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Capitolul 1. Introducere

1.1. Domeniul si motivatia

Teza de fatd se incadreazd in domeniul robotilor autonomi in general, respectiv al
autovehiculelor partial sau total autonome in particular. Mai exact, analizeazd si propune
metode noi pentru detectia obstacolelor, folosind stereo viziunea.

Sistemele avansate de asistare a conducerii (ADAS = Advanced Driver Assistance Systems),
disponibile pe autovehiculele din zilele noastre, implementeaza diverse functii (senzoriale sau
de actionare) ale unui sistem de conducere autonoma. Realizarea sistemelor ADAS reprezinta
totodata un proces iterativ inspre atingerea dezideratului conducerii autonome complete.

Realizarea unui sistem senzorial pentru conducerea autonoma a autovehiculelor, folosind
vederea artificiala de tip stereo viziune, constituie motivatia care sta la baza intregii teze.
Exista si alte tipuri de senzori (radar, laser), dar vederea artificiald este cea mai potrivita,
pentru cd intreaga infrastructura rutiera este proiectatd pentru o astfel de perceptie (vizuald).

Importanta domeniului rezultd din faptul cd cerinta principald a sistemelor de conducere
autonoma este Intelegerea structurii scenei: a spatiului liber (driveable) si a obstacolelor,
putand fi derivate traiectoriile obstacolelor si posibilele coliziuni.

In martie 2014, producitorul auto Mercedes-Benz a lansat pe piatd un sistem de detectie a
pietonilor folosind stereo viziunea, In vederea frandrii automate in cazul posibilelor coliziuni
cu cea mai vulnerabild categorie de participanti la traficul urban, pietonii. Acelasi sistem este
folosit si pentru pre-determinarea calitdfii carosabilului, in scopul reglarii automate a
parametrilor sistemului adaptativ de suspensie, pentru oferirea unui grad de confort ridicat.
Dezvoltatorul si producatorul de componente auto Robert Bosch a anuntat pentru anul 2015
lansarea unui sistem de franare de urgentd, bazat tot pe stereo viziune. Asadar, teza se inscrie
intr-o directie de cercetare de actualitate.

Desi existd multe abordari pentru detectia de obstacole folosind stereo viziunea, niciuna nu
investigheazd mai profund detectia din cadre individuale. Teza de fata umple acest gol al
necesitatii unei abordari elaborate, care sd detecteze obstacole prin exploatarea a cat mai
multor indicii disponibile 1n cadre stereo individuale.

1.2. Obiectivele tezei

Pentru realizarea unor vehicule autonome, este nevoie de perceperea senzoriala a elementelor
importante ale structurii scenei. Aceste elemente pot fi Tmpartite n:

- suprafata solului, asimilatd adesea cu notiunea de spatiu liber; detectia sa asigura si
functia de separare sol-obstacole, restringdnd astfel spatiul pentru detectia
obstacolelor;

- obstacolele, putand fi Tmpartite in:

o obstacole de prim-plan: prezintd potential de impact pentru vehiculul propriu;



o obstacole de fundal: in timp, ele pot deveni obstacole de prim-plan (mai ales
dacd sunt in miscare); detectia lor poate fi importantd pentru sisteme de
cartografiere a infrastructurii.

Multe obstacole prezente in scene tipice de trafic prezinta particularitati si pot fi detectate mai
usor: stalpi, cladiri, pietoni, biciclisti, autovehicule s.a. Totusi, pot apdrea si multe alte clase
de obstacole: vehicule din cele mai diverse, diferite tipuri de garduri, cladiri atipice, movile,
tufe, recipiente de colectare a deseurilor, diferite forme de trunchiuri de copaci, stalpi care au
atagate alte elemente rutiere sau pietonale (indicatoare, semafoare) etc.

Astfel, obiectivul principal al tezei este investigarea si implementarea de metode noi si
performante pentru detectia de obstacole generice, in ipoteza existentei unui modul separat
care realizeaza separarea sol-obstacole. in plus, detectia se va face in cadre stereo
nivel de cadru, inaintea introducerii informatiilor de miscare in cadre succesive. Pentru
reprezentarea obstacolelor, se va folosi modelul cuboidal, incluzind o posibild orientare. O
atentie deosebitd se va acorda modeldrii obstacolelor prin cuboide cat mai fidele.

Alte obiective, secundare, vizeaza intelegerea sistemelor avansate de asistare a conducerii
auto, propunerea de modele analitice pentru reconstructia stereo, modelarea obstacolelor si,
nu in ultimul rand, studiul metodelor existente in domeniul detectiei de obstacole.

1.3. Structura tezei

Continutul tezei constd din mai multe capitole grupate in trei parti: studiul contextului si
contributii aduse odatd cu aceasta, prezentarea detaliatad a unei metode originale de detectia
obstacolelor si rezumarea concluziilor. O sectiune de anexe este atasatd la sfarsitul tezei,
pentru a oferi informatii suplimentare.

Prima parte Tncepe cu prezentarea sistemelor avansate de asistare a conducerii auto (capitolul
2): functiile acestora, modalititile de perceptie si procesare a elementelor scenei,
argumentarea necesitdtii stereo viziunii etc. Céteva sisteme concrete sunt detaliate. Se
propune o structurd originala a unui astfel de sistem bazat pe stereo viziune.

Pentru atingerea unor performante ridicate n abordarile de detectie de obstacole, s-a impus
de la sine ntelegerea cat mai profunda a reconstructiei 3D stereo, fiind realizate numeroase
experimente. Astfel, capitolul 3 prezintd pasii reconstructiei stereo: parametrii camerelor,
calibrarea, rectificarea, alegerea trasdturilor, potrivirea stereo si reconstructia 3D. O atentie
deosebitd s-a acordat unei analize originale asupra calitatii, cantitdtii si distributiei punctelor
3D.

Pentru testarea diferitelor abordari de detectia obstacolelor, s-au implementat diferite modele
pentru reprezentarea obstacolelor, atit 2D cat si 3D, atit mai schematice cit si mai detaliate.
Toate acestea, dar si altele intdlnite 1n literatura de specialitate, sunt prezentate si analizate in
capitolul 4: modelul dreptunghiular neorientat, modelul dreptunghiular orientat, modelul
octogonal, modelul poligonal, modelul poligonal cu rezolutie constantd si inaltime variabila
(stixel), modelul poligonal cu rezolutie variabild si inaltime constantd, modelul cuboidal
cartezian, modelul cuboidal polar, modelul cuboidal cu orientari multiple, modelul multi-
element, modelul curbat, modelul poliedral.



In capitolul 5 se clasifica si se prezinti diverse abordiri existente, grupate in functie de sursa
datelor folosite: imagini mono de intensitate, imagini mono color, secvente de imagini si
imagini stereo. De asemenea, se face o analiza criticd a acestora, prezentdndu-se alegerea
trasaturilor relevante, avantaje, dezavantaje, modelele folosite pentru reprezentarea
obstacolelor, dar si posibile imbunatatiri. O atentie sporitd s-a acordat abordarilor bazate pe
stereo viziune, acestea fiind grupate Tn mod original dupd spatiul de procesare folosit
preponderent; se face o analiza critica a acestor spatii de procesare si a echipelor de cercetare.

Partea a doua, constind din capitolul 6, prezintd o abordare originald pentru detectia de
obstacole din cadre stereo individuale. Abordarea constd dintr-o suitd de pasi si subpasi de
procesare. Dintre acestia, unii sunt aplicati tuturor obstacolelor, iar ceilalti doar pentru
anumite cazuri, in urma unor decizii luate automat pe baza unor algoritmi specifici de analiza
a necesitatii lor.

Pasii detectiei pot fi grupati pe mai multe directii. Prima este cea a evidentierii zonelor
ocupate. In ipoteza existentei unui modul separat care realizeaza separarea sol-obstacole (nu
face parte din aceastd tezd), se selecteazd doar punctele 3D care fac parte din structurile de
deasupra solului, structuri care pot prezenta pericol de impact cu vehiculul propriu. Aceste
puncte (carteziene) sunt apoi transformate Intr-un spatiu comprimat orizontal (de tip grid top-
view), tindnd seama de posibilitatile reale de perceptie a scenei prin intermediul stereo
viziunii. Pe axa laterald, perceptia este una polard, astfel incat coloanele spatiului comprimat
reprezintd directii optice polare; astfel se pot face cu usurintd rationamente legate de erorile
de reconstructie, dar si rationamente despre ocluzii. Randurile spatiului comprimat surprind
puterea de discernere a profunzimii, prin stereo viziune. in acest spatiu, celulele sunt grupate
folosind criterii de vecinatate si de densitate. Au fost luate masurile necesare compensarii
diferitilor factori care influenteaza vecindtatea si densitatea. Urmeazd o imbunatatire a
frontierei fiecarui obstacol, prin procesdri la nivel de coloane individuale si la nivel de
obstacol.

A doua directie este cea a procesdrilor pe directia verticald. Pentru detectia fidela a
obstacolelor mai inalte decét autovehiculul propriu, de exemplu a camioanelor, obstacolele
sunt extinse drept in sus, In masura in care sunt puncte 3D, dar nu mai sus de 4,5 m. Daca
deasupra unui obstacol aflat pe sol, din diverse motive se afla si alte puncte 3D, o analizd a
distributiei verticale ajuta la stabilirea inaltimii corecte a obstacolului.

O directie importantd pentru modelarea fideld a obstacolelor prin cuboide este cea a
valorificarii formelor obstacolelor. Adesea, mai multe obstacole apropiate sunt grupate
impreund, dar forma frontierei grupului poate oferi indicii suplimentare. Astfel, daca frontiera
vizibild (inspre camerd) are concavitdti, acestea sunt folosite pentru determinarea punctelor
de fragmentare a grupului in obstacole. Apoi, partea cvazi-liniara cea mai lunga a frontierei
vizibile poate indica orientarea fiecarui obstacol. In acest punct fiecare obstacol este modelat
printr-un cuboid, posibil orientat. In pasul urmitor, se evalueaza fidelitatea cuboidului, prin
suprafata spatiului liber nglobat intre laturile vizibile ale cuboidului si frontiera vizibila.
Daca aceasta suprafata e semnificativa, atunci se aplica un algoritm de fragmentare. Desigur,
se tine seama de cazul 1n care suprafata liberd este cauzatd de ocluziile din partea unor
obstacole de prim-plan sau de cazul 1n care o parte a cuboidului nu este vizibila Tn ambele
camere ale sistemului stereo.



Atunci cand un obstacol mai mic se situeaza in interiorul unui obstacol mai mare, are loc un
proces de absorbtie. Pe baza analizei ocluziilor dintre obstacole, acestea sunt Tmpartite in
obstacole de prim-plan si obstacole de fundal. Obstacolele mici sunt rejectate, in urma
analizei numarului de puncte 3D, a dimensiunilor carteziene si a dimensiunilor polare; pentru
obstacolele de fundal, se folosesc parametri care inlesnesc rejectarea.

In partea a treia, constind din capitolul 7, se prezinti concluziile si contributiile tezei. Se va
putea observa ca si in capitolele care se incadreazd la “studiul contextului”, sunt prezentate
unele propuneri, analize si viziuni originale. De asemenea, se va putea observa cd metoda
originala propusa pentru detectia obstacolelor din cadre stereo individuale, prin multele
problematizari si solutiondri, este cea mai elaborata metoda de ultima ora.

Anexele oferite completeazd amplasarea stiintifica a tezei:

e Anexa A: referinte bibliografice;

e Anexa B: lista a 20 de articole publicate la conferinte, trei articole publicate 1n reviste
nationale si doud capitole de carte;

e Anexa C: prezinta o listd cu primele 5 cele mai citate lucrari, Tnsumand 393 dintr-un
total de 480 de citari;

e Anexa D: lista cu 28 de rapoarte tehnice Intocmite in cadrul a 10 contracte de
cercetare;

* Anexa E: lista de figuri;

e Anexa F: trei articole selectate;

® Anexa G: Curriculum Vitae.

1.4. Multumiri

in primul rand, multumesc indrumatorului meu, profesorul Sergiu Nedevschi, care a avut
multd rabdare cu mine, m-a inspirat si mi-a oferit cadrul logistic necesar activitdtii de
cercetare. Pentru noi toti, este un exemplu de energie debordantd, de dedicare, de capacitate
intelectuald si de profesionalism. A ridicat constant nivelul si vizibilitatea grupului de
cercetare, a catedrei de Calculatoare, a facultatii de Automaticd si Calculatoare, a
Universitatii Tehnice din Cluj-Napoca si a Romaniei.

Multumesc de asemenea comisiei de evaluare a tezei de doctorat, pentru efortul considerabil
de a-mi evalua teza si de a participa la sustinerea publica.

De-a lungul anilor, multi mentori au ajutat la formarea mea profesionala. Fiind imposibil sa
mi-i amintesc pe toti, ma voi limita la o parte dintre acestia, din perioada mea pre-
universitara: Sabina Sigmirean, Rafila Ise, Csaba Ilies, Monica Izgarian, losif Hossu, Mariana
Udrescu, Daniela Rad, Sorin Vaida, Sabin Ilies, Gelu Tomsa, Cristian Rusu, Alexandru
Béban, Simion Mihet, Radu Odorheanu, Ioan Tarnovan, Ana Negreanu.

Atentia mi se indreapta spre colegii din echipa de cercetare, aldturi de care am prins radacini
in acest domeniu special. Totodatd, Tn timpul multelor proiecte pentru Volkswagen AG, unii
angajati ai acestei companii ne-au devenit adevarati colegi, care ne-au sprijinit Tn diverse
moduri.



Sprijinul, intelegerea si rabdarea familiei si a prietenilor mi-au conferit un adevéarat confort
sufletesc. De-atitea ori le-am spus: “Azi nu pot, am de lucru la doctorat”, “Am de scris la
tezd”, “Termin la vard”, “Termin la iarnd”, “Termin anul viitor”, “Termin la vard”. Si m-au
inteles. Am vdzut cad ma inteleg cu adevarat.

De asemenea, tin sd amintesc tonifierea provenita din admirarea lumii alpine. Acolo am vazut
perseverenta si daruirea pentru un anumit domeniu, munca indelungatd pentru proiecte
personale nerasplatite material, camaraderia, sinceritatea, angajamentul, cunoasterea si
recunoasterea propriilor limite si respectarea limitelor colegilor. Sportul rege nu este nici
fotbalul, asa cum zic multi, nu este nici culturismul, asa cum zice Arnold Schwarzenegger.
Sportul rege este alpinismul, pentru ca traseul nu poate fi intrerupt in orice moment, ci trebuie
continuat pand la loc de addpost (acesta fiind adesea la distantd de cateva ore de mers), de
multe ori in conditii de oboseala, caldurd, frig, foame, sete, ploaie, ninsoare, viscol, ceatd,
intuneric, rani, dificultati de orientare. Cercetatorii, alpinistii si rockerii au un avantaj comun:
isi doresc sa inteleaga ce nu Inteleg majoritatea oamenilor.

Mai sunt si multumiri personale de ordin sufletesc, spiritual si contemplativ, care se transmit
mai mult prin simtire $i mai putin prin ratiune, in duh, parca in afara timpului si a spatiului.

Hekeosk

In contextul national al plagiarismului la nivel “inalt”, am ales finalizarea si publicarea
acestei teze, pentru a raspunde cu bine la rau.
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Capitolul 2. Sisteme avansate de asistare a conducerii auto
(ADAS)

Desi calea spre autovehicule autonome este incd lungd, sub-parti ale acestor sisteme sunt
realizabile, sau vor fi realizabile 1n viitorul apropiat. Acestea sunt numite sisteme avansate de
asistare a conducerii (ADAS = Advanced Driver Assistance Systems). Pe masurd ce se
dovedesc ca functioneazd corect si ca sunt sigure, pot fi introduse in productia de masa.

In cazul in care un astfel de sistem nu este destul de fezabil, poate fi incadrat la categoria
sisteme de confort, asistind soferul la condus si doar atentionandu-l in cazul aparitiei unor
situatii periculoase. E posibil ca unui astfel de sistem sa i se permita efectuarea unor manevre,
dar soferul rdmaéne responsabil pentru supravegherea functiondrii (de exemplu sistemul
Autonomous Cruise Control — ACC [WikiACC]). Atat sistemele automate cét si soferii
umani au un grad de imperfectiune. Pentru a se justifica folosirea unui sistem automat,
conform [FHWAD96], acesta ar trebui sd fie de cel putin doud ori mai sigur decat soferii
umani, dar se recomanda sa fie de cinci ori mai sigur.

