generado para un tamano mas pequeno de celda contiene mas elemen-
tos. Esto queda reflejado en la figura 5.28 donde se mide el tiempo empleado para

calcular el descriptor HOG de una sola imagen para dos configuraciones de celda
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| B=2 [ s=4x4 | s=8x8 | s=16x16] s=32x32]
autobus || 97.92 | 96.88 | 8333 | 100"

camién 93.75 71.88 16,67* 0*
cisterna 92.71 85.42 3,12* 4*

| B=4 ] s=4x4 | s=8x8 | s=16x16] s=32x32

autobus || 100.00 98.96 95.83 56,25
camion 97.92 98.96 86.46 54,17
cisterna 98.96 97.92 97.92 96,88

| B=8 || s=4x4 | s=8x8 [ s=16x16] s=32x32

autobus 100.00 98.96 94.79 83,33
camion 97.92 98.96 94.79 77,08
cisterna 100.00 98.96 98.96 95,83

| B=16 || s=4x4 | s=8x8 [ s=16x16] s=32x32

autobus || 100.00 100.00 96.88 91,67
camion 97.92 97.92 95.83 90,62
cisterna 98.96 98.96 98.96 97,92

| 3=32 || s=4x4 | s=8x8 | s=16x16] s=32x32

autobus || 100.00 100.00 97.92 96,88
camion 98.96 98.96 96.88 95,83
cisterna 98.96 98.96 98.96 96,88

Cuadro 5.3: Resultados del clasificador SVM para distintas configuraciones de
tamano de celda y (. Los resultados marcados con * corresponden a resultados
inestables del clasificador.

distintas. En esta figura se puede ver que el tiempo empleado para calcular el des-
criptor HOG crece de forma lineal con el nimero de orientaciones. Sin embargo,
el tiempo necesario para calcular el descriptor de una configuracion con s =4 x 4
es el triple en comparacién con el tiempo necesario para calcular el descriptor con
s = 8 X 8 para el mismo nimero de orientaciones. La figura 5.29 muestra el tiem-
po empleado para predecir la categoria mediante SVM en funcién del tamano del
descriptor HOG. De nuevo se puede este tiempo es lineal en funcion del tamano
del descriptor HOG. Para procesar el video en entrada en tiempo real el sistema
tiene que ser capaz de realizar varias operaciones cada 33ms. Dicho esto, hay que
reducir el coste computacional asociado al calculo del descriptor HOG. Hay que
tener en cuenta que el calculo del descriptor HOG se lleva a cabo para todos los
vehiculos que hayan sido identificados por la primera fase de la clasificacion co-
mo camion o autobis. Como consecuencia, hay que multiplicar el valor estimado
por el nimero maximo de camiones/autobuses que el sistema puede manejar. El

objetivo es minimizar este tiempo para cumplir con el requisito de tiempo real.
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Figura 5.28: Tiempo necesario para calcular el descriptor HOG para distintas
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Figura 5.29: Tiempo necesario para predecir el resultado mediante SVM en fun-
cién del tamano del descriptor HOG. Los tamanos corresponden respectivamente
a configuraciones con: 2, 4, 8, 16 y 32 orientaciones con un tamano de celda fijo
de s =8 x 8.

Dado que los resultados obtenidos con configuraciones basadas en un tamano
de celda s = 4 x 4 son practicamente parecidos a los obtenidos con § = 16,
s = 8 x 8 hemos optado al final por utilizar esta configuracién, ya que su coste
computacional para calcular el descriptor HOG es inferior. La configuracion ele-
gida para representar las categorias entonces es: § = 16, s = 8 X 8, un tamano
de bloque de s = 16 x 16 y un solapamiento entre bloques de dos celdas. Esta

configuracion da lugar a un descriptor HOG de 10560 elementos.

5.3. Experimentos sobre trafico real

Para validar la etapa de clasificacion se han llevado a cabo varios experimentos
sobre videos con distinta composicion de categorias de vehiculos y con distintas

condiciones de: densidad de trafico, meteorologia, iluminacion, etc. La idea es sa-
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car conclusiones sobre el comportamiento del sistema de clasificacién de vehiculos

sobre distintas condiciones que se dan en la vida real.

5.3.1. Meétricas

La medicién del rendimiento del clasificador sobre los distintos casos de prue-
ba (videos) se basa en varias métricas calculadas sobre matrices de confusién.
Una matriz de confusion es una representacion de los resultados obtenidos en un
experimento de clasificacion. El concepto original fue introducido por [Pearson,
1904], pero no llegé al campo de Machine Learning hasta las ultimas décadas por
el trabajo de [Kohavi and Provost, 1998]. Para generar una matriz de confusién
para cada clase en este caso se crea una matriz con el resumen de las estadisticas
de cada clase por separado frente a todas las restantes. Dado que en el contexto
actual tenemos cinco categorias distintas se hard uso de esta técnica para derivar
las métricas que se utilizan en medir el rendimiento del clasificador para cada
clase.

De nuevo utilizaremos la precision, exhaustividad y Valor-F como las métricas
principales para medir el rendimiento del clasificador en las distintas condiciones

de tréfico e iluminacién (ver seccién 4.3 para més detalles sobre las métricas).

5.3.2. Clasificacion en distintas condiciones de
iluminacion y densidad de trafico

La tabla 5.4 muestra la matriz de confusién para los resultados de clasificaciéon
en un escenario nublado. Analizando los resultados de esta tabla se puede ver que
el clasificador ha cometido muy poquitos errores de clasificacion. En general, todos
los vehiculos que han sido detectados han sido clasificados de forma correcta.
Este hecho se ve reflejado también la tabla 5.5 que incluye los valores finales de
clasificacién para todas las categorias incluyendo los totales (verdad absoluta)
de cada categoria. Si analizamos estos datos vemos que todas las categorias han
sido clasificadas de forma correcta con un porcentaje de acierto mayor que 90 %.
La unica excepcién es la clase de Motos, en este caso vemos que los resultados
obtenidos no son tan buenos. El resultado del Valor-F de la clasificacién para esta

categoria es de 60 % aproximadamente. Esto se debe a dos razones:

1. Problemas de deteccién en escenarios con nubes

2. Falsos positivos producidos por coches totalmente oscuros
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Figura 5.30: Ejemplo de deteccién de sombras en un escenario nublado. Los grises
de la imagen de la derecha corresponden a las sombras detectadas por el médulo
de deteccion de fondo.

Motos Coches Furgonetas Camiones Autobuses
Motos 13 0 0 0 0
Coches 9 2148 1 0 0
Furgonetas 0 1 44 1 0
Camiones 0 0 0 41 2
Autobuses 0 0 0 3 10

Cuadro 5.4: Matriz de confusion para escenarios con nubes y bajas oclusiones

El primer problema ya ha sido descrito en detalle en la seccion 4.1. Basicamen-
te en estos escenarios el mecanismo de deteccién de sombras reduce la superficie
del cuerpo de los blobs pequenios (como es el caso de las motos). Como conse-
cuencia, éstos aveces quedan descartados por el mecanismo de filtrado de ruido
descrito en la seccion 4.1. Obviamente se trata de un efecto no deseado de este
mecanismo, sin embargo dada la importancia que tiene para todo el sistema, en
general trae mas beneficios que perjuicios. Este mecanismo se activa siempre y
no solo en caso de escenarios soleados. Como se puede ver en la figura 5.31, in-
cluso en un escenario con nubes el fondo de la escena puede detectar y reportar
las sombras de los vehiculos. Asi que el mecanismo de deteccién de sombras ha
de estar activo siempre, independientemente de la iluminacién de la escena. La
figura 5.30 muestra varias capturas de clasificacion de los videos empleados para

estos experimentos.

’ Categoria  Total Ty T, F, F, P(%) R(%) Fi(%) ‘
Motos 22 22 13 9 9 59.09 59.09 59.09
Coches 2170 2152 2148 25 4  99.81 98.99  99.40

Furgonetas 50 46 44 6 2 95.65 88.00 91.67
Camiones 43 44 41 2 3  93.18 9535 94.25
Autobuses 13 12 10 3 2 8333 76.92 80.00

Cuadro 5.5: Resultados de clasificacién en escenarios con nubes y bajas oclusiones
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Figura 5.31: Ejemplos de clasificacion en escenarios con nubes.

Motos Coches Furgonetas Camiones Autobuses
Motos 24 0 0 0 0
Coches 2 1269 0 0 0
Furgonetas 0 1 84 0 0
Camiones 0 0 0 48 1
Autobuses 0 0 0 1 10

Cuadro 5.6: Matriz de confusién para escenarios soleados con bajas oclusiones

La matriz de confusién 5.6 muestra los resultados obtenidos en escenarios so-
leados con bajas oclusiones. Los datos reflejados en esta tabla y los valores de
precisién y exhaustividad resumidos en la tabla 5.7 demuestran que el porcentaje
de acierto en la clasificacion de nuestro sistema es muy alto. En este caso no hay
problemas con la categoria de motos ya que el subsistema de deteccion de fondo
no tiene problemas para detectar y reportar de forma correcta blobs de pequeno
tamano. Esto da lugar a una tasa de acierto en la clasificacién de motos de 92 %.
El resultado para el resto de las categorias es igual de bueno. A excepcion de la
clase de autobuses se ha superado el 90 % para todas las demds categorias. El
sistema roza la perfeccion para la clase de coches con un porcentaje de acierto en
la clasificacion cercano al 99 %. Los resultados obtenidos por nuestro sistema son
parecidos a los reportados por [Marcos Nieto, Luis Unzueta, Javier Barandiaran,
Andoni Cortés, Oihana Otaegui and Pedro Sanchez, 2011] que reporta un ran-
go de precisién de 80-99 %, y superan otros trabajos como [Niluthpol Chowdhury
Mithun, Nafi Ur Rashid, and S. M. Mahbubur Rahman, 2012] que reporta un ran-
go de precisién de 88-91 %. La figura 5.32 muestra varias capturas de clasificacién
de los videos empleados para estos experimentos.

La matriz de confusién 5.8 muestra los resultados obtenidos en escenarios
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Figura 5.32: Ejemplos de clasificacion en escenarios soleados con pocas oclusiones.

| Categorfa Total T, T, F. F, P(% R(%) Fi(%) |
Motos 26 26 24 2 2 92.31 92.31 92.31

Coches 1302 1271 1269 32 2  99.84 9747 98.64
Furgonetas 88 87 84 2 5 96.55 95.45 96.00
2
1

Camiones 55 51 48 6 94.12  87.27  90.57
Autobuses 11 10 9 2 90.00 81.82 85.71

Cuadro 5.7: Resultados de clasificacién en escenarios soleados con bajas oclusiones

soleados con oclusiones. En general se puede apreciar una ligera bajada en el por-
centaje de acierto en la clasificacion. Analizando los resultados en detalle se puede
ver que la categoria de coches mantiene valores similares a los de los escenarios
anteriores mientras que el resto de las categorias experimentan una ligera bajada
para situarse entorno al 90 %. Las categorias que mejores resultados registran
son la de los camiones y coches. Analizando la matriz de confusién 5.8 para este
escenario se puede ver que pese a ser un escenario con oclusiones el clasificador
comete muy pocos errores de clasificacién. El error de clasificacién mas comin en
este caso es clasificar de forma errénea un autobis como si fuera una furgoneta.
Esto se debe al mecanismo de eliminacién de sombras que en ciertos casos reduce
demasiado el tamano del blob. Esto hace que la primera fase de clasificacién basa-
da en plantillas 3D clasifica el blob como furgoneta. La figura 5.33 muestra varios
ejemplos de clasificacion en escenarios soleados con oclusiones. A diferencia de las
figuras anteriores en este caso se ha deshabilitado la funcionalidad de mostrar las
plantillas 3D para apreciar de forma mas clara los distintos vehiculos que estan
involucrados en una oclusién (vehiculos con identificador en color rojo). La cate-
goria mostrada en este caso corresponde a la que mas similitud haya acumulado

antes de que el vehiculo entre en oclusion.
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Motos Coches Furgonetas Camiones Autobuses
Motos 12 0 0 0
Coches 2 753 1 0 0
Furgonetas 0 0 65 0 0
Camiones 0 0 0 52 2
Autobuses 0 0 4 1 14

Cuadro 5.8: Matriz de confusion para escenarios soleados con oclusiones

| Categorfa Total T, T, F, F, P(%) R(%) Fi(%) ]
Motos 14 13 12 2 1 9231 85.71 88.89
Coches 767 756 753 14 3 99.60 98.17 98.88
Furgonetas T 70 65 12 5 9286 8442 88.44
Camiones 56 54 52 4 2 96.30 92.86 94.55
Autobuses 19 14 14 5 2 100.00 73.68 84.85

Cuadro 5.9: Ejemplos de clasificacién en escenarios soleados con oclusiones.

g,
1
T47-Coxg . car
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Figura 5.33: Ejemplos de clasificaciéon en escenarios soleados con oclusiones
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Figura 5.34: Ejemplos de deteccion de las categorias camién, autobts y camién
cisterna mediante HOG/SVM en escenarios tanto con como sin sombras. La ima-
gen en miniatura corresponde a la imagen rectificada del trasero de cada vehiculo.

5.3.3. Clasificacién basada en HOG/SVM

Hasta ahora se han presentado los resultados de clasificacion para todas las
categorias sin entrar en analizar en detalle la prestacion del sistema para distinguir
entre las categorias de camion y autobus. Como se ha visto en la seccion 5.2
se trata de un caso especial dado que la clasificacién se basa en HOG/SVM
para determinar la categoria final del vehiculo. La figura 5.34 muestra ejemplos
de clasificacién para las tres categorias: camién, autobis y camién cisterna con
distintas condiciones de iluminacion. En esta figura se puede ver la precision con
la que el sistema es capaz de extraer la parte trasera del vehiculo mediante la
rectificacion explicada en detalle en la seccién 5.2.1.

La tabla 5.10 muestra los resultados finales de clasificacion para ambas cate-
gorias. Se puede ver que el sistema en general es capaz de clasificar ambas con
una precisién alta que ronda el 95% en el caso de los camiones y un 92 % en el

caso de los autobuses.



CAPITULO 5. CLASIFICACION DE VEHICULOS 138

| Categorfa Total T, T,

Camion 55 51 48
Camién 43 44 41
Camién 56 54 52

Autobts 19 14 14
Autobus 11 10 9
Autobus 13 12 10

Camién 154 149 141
Autobis 43 36 33

F, P(%) R(%) F(%) |

94.63 91.56 93.07
91.67 76.74  83.54
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Cuadro 5.10: Resultados de clasificacién para las categorias Camién/Autobus.

Por otro lado, los resultados de la exhaustividad son mejores en el caso de
camiones frente al de autobuses con un porcentaje de 91 % frente a 77 % para el
caso de los autobuses. Esta diferencia en general se debe a fallos de clasificacion
para la categoria de autobuses relacionados con el tamano del blob o un fallo del
SVM/HOG para determinar la categoria correcta. Los errores que se producen
en el caso de camiones/autobuses estan mas bien relacionados con la forma de los
objetos. En la figura 5.35 se puede ver dos ejemplos de fallos de clasificacién. En
el primer de ellos un autobus esta siendo clasificado de forma incorrecta por la
técnica SVM/HOG como un camién. Si nos fijamos en este ejemplo en concreto se
puede ver que este autobus en la parte trasera lleva una raya vertical negra. Como
consecuencia, el descriptor HOG resultante se parece mucho al de un camion. En
el segundo ejemplo un camion esta siendo clasificado como autobus, en este caso
el camién no tiene puertas en la parte trasera, ademaés lleva un dibujo en la parte
de arriba justo donde los autobuses suelen tener la ventana. Esto confunde al

clasificador SVM/HOG vy la categoria final asignada en este caso es incorrecta.

Autobls mal clasificado Camion mal clasificado

Figura 5.35: Ejemplos de fallos de clasificacién mediante HOG/SVM
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Figura 5.36: Anélisis de la acumulacién de similitud para cada categoria en con-
diciones favorables. El rectangulo que parte desde el origen de tiempos indica el
tiempo que se tarde en iniciar la clasificacion del vehiculo.