Un sistem de conducere autonoma ar fi obtinut prin mai multe nivele intermediare, fiecare
fiind compatibil cu cele anterioare (continandu-le, eventual Imbundtdtite) si anticipand
nivelele viitoare. In [I[EEE98] se propune o evolutie pe cinci nivele:
- Nivel 0: autonomous cruise control prin comanda acceleratiei (fara franare);
- Nivel 1: comunicare intre vehicule, eventual si comunicarea unor informatii de catre
infrastructura rutierd (de exemplu viteza maxima);
- Nivel 2: franare automata de urgent;
- Nivel 3: pastrarea automata In cadrul benzii de circulatie curente;
- Nivel 4: schimbarea automata a benzii de circulatie;
- Nivel 5: algoritmi de evitarea coliziunilor;
- Alte nivele ar putea viza functii precum planificarea rutei si schimbarea automata a
traseului pentru a evita segmente aglomerate.

Toate aceste functii necesitd componente foarte complicate, atat software cat si hardware

(senzori, actuatori, unitati de procesare, retele de comunicare, interfete om-masind — HMI:
Human-Machine Interface).

2.1. Functii ADAS

In principiu, functiile ADAS pot fi impartite in mai multe categorii. In continuare sunt
prezentate cateva dintre acestea.

2.1.1 De atentionare

Functiile de atentionare pot fi parte a unor functii de sigurantd activa. Ele doar observa si
atentioneaza, fard a actiona.
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Cateva exemple sunt:

Atentionare la paradsirea nejustificatd a benzii curente (LDW: Lane Departure
Warning): in principiu, este atentionat goferul atunci cind pardseste banda curentd
fard a semnaliza corespunzator.

Asistare la schimbarea benzii (LCA: Lane Changing Assistance): la schimbarea benzii
curente este posibil ca pe noua banda sd se apropie din spate un alt vehicul. Acesta
poate fi neobservat de catre sofer daca se apropie cu vitezd mare sau daca se afla in
unghiul mort. Dacd soferul semnalizeazd intentia de schimbare a benzii, sistemul
poate oferi asistenta 1n astfel de cazuri.

Atentionare pentru coliziune frontald (CWS: frontal Collision Warning System):
creste siguranta atentionind soferul despre posibile coliziuni cu obstacole aflate in
fatd, statice sau in miscare. Un senzor care detecteaza obstacolele din fatd s-ar putea
sa nu fie suficient, ci sa fie necesari si senzori care detecteaza traficul lateral pentru a
monitoriza vehicule care intra brusc in fata vehiculului propriu.

Asistenta la parcare (Parking Assistance): in timpul manevrelor de parcare,
obstacolele din apropierea vehiculului pot fi lovite pe fondul vizibilitattii scazute.
Pentru aceasta pot fi folositi senzori de proximitate. In cazul unei posibile coliziuni
pot fi emise avertismente sonore sau poate fi actionatd frana automat. Unele sisteme
mai noi pot afisa imaginea “din satelit” a vehiculului propriu si a spatiului
inconjurdtor. Aceasta necesitd patru camere care acoperd tot spatiul din jurul
vehiculului (360°), iar cele patru imagini de tip perspectivd sunt transformate in
imagini [PM, formand impreund o imagine satelit completa.

Monitorizarea oboselii soferului (Driver’s Drowsiness Monitoring): detecteazd daca
soferul e pe punctul de a adormi sau daca nu este capabil sd ofere suficientd atentie
condusului. Este monitorizatd clipirea ochilor soferului si se detecteaza un anumit
sablon specific soferilor obositi.

Monitorizarea atentiei soferului: un exemplu de caz periculos este atunci cand soferul
se uitd pentru un timp mai Tndelungat in una din oglinzile retrovizoare sau la panoul
de bord, iar vehiculul din fatd Tncetineste.

Monitorizarea actiondrii pedalelor: de exemplu cand soferul ridica brusc piciorul de
pe pedala de acceleratie si incepe sa-1 indrepte spre pedala de frana. In acest caz
vehiculul poate Tncepe franarea mai devreme.

Monitorizarea ocupantilor (Occupants Monitoring): in cazul unui accident, ranirea
ocupantilor din vehicul depinde de multi factori, printre acestia fiind si pozitia pe
scaun. Se studiaza folosirea senzorilor termali sau a sistemelor de stereo viziune cu
unghi mare pentru detectarea si monitorizarea pozitiei ocupantilor. Nepurtarea
centurii de siguranta, a dus la 42% din accidentele mortale pe timp de zi si la 61% pe
timp de noapte, conform [NHTSA10].

Atentionarea soferului poate fi facuta prin diferite tipuri de semnale:

Semnale vizuale: LED-uri montate in oglinzi sau pe panoul de bord;

Semnale acustice: pot fi emise prin sistemul audio al vehiculului sau prin sisteme
dedicate;

Semnale mecanice: mecanisme care induc vibratii, montate in volan sau in scaun. in
cazul montdrii In scaun, s-ar putea folosi doua astfel de dispozitive, cite unul pe
fiecare parte, alertarea putand fi in partea stangd sau in partea dreapta in functie de
directia in care este pdrasitd banda curentd fara anuntarea intentiei prin semnalizare
(de exemplu pentru LDW).
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2.1.2 De siguranta activa

Siguranta activa presupune preluarea controlului vehiculului in mod automat: frénare,
accelerare, virare.

Functiile sigurantei active sunt necesare in principal pentru evitarea accidentelor, dar si
pentru confort:

Franare de urgentd: se actioneazad automat frdna in cazul in care se detecteaza
posibilitatea unei coliziuni. in cazul sistemului ACC (Autonomous Cruise Control),
franarea are loc pentru a limita viteza proprie la viteza vehiculului din fata.

Stop and go: folosirea automatd a acceleratiei si a franei pentru a mentine o distanta
de sigurantd fatd de vehiculul din fatd, inclusiv prin oprirea totald. Reprezintd un
succesor pentru ACC.

Asistent de pastrare a benzii (Lane Keeping Assistant — LKA): actioneaza directia
pentru a mentine vehiculul Tn banda curentd de circulatie. Atunci cand soferul
actioneazad semnalizarea, acest sistem este dezactivat. Are nevoie de senzori care
detecteaza scena din fata vehiculului.

Schimbarea automata a benzii (Automatic Lane Changing): are nevoie de senzori care
detecteaza toatd scena din jurul vehiculului pentru a putea decide cand sunt indeplinite
conditiile de sigurantd pentru schimbarea benzii.

Deplasarea in pluton (platooning): presupune existenta unui vehicul condus de un
sofer uman si alte vehicule care sd-l1 urmeze automat, intr-un lant, fiecare urmandu-1
pe cel din fata sa. Este necesard folosirea unei retele de comunicare intre vehicule,
pentru a fi comunicatd tuturor vehiculelor din lant intentia de frinare, accelerare si
virare. De altfel, avand diferite tipuri de vehicule in acelasi lant, este necesard luarea
in considerare a tuturor parametrilor dinamici §i statici: puterea motorului, eficienta
franarii, Incdrcatura, lungimea, latimea, parametrii de virare etc. Dacd vehiculele sunt
relativ apropiate, un avantaj major este si acela al scaderii consumului de combustibil,
pentru cd doar primul vehicul Intdmpind intreaga rezistentd a aerului. O atentie
deosebitd e necesara algoritmilor pentru intrarea/iesirea vehiculelor in/din lant.
Evitarea obstacolelor: pentru obstacole statice solutia este relativ simpld. in cazul
aparitiei bruste a unui obstacol, problema devine complexd, pentru ca si ceilalti
participanti la trafic incearca evitarea impactului sau limitarea daunelor, iar
comportamentul lor este greu de prezis.

Asistenta la intersectie de drumuri (Roads Intersection Assistance): se refera la
detectia indicatoarelor rutiere, a marcajelor de pe suprafata carosabild, a semafoarelor,
dar si a traficului transversal (care intrd aparent brusc 1n scend comparat cu traficul
longitudinal). Intr-un oras aglomerat, este o mare probabilitate ca soferii sa nu observe
elemente importante in intersectii: indicatoare si semafoare cu vizibilitate scazutd,
marcaje de pe carosabil atunci cind sunt obturate de alti participanti la trafic (ducand
la Tncadrarea pe benzi gresite), treceri de pietoni, participanti la trafic de tip auto, velo,
sau pietonal etc.

Detectarea pietonilor (Pedestrian Detection): detectia participantilor vulnerabili la
trafic (pietoni, biciclisti, motociclisti), care apar brusc in calea vehiculului, este foarte
importantd pentru cd multe accidente cu urmari grave implicd astfel de participanti.
Parcare automatd: Pe strazile aglomerate ale unui oras, poate fi dificild gasirea
locurilor de parcare libere. Un sistem senzorial poate detecta locurile libere, urménd
sd anunte soferul la gasirea unui loc liber suficient de mare, iar apoi poate efectua
automat manevre precise de parcare.
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Controlul stabilitatii (Stability Control Assistance): Atunci cind viteza nu este
adecvata la un anumit viraj si la anumite conditii de aderenta, vehiculul poate derapa.
Sisteme precum ESP (Electronic Stability Program) pot actiona frina independent pe
fiecare roatd, astfel Incét sd contracareze fenomene de tip sub-virare sau supra-virare
[WikiESP]. Totusi, trebuie precizat cd aceste sisteme actioneazd doar in momentul
cand sesizeazd derapajul. Ar fi necesare sisteme preventive care sd reducd viteza
inainte de virajul in curba sau Tnainte de manevre de evitare a obstacolelor.

2.1.3 De informare

In aceasta categorie intrd sisteme de harti, de informatii legate de traficul sau de conditiile
rutiere ce urmeaza a fi intdlnite in drumul spre destinatie, inclusiv informatii de prognoza

meteo.

Disponibilitatea diferitelor informatii in vehicul poate ajuta la prevenirea accidentelor si ofera
confort soferului. Pentru functiile ADAS, este nevoie de informatii privind managementul
traficului, oferind: scurtarea timpului pand la destinatie, scdderea consumului de combustibil
(si implicit scaderea cantitatii de noxe emanate), evitarea congestiilor etc.

Informatiile off-line si online pot fi folosite pentru o varietate de functii:

Sisteme de navigatie: furnizeazd informatii necesare soferului pentru a urma calea
catre destinatie. Acestea folosesc sisteme de pozitionare globala (online — GPS) si
unitdti optice (CD-ROM/DVD-ROM) pentru harti rutiere digitale (off-line). Multe
alte informatii aditionale despre facilitdti si infrastructurd pot fi stocate: restaurante,
hoteluri, statii de alimentare cu carburant, service-uri auto, spitale, posturi de politie
etc.

Pre-atentionare curbe: in functie de viteza curentd, de pozitia GPS si de curbura
drumului, poate fi evaluat pericolul de derapaj.

Vehiculul ar putea fi de asemenea anuntat despre viteza maxima prestabilitd pentru un
tronson de drum. Infrastructura rutiera poate transmite informatii de acest gen. De
importantd deosebitd ar fi limitarea vitezei in zone aflate In constructie sau in
reparatii, sau in caz de conditii meteo dificile.

2.1.4 Alte functii

- Apel automat de urgentd 112 (Emergency auto-calling): In cazul detectiei unui
accident, sistemul ar urma sd apeleze automat serviciile de urgentd, comunicand
si pozitia exactd, scurtand astfel timpul de interventie. In acest scop, ar putea fi
disponibil si un buton “de urgenta”, care sa fie actionat manual pentru situatii care
nu pot fi detectate automat.

- Vedere imbunatatita pe timp de noapte (Night vision): Chiar daca numai 28% din
condus are loc noaptea, 55% din accidentele mortale au loc pe timpul noptii
(conform unui studiu american facut de NHTSA — National Highway Traffic
Safety Administration). Sisteme bazate pe camere infrarosii pot fi folosite pentru
a Tmbunatati perceptia soferului asupra traficului, pe timp de noapte. De exemplu,
Cadillac Deville a facut pionierat in acest sens, oferind un sistem care proiecteaza
imaginea termica in partea de jos a parbrizului.
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- Comenzi vocale: Soferul poate fi semnificativ distrat Tn timpul manipularii a
diferite butoane aflate in masind sau in timpul navigirii prin meniuri vaste.
Sistemele cu comenzi vocale permit soferului si nu-si ia ochii de la trafic Tn timp
ce comanda diverse functii prin folosirea vocii. Aceste sisteme sunt capabile sa
inteleaga sute de comenzi, chiar si cand soferul vorbeste cu accent.

2.2. Achizitia si procesarea datelor

Achizitia si procesarea datelor poate fi facuta:

- de catre vehicul: prin folosirea de senzori care detecteaza suprafata drumului si a
celorlalte vehicule, inclusiv a diverse obstacole generice;

- de catre infrastructura rutiera: prin folosirea de emitdtori care comunica wireless
informatii despre viteza maximd, geometria drumului, geometria modificatd a
drumului 1n cazul lucrdrilor de intretinere, conditii meteo, pozitia altor vehicule
care comunica cu infrastructura sau care sunt detectate de catre infrastructura,
existenta unui accident etc.

Dintr-un alt punct de vedere, achizitia si procesarea datelor poate fi facuta:

- off-line: prin harti digitale care descriu infrastructura statica a drumului;

- online (in timp real): prin descrierea vehiculelor dinamice si a obstacolelor statice
existente in momentul de fata.

Toate aceste sisteme de achizitie si de procesare a datelor trebuie interconectate pentru a
compune un sistem integrat care sd asigure caracteristici precum: robustete, scalabilitate,
redundantd, compatibilitate cu sistemele mai vechi si cu cele mai noi etc.

2.2.1 Senzori montati pe vehicule

Marele avantaj al senzorilor montati pe vehicule, in comparatie cu dispozitivele care apartin
infrastructurii rutiere, este cd necesitd modificari doar pe vehicule individuale.

Exista multe informatii legate de principiile si limitdrile acestor senzori. Un sumar al celor
mai folositi senzori (radar, laser, camera) este prezentat 1n tabelul de mai jos.

Dupa cum sugereaza tabelul, camerele stereo reprezintd cel mai flexibil tip de senzor. Odata
cu progresul tehnicii de calcul, a devenit posibila stereo viziunea densa de timp real, cu
imagini de rezolutie mare. Astfel, s-a deschis calea catre multe aplicatii complexe. Camerele
cu aperturd mare (wide angle) pot cuprinde o mare parte din scend si pot surprinde detalii ale
scenei indepartate 1n acelasi timp. Senzorii bazati pe vedere artificiala permit o multitudine de
metode pentru detectia, urmdrirea, clasificarea si recunoasterea obiectelor. De asemenea,
astfel de senzori nu interferentiaza intre ei, camerele fiind din categoria senzorilor pasivi.

Totusi, camerele au unele limitari. De exemplu, acuratetea distantei masurate prin stereo
viziune scade repede cu distanta, mai exact intr-o maniera patraticad cu distanta. Masurarea
vitezei obstacolelor se face doar indirect, prin urmarirea acestora in mai multe cadre.
Perceperea structurii scenei poate fi afectatd de conditiile atmosferice (ploaie, ceatd), iar
camerele obisnuite nu sunt suficient de senzitive Tn conditii slabe de iluminare (noaptea);
camerele senzitive Tn spectrul infrarosu si camerele high dynamic range pot ajuta mult in
astfel de conditii.
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Senzor Long Range | Short Range | Multi-Beam Lidar | Scanning Camera
Radar Radar Lidar
Tipul 77GHz 24/79GHz | Multi-beam Lidar | Scanning | Gray-scale/Colour
senzorului Radar Radar Lidar Mono/Stereo
Infra-red
Distanta Timpul de intoarcere, Timpul de intoarcere Prin reconstructie
madsuratd de: schimbarea de faza stereo
Viteza Efectul Doppler Variatia distantei Variatia distantei

masurata de:

Distanta Foarte mare Medie Foarte mare Medie Mare, depinde de
masurata: configuratie
Apertura Foarte mica Mare Mica Foarte Mare, depinde de
mare configuratie
Rezolutia Mica Mare Medie Mare Foarte mare
laterala
Rezolutia Nu Doar cu mai multe raze Foarte mare
verticald
Tehnologia Pulse radar, FMCW, PSK | Pulse trigger, sampling, phase | CMOS, CCD, FIR
Localizarea | Posibil acoperit de material | Posibil acoperit de material In spatele
senzorului permisibil EM permisibil IR parbrizului
Senzitivitate Mica Ceatd, ninsoare, ploaie (mica) Ceatd, ninsoare,
la vreme ploaie (mica)
Senzitivitate Mica Depinde Da, dar ajuta
la mizerie stergatoarele
Detectia Dupa distanta si viteza Dupa distanta si vecindtate | Sunt multe metode
obstacolelor posibile
individuale
Clasificarea Limitata Limitata Foarte flexibila:,
obstacolelor vehicule, pietoni,
benzi, indicatoare,
alte elemente etc
Constrangeri Alocare oficiala de Laser clasa 1 (nepericulos Nu

frecvente

pentru ochiul uman)

Necesitatea fuzionarii rezultatelor mai multor senzori (sensor fusion)

Pentru cd nu existd un senzor care sd functioneze bine in toate conditiile (meteo, de
iluminare, suprafatd mare a spatiului analizat), se impune adesea folosirea simultand a mai
multor senzori, de tipuri diferite, si fuzionarea rezultatelor acestora.