5.3.4. Analisis de la acumulacion de similitud

Como ya se habia discutido en la seccién 5.1.2 la idea es acumular informacién
de clasificacion de los vehiculos a lo largo de toda la zona de seguimiento. Cada
vez que el vehiculo es clasificado el sistema acumula la similitud en la categoria
correspondiente. De esta forma, si se produce un error puntual de clasificacion
en alguna iteracion durante el transcurso de la clasificacion, éste no afecta al re-
sultado final de la clasificacién dado que la similitud acumulada en condiciones
normales termina siendo la de la categoria correcta. Para analizar el comporta-
miento de la funcién de similitud con cada categoria, se han llevado a cabo varios
experimentos que consisten en medir la variacién de la similitud que acumula un
vehiculo a lo largo de la zona de seguimiento para las distintas categorias sopor-
tadas bajo distintas condiciones de iluminacién. Finalmente, en la misma figura
se puede observar que el tiempo que tarda un vehiculo en comenzar la clasifi-
cacién (basicamente en traspasar la zona de entrada) depende la categoria. En
general cuanto mas pequeno es el tamano de la categoria menos tiempo se tarda

en arrancar la clasificacion del vehiculo.
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Figura 5.37: Anélisis de la acumulacién de similitud en presencia de oclusiones.
Las ventanas de oclusién representan intervalos de tiempo donde el vehiculo no
es clasificado porque esta involucrado en una oclusion

El primer experimento consiste en observar la acumulacion de similitud para
todas las categorias soportadas. Para ello, en un escenario normal (sin oclusiones)
se ha medido la similitud acumulada para un vehiculo representativo de cada
categoria. La figura 5.36 muestra los resultados obtenidos. En esta figura el tiempo
que tarda cada vehiculo en iniciar su clasificacién esta senalado con un rectangulo
que cubre desde el inicio de los tiempos hasta la primera acumulacion de similitud.
En los graficos de similitud acumulada de esta figura se puede ver claramente que
la acumulacién de similitud de la categoria dominante es lineal creciente. En la
mayoria de los casos la similitud acumulada para las demas categorias se mantiene
en cero. En algunos casos como para las categorias autobis y camion cisterna se
puede ver que hubo un par de errores de clasificacién sin consecuencias en el
resultado final.

En un segundo experimento se ha observado la acumulacién de similitud para
varios vehiculos que entran en algin momento en oclusién con otros vehiculos.
Como hemos visto anteriormente, cada vez que se detecta una oclusién el sistema
deja de acumular similitud para todos los vehiculos involucrados en la misma para

evitar el riesgo de introducir errores en los resultados ya acumulados. La figura
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Figura 5.38: Comportamiento de la acumulacién de similitud para dos vehiculos
que entran en oclusién

5.37 muestra varios ejemplos de la acumulacién de similitud en estos escenarios.
En la subfigura (a) el vehiculo (un coche en este caso) entra en oclusién varias
veces entre las iteraciones 10 y 20, a partir de este momento ya no entra mas en
oclusién y sigue acumulando similitud para su categoria coche hasta el final de
seguimiento. En la subfigura (b) tenemos un caso similar, sin embargo en este
caso el camion se recupera de la primera oclusién que sufre en la iteraciones 24-26
pero a partir del iteracion 29 entra de nuevo en oclusién de la cual no sale hasta
el final del seguimiento. El caso de la subfigura (c) es un poco distinto. En este
caso la furgoneta va acumulando similitud para su categoria de forma correcta
hasta la iteraciéon 30, en es momento hay un error de clasificacién (porque estd
entrando en oclusién), y es clasificada como coche (de ahi la curva de similitud
para la categoria coche empieza a acumular valor) durante las iteraciones 34-42 el
vehiculo entra en oclusion, se recupera durante una sola iteracion pero de nuevo
vuelve a entrar otra vez. En todo momento la clasificacién esta sufriendo errores
dado que la clase que esta en este momento acumulando similitud es la de coche
en vez de furgoneta. Aun asi, la clase correcta ha acumulado tanta similitud que
estos errores no alteran la categoria final estimada para el vehiculo.

Finalmente, la subfigura (d) muestra el caso de un coche que pasa la mayor
parte del tiempo de seguimiento en oclusiéon. Durante su trayectoria este coche
tiene tres oportunidades de clasificacién que se aprovechan e incrementan la si-
militud de la clase correcta. Al final del seguimiento atin cuando el vehiculo haya
tenido poquitas oportunidades de clasificacién estas han sido aprovechadas para

estimar su categoria de forma correcta.
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La figura 5.38 muestra el comportamiento de la acumulacién de similitud para
dos vehiculos que entran en oclusion. En esta figura el coche con el identificador
25 entra en oclusién con el de la furgoneta con el identificador 26. La figura
muestra la secuencia de oclusion y al mismo tiempo céomo han ido acumulando
la similitud ambos vehiculos. En la grafica correspondiente al coche podemos
ver que éste ha empezado a acumular similitud en su categoria en su iteraciéon
6 y ha seguido este curso hasta la iteraciéon 21 donde entra en oclusiéon con la
furgoneta. En el caso de la furgoneta ésta ha empezado a acumular similitud en
su iteracién 9 pero pronto (iteracién 12) entra en oclusién con el coche. A partir
de este instante ambos vehiculos dejan de acumular similitud (zona naranja de
las dos gréficas) hasta que se produce la oclusién total en la iteracién 45 del
coche (correspondiente a la iteracién 35 de la furgoneta). En este momento el
sistema detiene el seguimiento del coche, la situacién de oclusién es resuelta y
sigue acumulando similitud de forma correcta para la furgoneta. Cabe senalar
que el origen de tiempos para ambos vehiculos es distintos, puesto que entran en

la escena en diferentes instantes.

Similitud acumulada

OHKNWERU - 0W

0] 5 10 15 20 25 30 35 40

. Iteracion
Motocicleta

Coche

Figura 5.39: Fallo de clasificaciéon debido a fallos en la deteccién de fondo

Finalmente, cabe destacar que al fin y al cabo el sistema de clasificacién de-
pende en gran medida de la etapa de detecciéon de fondo. Cuanto més fiable es
esta ultima menos errores de seguimiento y clasificacién se obtendran. Como ya
se ha visto en la seccién 5.3.2 en escenarios con nubes la capacidad de deteccion
de la categoria de motocicletas es mas baja en comparacién con el resto de los
escenarios. Esto se debe en parte a los fallos deteccion de esta categoria pero tam-
bién a los falsos positivos en forma de coches que acaban siendo erréneamente
clasificados como motocicletas. La figura 5.39 ilustra un ejemplo de estos fallos
de clasificacién. En este ejemplo se puede ver como un vehiculo empieza la cla-

sificacion siendo clasificado como coche pero al final acaba siendo asignado de
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Figura 5.40: Errores de clasificacién ocasionados por fallos en al deteccion de
fondo en escenarios con niebla

forma incorrecta a la categoria de motocicletas. En este caso en concreto se trata
de un coche con color oscuro, que en las primeras iteraciones al estar cerca de la
cdmara y tener un tamano considerable el subsistema de deteccion de fondo no
tiene problemas para identificarlo de forma correcta. A medida que el vehiculo
se aleja el tamano de su blob es cada vez mas pequeno tanto por el efecto de la
proyeccion como por la deteccién de fondo que en estos escenarios no maneja bien
blobs pequenos con color oscuro. Como consecuencia, el blob detectado es cada
vez mas pequeno y va acumulando maés similitud en la categoria motocicletas.
Esto se aprecia de forma clara en la figura 5.39 donde a partir de la iteracion 25
la categoria motocicleta pasa a ser la dominante. En torno a la iteracion 35 la
similitud acumulada para esta categoria supera la acumulada por la clase coche

y el vehiculo acaba siendo incorrectamente clasificado como motocicleta.

5.3.5. Trafico denso y distintas condiciones
de meteorologia

Aunque no forma parte de los objetivos de esta tesis construir un sistema que
funcione en todas las condiciones meteorolégicas, se han llevado a cabo varios
experimentos bajo distintas condiciones con el fin de evaluar el rendimiento de
los algoritmos implementados en cada caso y ver sus puntos fuertes y débiles.

La figura 5.41 muestra capturas de varios experimentos que se han llevado a
cabo bajo distintas condiciones de meteorologia. En general se ha podido com-
probar que el sistema funciona muy bien cuando las condiciones son favorables
(tiempo soleado). En escenarios con nubes el sistema se comporta bien en lo que
se respecta a la clasificacién de todas las categorias a excepcién de las motoci-

cletas donde el porcentaje de acierto es mas bajo si lo comparamos con el resto
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Figura 5.41: Clasificacion con distintas condiciones meteorolégicas

de las clases. En caso de lluvia el sistema se comporta de forma parecida a es-
cenarios con nubes a excepcién de casos extremos donde hay baja visibilidad o
la cAmara es salpicada por gotas de agua. La figura 5.42 muestra un ejemplo de
estos casos. Por tltimo, en escenarios con niebla la clasificacion en general fun-
ciona razonablemente bien, sin embargo la baja visibilidad afecta a la calidad de
los blobs detectados. Este hecho se acaba propagando a los resultados finales de
la clasificacién en forma de fallos de deteccion de la categoria de motocicletas y
fallos de clasificacion en el caso de coches que se detectar de forma incorrecta
como motocicletas. La figura 5.40 muestra un ejemplo de fallo de clasificacién en
estos escenarios.

Por dltimo, la figura 5.43 muestra varios ejemplos de clasificacion en trafico
denso. En esta figura se puede apreciar como el sistema ha sido capaz de detectar

y clasificar correctamente vehiculos de distintas categorias.

5.4. Conclusiones

En este capitulo se han visto las técnicas y los algoritmos empleados en la cla-
sificacion de vehiculos. En concreto, se han visto dos técnicas distintas: la primera
basada en plantillas 3D de referencia. Esta técnica consiste en definir un tamano
3D para cada una de las categorias soportadas. Aprovechando el conocimiento
preciso de la informacién tridimensional de las escena (gracias a la cdmara cali-

brada) esta técnica clasifica los vehiculos comparando la huella producida por el
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Figura 5.42: Fallos de clasificacién bajo condiciones meteoroldgicas extremas. En
(a) hay tres falsos positivos dado que no hay ningtin vehiculo en la escena. En
(b) el subsistema de deteccién no detecta el vehiculo que hay en la imagen.

Video de entrada Vehiculos detectados Clasificacion

TMCoes T !

| Motocicletas |

W Furgonetas |
| M autobuses |
| ["'Camiones |

Figura 5.43: Resultados de clasificacién en escenarios de trafico denso.
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blob detectado por el médulo de deteccion de vehiculos contra la huella produci-
da por la proyeccién de la plantilla sobre el plano de la carretera. Esta técnica a
pesar de ser precisa y eficiente estd limitada a la hora de clasificar dos categorias
que tienen el mismo tamano. Esto se da en nuestro caso para la categoria de au-
tobuses y camiones que tienen un tamano similar. Para solventar este problema
se ha disenado e implementado un segundo algoritmo de clasificacién basado en
SVM y HOG capaz de distinguir entre estas categorias. En ambos casos la etapa
de clasificacion aprovecha el conocimiento acerca de las oclusiones detectadas en
la fase de seguimiento para mejorar los resultados de clasificacion de los vehicu-
los involucrados. La idea basica es evitar seguir acumulando la informacién de
clasificacion cuando dos o mas vehiculos entran en oclusion.

La idea detras del clasificador HOG/SVM es combinar la informacién 3D de
las plantillas para extraer en tiempo real la parte trasera de los vehiculos cuando
éstos son clasificados por la primera etapa como camién o autobus. La extrac-
cion precisa se lleva a cabo mediante una técnica de rectificacién de planos. El
descriptor HOG de la parte extraida es clasificado por un SVM que habia sido
anteriormente entrenado sobre una base de datos de 250 ejemplares aproxima-
damente. Para caracterizar el rendimiento del modelo generado se ha llevado a
cabo un estudio en profundidad tanto del clasificador SVM como de los distin-
tos parametros del descriptor HOG con el objetivo de entender su efecto sobre
el comportamiento del clasificador y elegir la configuracién éptima para llevar a
cabo la tarea de la clasificacién en tiempo real. La parametrizacion final elegi-
da para el descriptor HOG es de g = 16, s = 8 x 8, un tamano de bloque de
s = 16 x 16 y un solapamiento entre bloques de dos celdas. Esta configuracién
ademas de ofrecer un alto porcentaje de acierto en la clasificacion tiene la ventaja
de tener menor coste computacional frente a las otras alternativas evaluadas.

El capitulo es reforzado con una extensa seccion de experimentos cuyo objeti-
vo es validar los algoritmos disenados sobre trafico real bajo distintas condiciones
de tréafico, iluminacién y meteorologia. De nuevo estos experimentos se han lleva-
do a cabo sobre la base de datos propia ademas de los videos ofrecidos por la base
de datos GRAM-RTM. Los resultados de estos experimentos han demostrado la
validez del sistema de clasificacion construido como parte de esta tesis. A excep-
cién de la categoria de motocicletas donde el clasificador ha demostrado ciertos
problemas en escenarios de baja visibilidad, el sistema ha reportado porcenta-
jes de acierto muy altos para el resto de las categorias en todas las condiciones

probadas en los experimentos.
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Tanto el algoritmo de clasificacién basada en plantillas 3D como el clasifica-
dor basado en HOG/SVM han dado altos porcentajes de clasificacién para las
categorias principales en la mayoria de los escenarios. La funcién de similitud ha
demostrado ser una herramienta precisa para comparar los blobs con las plantillas
de las distintas categorias soportadas. Finalmente, el mecanismo de acumulacion
de similitud a lo largo de la zona de seguimiento hace que la etapa de clasificacion
sea robusta frente a ruido, errores puntuales y oclusiones.

La técnica de extracciéon y rectificacion en tiempo real de la parte trasera para
clasificar las categorias Camién/Autobis ha sido probada con éxito sobre trafico
real. Los resultados obtenidos en este caso han sido similares a los obtenidos como
parte de las pruebas de entrenamiento del clasificador HOG/SVM no obstante
en las pruebas realizadas, los resultados finales de clasificacion reflejan un tasa de

precision superior para el caso de los camiones frente a la categoria de autobuses.



Capitulo

Conclusiones

A lo largo de los capitulos anteriores hemos visto en detalle los problemas
que esta tesis aborda, se ha repasado y clasificado las técnicas y la bibliografia
mas significativa relacionada con cada uno de ellos. Este capitulo repasa el tra-
bajo realizado durante esta tesis asi como las conclusiones y resultados finales
de la misma. Se realizard un repaso de los objetivos que han sido planteados en
el capitulo 1 verificando el grado de cumplimiento y satisfaccion de cada uno de
ellos. En paralelo, se describiran las soluciones aportadas y las principales con-
tribuciones de esta tesis. Finalmente se hara un barrido de las lineas futuras que

este trabajo puede tener.

6.1. Objetivos

Tal y como se ha visto en la seccién 1.4, el objetivo principal de esta tesis
es crear un sistema completo para la monitorizacion de trafico rodado en una
autopista de varios carriles en tiempo real basado en visién. Este objetivo ha sido
cumplido mediante la implementacion de un sistema compuesto por tres grandes
bloques.

El capitulo 2 hace un barrido extenso de la bibliografia més significativa re-
lacionada con los temas tratados en esta tesis, repasando las distintas técnicas
utilizadas para abordar los problemas relacionados con la monitorizacién de trafi-
co y profundizando en aquellas que tienen una relacion directa con esta tesis.

El capitulo 3 presenta el diseno global del sistema implementado y hace un
estudio detallado de la composicion fisica de la escena, sus elementos y los fac-
tores que hay que tener en cuenta. Este capitulo ademas presenta el sistema de

calibracion semi-automatica de la cdmara basado en la técnica VVH. Esta técnica
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ayuda a cumplir el objetivo de un sistema flexible capaz de soportar y adaptarse
a distintas configuraciones de la camara.

El capitulo 4 presenta los dos subsistemas de detecciéon y seguimiento de
vehiculos. En el primero de ellos se hace una presentacién de la técnica de de-
teccion automatica de carretera y del subsistema que se encarga de la detecciéon
y segmentacion de los vehiculos que pasan por la carretera. El nicleo de este
bloque se basa en la deteccién de fondo mediante una versiéon mejorada de GMM
apoyada por un mecanismo de filtrado de ruido basado en informacién 3D de la
escena. En el mismo contexto, este capitulo presenta los detalles de una técnica de
eliminacion de sombras que ayuda a mejorar los procesos posteriores sobre todo
la etapa de clasificacién donde es necesario realizar cortes precisos de la parte
trasera del vehiculo en caso de camiones y autobuses.

Este capitulo presenta en detalle también los algoritmos que han sido imple-
mentados como parte de esta tesis para resolver el problema de seguimiento de
varios vehiculos de forma simultanea. Se han presentado dos algoritmos distintos:
el primero basado en proximidad espacio-temporal mientras que el segundo com-
bina este criterio con un seguimiento basado en KLT para resolver el problema
de las oclusiones. Se han estudiado en detalle las oclusiones, cémo se originan y
como son detectadas y resueltas con el algoritmo propuesto.