Senzorii radar long range pot detecta obtacole (inclusiv viteza acestora) aflate la distanta
(profunzime) mare, dar folosesc o apertura micd (cateva grade). Senzorii radar short range au
o aperturd mai mare (zeci de grade), dar sunt specializati pe distante mai mici. Problema este
cd undele radar nu sunt reflecate de materialele plastice (cum ar fi un tomberon de plastic), de

16




aceea senzorii radar sunt adesea montati cu succes n spatele partilor din plastic ale caroseriei
vehiculelor.

Senzorii laser (sau lidar) au o aperturd maxima, limitatd doar de alte elemente ale vehiculului
care obstructioneaza razele laser. Senzorul laser este unul rotativ, permitand o vedere de pana
la 360 de grade in cazul in care ar fi montat deasupra vehiculului. in caz de poluare excesivi,
ceatd, ninsoare sau ploaie, pot fi semnalate obstacole inexistente.

Sistemele bazate pe camere video au posibilitati limitate de estimare a distantei, mai ales
cand aceasta este mare. Totusi, acestea sunt foarte potrivite pentru perceperea elementelor
scenei pentru cd Intreaga infrastructurd rutierd este realizatd pentru a fi perceputd Tn mod
vizual.

In concluzie, pentru cé fiecare tehnologie senzoriald are propriile dezavantaje, se impune
necesitatea folosirii simultane a mai multor tipuri de senzori, iar rezultatele sa fie fuzionate
tinind seama de avantajele si dezavantajele fiecarui senzor 1n parte.

2.2.2 Suport din partea infrastructurii rutiere

Presupune comunicarea (wireless) dintre infrastructura si vehicule. Astfel, un vehicul care sa
beneficieze de informatiile furnizate de emitatorii infrastructurii trebuie sa fie dotat cu
echipament de comunicare wireless.

Pentru functii precum mentinerea automatd a benzii sau schimbarea automata a benzii,
posibile solutii ar fi:
- lipirea pe suprafata drumului a unor marcaje care sa fie detectabile in orice conditii
atmosferice, de exemplu prin senzori radar montati pe vehicule.
- implantarea unor emitdtori magnetici sub suprafata drumului si detectarea acestora
prin magnetometre montate sub vehicule.

Ambele solutii necesitd modificari relativ ieftine din partea infrastructurii rutiere si
dispozitive ieftine din partea vehiculelor.

O solutie scumpa, dar foarte viabild pe termen lung, este construirea de benzi aditionale
dedicate 1n Intregime vehiculelor autonome. Ar avea si avantajul unui nivel avansat de
sigurantd, pentru ca nu ar interfera cu vehicule conduse manual. Echipamentul montat pe
vehicule ar fi ieftin pentru cd vehiculele ar fi controlate de infrastructurd, care ar gestiona
toate detaliile traficului. Pe alte benzi de circulatie, aceste vehicule ar urma sa fie conduse
manual. Astfel de vehicule sunt numite “dual mode”.

2.2.3 Sisteme de informatii geografice (GIS)

S-au propus, experimentat si produs numeroase astfel de sisteme, si nu doar pentru domeniul
auto. Cateva exemple sunt:

- Harti off-line + GPS: folosite pentru sisteme de navigatie ce furnizeaza informatii
necesare ghidarii soferului pe ruta spre destinatie. Harti rutiere digitale sunt
stocate pe suport optic (CD-ROM/DVD-ROM), citite de sistemul audio, procesate
de sistemul de navigatie si afisate pe un ecran LCD. Un receptor GPS obtine
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pozitia geografica a vehiculului in timp real. Sistemul calculeaza ruta de la pozitia
curenta la destinatia specificata si da indicatii vocale soferului.

- Informatii actualizate despre infrastructura rutierd si despre conditiile de trafic. O
retea de statii terestre detine informatii actualizate despre congestiile de trafic,
despre accidente si despre conditiile meteo de pe fiecare segment de drum. Aceste
informatii sunt transmise wireless la vehicule si apoi sunt comunicate soferilor.

2.2.4 Comunicare intre vehicule

Este de la sine Inteles ca o retea wireless care ar conecta vehiculele Tnvecinate ar oferi multe
beneficii, oferind o platforma pentru multe aplicatii. Conectarea si conlucrarea cu statii
terestre ar aduce si mai multe beneficii. in contrast cu retelele clasice de calculatoare, de data
aceasta ar fi vorba de conectivitate ad-hoc. Cateva aplicatii utile ar fi:

- Anuntarea intentiei: vehiculele isi fac cunoscuta intentia altor vehicule, punand in
garda soferii acestora;

- Partajarea detectiei: vehiculele echipate cu senzori pentru detectia elementelor
scenei, pot partaja rezultatele detectiei cu celelalte vehicule, acoperind astfel o arie
mai mare, rezolvand problema ocluziilor, crescand siguranta/certitudinea detectiei,
ajutand vehiculele care au capacitdti mai scazute de detectie sau fara astfel de
capabilitati.

- Diseminarea datelor: in cazul congestiilor de trafic sau al accidentelor, aceasta
informatie poate fi trasmisa rapid si departe, din aproape in aproape, astfel ncat
vehiculele mai indepartate (la kilometri sau zecei de kilometri) sd poata alege rute
alternative pentru a evita zona blocajului.

- Deschiderea unor porti, de exemplu la intrarea In institutii, pentru anumite
vehicule.

- Acces la internet.

- Conversatii vocale directe cu alti soferi.

Un exemplu disponibil pe piata este sistemul CACC (Cooperative Adaptive Cruise Control)
in care predecesorul sdu (sistemul ACC) a fost Tmbunatatit prin comunicarea wireless a
intentiei de accelerare si franare catre ceilalti participanti la trafic, astfel incét sistemul CACC
al acestora sd poata raspunde mai repede [WikiCACC].

2.3. Necesitatea senzorilor vizuali

Senzorii vizuali furnizeazd mai multe informatii decat oricare alti senzori, dar necesita
algoritmi complecsi si putere mare de calul. De-a lungul anilor, procesoarele au devenit tot
mai puternice si multi cercetatori s-au ocupat de acest domeniu.

Fiind senzori pasivi, nu apare problema interferentei cu alti senzori si nici necesitatea alocarii
oficiale a unor frecvente electromagnetice. Infrastructura rutiera nu trebuie modificata special
pentru acesti senzori.

Prin stereo viziune densd, se poate mdasura profunzimea multor puncte, cu o precizie
satisfacdtoare, dar este nevoie de o bund calibrare a parametrilor intrinseci si extrinseci care
descriu geometria camerelor. Viteza obstacolelor poate fi determinata prin urmarirea acestora
in cadre succesive. Procesul de urmarire are nevoie de siguranta ca asociaza acelasi obstacol
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intre oricare doua cadre succesive. Acest lucru poate fi realizat doar prin verificari pe
imagine, care nu e disponibila 1n cazul altor tipuri de senzori. De asemenea, ocluziile partiale
pot fi tratate mai usor folosind senzori vizuali.

Clasificarea obstacolelor este de asemenea mult mai potrivitd senzorilor vizuali. Prin tehnici
de recunoasterea formelor pot fi “citite” indicatoare rutiere, semafoare si semne desenate pe
suprafata drumului (benzi de circulatie, treceri de pietoni, sdgeti de directie, texte, diverse
pictograme). Astfel de elemente sunt foarte importante pentru sisteme de pastrarea benzii
curente, dar si pentru o conducere corectd in prezenta altor participanti la trafic.

Diversi producatori au dezvoltat camere stereo pentru autovehicule:

b) Robert Bosch

R i "

d) Mercedes-Benz

e) Kyocera

Fig. 2.3.1. Sisteme stereo comerciale sau
demonstrative, pentru aplicatii automotive

g) Carnegie Robotics

Pe timp de noapte, existd tehnici potrivite pentru procesarea imaginilor termale. in plus,
imaginile termale ar putea fi folosite pentru a oferi informatii suplimentare atunci cind
imaginile normale sunt afectate de ninsoare, ceatd sau ploaie. Unii senzori CMOS sunt
sensibili atat la lumina din spectrul vizibil cét si la cea din spectrul infrarosu.
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2.3.1 Schema bloc a unui sistem ADAS bazat pe stereo viziune

Un astfel de sistem are mai multe nivele, plecand de la componentele hardware si terminand
cu decizii $i actiondri.

Pe primul nivel se afla resursele hardware:

- vehiculul 1n sine, cu componente care asigura tractiunea si schimbarea directiei;

- camerele stereo, care achizitioneaza imagini stinga/dreapta sincrone;

- senzorii de miscare a vehiculului ajutd la determinarea traiectoriei fatd de
suprafata drumului si implicit fatd de componentele statice ale scenei; aceasta se
poate determina si cu ajutorul odometriei vizuale, dar necesitad algoritmi complecsi
si pot apdrea probleme atunci cand componentele statice sunt putine si cea mai
mare parte a imaginii confine obstacole dinamice; in plus majoritatea
autovehiculelor noi sunt echipate cu astfel de senzori necesari unor sisteme ca
ABS, ASR, ESP, ACC;

- o unitate de procesare care sa poatd executa algoritmi de vedere artificiald in timp
real;

- 1n realizarea unui astfel de sistem, tot pe primul nivel se afla cercetdtorii — o
resursd de bazd —, dupa cum spunea regretatul profesor Alexandru Lelutiu:
~Pentru mine, resursa umana este cea mai importantd resursa. O spun absolut,
absolut categoric.”

Pe nivelul al doilea se afla extragerea de informatii primare din imagini, atit din punct de
vedere stereo — mdsurarea profunzimii —, cét si din punct de vedere mono — masurarea
fluxului optic. Tot aici intrd si determinarea geometriei camerelor printr-un proces specific de
calibrare. Un pas important in cresterea vitezei si simplificarea reconstructiei stereo dense
este rectificarea imaginilor, adicd transformarea imaginilor astfel Tncét sd pard ca au fost
achizitionate cu camere pozitionate intr-o configuratie simplificatoare (numita configuratie
canonica).

Pe urmatorul nivel se afld procesarile la nivel de cadre individuale:

- detectia solului este cea mai importantd procesare pentru ca oferd si un indiciu
despre spatiul 3D in care se afla obstacolele. Abordarile pentru detectia solului
exploateazd unumite particularitati ale geometriei acestuia;

- detectia obstacolelor trebuie sd poatd trata diverse situatii: obstacole generice,
obtacole dinamice care trec repede prin fata camerelor, ocluzii partiale. Un caz
particular e reprezentat de obstacolele scunde, gen borduri, care sunt o provocare
pentru problema separarii sol-obstacole;

- pentru diferite procesdri de nivel mai inalt (decizii) este necesard clasificarea
obstacolelor (de exemplu 1n cazul unui impact care este iminent indiferent de
masurile luabile, decizia corectd ar fi de exemplu evitarea accidentarii unui pieton
si lovirea unor elemente de vegetatie). Detectia si recunoasterea semnelor de
circulatie (marcaje pe suprafata drumului, indicatoare rutiere, semafoare si chiar
indicatiile politistului) sunt de mare importantd pentru intelegerea corecta a
contextului rutier.

Al patrulea nivel vizeazd acumularea si analiza rezultatelor obtinute la nivel de cadre

individuale, permitind: stabilizarea detectiei, rationamente pe bazd de votare, eliminarea
artefactelor sporadice, medierea unor masuréatori fluctuante, deschiderea de noi posibilitati de
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detectie (de exemplu detectia semnalelor luminoase a altor vehicule) si determinarea vitezei
de miscare a obstacolelor.

Ultimul nivel este cel al deciziilor si a actiondrii. Toate celelalte nivele trebuie sd functioneze
cat mai corect si precis, pentru cd detectiile fals pozitive sunt cele mai neplacute si
periculoase, materializate de exemplu printr-o franare puternica fard motiv la viteza mare.
Pentru sisteme care sunt proiectate pentru functii mai simple, deciziile pot fi destul de usor de
luat, dar cu cat ne apropiem de sisteme de tip conducere autonoma, cu atit trebuie inteles cat
mai corect contextul rutier, iar schemele decizionale devin mai complexe. Actionarea
comenzilor acestor vehicule trebuie sa fie de tipul drive-by-wire, pentru a putea fi conduse
atat manual cit si automat.

Folosire ‘DeCiZii
-Actionari
Procesare in cadre succesive TraCka r?a TraCka rea
Solului Obstacolelor
-Clasificarea
_ Detectia Detectia obstacolelor
Procesare la nivel de cadru i : (incl. pietoni)
solului Obstacolelor | -petectia semnelor de
circulatie
Masuritori (20/30) Calibrarea F\’_ectlfl_ca_irea Sterep Flux optic
camerelor imaginilor matching
. Camere Senzoride Unitate de oL
Haraware | Ego0-Vehicle . Cercetatori
stereo miscare procesare

2.4. Cateva aplicatii potrivite pentru senzori de stereo viziune

2.4.1 Asistent pentru congestii (stop-and-go)

Obiectivele unui asistent in cazul unor congestii de trafic sunt:

Reducerea necesitatii ca soferul sd conducd in situatii de congestii de trafic,
plictisitoare;

Reducerea consumului de combustibil, prin optimizarea accelerdrilor si a
franarilor;

Reducerea numarului de accidente care au loc din cauza faptului ca n situatii de
congestie atentia soferului scade;

Cresterea fluiditatii traficului;

Urmarirea vehiculului din fata, pastrand banda curenta.

Conceptul de stop-and-go presupune urmatoarele functii:

Pastrarea unei distante cit mai constante fatd de vehiculul din fata;
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- Pastrarea unei distante minime fatd de vehiculele laterale;

- Oprirea la lumina rosie a semaforului si la intalnirea semnului stop, chiar si atunci
cand vehiculul din fatd nu opreste;

- Cedarea prioritdtii de dreapta atunci cand este cazul;

- Evitarea coliziunilor cu pietonii care traverseaza strada.

Unele dintre aceste functii sunt comune cu cele de la sisteme care asigurd asistenta in
intersectii si de la sisteme care asigurd asistenta laterala.

O solutie pentru ghidarea vehicului este bazatd pe principiul remorcarii virtuale: cunoscand
distanta si unghiul vehiculului tinta, vehiculul propriu se va indrepta catre acesta, mentinand
o distantd constantd. Astfel, se obtine aproximativ aceeasi traiectorie ca si vehiculul tintd, dar
in curbe stranse se taie curba. Acest comportament nedorit poate fi controlat dacd este
cunoscutd pozitia vehiculului propriu in propria banda de circulatie [Franke99]. In cazul
lipsei reprezentdrii benzilor, ar trebui sa fie memoratd si urmaritd traiectoria recentd a
vehiculului tinta.

Cel mai adesea, vehiculul tintd nu se afld la distantd mare, astfel ca stereo viziunea il poate
percepe cu o buna precizie. Resursele hardware sunt astdzi capabile sd realizeze stereo
viziune densa si flux optic dens, pe imagini cu rezolutie destul de mare, n timp real.

2.4.2 Asistent de conducere in intersectii urbane

In traficul urban, cele mai multe accidente au loc 1n intersectii. Astfel, un asistent de
conducere 1n intersectii ar putea detecta posibilele situatii periculoase atat la apropierea de
intersectii cét si in timpul manevrelor din intersectii.

Sunt mai multe indicii ale prezentei intersectiilor:
- treceri de pietoni;
- marcaje transversale desenate pe drum;
- sageti desenate pe drum;
- indicatoare rutiere;
- semafoare;
- trafic transversal.

Prima sarcina a unui astfel de sistem este sd recunoasca apropierea de intersectie. Aceasta nu
se poate rezolva cu usurintd folosind doar camere stereo, deoarece indiciile prezentei
intersectiilor pot suferi de probleme ca:

- lipsa acestora in unele intersectii;

- unele dintre acestea pot fi intalnite si in alte situatii;

- semafoarele si indicatoarele rutiere nu sunt intotdeauna usor de detectat in
scenariile urbane: pot fi ocluzate de alte vehicule din trafic sau de elemente statice
ale scenei, locul amplasarii lor nu este standardizat si poate fi diferit in functie de
diverse conditii existente la fata locului.

Indiciile care pot fi detectate de camere stereo sunt:

- treceri de pietoni si marcaje transversale;
- sageti desenate pe suprafata drumului;
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- traficul transversal: simpla detectie si trackare a vehiculelor care se deplaseaza
transversal s-ar putea sd nu functioneze foarte bine, mai ales in prezenta ocluziilor
(partiale) si a traficului rapid. O solutie mai fiabila ar fi bazata pe detectia fluxului
optic 3D: daca acesta are multe componente transversale, atunci reprezintd trafic
transversal (inclusiv pietoni pe trecere).