La fase de seguimiento es validada experimentalmente mediante una seccién
entera dedicada a varias pruebas cuyo objetivo es evaluar el rendimiento y el
comportamiento de los distintos algoritmos implementados bajo distintas con-
figuraciones de carretera, condiciones de iluminacién y trafico. Se ha realizado
un estudio detallado de la respuesta del sistema frente a las oclusiones y cémo
afectan éstas a la precisién de seguimiento para todos los algoritmos soportados.
Como conclusién, a la vista de los resultados experimentales obtenidos se puede
decir que la precisién de seguimiento y conteo de vehiculos del sistema es muy
alta (mayor que 95 % en la mayoria de los casos). Los algoritmos de deteccién y
resolucion de oclusiones han dado buenos resultados ayudando a conseguir estos
niveles tan altos de precisién. El algoritmo basado en KLT ha demostrado ser
una solucion eficiente que ha dado muy buenos resultados de seguimiento en pre-
sencia de oclusiones. Los resultados obtenidos en este capitulo ayudan en parte
a cumplir el tercer objetivo que consiste en seguir de forma simultanea varios
vehiculos sobre una autopista.

El capitulo 5 presenta los detalles de las técnicas de clasificacion de vehiculos

implementadas en esta tesis. La primera de ellas se basa en plantillas 3D. En
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este contexto cada categoria de vehiculos es representada por una plantilla que
representa su tamano 3D. Mediante el uso de la camara calibrada el sistema
compara la huella producida por el movimiento del vehiculo contra la proyeccion
de las distintas plantillas que representan las categorias soportadas por el sistema.
Esta comparacion es utilizada para calcular la similitud del vehiculo respecto a
cada una de las categorias soportadas. El vehiculo es asignado a la categoria que
mas similitud acumula a lo largo de la zona de seguimiento. La segunda técnica de
clasificacion se basa en un clasificador SVM /HOG y su objetivo es distinguir entre
las categorfas de camién/autobts dado que la primera técnica basada en tamanos
no es capaz de diferenciar entre estas dos categorias porque tienen un tamano
similar. Esta técnica se basa en la informacion 3D de las categorias para recortar
de forma precisa la parte trasera del vehiculo (camién o autobuis), rectificar el area
recortada a un tamano fijo, calcular su descriptor HOG y clasificar el resultado
mediante un SVM que ha sido previamente entrenado para diferenciar entre tres
categorias de vehiculos: Camiones, Autobuses y Camiones cisterna.

El capitulo 5 concluye con una seccion experimental donde los algoritmos
creados son validados con trafico real bajo distintas condiciones de iluminacion,
densidad de trafico y oclusiones. Los dos algoritmos implementados como parte
de esta tesis han demostrado altos valores de precision en la clasificacion de
todas las categorias en la mayoria de las condiciones. El tinico caso donde la
precisién de la clasificacion es més baja en comparacion con la media obtenida
por el resto de las categorias, es en el caso de las motocicletas en escenarios con
nubes. El problema en realidad no proviene de la etapa de clasificacion como tal
sino del subsistema de deteccion de fondo que confunde parte del cuerpo de los
blobs con sombras. Dicho esto, la categoria de las motocicletas en el resto de
escenarios es detectada con una fiabilidad alta (con una media del 90 %). Las
demds categorias en principio son clasificadas de forma satisfactoria en todas las
condiciones alcanzando valores de precision superiores al 90 % para la mayoria de
las categorias. Los resultados conseguidos con los algoritmos implementados en
este capitulo ayudan a conseguir el tercer objetivo (relacionado con clasificacién
de vehiculos).

El ultimo objetivo ha sido cumplido con el diseno global del sistema capaz de
monitorizar de forma simultanea varios carriles en tiempo real. Este criterio se ha
tenido en cuenta durante el diseno de todos los algoritmos implementados como

parte de esta tesis.
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6.2.

Contribuciones

Como parte del desarrollo de esta tesis, ademéas de hacer uso de otras técni-

cas clasicas se han hecho varias contribuciones con el fin de mejorar las técnicas

existentes de seguimiento, clasificacion y en general la monitorizacién de trafi-

co basada en visién. Un resumen del trabajo realizado ha sido publicado en el

siguiente articulo:

tesis:

Kachach, R., Canas J. M. “Hybrid three-dimensional and support vector
machine approach for automatic vehicle tracking and classification using a
single camera”. Journal of Eletronic Imaging (JCR 2016). [Kachach and
Canas, 2016].

continuaciéon un resumen de las contribuciones més importantes de esta

Algoritmo de seguimiento con soporte para la deteccion y resolucion de

oclusiones basado en KLT

Técnica de clasificacién automatica de vehiculos en tiempo real basada en

plantillas 3D apoyada en un mecanismo robusto de acumulacién de similitud

Técnica de clasificacion que emplea un SVM y la informacién 3D de las
plantillas para recortar la parte trasera, rectificarla y clasificarla en base a

su descriptor HOG

Amplia base de datos de videos de trafico real, etiquetados y clasificados
segtn las condiciones de: iluminacién, densidad de trafico y meteorologia.
Este conjunto de videos es puesto a disposicion de la comunidad cinética

para resolver la escasez de este tipo de data sets.

Técnica de calibracion semi-automatica de la camara aplicada al contexto

de trafico

Ademas de los aportes principales esta tesis presenta una serie de contribu-

ciones menores que consisten en:

Mecanismo de filtrado de ruido adaptativo que mejora sustancialmente la
calidad de los blobs detectados eliminando ruido de la escena mediante el

empleo de informacion 3D de las plantillas.
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= Algoritmo para la eliminacién de sombras basado en la geometria del blob
mediante la aplicacion de una secuencia controlada de operadores morfolégi-

COS.

= Sistema para la deteccién automatica de la carretera empleando informacion

del fondo.

6.3. Trabajos futuros

Una vez descrito todo el trabajo llevado a cabo como parte de esta tesis, los
puntos fuertes y débiles de los algoritmos implementados como parte de la misma,
esta seccion traza varias lineas futuras de investigacion como posible continuacion
directa y realista de este trabajo.

Quizas la mayor limitacién que tiene el sistema descrito en este trabajo frente
a otras alternativas clasicas como bucles por induccién es no poder funcionar de
noche. Es un problema cldsico que sufre la mayoria de los sistemas basados en
visién. En este sentido una de las posibles lineas de investigacion es adaptar los
algoritmos implementados, sobre todo el basado en plantillas 3D para procesar
informacion proveniente de una camara térmica. Esta adaptacién en principio
tiene que ser posible dado que el algoritmo basado en plantillas ha sido disenado
para no depender de informacién como el color o la textura de los vehiculos.

Otro de los problemas que no han sido abordado en esta tesis es la clasifi-
cacion de vehiculos en escenarios complejos como el caso de atascos, condiciones
meteorolégicas extremas o con una camara en movimiento. Todos estos problemas
plantean retos que requieren de otro tipo de algoritmos (no basados en deteccién
de fondo). En este sentido se podria adoptar un mecanismo basado en deep lear-
ning para una deteccién mas robusta de vehiculos. Esta capacidad hara posible
utilizar el sistema en escenarios urbanos y no soélo en autopistas, ademas, el sis-
tema podria procesar videos provenientes de una camara en movimiento.

Por tltimo el sistema se puede mejorar y ampliar anadiendo maés inteligen-
cia y capacidad para procesar y entender la semantica de lo que estd pasando
en el escenario. Esto incluye detectar siniestros, anomalias o comportamientos

sospechosos de vehiculos sobre la carretera.
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Modelo pinhole de camara

Dada una camara cualquiera, ésta se puede modelar con los siguientes pardme-

tros:

= Parametros intrinsecos: Dependen del modelo utilizado para representar

la camara. En el modelo Pinhole son:

e f,: distancia focal multiplicada por el factor de tamano de pixeles en

el eje X, S,

e f,: distancia focal multiplicada por el factor de tamano de pixeles en

el eje Y, S,

e (U, Vp): punto principal

» Parametros extrinsecos: Estos representan la posicion y orientacion de
la cdmara en el mundo. En general se representan con dos matrices genéricas
de rotacion y traslacion RT. Pero en el caso de rotacién hay varias maneras
de representarla (cuaterniones, angulos de Euler, foco de atencién + rol,
etc). En esta tesis en concreto las librerias utilizadas hacen uso de de una

matriz genérica de rotacion.

Como se puede observar en la figura A.1, en el tridngulo (C,P,Z), un pun-
to P{"™ expresado en el sistema de coordenadas de la camara con coordenadas
[X,, Yy, Z,] se proyecta en un punto del plano de imagen p de coordenadas (x,y).

Aplicando el teorema de Tules en este triangulo obtenemos:

;

El siguiente paso es convertir el punto (x,y) en (u,v) que viene a ser los

X
Y

f

= (A.1)

pixeles correspondientes en el sensor de la imagen. Para ello, tenemos que saber
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Centro de la Eje principal Distancia focal

cdmara ‘
Plano imagen

Figura A.1: Modelo pinhole

el tamano de los pixeles en horizontal y vertical. La conversion se lleva a cabo

mediante las siguientes ecuaciones:

u = Sy x+u (A.2)
v o= Sy-y—i—vo (AS)

Donde (ug,vp) son las coordenadas del punto principal en pixeles.

La correspondencia de un punto 3D PS*" a otro punto 2D P, no es unica.
Dado un punto P, (u,v) todos los puntos que pertenecen a la recta que une
el centro de proyeccion C con el P{*" y P, impactan en el mismo punto Pj,,.
Utilizando coordenadas homogéneas, la ecuacién A.1 se puede expresar:

cam

" X
Mol =k |Y (A4)
) Z
1
Aol =10 fy VO 0 7 (A5)
1 0O 0 1 0 1

w

El punto P{*™ esta expresado en el sistema de coordenadas de la camara. En
la vida real las coordenadas vienen expresadas respecto a otro sistema de refe-
rencia absoluto que no tiene porqué ser el de la cdmara. Dado un punto P2%*
expresado en un sistema de referencia en el universo, para hallar el punto P;,, co-
rrespondiente a este punto lo primero que tenemos que hacer es expresar el mismo
en el sistema de referencia de la camara. Sélo entonces podemos aplicar la ecua-
cién A.5 para hallar el punto P;,,. De modo genérico, para pasar del sistema de

coordenadas absoluto al sistema de referencia de la cdmara, tenemos que aplicar
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una rotacién y una traslacion (alguna de ellas podria ser identidad o nula). Las
matrices correspondientes a este cambio de base se denominan matriz de rotacion
y traslacién extrinseca, RT.,;. Este cambio de coordenadas se puede expresar de

forma matricial en coordenadas homogéneas con la siguiente ecuacion:

Pem = R.T.Ppos (A.6)

ri Tz T3 te| | X
To1 Tz Tog ty| |Y
Z
1

— (A7)

31 T32 33 1,
0 0 0 1

cam w

N

Recapitulando lo anterior, para calcular el punto P, correspondiente a un

punto Pgbs cualquiera tenemos que hacer los siguientes pasos:

» Trasladar P2 al punto P expresado en el sistema de referencia de la

cdmara utilizando la ecuaciéon A.7

» Proyectar el punto P sobre la imagen utilizando la ecuacién A.5

Combinando estas dos ecuaciones obtenemos A.9, la ecuaciéon general para
proyectar cualquier punto 3D del universo sobre el plano imagen. En la vida
real esto no es siempre posible, puesto que el sensor de la camara es de tamano

limitado y habra ciertos puntos que salen de su campo de visién.

P, = K-R-T- Pﬁ,bs (A.8)
u 0 Uy 0 ;11 ;12 :13 im )}f
v — 0 fx Vb 0 21 22 23 Y (A9)
1 0 0 1 ol |rs Ts2 T .| | Z
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Algoritmo Kanade-Lukas-Tomasi

KLT es un algoritmo de seguimiento de caracteristicas en imagenes. Es el re-
sultado de la combinacién del trabajo de [Lucas and Kanade, 1981] que desarroll6
la idea de utilizar gradientes ponderados con una aproximacion de la segunda deri-
vada para emparejar dos imagenes y el trabajo de [Tomasi and Kanade, 1991] que
mejoraron el seguimiento mediante la seleccién de las caracteristicas apropiadas
para esta tarea.

La implementacion piramidal de este algoritmo esta descrita en detalle en el
trabajo de [yves Bouguet, 2000a]. La novedad de esta implementacién radica en
la aplicacion de KLT de forma recursiva sobre una piramide de imagenes. Dadas
dos imagenes I y J en escala de grises, definimos I(p) = I(x,y) y J(p) = J(z,y)
como los valores de los pixeles en la posicién correspondiente al punto p = [z, y]7.
Dado un punto u = [u,, u,]” en la imagen I el objetivo del algoritmo es encontrar
el punto v = u +d = [u, + d,,v, + d,]* en la segunda imagen J de tal forma
que I(u) y J(v) sean similares. Dicho en otras palabras, estamos buscando el
desplazamiento d = [d,, d,]" que ha sufrido el punto u entre las imdgenes [ y
J. Nos queda por definir el concepto de similitud en un area 2D. Dados dos
valores positivos w, y w, definimos la velocidad d de la imagen como el vector

que minimiza la funcion e:

Ug+Wg Uy +wy

e(d) =e(dpdy)= Y > J(x 4 dy,y + dy))? (B.1)

T=Ug — Wy Y= Uy UJy
La funcién de similitud se mide alrededor del punto en una ventana (2w, +
1) x (2w, + 1). Esta ventana también se conoce como la ventana de integracion.
La elecciéon del tamano idéneo de la ventana es un compromiso entre precision
y robustez. Un valor pequeno de ventana permite encontrar el valor idéneo alre-

dedor del punto de partida suponiendo que el punto no haya efectuado un gran
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desplazamiento. Un valor grande de ventana permitirda cubrir estos casos pero
al mismo tiempo aumenta el riesgo de calcular de forma incorrecta el desplaza-
miento ya que naturalmente pasamos a tener mas candidatos. La implementacion
piramidal trata de resolver este problema.

Dada una imagen I de tamano n, X n,, definimos I° = I como la imagen de
nivel cero. Basicamente es la imagen con la misma resolucién que la imagen de
entrada. El tamano de esta imagen es igual que la imagen de partida. El resto de
las imégenes en la pirdmide son construidas de forma recursiva: I* es construida
en base a I°, I? desde I' y asf de forma recursiva. Cada pixel IX(x,y) de la imagen
correspondiente al nivel L se calcula interpolando los valores alrededor del pixel
It=1(2x,2y). La profundidad de la pirdmide m es un valor escogido de forma
heuristica, los valores tipicos para m son 2,3 y 4. Por ejemplo para una imagen
de entrada de tamafio 640 x 480, las imagenes I, I%, I tiene respectivamente los
tamanos 320 x 240, 160 x 120 y 80 x 60. La profundidad de la piramide afecta a
la capacidad del algoritmo para manejar desplazamientos mayores que el tamano
de la ventana (w,,w,) asi que el valor de m se debe escoger pensando en el
desplazamiento méaximo que un pixel puede efectuar en el caso particular.

El algoritmo recursivo de KLT piramidal empieza calculando el flujo 6ptico
en el nivel mas alto en la piramide L,,. Este resultado se propaga al nivel inferior
y asi de forma sucesiva hasta llegar al nivel base Ly (correspondiente a la imagen
original). De forma genérica si g* = [¢£, gﬁ]T es el valor del flujo 6ptico calculado
en el nivel L + 1 entonces para calcular el valor del flujo 6ptico en el nivel L

L

tenemos que calcular el vector d* = [dL, dé] que minimiza la funcién e":

Uy +Wy Uy +wy
@) =)= Y Y (M) = T+ gl +dyy + gy +dy))
T=Ug —Wg Y=Uy—Wy
(B.2)
En esta ecuacién el valor del flujo 6ptico calculado en el nivel anterior g

utiliza para desplazar la imagen original I respecto a la imagen de origen J. De
esta manera el vector d¥ = [dﬁ,dﬁ] es pequeno y por lo tanto mas sencillo de
calcular mediante un KLT estdandar. Una vez calculado el valor de d* entonces
es propagado de forma recursiva al siguiente nivel L — 1. El nuevo valor en este

nivel es calculado con la siguiente formula:

9"t =2(¢" +d") (B.3)

Siguiendo el mismo procedimiento, el valor de g“~! se propagars al siguiente

nivel y asi hasta llegar al nivel base Ly donde el valor final del desplazamiento es
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calculado con la misma férmula:

d=g¢"+d° (B.4)

El algoritmo piramidal empieza calculando el desplazamiento en el nivel més
alto de la pirdmide L,,. El resultado es propagado hacia el siguiente nivel L,,
y asi sucesivamente hasta alcanzar el nivel Ly (que corresponde a la imagen
original). En general, dado el valor g* = [¢%, gyL]T del flujo 6ptico calculado en
el nivel L 4 1, para calcular el valor del flujo 6ptico en el nivel L tenemos que

calcular el vector d* = [df, d]] que minimiza la funcién residual:

Uz +Wg uU+wy
fdy=edbdy = > D (May) - T+ gk +dhy+ gL +dy)
T=Ug —Wg Y=Uy—Wy
(B.5)
En esta funcién el valor del flujo éptico ¢g* (calculado en el nivel anterior) es
utilizado para pre-trasladar la imagen de entrada en la segunda imagen J. Una

vez calculamos el valor d”, éste es propagado de forma recursiva al préximo nivel

L — 1. El nuevo valor de desplazamiento es calculado con la siguiente férmula:
9"t =2(g" +d") (B-6)

Siguiendo la recesion, el valor final del desplazamiento es calculado en el nivel

L utilizando la siguiente férmula:
d=g"+d° (B.7)

Hasta aqui se ha visto como el algoritmo piramidal recursivo que propaga
el calculo entre los distintos niveles. En cada nivel L de la pirdmide, la version
iterativa del algoritmo de Lucas-Kanade es utilizada para hallar el vector d”
que minimiza la funcién residual e”. Si reescribimos la ecuacién B.5 cambiando
el vector de desplazamiento d* con v = [v,,v,] vy la posicién con p = [p,, p,|"
obtenemos:

€(0) = €(vg,vy) = Z Z B(z 4 vg,y + vy))? (B.8)

T=Ug —Wa Y=y —Wy

En el caso 6ptimo la primera derivada de € con respecto a v es cero. Si desarro-
llamos la derivada mediante el método de Taylor entorno al punto © = [0, 0]7 (esto
es posible porque el desplazamiento previsto es muy pequeno) el valor éptimo del

flujo dptico es calculado con la siguiente formula:

Eopt - G_lg (Bg)
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Donde:
Pxt+Wg Pytwy
. Iﬁ 1.1,
oSS A B
T=Pg—Wzg Y=Py — Wy
y

S D>

T=Px—Wx Y=Py —Wy

Pztwz Py +wy
[ (B.11)

5[11,,]
011,

La ventaja de la implementacion piramidal del algoritmo es que mientras
calculamos el valor final del vector desplazamiento d, el valor del flujo 6ptico
d* de cada nivel intermedio se mantiene pequeno. Asumiendo que cada nivel
de la piramide puede manejar un desplazamiento maximo de d,,,., entonces el
valor final del desplazamiento que puede manejar una piramide de m niveles es
d = (2 — 1)d,pee- Esto nos permite manejar largos desplazamientos con un

tamano de ventana relativamente pequeno.
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Maquinas de Vectores Soporte

SVM es un clasificador lineal que intenta maximizar el margen entre dos clases
basandose en un nimero determinado de muestras que se denominan vectores de
soporte. En otras palabras, dado un conjunto de muestras de entrada SVM intenta
hallar el hiperplano que lo divide en dos regiones disjuntas maximizando el area
libre de muestras entre ellas. En el caso particular de dos dimensiones la solucion
es una linea recta. Para hallar la linea de separacion que maximiza el margen,
SVM se basa en un ntmero limitado de elementos que se denominan vectores
soporte y que son escogidos de ambas clases. Cabe senalar que el conjunto de
lineas que separan ambos conjuntos podria ser infinito sin embargo, el objetivo
es encontrar la linea que separa las dos clases generando la mayor separacion
entre ambas. Fn el ejemplo de la figura 5.11 podemos ver dos clases de muestras,
los vectores soporte de cada una de ellas y dos soluciones distintas. Se puede
ver claramente que el margen generado por la segunda solucién es mucho mayor
que el generado por la primera. Dado que la solucién encontrada por SVM es la
optima, cualquier otra solucién nos dara un margen mas estrecho y por lo tanto
con menos seguridad a la hora de clasificar muestras adyacentes a la frontera
entre las dos clases.

Si analizamos de nuevo la figura 5.11 podemos ver que el resto de los elementos
de cada clase no intervienen en el cdlculo de la solucién. Esta se basa sélo en los
vectores soporte. Se trata de una caracteristica importante de SVM que le hace
robusto estadisticamente hablando ya que cualquier cambio en la distribucién de
elementos que no son vectores soporte no afecta a la solucion final y por tanto a la
capacidad discriminatoria del clasificador. Adicionalmente esta caracteristica hace
que el SVM sea robusto frente al problema del overfitting (sobreentrenamiento)
ya que la solucién final no depende del conjunto empleado durante la fase de

entrenamiento.
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Figura C.1: Elementos geométricos relacionados con SVM

Matemaéticamente hablando, el objetivo principal de SVM es hallar la solucién
en forma de hiperplano que maximiza el margen entre las dos clases. Al ser lineal,
tiene que haber un vector w ortogonal al hiperplano solucién con un coeficiente

de interseccién b tal que:
wiz +b=0 (C.1)

Este hiperplano se obtiene como el intermedio entre A~ y ht que son los hiper-
planos que contienen los vectores de soporte. Estos se definen con las siguientes

expresiones:

Wt — wle, +b=+1 i=1,..n

h™ = wle; +b=—1 1=1,..,n

Dicho en otras palabras, cuando aplicamos la expresién w?z; 4+ b a muestras
positivas obtenemos un +1 y cuando la aplicamos a muestras en el lado negativo
obtenemos un —1. Las dos expresiones se pueden resumir en la siguiente férmula
siendo y; una etiqueta cuyo valor es +1 para las muestras en el lado positivo y

—1 para las muestras que caen en el lado negativo.

yi(whz; +b) > 1 i=1,.,n

Con estos datos en la mano, el margen (regién amarilla en la figura 5.11) se

puede calcular como la distancia entre los hiperplanos A~ y h™ con la siguiente
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formulas

1
margen =dt +d- =2—
[[w]]

Maximizar el margen equivale a minimizar la funciéon ®(w) sujeto a la con-
dicién que habfamos establecido anteriormente: y;(w?x; + b) > 1. Este proceso
es equivalente al problema original sin embargo permitira simplificar la notacién

posterior y obtener expresiones mas compactas.

1 1
O(w) = 5wl = Ju'w

Para resolver este problema de optimizacion cuadratica, se hace uso del La-

grangiano L formulado de la siguiente manera:

L(z,a) = f(z) + Zaigi(x) Vo, >0

Donde : (C.2)
f(z) = @(w)
gi(z) = yi(wlz; +b) > 1

En la construccién del Lagrangiano f(z) es la funcién por optimizar mientras
que g;(x) son las restricciones. De forma general, la solucién al problema de
optimizacién cuadrética se obtiene minimizando el Lagrangiano respecto a los
parametros w,b y maximizando el resultado respecto a los multiplicadores de

Larnage «;. En términos formales:
mat, (ming, , L(w, b, )) (C.3)

Si desarrollamos el Lagrangiano de la ecuacién C.2 obtenemos lo siguiente:

1
L(z,b, ;) = EwTw — Z iy (whx; +b) — 1] (C.4)
Antes de aplicar la primera condicién KKT (Karush-Kuhn-Tucker) para mi-

nimizar L respecto a w, b, primero tenemos que calcular las derivadas parciales

respecto a ambas variables. Esto implica:

g—i ZIU—ZOZiyz‘$i=0=>w=Zaiyi$i

L
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Si sustituimos el valor de w en la ecuacién C.4 y desarrollamos el sumatorio

obtenemos:

1 -
O(a) = 5 Z Z 04y YT T + Z ;
i j i
Sujetoa : (C.6)
Zaiyi =0 Vo >0

Aplicando la condicién complementaria de KKT obtenemos:
ai[1 — yi(w'z; +b)] =0, i=1,..,n (C.8)

Dado que por la restriccién C.7 afirma que a; > 0, entonces la segunda parte

de la expresiéon C.8 tiene que ser cero y por lo tanto:
T _ F
yi(w' x; +b) =1, i=1,...,n

En otras palabras, las muestras que cumplen esta igualdad tienen un valor de
«; > 0. Por definicion, estas muestras son los vectores de soporte. De la misma
manera si observamos el valor de w en la ecuacién C.5 podemos concluir que el
hiperplano solucién es una combinacion lineal de vectores de soporte.

Siguiendo con el andlisis, hemos transformado el problema original en un nuevo
problema de maximizacién de O(«). Esta formulacién del SVM se conoce como
la formulacién dual. Cabe senalar que la solucién obtenida para la version bésica
del problema (donde suponemos que los datos son linealmente separables) no es
paramétrica. No habra que ajustar ningtin parametro duran la fase de aprendizaje.