Odata recunoscutd apropierea de intersectie, sistemul trebuie sd determine topologia
intersectiei si sd decida regulile de circulatie care trebuie aplicate. Aceasta este o altd sarcind
dificila pentru un sistem pe baza de viziune artificiala, dar ar ajutd mult informatiile furnizate
de un sistem de navigatie, mai ales cd acestea tind sd contind informatii tot mai detaliate
despre infrastructura rutiera.

Cunoscand regulile dintr-o anumitd intersectie si intentia soferului, sistemul poate detecta
situatii periculoase si poate atentiona soferul sau chiar poate lua masuri active. Pentru
inferarea situatiilor periculoase, sistemul trebuie:
- sa detecteze trecerile de pietoni;
- sadetecteze (si sa recunoascd) indicatoarele rutiere;
- sd detecteze starea semafoarelor;
- sa detecteze vehiculul din fata;
- sa detecteze vehiculele care vin din partea stanga; acestea sunt periculoase in toate
situatiile, mai putin cand vireaza la dreapta;
- sa detecteze vehiculele care vin din partea dreaptd; acestea sunt periculoase in
toate situatiile, mai putin cand vehiculul propriu vireaza la dreapta;
- sa detecteze vehiculele care vin din fatd, in special cand vehiculul propriu vireaza
la stanga.

Sistemele de stereo viziune densd, cu lentile cu aperturd mare (wide angle), pot detecta si
urmdri alte vehicule cu succes. Multele articole publicate pe aceastd tema demonstreaza
fezabilitatea acestor sisteme.

2.4.3 Asistent lateral

Functiile unui sistem care ofera asistenta laterala sunt:

- atentionarea soferului in cazul pardsirii neintentionate (nesemnalizate) a benzii
curente;

- ajutorul soferului in mentinerea benzii curente, in schimbarea benzii sau chiar in
evitarea unor obstacole situate periculos de mult pe banda curenta;

- adaptarea unor parametri care tin de Intreaga cinematica a vehiculului, In functie
de stilul de condus al soferului (da, marii producatori iau In serios acest aspect) si
de alte considerente ce tin de situatii concrete de trafic (de exemplu suprafatd
carosabild cu aderenta scazuta).

Pentru a realiza aceste functii, sistemul trebuie sd observe scena si: sd recunoasca banda
curentd si benzile adiacente, sd recunoasca celelalte vehicule si pietonii, sa recunoasca
obstacolele statice.

Sistemul trebuie sa evalueze:

- tendinta de a pardsi neintentionat banda curenta;
- tendinta altor vehicule de a-si parasi benzile lor;
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- pericolul coliziunii cu obstacole statice;
- pericolul coliziunii cu obstacole aflate Tn miscare (vehicule, pietoni).

In privinta detectiei benzilor de circulatie, senzorii de stereo viziune sunt cei mai potriviti.
Alte tipuri de senzori nu pot sesiza marcajele (radar) sau le sesizeaza cu un constrast slab fata
de restul carosabilului (lidar).

Recunoasterea obstacolelor — vehicule in miscare, pietoni, obstacole statice — poate fi facuta
si cu alte tipuri de senzori, dar viziunea artificiald beneficiaza de multe indicii suplimentare,
mai ales cd la proiectarea vehiculelor si infrastructurii rutiere se tine cont de posibilitatile
vederii umane. De asemenea, prin vedere se pot face mai usor clasificdri ale obstacolelor:
masini, motociclete, biciclete, pietoni, stalpi, ziduri etc.

2.5. Concluzii

S-a analizat problematica sistemelor avansate de asistare a conducerii (ADAS = Advanced
Driver Assistance Systems) la nivel structural, la nivel senzorial si prin detalierea unor
sisteme concrete. S-a concluzionat ca senzorii bazati pe stereo viziune sunt cei mai potriviti
pentru detectia de obstacole in scene de trafic urban. In astfel de scene, profunzimea tipica
este relativ mica (sub 30 de metri), iar complexitatea scenei este adesea prohibitivd pentru
alte tipuri de senzori. Stereo viziunea oferd o cantitate mult mai mare de masuratori 3D decat
senzorii de tip radar sau lidar. Vederea artificiald are si avantajul ca intreaga infrastructura
rutierd este proiectata si realizatd pentru a fi perceputa in mod vizual.

S-a propus si o schema generica, organizatd pe mai multe nivele, pentru realizarea de astfel
de sisteme bazate pe stereo viziune.
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Capitolul 3. Intelegerea, modelarea si analiza reconstructiei
stereo

Vederea artificiald stereo (computer stereo vision) se referd la extragerea informatiilor 3D din
imagini digitale, obtinute de camere foto/video. Prin compararea informatiilor obtinute din
imagini achizitionate din doud puncte diferite, se poate extrage informatie 3D prin
examinarea pozitiilor relative ale obstacolelor in cele doud imagini. In biologie, procesul este
numit stereopsis ([WikiStereoVision]).

In cazul amplasarii orizontale a celor doua camere, una in dreapta celeilalte, obiectele apar la
aceeasi Tndlfime 1n cele doud imagini, dar la pozitii orizontale diferite. Aceastd diferenta de
pozitie este numitd disparitate (orizontald) sau, mai general, disparitate binoculara.
Disparitatea poate fi usor transformatd in profunzime. Pentru oameni, disparitatile pot fi
simulate prin generarea de imagini artificiale reprezentand doud puncte de vedere diferite ale
unei scene, cate una pentru fiecare ochi, prin folosirea unei tehnici numite stereoscopie.
Perceperea profunzimii si a structurilor 3D este posibila si prin folosirea unei singure camere
video aflate in miscare, chiar dacd nu la fel de acurat precum prin disparitati binoculare
([WikiStereopsis]).

Liste mai mult sau mai putin exhaustive, cu sisteme de stereo viziune, sunt oferite de
[StereoO1] si [Stereo02]. In lucrarea de fatd se va considera un sistem cu doud camere,
montate fix pe un suport rigid, amplasate lateral una fata de alta, numit pe scurt sistem stereo.

3.1. Pasii reconstructiei 3D stereo

In cazul in care sistemul stereo se afld in miscare sau unele obiecte din sceni se afld in
miscare, o cerintd pentru procesul de reconstructie stereo este ca cele doud camere sa
captureze imaginile simultan, exact in acelasi moment. Sincronizarea se poate face prin
trimiterea unui semnal electric (trigger) la cele doud camere, de la un dispozitiv extern,
camerele fiind prevdzute cu aceastd posibilitate. O altd tehnica este functionarea de tip
master-slave, in care una dintre camere functioneaza la o cadentd datd si transmite si la
cealaltd camera semnalele necesare. Mai exact, cele doud camere trebuie sd aibd acelasi
moment de Tncepere a expunerii i aceeasi durata a expunerii.

O posibilitate propusa de [CatadioptricO1] si de [Catadioptric02] este construirea unui sistem
catadioptric, cu o singurd camera si cu un sistem de oglinzi care simuleaza amplasarea a doua
camere virtuale in doua pozitii diferite (Fig. 3.1.1). Se elimina astfel problema sincronizarii,
dar se injumatateste FOV. In plus, e posibil ca solutia constructiva sd necesite amplasarea
sistemului pe verticala (stereo vertical), ceea ce nu-si gaseste locul in sisteme ADAS.

O alta posibilitate, in conditii de camera si scena statice, este folosirea unei singure camere

care este folositd pentru a achizitiona imagini din pozitii diferite. Tehnica se numeste
structure from motion (structura din miscare). Din nou, nu este aplicabil in sisteme ADAS.
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Fig. 3.1.1. Sisteme catadioptrice stereo, cu o singura camera

Revenind la sistemul stereo cu doua imagini sincronizate, pasii procesului de reconstructie
3D, incepand cu determinarea pozitiilor relative a celor doud camere si terminand cu
obtinerea punctelor 3D, sunt prezentati n sub-sectiunile urmatoare.

3.1.1 Parametrii camerelor

Dupé cum s-a mai spus, centrul stereoviziunii presupune identificarea unei trasdturi (obiect,
portiune de obiect) dintr-o imagine in cealaltd imagine, cel mai adesea din imaginea stanga in
imaginea dreapta, folosind metrici de similaritate. Apar doud mari intrebari:

1) Unde sa se faca acea cdutare Tn imaginea dreaptd? Daca s-ar cduta 1n toatd imaginea, ar fi
foarte costisitor si ar fi si probabil sd se gdseasca mai multe trasaturi similare.

2) Odata trasatura gasitd, cum se poate calcula profunzimea?

Daca s-ar cunoaste geometria sistemului stereo, raspunsurile la cele doua intrebari ar fi:

1) Trasatura reald din scend Tmpreuna cu cele doud pozitii ale sale (fizic vorbind, n planele
celor doi senzori ai camerelor), determind un plan numit plan epipolar, care, mai mult,
include centrele optice ale celor doud camere. Planul epipolar intersecteaza planele senzorilor
generand cite o linie dreapta pe fiecare senzor, numita linie epipolara. Deci spatiul de cautare
se reduce la linia epipolara in imaginea dreapta (Fig. 3.1.2 [Ares]).

® -

Epipolar line
Epipolar line

y

Fig. 3.1.2. Constrangerea epipolara Fig. 3.1.3. Triangularea

2) Profunzimea se calculeaza folosind friangularea, adica un rationament geometric bazat pe
triunghiuri asemenea din spatiul lumii reale si din spatiul camerei (Fig. 3.1.3 [StereoVision]).

Geometria sistemului stereo descrie procesul optic de proiectie a elementelor scenei pe

planele imaginilor. In acest proces intervine geometria interna a fiecdrei camere si pozitia si
orientarea fiecarei camere in scend, adica geometria externa.
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Geometria internd a unei camere este descrisd de parametrii intrinseci [OpenCVcalibmono].
Acestia se impart 1n trei grupe:
- Coeficientii de distorsionare: farad a intra in detalii, acestia sunt:
o radiali, avind o influentd direct proportionald cu distanta — raza — fatd de
punctul principal; notdndu-i kj, ko si ks, pixelul (Xcorecteds Ycorrected) are
corespondent Tn imaginea initiald pixelul (x, y) prin transformarea:

2 4 6
Xcorrected = X(l + k11‘2 + k2r4 + k3r6)
Yeorrected = Y(1 + kir” + kor™ + kar)

unde r este distanta de la centrul optic al imaginii.
Nota: coordonatele pixelilor sunt exprimate aici relativ la centrul optic al
imaginii.

o tangentiali, descriind imperfectiunea paralelismului dintre planul lentilei si
planul senzorului; notindu-i p; si pz, pixelul (Xcorrecteds Yeorrected) are
corespondent Tn imaginea initiald pixelul (x, y) prin transformarea:

Xeorrected = X + (2P1Xy + pz(rz + 2X2))
Yecorrected = Y + (pl(r2 + 2y2) + 2poxy)

- Punctul principal: este locul in care raza optica principald (perpendiculard pe planul
lentilei, Tn centrul acesteia) intersecteaza planul senzorului. Numeric acesta se
exprima in coordonate x, y 1n spatiul imaginii, exprimate in pixeli, cu precizie de sub-
pixel. Fie acest punct (cx, cy).

- Distanta focala: este distanta dintre centrul optic al lentilei si senzorul camerei. Ea se
exprimd metric sau in pixeli, relatia dintre cele doua unitati de masura facandu-se prin
intermediul dimensiunii fizice, metrice, a unui pixel in planul senzorului. Pentru
generalizare, se pot folosi distante focale diferite pe cele doud axe, fiind de ajutor
atunci cand se exprimd in pixeli iar forma unui pixel nu este patraticd ci
dreptunghiulard; le notam cu f; si fj.

Pentru a descrie proiectia unui punct 3D (X, Y, Z) in spatiul imaginii Tntr-un mod elegant, se
apeleaza la calcul matricial, folosind homografia:

u f. 0 ¢ || X
vi=|0 f ¢ ||Y
w 0 0 1|2

iar pentru obtinerea coordonatelor x, y in spatiul imaginii mai rdman de facut impartirile
X =u/w siy = v/w, cu observatia cd w = Z. Folosirea matricilor aduce beneficii precum:
- formule scrise simplificat,
- transformarile inverse se obtin prin inversarea matricilor,
- mai multe transformdri succesive pot fi condensate Intr-una singurd obtinutd prin
inmultirea matricilor corespunzatoare.

Matricea A se numeste matricea camerei (camera matrix), si inglobeazd toti parametrii
constanti:
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f. 0 c,
A=|0 f ¢,
0 0 1

Geometria externd a unei camere este descrisd de parametrii extrinseci. Acestia presupun
alegerea unui sistem cartezian de coordonate al scenei si descriu roto-translatia fiecarei
camere n acest sistem. Rotatia (sau orientarea) consta din trei unghiuri, cate unul in jurul
fiecarei axe, iar translatia (sau pozitia) constd din cele trei coordonate pe axe. Daca sistemul
este ales cu originea in camera stingd $i cu orientarea ca $i cea a camerei stingi, atunci
parametrii extrinseci ai camerei drepte sunt numiti parametri relativi ai celor doud camere.
Dintre parametrii relativi, pozitia lateralda a camerei drepte (in raport cu camera stangd) este
numita baseline. In definitiv, se poate lucra cu mai multe sisteme de coordonate, ntre care se
pot face transformari.

Daca roto-translatia e descrisd de parametrii rjj si t;, atunci Intreaga transformare dintr-un
sistem arbitrar 1n spatiul imaginii este:

Collhihahst

0
f, || ilelst
0 1] hirelst

S < C©
Il
O O x*+
- N < X

sau mai scurt:
m= A[Fi’ | t] M

3.1.2 Calibrarea

Prin procesul de calibrare se determind geometria sistemului stereo: parametrii intrinseci si
parametrii extrinseci. Procesul foloseste puncte 3D cunoscute din scena reald, pentru care se
pot determina coordonatele 3D 1n sistemul scenei, coordonatele in imaginea stanga si
coordonatele Tn imaginea dreaptd. Proiectarea unui punct 3D in spatiul imaginii este descrisa
de o ecuatie ale carei necunoscute sunt chiar parametrii intrinseci si extrinseci. Numarul de
puncte 3D necesar calibrarii este egal cu numarul de necunoscute, rezultind un sistem de
ecuatii (procedura de calibrare se alege in asa fel incat sistemul si fie determinat). In practica,
au loc diferite fenomene care introduc erori, imprecizii. De aceea, se folosesc mult mai multe
puncte 3D, pentru medierea erorilor, iar sistemul de ecuatii se rezolva intr-o maniera iterativa,
pana cand eroarea medie a reproiectiei punctelor 3D, fata de coordonatele initiale Tn imagini,
scade sub un prag stabilit (de exemplu 0,2 pixeli). Pentru imbunatatirea stabilitatii acestei
rezolvari iterative, solutia este ca mai intdi sd se determine parametrii intrinseci ai fiecarei
camere, individual, si apoi parametrii extrinseci [OpenCVcalibstereo].

O metoda binecunoscuta pentru calibrarea intrinsecilor foloseste o tabld de sah cu patratele
albe si negre, avand laturi de latime fixa si cunoscutd (Fig. 3.1.4 [Bouguet]). Punctele 3D
folosite sunt colturile acestor patratele, care sunt usor de detectat in imagini, cu precizie de
sub-pixel, fiind la intersectia a patru patritele cu contrast mare, doua albe si doud negre. In
acest sens, colturile exterioare ale patratelelor exterioare nu se folosesc. Sistemul de
coordonate 3D al scenei se alege, de exemplu, cu originea n coltul stanga-sus. Toate colturile
fiind intr-un singur plan, pot fi considerate ca avand o coordonatd nula, de exemplu z = 0, iar
celelalte doud coordonate sunt usor de calculat.
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Pentru calibrarea extrinsecilor, procesul e similar cu cel de calibrare a intrinsecilor. Sunt
necesare minimum patru puncte vizibile in ambele imagini (Fig. 3.1.5), iar dacad sunt mai
multe, rezultatul este mai bun, prin medierea erorilor. Coordonatele 3D ale punctelor fie se
calculeaza automat (de exemplu ca la intrinseci, printr-un sablon tip tabld de sah), fie se
masoard manual, Intr-un sistem ales arbitrar.

- pozitiile in imaginea stanga

- pozitiile in imaginea dreapta

Fig. 3.1.5. Calibrarea extrinsecilor (coordonatele3D

Fig. 3.1.4. Calibrarea intrinsecilor masurate manual)

3.1.3 Rectificarea

Calibrarea parametrilor sistemului stereo fiind facutd, cautarea fiecarei trasaturi din imaginea
stinga se poate face in imaginea dreapta de-a lungul liniei epipolare corespunzatoare. Totusi,
aceasta abordare are unele dezavantaje:

- Parametrii liniei epipolare corespunzdtoare fiecarui punct din imaginea stanga trebuie
calculati (sau precalculati);

- Cautarea in imaginea dreapta are loc de-a lungul unei linii inclinate discrete, in trepte,
provenind din linia epipolard matematica, continud; o cdutare la nivel de sub-pixel ar
fi greu chiar si de imaginat.

Solutia este sd se calculeze imaginile ,rotite”, astfel incat liniile epipolare sd devina
orizontale, iar noile imagini sa fie calculate prin interpolarea, la nivel de sub-pixel, a valorilor
pixelilor din imaginile initiale. Astfel, cele doud dezavantaje amintite ar fi indepartate.

Transformarea este mai mult decét o rotatie in planul imaginii, este o transformare in spatiul
3D, obtinandu-se imagini care aratd ca si cum achizitia s-ar fi facut cu doud camere canonice.
Configuratia canonicd a camerelor stereo presupune:
- Camere paralele, cele trei unghiuri de rotatie relativa sa fie nule;
- Deplasamentele intre camere, pe indltime si pe profunzime, sd fie nule, doar cel pe
latime — baseline-ul — sa fie nenul;
- Aceeasi distanta focala;
- Acelasi punct principal;
- In plus, trebuie s fie nedistorsionate (radial si tangential); am putea numi aceasti
operatie desdistorsionare (in eng. undistort).
Daca s-ar lua aceste cerinte/transformari individual, ar fi necesare operatii de rotatie,
translatie, scalare, Tn spatiul imaginii si in spatiul 3D. Dintre acestea, translatia 3D poate
introduce artefacte, pentru ca forteaza privirea scenei dintr-un alt punct, din care fetele
laterale ale obiectelor s-ar vedea altfel, iar ocluziile ar fi diferite.

Pentru a avea linii epipolare drepte, ambele imagini (stinga/dreapta) trebuie desdistorsionate.
Desdistorsionarea poate fi evitatd doar dacd parametrii de distorsionare sunt mici in raport cu
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cerintele aplicatiilor concrete. In domeniul ADAS, fiind de dorit perfomante ale detectiei la
distante cat mai mari, se alege efectuarea desdistorsionarii, astfel ca, impreuna cu celelalte
transformari, ambele imagini sunt aduse la configuratie canonica.

Transformarea necesara obtinerii imaginilor canonice se numeste rectificare (Fig. 3.1.6).
Termenul nu include si Intelesul de desdistorsionare, dar acestea se fac Tmpreuna, pentru a
avea o singurd re-esantionare (prin interpolare) a imaginilor si pentru a fi facute Intr-o singura
»trecere”. Existd si posibilitatea unei transformari astfel incat doar una dintre imagini sa fie
efectiv rectificata, cealalta fiind practic o copie 1 la 1 a celei initiale, dar aceastd varianta este
mai optima doar daca nu se face desdistorsionare.

Left

)

Fig. 3.1.6. Rectificarea imaginilor stinga si dreapta, inclusiv imaginea stdnga color

Asadar, prin rectificare, ambele imagini vor deveni mai putin clare, din cauza interpolarii
pixelilor din imaginile initiale. Acesta este desigur un dezavantaj, dar solutiile ingineresti sunt
adesea imperfecte, de unde si frumusetea domeniului, aratand limitérile si neputintele fiintei
umane, dar si provocand la autodepasire.

In urma rectificarii, cdutarea unei trasituri din imaginea stinga se face in imaginea dreapta:
- pe aceeasi linie (y, ca si In imaginea stanga) si
- 1n stanga coloanei curente (x), pana la o disparitate maxima, calculatd in functie de
profunzimea minima doritd. Trasaturile aflate la profunzime foarte mare se afld pe
aceeasi coloand in ambele imagini, disparitatea tinzand la zero.

3.1.4 Alegerea trasaturilor

Inci de la inceput, trebuie precizat ca sunt doud abordari, una care face cautarea fiecarui pixel
din imaginea stinga 1n imaginea dreaptd, numitd stereo viziune densd, si una care face
ciutarea unui set restrins de trisdturi, numitd stereo viziune rard (in eng. sparse). In
sectiunea urmatoare se va vedea exact cum se face aceasta cautare.

In stereo viziunea densa, prin termenul de ,trisiturd” se intelege fiecare pixel individual al
imaginii, iar termenul de ,,alegerea trasaturilor” are astfel un inteles diluat, alegandu-se toti
pixelii. Abia Tn pasii urmatori se va face o rejectare a pixelilor care nu au fost gasiti 1n
imaginea dreapta. Stereo viziunea densa este cea care este folosita Tn lucrarea de fata.
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In stereo viziunea rara, trisaturile alese au semnificatie in domeniul elementelor scenei: pixeli
de muchie ([Oniga04]), pixeli inconjurati de textura puternica, segmente de muchii sau chiar
petice de imagine. Fatd de stereo viziunea densa, are avantajul vitezei mari de procesare, prin
alegerea unui set restrins de trasdturi, dar are dezavantajul unei consistente mai scazute, mai
discontinue, a informatiei 3D. La nevoie, aceste trasaturi pot fi folosite in stereo viziunea
densd, pentru a aduce un plus de informatii.

3.1.5 Stereo matching

Pasul cheie al masurarii profunzimilor prin stereo viziune este cel al gasirii trasaturilor dintr-o
imagine, care se potrivesc Tn mod unic cu trasdturi din cealaltd imagine, rezultand astfel
disparitdti. Dupd cum s-a mai spus, cautarea, de regula a unei trasaturi din imaginea stanga in
imaginea dreaptd, se face de-a lungul liniilor epipolare, din pixel in pixel. Potrivirea
(matching-ul) poate fi evaluatd folosind diverse metrici. Pentru cresterea unicitatii, se
foloseste pixelul curent impreund cu vecinii sai. Vecinatati uzuale sunt de 5x5, 7x7, 9x9
pixeli, dimensiunea fiind impard pentru ca pixelul curent sa fie central.

Una dintre metricile cele mai folosite este suma diferentelor absolute (SAD = Sum of
Absolute Differences): se face suprapunerea vecinatatii pixelului cautat (din imaginea stinga)
peste vecinatatea pixelului candidat (din imaginea dreaptd) si se calculeazd suma dintre
valorile absolute ale diferentelor pixelilor corespondenti. In cazul imaginilor grayscale cu 8
biti/pixel, valorile diferentelor sunt in intervalul -255..4+255. Pixelul candidat care are
valoarea SAD minimd este cel ales. Mai mult, folosind si valorile SAD ale celor doi pixeli
vecini, disparitatea poate fi estimata cu precizie de sub-pixel.

Formula generica a valorii SAD este:

+n +n

SAD = Z ZlIL(xL+x’yL+y)_IR(xR +X, Y+ V)1

X=—n y=—n

unde vecindtatea are dimensiunea de 2n+1, I, si Ix sunt imaginile stanga/dreapta, iar (x;, yr)
si (xg, yg) sunt pozitiile pixelilor centrali in cele doua imagini.

In cazul imaginilor rectificate, yz = y;, iar despre xz se poate afirma ci este intre x; —
MaxDisparity si xi, astfel ca, daca d este disparitatea, putem scrie formula valorii SAD astfel:

+n +n

SAD = z ZIIL(xL+x,yL+y)—IR(xL—d+x,yL+y)|

X=-—ny=-n

Alte metrici sunt:

- Suma pétratelor diferentelor (SSD = Sum of Squared Differences): dd pondere prea
mare diferentelor mai mari si pondere micd asemandrilor (diferentele mici).

- Transformata CENSUS: nu foloseste direct valorile grayscale, ci foloseste o descriere
cazul 1n care o trasaturd apare cu intensitati diferite in cele doua imagini, dar necesita
putere mare de calcul, fiind pretabild unor implementari hardware ([TYZX]) sau unor
sisteme non-real-time.

Alte considerente:
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- Folosirea unui subset al pixelilor vecini: permite vecinatiti mai mari, la putere de
calcul limitata.

- Folosirea de rationamente suplimentare in cazul in care sunt mai multi pixeli aproape
la fel de potriviti ca si cel mai potrivit.

- Rejectarea pixelilor cautati atunci cind esueazd gasirea celui mai potrivit candidat.
Astfel, nu toti pixelii din imagine vor avea o profunzime determinabild.

- Stereo-matching-ul din imaginea stinga in imaginea dreaptd, urmat de cel din
imaginea dreaptd Tn imaginea stinga, poate beneficia de rationamente suplimentare.

- De asemenea, rationamente suplimentare pot fi aplicate luand in considerare simultan
potrivirile tuturor pixelilor din imagine ([Haller10, Gehrig09]), nu doar pentru fiecare
individual: tehnici global matching (GM) si tehnici semi global matching (SGM).

- Disponibilitatea recentd a unor tehnologii de calcul paralel (instructiuni SIMD,
multiprocesoare, calcule facute de procesorul plécii grafice) au permis implementarea
de tehnici real-time noi ([Pantilie11]).

Rezultatul pasului de stereo matching este o hartd (imagine) de disparitati, valorile mai mari
insemnénd profunzimi mai mici. Dupa cum s-a vazut, aceasta harta poate fi discontinua.

3.1.6 Reconstructia 3D

Disparitatea este masura nativa a profunzimii rezultate din stereo viziune, iar impreund cu
pozitia in imagine oferd o vedere polard a structurii scenei. Pasul urmator, numit
reconstructie 3D, face trecerea spre o vedere carteziand, metrica, a structurii scenei. Aceasta
trecere are, la rindul sau, doi pasi: trecerea In sistemul cartezian al camerei stingi, rezultand
puncte 3D, si transformarea in sistemul cartezian al scenei (a doua fiind optionala).

Relativ la camera stangd, profunzimea exprimatd metric, numitd adesea si distantd, este
invers proportionala cu disparitatea:

unde b este distanta laterald dintre camere (baseline-ul), f este distanta focald, exprimatd in
pixeli, D este disparitatea exprimata In pixeli, iar Z este distanta exprimata Tn aceeasi unitate
de masura ca si b (de reguld m sau mm). Pozitiile laterald si pe indltime sunt direct
proportionale cu distanta si cu pozitia in imagine fatd de punctul principal, formulele
rezultand din triunghiuri asemenea:

Z
X_( —PP)—
=(X xf

Z
Y =(y-PPy)—
f
Unde x si y reprezintd pozitia in spatiul imaginii, iar PPx si PPy reprezintd pozitia punctului
principal, toate acestea fiind exprimate in pixeli.

Pentru a avea punctele 3D exprimate intr-un spatiu cartezian, cu o semnificatie mai mare in
spatiul scenei si independent de pozitionarea sistemului stereo, se mai poate face o
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transformare matematica (amintita si mai sus) intre sistemul de coordonate al camerei stangi
si sistemul de coordonate al scenei. Transformarea foloseste parametri extrinseci obtinuti in
procesul de calibrare. Sistemul scenei este ales arbitrar, in functie de aplicatie: coltul camerei,
punctul de pe drum de sub centrul botului ego-car etc. Daca e nevoie, se pot face transformari
suplimentare, in alte sisteme de coordonate, de exemplu Tntr-un sistem static al lumii, Tn cazul
in care ego-car se misca $i se cunosc parametrii miscdrii. De notat cd aceste transformari pot
fi comasate, folosind calcul matricial, pentru a face transformari din sistemul camerei direct
in sistemul static al lumii, de exemplu pentru a acumula punctele 3D obtinute in cadre
succesive ([Geigerl1]).

In Fig. 3.1.7, sunt prezentate punctele 3D, vizute dintr-o pozitie arbitrara, obtinute din
reconstructia scenei prezentate Tn Fig. 3.1.6, iar culorile punctelor fiind obtinute din imaginea
stanga color.

In general, sistemele de coordonate 3D folosite au urmatoarea orientare a axelor: axa X
reprezintd distanta laterald, cu valori pozitive Inspre dreapta, axa Y reprezintd indltimea, cu
valori pozitive in jos, iar axa Z reprezintd distanta, orientatd in directia in care priveste
observatorul. In acest fel, sistemul de coordonate este direct orientat.

Fig. 3.1.7. Reconstructie 3D
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3.2. Calitatea reconstructiei

Vom impdrti imperfectiunile reconstructiei in doua tipuri:

- Acuratetea, ca reprezentdnd limitarile inerente de precizie a mdsurdrii profunzimii,
atunci cand procesul de stereo matching gdseste corect pixelul corespondent in
imaginea dreaptd. Se mai poate numi si eroarea inerenta la nivel de sub-pixel, sau, si
mai scurt, eroarea de sub-pixel.

- FEroarea, ca fiind imperfectiunea cauzatd de gasirea incorectd a pixelului
corespondent Tn imaginea dreapta.

Din punctul de vedere al algoritmilor de detectia obstacolelor, ambele tipuri de imperfectiuni
sunt adesea numite generic erori, fiind abateri ale profunzimii masurate fatd de profunzimea
reala. Intelegerea acestora este necesara conform motto-ului:

,,O buna detectie a obstacolelor necesitd o buna intelegere a erorilor reconstructiei.”

3.2.1 Acuratetea

Acuratetea reconstructiei este direct legatd de acuratetea disparitatii. Aceasta este influentata
de diversi factori, printre care:

- distribuirea semnalului luminos, de naturd continua, in patritelele discrete ale
senzorului camerei;

- focalizarea imperfectd;

- zgomotul valorilor pixelilor. Acesta, la rAndul sdu, are cauze multiple si simultane:
sensibilitatea senzorului, amplificatorul semnalului electric, zgomotul termic, sursa de
curent, convertorul analogic-digital, erori de transmisie si stocare digitala etc;

- 1n cazul camerelor color: modul de obtinere a componentelor RGB si conversia in
valori grayscale;

- limitarile calibrarii parametrilor intrinseci si extrinseci;

- re-esantionarea ce are loc in pasul rectificarii (optional cu desdistorsionare inclusi);

- limitarile procesului de stereo matching;

- limitarile modului de determinare a partii fractionare, de sub-pixel, a disparitatii;

- o texturd mai slaba determind diferente mai mici Intre masura potrivirii pixelului
corect si a celor doi vecini, ducidnd la o imprecizie mai mare a sub-pixelului
disparitatii.

In literatura de specialitate, se considerd ci acuratetea este de ordinul a 0,2 — 0,25 pixeli de
disparitate (in [PointGreyl12] este 0,22). Pare nepldcut de imprecis, dar se explicd prin
multitudinea de factori enumerati mai sus.

Acuratetea Tn domeniul disparitatilor se poate considera constantd, dar Tn domeniul
profunzimilor metrice (coordonata Z) acuratetea e variabila, dupa cum se arata in Fig. 3.2.1.
Procentual, raportat la distanta, avem acuratete de 1% la S m, 2% la 10 m, 4% la 20 m si 11%
la 50 m. La 100 de metri se poate considera ca este inacceptabild, fiind de 28%.

Pentru calculul acuratetei metrice, trebuie specificat ca s-a folosit un sistem cu f = 380 pixeli,
b =320 mm, imagini de rezolutie 512x383 si punctul principal in centrul imaginii.
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Fig. 3.2.1. Acuratetea metrica

Conform sectiunii ,,Reconstructia 3D”, acuratetea coordonatei X (X =(x—PPx)7) este

(x— PPx)

acuratetea coordonatei Z Tnmultita cu . Ea tinde spre zero 1n apropierea punctului

principal, iar spre marginea imaginii are valori de ordinul de marime al acuratetei coordonatei
Z. Acuratetea coordonatei Y este similara.

3.2.2 Erori. Magnitudinea erorilor

Dupa cum s-a vazut, acuratetea reprezinta clasa erorilor cu cele mai mici magnitudini, adica
atunci cand pixelul corespondent este gasit corect. In continuare vor fi prezentate clase mai
mari de magnitudini ale erorilor, atunci cind pixelul corespondent este gasit incorect.
Desigur, impartirea in clase are un caracter orientativ si subiectiv, avand semnificatie din
punct de vedere al cauzelor dar si al detectiei de obstacole. Cauzele vor fi exemplificate 1n
Fig. 3.2.2 si Fig. 3.2.3.

Magnitudinile (orientative ale) erorilor disparitatii pot fi Tmpartite in urméatoarele patru clase:

- Mici: de la 0 la 0,3 pixeli; desigur, aceasta este clasa magnitudinilor acuratetei, sau a
erorilor inerente la nivel de sub-pixel;

- Medii: de la 0,5 la 1,5 pixeli; reprezintd mici alunecari de la disparitatea corecta;

- Mari: de la 2 la 5 pixeli; alunecéri serioase de la disparitatea corectd, inclusiv prin
gasirea incorecta a pixelului corespondent;

- Foarte mari: de la 5 pixeli la disparitatea maxima folositd; cauzate de gasirea
incorecta a pixelului corespondent.