La solucién para el segundo problema parte de la formulaciéon dual de SVM
desarrollada en la ecuacion C.6. Si analizamos bien esta ultima veremos que los

términos correspondientes a la muestra aparecen en forma de productos escalares
T

x; x;. Dicho esto, la idea bésica consiste en trasladar las muestras a otro espacio
de mayor dimensiéon mediante una funcién ¢ con la esperanza de que en este nuevo
espacio los datos sean linealmente separables. Dado que la ecuacion C.6 sélo se
basa en productos escalares entre vectores no tenemos que saber exactamente
la funcién ¢ ni calcularla ya que este proceso podria ser demasiado complejo
computacionalmente hablando o incluso imposible en caso de espacios infinitos.
Segun el teorema de Mercer, una funcion kernel se puede expresar en forma de un
producto escalar en otro espacio. Asi que basandose en este teorema, bastaria con

encontrar un kernel K (x;, ;) que sustituya el producto escalar en el nuevo espacio
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Xy

-

Xy

Figura C.2: Conjunto de datos que no se puede separar de forma lineal

escogido. De esta manera logramos el objetivo final que consiste en trasladar los
calculos a otro espacio sin ni siquiera tener que calcular o saber la funcién de
mapeo a este espacio. Una vez elegimos el kernel que vamos a utilizar, éste se
puede integrar de forma sencilla en la formulacién dual del SVM. Esto da lugar

a la nueva formulacidn:

1
O(a) = 5 Z Z a0y K (xi, x5) + Z o
i j i
b=y —w'(x;) = y; — Z yioy K (5, ;) (C.9)
J

Resumiendo, el resultado final de la clasificaciéon queda determinado por la
funcién signo de la siguiente funcion:

flz) = sgn(z yioy K (2, 27) + b)

K

En la practica, un kernel en realidad es una funcion que mide la similitud entre
dos muestras (dos vectores en general). El producto escalar geométricamente es
la proyeccion de un vector sobre el otro en el espacio correspondiente, asi que de
nuevo podemos interpretar el resultado como una medida para calcular la simi-
litud entre dos vectores. A la hora de escoger el Kernel tenemos que aprovechar
cualquier conocimiento sobre el dominio o la naturaleza de las muestras. En el
caso de no disponer de dicha informacién se puede hacer uso de algin kernel
estandar. Dependiendo de la funcién kernel que se utiliza puede ser necesario
ajustar mas parametros durante la fase de entrenamiento.

En la vida real las muestras de entrada suelen ser mas complejas que el caso

basico que hemos empleado durante el andlisis mateméatico y en general podemos
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Figura C.3: Variables de holgura

encontrar problemas con clases cuyos elementos son cuasi-separables (como el
caso de la figura C.3) o casos mds extremos donde las clases no son linealmente
separables como el ejemplo de la figura C.2. La solucién para el primer problema
es introducir variables de holgura (slack variables en inglés). La idea principal
detrés de esta técnica es suavizar la condicion del margen de tal forma que éste
pueda contener algunos elementos de la muestra como podemos ver en la figura
C.3, al mismo tiempo mantenemos el objetivo original de maximizar el margen
entre las dos clases.

Las variables de holgura son incorporadas a la formulacién del SVM en forma
de coeficientes &; de tal forma que un valor de §; distinto de cero permite a la
variable z; no cumplir con el restriccién del margen a un coste de penalizaciéon
proporcional al valor de C¢;, siendo C' un factor de regularizaciéon. La nueva
formulacién del problema de minimizacién después de incorporar las variables de

holgura &; queda:

2
Sujetoa : (C.10)

yi(who(z;) +b) >=1-¢

O(a) = lew + CZfi

Asi que con la nueva situacién tenemos dos objetivos encontrados, cuando
aumentamos el margen corremos el riesgo de incorporar a elementos indeseados y
aumentar asi los errores en la clasificacion. Si estrechamos el margen estos elemen-

tos quedaran fuera pero como consecuencia perdemos seguridad en el resultado
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final de la clasificacion. Asi que hay que ajustar las variables de holgura para mi-
nimizar los errores de clasificacién y maximizar el margen. Este puede ser menor
que 1 para una variable z; eligiendo un valor & mayor que cero pero esta decision
va acompanada de un factor de penalizaciéon de C'¢;. La suma de las variables
de holgura &; supone un limite maximo para el niimero de errores que se pueden
cometer durante el entrenamiento. El parametro C' es un factor de regularizacion
que controla el sobre-entrenamiento. Este término béasicamente refleja la prioridad
que tiene clasificar los valores de entrada de forma correcta frente a maximizar el
margen resultante. Un valor grande de C' hara que el margen final sea estrecho
minimizando el nimero de muestras que se clasifican de forma incorrecta. De lo
contrario, un valor pequeno de C' permite al clasificador cometer mas errores de
clasificacién para obtener el maximo margen posible. Normalmente este parame-
tro se ajusta de forma dindmica durante la fase de entrenamiento hasta encontrar

el valor 6ptimo que maximiza la precision del clasificador.



Apéndice D

Resultados de clasificacion sobre trafico
real

Las siguientes tablas contienen los resultados de clasificacion detallados obte-
nidos con el sistema desarrollado en esta tesis sobre varios videos la base de datos

propia.
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’ Video \ Motocicletas Coches Furgonetas Camiones Autobuses ‘
video-0042 1 29 4 2 0
resultados 1 29 4 2 0
video-0062 1 127 4 0 0
resultados 1 123 4 0 0
video-0063 2 117 0 4 0
resultados 1 117 0 4 0
video-0064 2 127 0 0 1
resultados 1 127 0 0 1
video-0065 0 236 3 4 2
resultados 2 236 3 4 2
video-0066 1 130 1 5 0
resultados 0 128 1 5 0
video-0067 2 152 4 3 3
resultados 2 156 4 2 4
video-0069 0 82 4 2 0
resultados 1 82 3 2 0
video-0070 1 112 3 6 1
resultados 1 114 3 6 0
video-0071 0 70 0 0 0
resultados 0 70 0 0 0
video-0072 2 116 2 5 0
resultados 2 116 2 5 0
video-0074 0 42 0 1 1
resultados 0 41 0 1 1
video-0075 1 132 1 2 0
resultados 1 131 0 2 1
video-0076 0 112 1 2 0
resultados 0 110 1 2 0
video-0077 1 128 7 1 0
resultados 3 124 5 1 0
video-0079 2 125 6 1 5
resultados 0 124 5 3 3
video-0080 3 96 1 1 0
resultados 2 94 2 1 0
video-0081 1 63 3 2 0
resultados 1 59 3 2 0
video-0082 1 110 2 2 0
resultados 2 110 2 2 0
video-0083 1 64 4 0 0
resultados 1 61 4 0 0

Cuadro D.1: Resultados de clasificacion en escenarios con nubes y bajas oclusiones
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| Video | Motocicletas Coches Furgonetas Camiones Autobuses |
video-0102 14 234 19 1 0
resultados 14 225 23 0 1
video-0006 2 93 2 0 0
resultados 2 93 2 0 0
video-0008 1 14 0 0 0
resultados 1 14 0 0 0
video-0052 0 88 6 3 1
resultados 0 85 4 3 1
video-0050 1 108 9 2 1
resultados 1 107 8 2 0
video-0055 1 120 11 3 0
resultados 1 116 11 3 0
video-0056 1 44 5 5 0
resultados 1 43 5 5 0
video-0059 2 100 9 12 2
resultados 2 98 9 8 3
video-0060 3 96 5 9 1
resultados 3 94 4 9 1
video-0061 0 151 8 11 2
resultados 0 145 10 10 1
video-0047 0 78 7 5 3
resultados 0 75 4 7 3
video-0046 0 63 6 3 1
resultados 0 63 6 3 0
video-0005 1 113 1 1 0
resultados 1 113 1 1 0

Cuadro D.2: Resultados de clasificacién en escenarios soleados con bajas oclusio-
nes

’ Video \ Motocicletas Coches Furgonetas Camiones Autobuses ‘
video-0044 1 66 10 5 1
resultados 1 64 10 ) 1
video-0045 1 90 12 1 1
resultados 1 89 10 1 1
video-0047 0 78 7 5 3
resultados 0 75 4 7 3
video-0049 6 89 6 7 3
resultados 6 88 9 7 2
video-0051 1 84 9 9 0
resultados 2 81 9 7 0
video-0053 1 75 10 7 2
resultados 1 73 10 7 2
video-0054 2 50 3 5 1
resultados 0 51 3 3 0
video-0057 1 71 3 4 3
resultados 1 71 3 4 1
video-0058 1 77 6 6 3
resultados 1 77 2 7 3
Video-0048 0 87 11 7 2
resultados 0 87 10 6 1

Cuadro D.3: Resultados de clasificacion en escenarios soleados con oclusiones
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