Cauzele erorilor sunt:
- Eroarea de sub pixel: adica acuratetea; factorii sai au fost prezentati pe larg in sectiunea
anterioard.
In Fig. 3.2.2 si Fig. 3.2.1, se poate observa ci acest tip de erori au magnitudini mici
pentru obstacolele din prim-plan, dar devin semnificative la distante mai mari,
imprastiind punctele 3D ale masinii aflate departe pe drum, pe o distantd de 10 metri.

In vederea de sus a scenei, la distante mari, se mai poate observa fenomenul unei
distributii a punctelor 3D pe randuri (Fig. 3.2.2). Aceasta provine din reprezentarea
disparitatilor ca numere reale in virguld fixd. De exemplu, placa de reconstructie
hardware TYZX ([TYZXhw]) foloseste 5 biti pentru partea subunitara, adica 32 de valori
discrete. Pentru intervalul 40 .. 65 m, disparitatea are valori intre 3 si 1.9 pixeli, rezultdnd
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cd, in mare, 25 de metri sunt impartiti in 1,1%32 = 35 de valori discrete ale disparitatii,
adica aproximativ 0,7 m intre doud disparitéti reprezentabile consecutive. Oricum, partea
buna este cd aceasta acuratete a reprezentarii disparitatilor este mult mai fina decét cea a
erorilor inerente ale stereo matching-ului (de 8 ori). Situatia e similard pentru motorul de
reconstructie software din biblioteca open source oferita de Intel: OpenCV ([OpenCV]),
care foloseste 4 biti pentru partea subunitara.

- Pixeli la intersectia dintre prim-plan si fundal
Se poate observa ca, la intersectia dintre elementele de prim-plan ale scenei si cele de
fundal, apar puncte reconstruite la profunzimi Intre cele doud elemente, sau chiar 1n afara
acestui interval. Explicatia este cd atit textura din prim-plan cat si cea din fundal
contribuie la valoarea metricii folosite la potrivire.

Magnitudinea acestui tip de erori variaza de la 0,5 la cétiva pixeli, putind fi Incadrate 1n
clasele de erori medii i mari.

- Suprafete reale inclinate
Orientarea unei suprafete este descrisd de cele trei unghiuri: pitch, yaw si roll. Multe
combinatii ale acestora pot face ca suprafetele proiectate in cele doua camere sa arate
suficient de diferit incat sd ducd la scaderea perfectiunii metricii de potrivire. Orice
suprafatd, care are pitch nenul sau yaw nenul, suferd un astfel de fenomen. Pentru
suprafete particulare pot fi folosite abordari particulare, cum ar fi cea din [Williamson99]
pentru suprafata drumului.

- Muchii orizontale: de-a lungul unei muchii orizontale, toti pixelii pot fi Tnconjurati de
aceeasi texturd, monotond, astfel cd potrivirea este la limitd. Magnitudinea poate fi mica,
medie sau mare.

- Textura slaba: este similar cu tipul muchiilor orizontale, dar textura este monotona n toate
directiile. S-a observat ca se incadreaza 1n clasele de magnitudini: medii, mari si foarte mari.

Din fericire, In cele mai multe cazuri, problema apare rar la distante mai mari de 15-20
de metri. Peticele de textura slaba, de pe masini si ziduri, apar mai mici Tn imagini atunci
cand sunt la distante mai mari. Astfel, vecindtatea metricii de potrivire (care e la fel de
mare pentru toti pixelii) tinde sd acopere si petice cu texturd puternica. Astfel potrivirea
devine corectd. Oricum, intotdeauna pot aparea obstacole indepartate si mari (inclusiv
suprafata drumului), cu petice mari de imagine monotona (Fig. 3.2.2).

- Reflexii pe suprafete lucioase/transparente

Cand un obstacol Ol este reflectat de suprafata lucioasa a obstacolului O2, obstacolul O1
este perceput ca fiind la o distantd egald cu suma dintre distanta de la camera si O1 plus
distanta de la Ol la O2. In general, suprafetele vehiculelor nu sunt plate, ci curbate
convex, facand ca O2 si para si mai departe. In plus textura lui O1 se combini cu textura
reflectata a lui O2. Efectele negative asupra procesului de stereo matching sunt evidente.
Similar si 1n cazul suprafetelor transparente, sau care sunt si lucioase si transparente in
acelasi timp. Eroarea disparitatii se incadreaza in clasele de magnitudini: medii, mari $i
foarte mari.
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Din fericire, reflexiile obstacolelor pe caroseriile autovehiculelor nu sunt observabile la
distante mai mari (15m). Totusi, reflexiile Soarelui si ale obstacolelor mari pot persista si
pana la 40 m, mai ales pe parbrize.

- Sablon repetitiv
E specific atunci cand procesul de stereo matching gaseste mai multi pixeli candidati
avand vecinatdti foarte similare. Unele abordari prefera sa rejecteze aceste cazuri.

Erorile disparitatii sunt mari sau foarte mari. Nici nu pot sa fie mici sau medii, pentru ca
sabloanele repetitive nu pot fi amplasate foarte aproape Tn imagine (deoarece ar fuziona).

-Lipsa reconstructiei 3D: chiar dacd nu poate fi considerata o eroare, totusi poate duce la
discontinuitdti ale obstacolelor.

Reamintim ca eroarea profunzimii este direct legatd de eroarea disparitatii. Aceasta legatura
este exemplificata in Fig. 3.2.4 si Fig. 3.2.5.

" Sub-pixel
imprecision

Pixels at

Foreground/
Background
intersection

Weak texture

Horizontal
Edge

B o

Leftimage

Reflections

Top view ¥,
Fig. 3.2.2. Cauzele erorilor (notd: obstacolele rosii au fost clasificate ca obstacole de fundal)
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Fig. 3.2.5. Exemple de magnitudinea erorilor distantelor, pentru cateva erori ale disparitatii
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Din punctul de vedere al detectiei de obstacole, concluziile sunt:

- Froarea distantei metrice, pentru eroare constantd a disparitatii, creste patratic cu
distanta.

- Efectul erorilor este mai mic asupra obstacolelor mai mari.

- FErorile mici ale disparitdtii nu au un efect semnificativ asupra structurii obstacolelor
aflate la profunzime mica (pana la 20 m), pentru profunzime medie (20 .. 40 m) apar
distorsiuni tot mai mari, iar la profunzimi mai mari, erorile metrice tind s fie
comparabile cu lungimea obstacolelor reale.

- FErorile medii si mici (in jur de 0,5 pixeli) nu au un efect semnificativ pana la 15 m.

- Erorile medii nu au un efect semnificativ pana la 8 m.

- Pentru erori medii, mari si foarte mari, punctele 3D pot sd apara 1n afara obstacolelor,
partea buna fiind ca nu mai afecteaza structura.

- Adesea, un petic de imagine are propria semnificatie 2D si 3D si propriul tip de
eroare, adica grupuri de pixeli vecini pot fi afectati de acelasi tip de eroare.

Observatie: Fiecare pixel poate fi afectat de o combinatie de tipuri de erori, unul sau doua
fiind predominante.

3.2.3 Modelarea acuratetei metrice

Studierea acuratetei metrice prin modele matematice oferda o analiza stiintifica si eleganta a
modului Tn care domeniul problemei — scena reald — este perceput in domeniul solutiei —
scena masuratd prin stereo viziune.

Modelul nativ

In mod nativ, stereo viziunea misoara profunzimea metrica prin intermediul disparitatilor:
>
D

in care b si f sunt constante, putand nota b-f = C =>Z-D = C (2)
Scriem D ca D,, = D, + D, (3)
cu semnificatiile:

- D, — disparitatea masurata,

- D, —disparitatea reald,

- D, — eroarea disparitatii.

7 =

Aici, eroarea disparitatii este acuratetea, dar din considerente de generalizare, prin eroare, se
pot intelege toate clasele de eroare (inclusiv acuratetea).

In mod similar, putem scrie si Z,, = Z, + Z,, cu aceleasi semnificatii. Astfel, eroarea metrica
este

Ze:Zm_Zrzi_ ¢ =C _De =— C'De

D Dm - D€ Dm (Dm - DL’ ) Dm (Dm - DL’ )

m

4

Pentru a avea o masura a erorii distantei metrice in functie de Insdsi distanta metrica, putem
duce mai departe relatia anterioara:
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Ordonatele din Fig. 3.2.1 au fost generate folosind aceastd formuld. In Fig. 3.2.5 sunt
prezentate graficele erorilor metrice, pentru céte o eroare a disparitdtii din fiecare clasa de
magnitudini de erori.

Este interesant de discutat semnul lui Z, din formula (5). In practica, se disting doud cazuri:

1) De > 0, adica s-a gasit o disparitate mai mare decat cea reala: din (2) rezultd C=D,,-Z,,
rezulta ca numitorul C - D.Z,, = D,,Z,, — D.Z,, = (D,, — D.)Z,,

Avem doua subcazuri:

11) D,, > D, => numitorul e pozitiv, deci Z, din (5) e negativ. Aceasta era de asteptat:
disparitatea mai mare decat cea reald (D, > 0) produce o distantd mai mica decat cea reala (Z,
< 0).

12) D,, < D,, ar rezulta ca D, — D, < 0. Din (3) ar rezulta ca disparitatea reald (D,) este
negativa, ceea ce e imposibil (pentru ca s-a considerat un sistem stereo canonic).

2) De < 0, adica s-a gasit o disparitate mai mica decit cea reald: numitorul din (5) va fi
pozitiv, deci Z, > 0. Si aceasta era de asteptat: disparitatea mai mica decat cea reala (D, < 0)
produce o distantd mai mare decit cea reala (Z, > 0).

Maniera cresterii erorii distantei metrice

Se pune intrebarea: Tn ce maniera creste eroarea distantei metrice, in functie de insasi distanta
metrica? In (5), numaritorul e o functie patratica si numitorul e o functie afina. La numitor, ar
fi util de analizat ce relatie este Intre C si De-Zm. C = Dy, Z,,, rezultand C — D,-Z,, = Dy-Z,, —
D.Z, = (Dm - De)'Zm~

Distingem trei cazuri:
1) pentru D,, ,,suficient” de mare (de exemplu D,, > 10-D, = 2,5 pixeli), termenul de grad 1
(D.Z,,) devine nesemnificativ Tn comparatie cu termenul de grad 0 (D,,-Z,, = C), deci putem

DeZIi ~ Derl — DeZIi
(D,-D,)Z, D, Z

face aproximatia Z, = — . adica eroarea metricd creste intr-o
maniera patratica.

2) Dy, e relativ mic, tinde spre D., dar nu mai mic decat D,: D,, si D, devin comparabile, deci
termenii de grad 0 si 1 (D,Z, = C si D,Z,) devin comparabili, gradul numitorului crescand
de la O spre 0,5. Si cum numaratorul are gradul 2, intreg raportul tinde sa scada de la gradul 2
spre gradul 1,5, adica eroarea metrica creste ntr-o maniera de tip “intre patratic si liniar”.

3) pentru disparitdti masurate (D,,) mai mici decat acuratetea (D,), aceste ecuatii nu mai sunt
valabile, zgomotul fiind prea mare; incertitudinea masuratorilor (metric vorbind) e atat de
mare Tncét toate punctele aflate la disparitati mai mici decat D, pot fi considerate ca fiind la
aceeasi distanta, de exemplu Z = C/D, sau Z = +o (cu semnificatia ,,puncte aflate la distanta
prea mare pentru a fi masurabild”). In practici, e de preferat si nu se dea incredere distantei

,unde k =2 sau k = 3.

metrice dincolo de Z =
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Per global, se poate spune ca eroarea metricd creste intr-o manierd cvazi-patratici cu
profunzimea.

Modelul liniar (contributie originals)
Se stie cd o functie patraticd, pentru valori mici ale variabilei, are o crestere care poate fi

considerata liniara. Ne propunem s vedem care este diferenta dintre modelul nativ al erorii si
un model liniar (exemplificat printr-o dreapta de culoare rosie in Fig. 3.2.5):

Zo=aZmy a>0.
. . . . 3 . DZ’
Diferenta, in functie de distantd, este H(Z,,) = |Z,| - 1Z,| = aZ , —ﬁ.

Analiza unor astfel de functii, folosind metode de analizd matematica, conduce la ecuatii de
grad mare, pentru care nu exista formule ale solutiilor (grad mai mare decat 3) si nici nu se
incadreaza 1n clase particulare de ecuatii. De aceea, s-a apelat la metode numerice si iterative.
Astfel, pe intervalul 3 — 50 m, prin incercarea a diferite valori pentru a, s-au observat valorile
lui H. De exemplu, pentru a = 0,0887, H are graficul:

6000

—— Modelul nativ /
5000
Modelul liniar A"’-
4000 Diferenta f
3000
2000 //;’//
1000

a

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000. 50000
-1000 —_—

-2000

Fig. 3.2.6. Modelul nativ (Ze), modelul liniar (Ze) si diferenta dintre ele (H).

Valoarea lui a a fost aleasd empiric, astfel Incat sd ofere un echilibru intre subestimarea
acuratetei native, in prima parte a intervalului si supraestimarea acuratetei native, in a doua
parte a intervalului; s-a tinut seama si de valorile diferentelor absolute si de diferentele
relative dintre cele doud modele.

Astfel, maximul de 0,9 m se obtine la distanta de 20 m. Conform acestui model, la distanta de
20 m nu se pot distinge obstacole aflate la 1-2 m intre ele (pe profunzime). In acelasi timp,
erori de 0,9 m vor fi ignorate. In jurul distantei de 40 m, semnificatia este similari cu cea a
modelului nativ. La 50 m, modelul liniar va incerca sa supraestimeze acuratetea, coborand-o
sub nivelul corespunzator modelului nativ.

In Fig. 3.2.7, modelul liniar este comparat cu modelul nativ pentru diferite clase de
magnitudini ale erorilor, ardtand ca:
- Acopera acuratetea (erori mici) pana la 40 m;
- Acopera erori medii pana la 15 m;
- Acopera erori mari pana la 7 m;
- Acopera erori foarte mari (pozitive si negative) pana la 2 m, interval in care nu se afla
obstacole;

41



- Linia orizontald groasa si neagrd reprezintd distanta minima doritd de separare intre
obstacole (0,5 m). Modelul liniar respectd aceasta distantd minima pand la 8 m.
Dincolo de 8 m, se considera ca distanta minima doritd de separare nu mai poate fi
respectatd, din cauza erorilor de reconstructie; aceasta din punctul de vedere al
modelului liniar al erorilor, insd se observa cd modelul nativ merge pana la 18 m.

2,000 *.=' M“i
X g a | - " P °®
i* = .oooo"'...
aib &
pE S LlSSS sl . ‘
0 10,000 20,000 30,000 40,000
Zmin = 2340 D
epth [mm]

Fig. 3.2.7. O vedere mai indeaproape a modelului liniar (dreapta rosie) din Fig. 3.2.5

Dezavantajele modelului liniar sunt:

- Pentru alegerea si evaluarea sa, e necesara stabilirea unui interval de distante in care
se va face detectia de obstacole (sau alte procesari);

- Se Indeparteaza relativ mult de modelul nativ, exceptie facand distantele foarte mici
(care oricum nu sunt folosite pentru ca intre camere si botul ego-car nu sunt
obstacole) si un interval destul de scurt in jurul distantei unde cele doud modele se
intersecteazd (dupd cum s-a vazut mai sus);

- Trateaza Intr-un mod neuniform intervalul de distante folosit;

- Necesita o alegere atenta a pantei (a) si, in plus, e vorba de o alegere empirica.

Avantajele modelului liniar sunt:
- Este cel mai simplu model;
- 1In prima parte a intervalului, poate ignora/ingloba erori relativ mari, cauzate de
reflexii, transparente, muchii orizontale sau imperfectiuni ale calibrarii camerelor.

Per global, modelul liniar are mai multe dezavantaje decit avantaje, dar studiul sdu a dus la o
mai buna intelegere a erorilor de reconstructie, mai ales prin meditarea legatd de echilibrul
avantajelor contra dezavantajelor.

sHskosk

Modelul liniar este folosit in [Pocol07], credndu-se un spatiu top-view comprimat, tip
matrice, in care fiecare linie a matricii corespunde unui interval pe axa distantelor. Intervalele
succesive au lungimi tot mai mari, crescand liniar cu distanta, folosind asadar modelul liniar
al erorilor de reconstructie.

Astfel, intervalul metric corespunzator primului rand al spatiului comprimat este:

[Zy .. Zy + IntervalLength(Zy)] sau [Zy .. Z;]

unde Zy=Zmin este ales convenabil pentru detectia de obstacole, si IntervalLength(Z) = a*Z
este lungimea intervalului care incepe la distanta Z. Astfel

Zo + IntervalLength(Zy)= Zp*(1+a) = Z;.

Intervalul metric corespunzator celui de al doilea rand al spatiului comprimat este:

[Z; .. Z; + IntervalLength(Z;)], sau [Z; .. Z5]

unde Z; = Zy + IntervalLength(Zy), adica al doilea interval incepe unde se termind primul:
Zi1=Zy*(1+a) §1
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Z, = Z; + IntervalLength(Z;) = Z;*(1+a) = (Zp + IntervalLength(Zo))”‘(I+a)2 =
Zo*(1+a)*(1+a) = Zp*(1+a)’
Starsitul celui de-al doilea interval este inceputul celui de-al treilea interval:
Zo=Zo*(1+a)’
Intervalul metric corespunzator celui de-al n-lea rand din spatiul comprimat este:
[Z, .. Z, + IntervalLength(Z,)], unde
Z=Zo*(1+a)"
Pentru un punct 3D dat, intervalul corespunzétor este [Z; .. Z; + IntervalLength(Z;)] sau [Z; ..
Zi.1]. Din formula
Z=Zp*(1+a),
se determind formula inversa si se considerd partea Intreaga a rezultatului:

. V4
Row=i=[log,,, Z ]
In practica, se precalculeazi tabele, pentru a evita astfel de calcule costisitoare.

Heokeosk

O comparatie intre intervalele magnitudinilor acuratetei, pentru cele doud modele, este
prezentatd in Fig. 3.2.8. Gridul verde imparte spatiul metric top-view 1n patrate cu latura de
10 metri. Axa Z este desenatd cu rosu. Se poate observa cd acuratetea nativa este foarte buna
la distante mici, scazind patratic Tn prima parte si “intre patratic si liniar” in a doua parte,
dupa cum s-a demonstrat mai sus. De asemenea, s-a demonstrat, si se poate observa si aici, ca
modelul liniar subestimeazd modelul nativ in prima parte si il supraestimeaza 1n a doua parte.

a) b)
Fig. 3.2.8. Magnitudinile acuratetei metrice pentru modelul nativ (a) si pentru modelul liniar (b)
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Modelul probabilistic

In [ThrunO1] eroarea masuritorii unui senzor de profunzime se defineste intr-un mod
probabilistic, in ipoteza in care punctele masurate apartin unei suprafete plane. Planul 6 este
descris prin:

0={a, p}
unde a este un grup de trei parametri care descriu normala la plan, iar § este offset-ul fata de
originea sistemului de coordonate.

Distanta unei mdsuratori z; la planul 6 este una euclidiana si se noteaza cu d(z; ), fiind usor
de folosit formule standard pentru distanta de la un punct la un plan.

Presupunand o eroare gausiana, se defineste modelul masuratorii ca:
1 —dz(zj,ﬁ)
p(z,10)=—F—=e *7
2707
Distributia erorii e dati de un gausian cu varianta . in acest mod se poate determina simultan

si suprafata 0.
Mai mult, lucrarea citatd prezintd o modelare extinsa, care determind structura scenei printr-

un set de suprafete plane. In acest scop, modelul unei suprafete este extins prin parametri care
descriu un poligon rectangular continut in suprafata (infinita a) planului.
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3.3. Cantitatea si distributia punctelor 3D

3.3.1 Cantitatea

Indiferent de structura scenei, numarul de puncte 3D este limitat la numarul de pixeli din
imagine. In practicd, nu toate punctele pot fi reconstruite, adici nu se pot stabili disparitati
clare pentru toti pixelii, din doud mari motive:

- ocluziile stereo: pixeli vizibili n imaginea stinga si nevizibili in cea dreapta;

- incertitudinea potrivirii: atunci cand mai multi pixeli candidati din imaginea dreapta
se potrivesc bine cu pixelul curent din imaginea stingd si nu sunt disponibile
rationamente de dezambiguare.

In general, 50-90% din pixeli sunt reconstruiti 3D.

In cazul reconstructiei rare (sparse), cantitatea punctelor 3D este limitati la numirul
trasaturilor alese. Este in special cazul sistemelor cu resurse de calcul limitate.

3.3.2 Distributia

Daca 1n spatiul imaginii, punctele 3D pot fi distribuite continuu si uniform, in spatiul 3D
acestea au o distributie de o naturd mult diferitd, avind in vedere urmatoarele fenomene,
adesea simultane:

1) Distributia laterala si pe inaltime (Fig. 3.3.1) este direct influentatd de Impartirea
spatiului 3D in mod polar, prin insdsi geometria projectiva a matricii de pixeli ai
camerei; fiind tot mai rasfirate pe ldtimea si indltimea spatiului 3D, cu cat
profunzimea este mai mare.

2) Distributia longitudinald (pe profunzime), pentru o structurd planard orientata spre
camerd (Fig. 3.3.1), este datd de erorile de reconstructie, inclusiv cele mici, ale
acuratetei (si chiar pana la precizia de reprezentare numericd a disparitatii —dupd cum
s-a discutat anterior).

Reconstructed 3D points
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Fig. 3.3.1. Distributia punctelor 3D pe inaltime si profunzime (a) a punctelor de pe o suprafatd pland — doar cele
din dreptunghiul verde (b) (culorile punctelor nu au semnificatie aici).
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Distributia longitudinala, pentru o suprafatd pland orientatd spre camerd, este folositd
pentru evaluarea a diferite sisteme de reconstructie. Singurele tipuri de erori sunt aici
acuratetea si muchiile orizontale.

Pentru surprinderea primelor doud fenomene, s-au propus abordari care folosesc spatii
polare pe latime[Pocol07]/indltime[Labayrade02] si comprimate special pe profunzime:
[Labayrade02, Pocol(07, Pocol15, Badino07].

3)

4)

5)

Inclinarea unei suprafete reale (cu unghi pitch nenul sau yaw nenul) duce la
micsorarea proiectiei Tn spatiul imaginii, deci la puncte mai putine si mai distantate
intre ele (datorita inclindrii insesi). In plus, reconstructia are erori mai mari, dupa cum
s-a vazut in sectiunea care analizeaza magnitudinea si sursele erorilor.

Acest fenomen este cel mai putin tangibil si tratabil, pentru cd depinde strict de
structura scenei, putdnd fi doar masurat prin stereoviziune, dar acuratetea scazutd la
distante mai mari este prohibitivd. Pot fi aplicate doar tratdri particulare pentru
structuri particulare, cum ar fi suprafata drumului, care are inclinatii mai mari la
distante mai mari, relativ la camera, si unde se poate face o compensare a densitatii
punctelor, precum in [Onigal0].

Proiectia perspectiva, care face ca obstacolele mai indepartate sd apara mai mici.
Acest fenomen este abordat in [Pocol15] prin normalizarea densitatii punctelor 3D in
spatiul comprimat orizontal.

Ocluziile cauzeaza conuri de ,,umbra”, in spatele obstacolelor nemaifiind nimic vizibil
(Fig. 3.1.7).

Hokeok

Comparativ, stereo reconstructia densd aduce oportunitdti noi fata de cea rara:

In interiorul obstacolelor sunt mai multe puncte 3D, mai apropiate intre ele, punand in
evidenta consistenta obstacolelor si a legéturii dintre sub-partile lor.

In exteriorul obstacolelor, distantele dintre acestea, chiar si dintre cele mai apropiate,
este considerabil mai mare decat distantele dintre punctele 3D din interiorul
obstacolelor, facand astfel mai facila detectia de obstacole.

Frontiera obstacolelor este mai bine conturatd, deschizand de exemplu oportunitatea
detectiei orientdrii obstacolelor (Fig. 3.3.2).

Fig. 3.3.2. Obstacole bogat reconstruite; frontiere bine conturate.
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3.4. Concluzii, contributii

Au fost experimentati si analizati toti pasii necesari stereo viziunii: Intelegerea parametrilor
geometrici ai camerelor, calibrarea camerelor, rectificarea imaginilor, alegerea trasaturilor,
stereo matching si reconstructia 3D. S-a demonstrat cd, in ciuda cantitdtii mari de calcule,
stereo matching-ul ruleaza in timp real, pe CPU.

Asupra stereo reconstructiei s-a facut o analiza originala legata de aspecte precum: acuratetea
nativa si modelarea acesteia, erori si clase de magnitudini ale erorilor, cantitatea si distributia
punctelor 3D. Tot aici, s-a pus accentul pe rezolutia cu care senzorul de stereo viziune
percepe lumea reald. S-a ardtat cd pe directiile orizontala si verticald, perceptia este una
polard si cd in spatiul cartezian rezolutia scade liniar cu profunzimea. Pe directia profunzimii,
perceptia se face prin disparitdti, rezultdnd in spatiul cartezian o rezolutie care scade cvazi-
patratic cu profunzimea.

Astfel, una din contributiile principale ale tezei este evidentierea si accentuarea in mod
repetat a posibilitatilor de perceptie a scenei prin stereo viziune.
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Capitolul 4. Modelarea obstacolelor

In lumea reali, obstacolele pot avea cele mai diverse forme si proprietati. Un scenariu tipic de
trafic contine obstacole din diferite categorii:

- vehicule, inclusiv motociclete si biciclete;

- pietoni;

- cladiri;

- stilpi, uneori avand indicatoare rutiere la inaltime mica;

- stalpisori;

- trunchiuri de copaci;

- borduri Tnalte;

- sensuri giratorii;

- bare de protectie;

- tufe;

- puncte de colectare a deseurilor;

- ridicaturi semnificative ale solului.

Stereo-viziunea ofera puncte de vedere si perspective particulare ale acestor obstacole, iar
formele 3D sunt mésurate cu acuratete limitatd, in special pe axa profunzimii.

Algoritmii de detectie si de procesare a obstacolelor au nevoie de reprezentari numerice ale
formelor obstacolelor. Aceste reprezentari trebuie sa indeplineasca proprietati precum:

- sd fie usor de procesat;

- sa fie schematice;

- sd surprinda cat mai fidel forma obstacolelor reale;

- safie optime pentru cat mai multe obstacole, adica sa aiba un caracter generic.

In terminologia de specialitate, aceste reprezentiri se numesc modele. In lipsa unor modele,
ar fi aproape de neimaginat modul 1n care s-ar putea descrie un obstacol. Un set de puncte 3D
neordonat sau ordonat in vreun fel? Portiunea de imagine in care apare obstacolul? Toate
acestea ar oferi informatii saracacioase si insuficiente.

Modelele pot furniza cu usurintd informatii de nivel Tnalt despre obstacole: dimensiuni,
orientare, forma, axa de alungire poate sugera directia de miscare. De asemenea, analiza
modelelor unui grup de obstacole poate evidentia relatiile dintre acestea: de exemplu, mai
multe obstacole cvazi-liniare si apropiate intre ele ar putea sugera existenta unui sir de cladiri
sau de masini parcate. Totodata, se poate evidentia relatia dintre ego-car si obstacole, cum ar
fi un posibil impact, fie cu un obstacol static, fie cu unul dinamic.

4.1. Tipuri de modele si sisteme de coordonate

In general, modelele pot fi 2D sau 3D si se bazeazid pe anumite forme geometrice:
dreptunghi, linie poligonald, paralelipiped, poliedru etc. Formele curbe nu se prea folosesc,
fiind greu de potrivit pe obstacolele reale, si fiindca inacuratetea reconstructiei nu prea
permite aprecierea corectd a formelor curbe. Totusi, ar fi un caz particular: obstacolele mari si
rotunde, cum sunt sensurile giratorii.
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In spatiul 2D, linia poligonali oferd o flexibilitate mare, putind fi destul de fidela
obstacolului real. Ea poate fi deschisd sau inchisa (rezultand un poligon). Un caz particular
este dreptunghiul, putind fi paralel cu axele de coordonate sau avand si un unghi de rotatie
succesive, pentru acelasi obstacol; in schimb dreptunghiul e mai constant, chiar dacad mai
putin fidel obstacolului real. In practica, pentru obstacolele aflate in miscare, este plauzibil sa
se foloseascd modele dreptunghiulare, potrivindu-se atit pietonilor cit si vehiculelor, cu
exceptia celor mari si articulate (cum este capul tractor al unui tir fatd de compartimentul
pentru marfa). Pentru obstacolele statice, in spatiul top-view, o analiza a frontierei poligonale
ar putea decide care model e mai potrivit: linie poligonald sau dreptunghi.

Spatiile 2D cele mai folosite sunt:

- spatiul imaginii: este spatiul nativ al camerei video; obstacolele sunt “vazute” printr-o
proiectie perspectivd, dimensiunile si detaliile depizdnd de profunzime, liniar cu
profunzimea; din punctul de vedere al surprinderii profunzimii scenei, este un spatiu
polar.

- spatiul polar top-view: dupd cum i spune si numele, este o vedere de sus a scenei;
imparte scena de la stanga la dreapta 1n fasii polare, similar cu modul de formare al
imaginilor in camerele video; Tmparte scena, de la profunzime mica la profunzime
mare, 1n intervale egale sau variabile, de exemplu 1n intervale care modeleaza
acuratetea masurarii profunzimii de cétre camerele stereo [Pocol08].

- spatiul cartezian top-view: ofera si acesta o vedere de sus a scenei, netinand seama de
principiile procesului de percepere a scenei prin camera video, ci fiind legat de spatiul
cartezian 3D al scenei si respectiv al obstacolelor din aceasta.

in spatiul 3D, suprafetele poliedrale, inchise sau deschise, oferd flexibilitate mare, putind fi
destul de fidele obstacolelor reale. Un caz particular este paralelipipedul, numit si cuboid,
orientat sau neorientat fatd de sistemul de coordonate. Similar cu cazul liniei poligonale, si
suprafata poliedrald poate varia mult pentru acelasi obstacol detectat in cadre succesive. In
masura in care existd indicii suficiente, se poate alege in mod automat daca un obstacol se
preteazd a fi modelat printr-un cuboid sau printr-un mesh poliedral.

Alegerea originii si orientdrii axelor de coordonate ale spatiului 3D raméne la latitudinea

- originea n camera stinga: este cel mai apropiat de formarea imaginilor;

- originea pe sol sub centrul botului ego-car: are avantajul pozitionarii in spatiul scenei
rutiere;

- originea pe sol sub camera stinga: este un compromis intre primele doud, valorile
profunzimilor fiind egale;

- originea pe sol sub centrul osiei spate a ego-car: prezintd avantaje din punctul de
vedere al cinematicii, fiind tangent la cercul miscarii circulare a ego-car;

- axa Ox de la stanga la dreapta: este In concordantd cu axa Ox a imaginii;

- axa Ox dinspre aproape nspre departe: este sugestivd pentru modelarea miscarii
longitudinale a ego-car;

- axa Oy de sus in jos: este in concordanta cu axa Oy a imaginii;

- axa Oy de jos in sus: descrie Tn mod firesc elevatia elementelor din scena;

- axa Oz este de reguld destinatd exprimdrii profunzimii: dinspre aproape inspre
departe.
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4.2. Modele folosite in practica

In practicd, se folosesc diferite modele de obstacole, adesea fiind modele mixte, pornind de la
modele mai simple. Considerentele care conduc la alegerea unui model concret sunt dintre
cele mai diverse:

- modul nativ 1n care lucreaza senzorul;

- natura erorilor;

- particularitatile algoritmilor de procesare;

- considerente legate de afisarea rezultatelor, inclusiv a celor intermediare;

- necesitati de depanare;

- schimbul de informatii cu alte sisteme;

- necesitatea unor reprezentari independente sau standardizate;

- compatibilitatea cu alte modele;

- considerente legate de timpii de procesare sau de cantitatea de memorie necesara;

- nu in ultimul rind, depinde de inspiratia proiectantilor si dezvoltatorilor.

Viazand toate aceste considerente, este lesne de Inteles cd o aplicatie concretd poate necesita
folosirea simultand a mai multor modele pentru un singur obstacol. Adesea, atunci cand unul
dintre modele este modificat, este necesar ca si celelalte modele sa fie ajustate corespunzator.

In continuare vor fi prezentate cateva modele folosite frecvent in domeniu, de cétre diferiti
autori. Majoritatea au fost implementate si analizate si in cadrul tezei de fatd, mai mult ca
urmare a necesitatii decit a inspiratiei din literatura.

4.2.1 Modelul dreptunghiular neorientat

Un obstacol (Fig. Fig. 4.2.1.a) vazut de sus poate fi incadrat intr-un dreptunghi paralel cu
axele sistemului de coordonate (xOz), deci neorientat (Fig. 4.2.1.b) [Nedevschi05]. Se
observa ca laturile dreptunghiului reprezinta limitele obstacolului pe fiecare axd. Avantajul
este cd, dandu-se multimea de puncte 3D a obstacolului, determinarea dreptunghiului se
rezuma la o problema de minim si maxim pe fiecare axd. Se preteazd la scenarii de
autostradd, unde marea majoritate a obstacolelor sunt cvazi-paralele cu ego-car. Se mai
foloseste si modelul dreptunghiular 2D (neorientat) in spatiul imaginii, pentru a delimita zona
in care apare obstacolul in spatiul senzorului video.

6329 [ 4177, 2:14262) 2681

15050

G473

a) b)
Fig. 4.2.1. Obstacolul real (a) si modelarea sa printr-un dreptunghi neorientat.
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Dezavantajul este ca nu modeleaza fidel obstacolele orientate, incluzand si spatiu liber. Un
exemplu mai pregnant este prezentat in Fig. 4.2.2. Un dreptunghi care nscrie un obstacol
lung, ingust si cu o orientare mare fatd de axele sistemului de coordonate, va ingloba un
spatiu mult mai mare decat obstacolul real, spatiu care poate fi liber sau chiar poate contine
alte obstacole.

[p4:9542, 2:2609) 13452

33898

2783

a) b)
Fig. 4.2.2. Includerea spatiului liber in interiorul dreptunghiului neorientat.

4.2.2 Modelul dreptunghiular orientat

Algoritmii care determina orientarea obstacolelor pot aduce un plus de fidelitate a modelului
fatd de obstacolele reale, folosind modelul dreptunghiular orientat (Fig. 4.2.3) [Pocol08].
Orientarea are sens mai mult in jurul axei verticale (orientare 1n plan orizontal), ajutind si
faptul ca baza celor mai multe obstacole este de forma dreptunghiulard. Orientarile in jurul
celorlalte doud axe sunt ingreunate din cauza formelor variate ale obstacolelor (vehicule in
particular); totodatd aceste orientdri sunt adesea nule fatd de ego-car, fiind amplasate pe

aceeasi suprafatd pland cu ego-car.
-A329 [<:-2631, £:766) 2581

15050

6473

b)

Fig. 4.2.3. Modelul dreptunghiular orientat.
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4.2.3 Modelul octogonal

Se poate intampla, si nu rareori, ca forma top-view a unor obstacole reale sa nu fie potrivita
pentru modelul dreptunghiular, fie acesta si orientat. Cu alte cuvinte, nu poate fi gasitd o linie
poligonald, sub forma de dreptunghi, care sa iInscrie suficient de fidel obstacolul. Astfel,
urmatorul pas propus este o linie poligonald sub forma de octogon (Fig. 4.2.4). Un mod mai
facil de a obtine un octogon, este de a pleca de la dreptunghiul neorientat, care inscrie
obstacolul, si de a delimita colturile goale ale dreptunghiului prin secante ale acestuia.
Aceastd abordare tinde sd modeleze orientarea obstacolului, in timp ce obstacolul nu este
dreptunghiular. Desigur, unele laturi pot avea lungime zero, simuland astfel poligoane cu mai
putin de opt laturi.

Fig. 4.2.4. Un exemplu generic de model octogonal.

In Fig. 4.2.5, e prezentat un exemplu concret. Aplicatia poate alege si dea importanta diferita
laturilor vizibile si celor nevizibile in spatiul camerei. Majoritatea punctelor 3D sunt
reconstruite destul de corect pentru a indica structura obstacolului real, dar de regula sunt si
puncte care altereazd aceasta structura. Calitatea potrivirii unui model octogonal pe structura
reald depinde de iscusinta algoritmilor folositi.

a) b)
Fig. 4.2.5. Modelul octogonal, cu (a) si fara laturile nevizibile (b).

Unele obstacole reale pot avea forme mai complexe, cum ar fi un obstacol rotund. in astfel de
cazuri, modelul octogonal propus, obtinut dintr-un dreptunghi neorientat cu colturile tdiate,
poate sd nu fie suficient de fidel (Fig. 4.2.6). O solutie ar fi plecarea de la un dreptunghi
orientat, dar algoritmii se complica, ducand chiar la fluctuatii mari in cadre succesive.
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a) b)
Fig. 4.2.6. Exemplu de obstacol care nu e potrivit pentru modelul octogonal (a). Un model fidel, dar nu

octogonal (b).

4.2.4 Modelul poligonal

Pentru obstacole generice, un model poligonal, cu numar de laturi dupa necesitati, descrie cel
mai fidel obstacolele [AMAAOQ9] (Fig. 4.2.7 — spatiul top-view). Se poate obtine pe baza
infasuratorii punctelor 3D, fiind si aceasta o linie poligonala. In plus, sunt necesari algoritmi
de Tmbunadtdtire a frontierei obstacolului, prin eliminarea punctelor 3D cu erori mari de langa
obstacolul real si prin evidentierea formei obstacolului real. Pentru partea din spatele
obstacolului (cea nevizibild), o astfel de linie poligonald poate fi de asemenea determinata,
dar ar oferi doar o vaga idee despre limitele din spate ale obstacolului, adesea obstacolul real
fiind mai lung de atat.

Beneficii ale modelului poligonal:

- Orientarea obstacolelor: in Fig. 4.2.8 lantul de laturi, care determind orientarea, este
desenat in verde, celelalte laturi vizibile fiind desenate in negru. In plus, poate fi usor
determinat un model dreptunghiular orientat, avind orientarea lantului verde si
inscriind laturile vizibile ale modelului poligonal. Obstacolele mici au dimensiuni
comparabile cu acuratetea reconstructiei, modelul poligonal neputind evidentia vreo
orientare, astfel ca nu ar trebui aplicati algoritmi pentru determinarea orientarii.
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Fig. 4.2.8. Determinarea unui model dreptunghiular
orientat pe baza modelului poligonal.

- Ocluzia obstacolelor: dacad se descompun laturile modelului poligonal in segmente de
latime egald 1n concordantd cu directiile optice, polare, ale camerei, se pot face usor
rationamente despre ocluziile de pe fiecare directie optica: segmentul obstacolului
aflat la profunzime mai mica (ocluzant) poate ocluziona segmentul obstacolului aflat
la profunzime mai mare (ocluzat), fiind necesare in plus doar rationamente legate de
indltimea in spatiul imaginii. Daca segmentul ocluzat are informatie 3D, Tnseamna ca
e cel putin partial vizibil, deoarece:

o segmentul ocluzant nu este suficient de mare fata de segmentul ocluzat;

o segmentul ocluzant nu este continuu, permitand ca unele parti din spatele
scenei sa fie vizibile.

Informatiile provenite din analiza ocluziilor au aplicatii precum:

o pentru un obstacol partial ocluzat, evaluarea orientdrii ar putea fi evitata, sau
nu, in functie de gradul de ocluzie;

o un algoritm de tracking poate folosi orientarea si dimensiunile unui obstacol
care trece 1n spatele altui obstacol;

o pentru simplificare, un segment ocluzat partial poate fi considerat ocluzat total
de unele procesari, sau vizibil total de alte procesari, dupa caz.

Fig. 4.2.7. Exemplu de model poligonal top-view.

Un exemplu de folosire a modelului poligonal 1n spatiul imaginii este prezentat in figura
urmatoare [Pocol03]:

B
Fig. 4.2.9. Exemplu de model poligonal in spatiul imaginii.
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4.2.5 Modelul poligonal cu rezolutie constanta si inaltime variabila (stixel)

Daca la fiecare laturd a modelului poligonal top-view se adauga si informatie de inaltime, se
obtine un model 3D bazat pe un model 2D. Modelul este propus de [Badino09] si este
compus dintr-un sir de elemente dreptunghiulare verticale, de latimi polare egale, numite
stixeli, denumire derivatd din cuvintele stick si pixel. Fiecare stixel Tncepe pe suprafata
solului si are inltime proprie. In plus, se clasifica in stixeli de prim-plan si stixeli de fundal,
fiecare directie opticad putdnd avea cate un stixel din fiecare clasa.
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Fig. 4.2.10. Modelul poligonal cu rezolutie constanta si indltime variabila.

4.2.6 Modelul poligonal cu rezolutie variabila si iniltime constanta

Modelul poligonal propus in [Vatavul2] are rezolutie variabild a laturilor, atat din punct de
vedere polar cat si metric, dar pe axa Tndltimii metrice au inaltime constantd. Are avantajul
simplificarii dar si stabilizarii Tndltimii Tntregului obstacol, altfel, inaltimile variabile ar putea
fluctua mult Tn cadre succesive.

Fig. 4.2.11. Model poligonal cu rezolutie variabild si indltime constanta.

4.2.7 Modelul cuboidal cartezian

Este printre cele mai folosite modele (Fig. 4.2.3.a) pentru ca este generic si fidel multor
obstacole reale, in special celor dinamice. Este schematic si sugestiv. Poate fi orientat sau
neorientat (paralel cu axele de coordonate). Fiind descris numeric in sistemul de coordonate
cartezian al scenei, Tnldtura limitarile spatiului perspectiv al camerei si se preteaza la analize
in domeniul obstacolelor reale, cum ar fi dimensiunile, pozitia, orientarea. De mare folos este
si Tn cazul trackingului obstacolelor [Danescu(7], aceasta fiind o tehnicd ce proceseaza
obstacolele din mai multe cadre succesive, deci are nevoie de o decuplare de spatiile
perspective a acelor imagini si de o reprezentare intr-un spatiu comun lor.
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4.2.8 Modelul cuboidal polar

Modelul cuboidal este prin excelentd exprimat numeric Intr-un sistem de coordonate
cartezian 3D, dar provine dintr-o detectie efectuatd in imagini perspective, polare. Un cuboid
3D poate fi exprimat numeric intr-un sistem polar, prin vectori descrisi de magnitudine si
unghi (Fig. 4.2.12). De exemplu, limitele stanga/dreapta ale fetei cuboidului pot fi descrise
fiecare prin distanta si prin coloana de pixeli corespunzatoare 1n spatiul imginii. Coordonatele
pixelilor 1n spatiul imaginii pot foarte bine si firesc sd substituie unghiurile efective, facand
legatura directd cu spatiul senzorului, spatiul camerei. Centrul cuboidului poate fi si el
exprimat numeric prin distanta si prin unghiurile fatd de axa optica principald a camerei.

¥
Camera

Fig. 4.2.12. Modelul cuboid polar — top-view.

4.2.9 Modelul poliedral

O extensie fireasca a modelului poligonal, folosit 1n spatiul top-view si 1n spatiul imaginii,
este modelul poliedral. Acesta este 1n principiu in spatiul 3D si provine din spatiul 2D al
imaginii la care se adauga si dimensiunea profunzimii. Un exemplu 1n care suprafata vizibila
(si masurabild ca profunzime) a unui obstacol este descrisd de un mesh compus din
triunghiuri este:

a) b)

Fig. 4.2.13. Mesh de triunghiuri (a). Vedere dintr-un punct arbitrar (b).

Descompunerea in triunghiuri este utila atunci cand se doreste cresterea rezolutiei locale, prin
divizarea triughiurilor, avand avantajul ca un triunghi impértit iIn doua va produce tot
triunghiuri. Atunci cind un obstacol relativ mare se apropie de ego-car, poate fi de dorit sa-i
creasca rezolutia locala pentru acele parti ale mesh-ului care apar, in spatiul imaginii, mai
mari decét erau initial (Fig. 4.2.14). Conditia pentru cresterea rezolutiei locale ar putea fi ca
lungimea unui arc proiectat in imagine sa depaseasca cu 50% lungimea initiala. Prin divizarea
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arcului, in punctul de divizare (mijlocul arcului) vor rezulta doud sub-arce in locul celui
initial, iar cele doud triunghiuri la care era adiacent vor fi divizate introducind noi arce care
sd uneasca punctul de divizare cu varfurile opuse ale acelor doud triunghiuri. Cresterea
rezolutiei locale sau globale este numita feselare.

Fig. 4.2.14. Cresterea rezolutiei locale. Divizarea unui arc produce doud sub-arce (verde si galben).

Avantajele acestui model sunt: modelarea oricarei forme 3D, cresterea rezolutiei locale prin
teselare, pastrarea rezolutiei maxime atunci cind obstacolul se indeparteaza, clasificarea
nodurilor si a arcelor (vizibil, nevizibil, la limita vizibilitatii, la marginea mesh-ului, provenit
din teselare etc). Principalul dezavantaj este complexitatea structurilor de date si a
algoritmilor de procesare.

O alta posibilitate ar fi impartirea suprafetei obstacolului in dreptunghiuri. Asa cum modelul
poligonal top-view cu rezolutie constantd imparte spatiul orizontal al camerei in directii
optice polare, tot asa si modelul mesh-ului de dreptunghiuri Tmparte spatiul bidimensional al
camerei in piramide optice polare. impér‘girea in dreptunghiuri complica mult operatia de
teselare. In schimb, divizarea fiecarui dreptunghi in doua triunghiuri duce repede la un mesh
de triunghiuri, asa cum s-a obtinut si mesh-ul din Fig. 4.2.14.

Modelul poliedral inlesneste analiza ocluziei partiale a obstacolelor, poate oferi o baza pentru
o analizd mai avansatd a formelor 3D, poate memora textura sau poate conduce la
descoperirea de noi tehnici de evaluare si corectare a erorilor de reconstructie.

4.2.10 Alte modele

Se pot imagina si alte modele:

- modelul poligonal cu rezolutie constantd si Tnéltime constantd: are simplitatea
rezolutiei constante si stabilitatea Tnaltimii;

- modelul poligonal cu rezolutie variabila si Tnaltime variabila: schematic si flexibil;

- modelul poligonal cu rezolutie constantd adaptabild: rezolutia intregului poligon
este crescutd atunci cand obstacolul se apropie, fiind practic o operatie de teselare;

- modelul cuboidal cu orientari multiple: compus din mai multe cuboide cu aceeasi
inaltime, calculat pentru mai multe orientari posibile; util atunci cand sunt mai
multe orientari posibile, dar niciuna nu e foarte buna;
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- modelul cuboidal orientat 1n jurul celor trei axe: util atunci cand suprafata solului
nu este planard si nu se poate face supozitia cd obstacolul are acelasi tangaj si
ruliu ca gi ego-car;

- modele polare: diferite modele construite dupa principiile modelului cuboidal
polar;

- modelul multi-element (Fig. 4.2.15) si modelul “curbat” (Fig. 4.2.16).

Fig. 4.2.15. Modelul multi-element

Fig. 4.2.16. Modelul “curbat”

Heokeosk

Unele modele sunt catalogate a fi 3D, dar ar fi mai corect sa fie numite 2.5D. De exemplu, un
model top-view poligonal + Tndltime este totusi limitat la un sir de dreptunghiuri verticale.
Insa modelul poliedral este cu adevarat 3D, putdnd modela orice forma 3D.

4.2.11 Mai multe modele pentru un obstacol

In partea stanga a scenei din Fig. 4.2.17.a sunt doud obstacole subtiri, doi stalpisori detectati
drept obstacolele 3 si 6. In Fig. 4.2.17.c, vederea de sus releva faptul ci adancimea detectata
este mai degraba data de inacuratetea punctelor 3D reconstruite, in timp ce adancimea partilor
vizibile a obstacolelor reale este foarte mica. Fiind obstacole subtiri, nu se incearca
determinarea unei orientari. Mai mult, cand astfel de obstacole sunt in lateralul imaginii,
modelul cuboidal neorientat pare si mai mare, cuprinzind mult mai mult spatiu decat
obstacolul real.

Solutia este ca astfel de obstacole sa aiba atasat si un model dreptunghiular in spatiul
imaginii. In Fig. 4.2.17.b se poate vedea acest model calculat pentru toate obstacolele din
scend, putand fi folosit de diverse procesari precum clasificarea obstacolelor pe baza texturii
st a formei 2D in spatiul imaginii (cum ar fi clasificarea stalpilor).
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9]
Fig. 4.2.17. Obstacole modelate prin: a) cuboide, b) dreptunghiuri n imagine,
c) dreptunghi top-view pentru obstacolele 3 si 6.

Necesitatea ca un singur obstacol sa fie modelat simultan prin mai multe modele rezulta atat
din motive estetice, de afisare, cat si din motive de procesare, diferiti algoritmi necesitind
diferite modele. Desigur, o problema tipicd este mentinerea consistentei tuturor modelelor
simultan.

Un exemplu concret ar fi folosirea simultand a modelelor: cuboid neorientat, cuboid orientat
si dreptunghi in spatiul imaginii. In fiecare moment trebuie si fie disponibile, pentru fiecare
obstacol, si indicii despre cat de bine se potriveste fiecare model acelui obstacol. De exemplu,
indiciul “plat” aratd ca obstacolul nu are o addncime considerabila, iar indiciul “orientat”
indicd o orientare bine determinatd. Tabelul de mai jos exemplificd modelul afisat, in functie
de optiunea utilizatorului:
- dreptunghi in spatiul imaginii
- cuboid neorientat
- cuboid orientat
- Auto: se foloseste modelul cel mai potrivit, dupa urmatorul rationament:
o daca e “plat”, atunci se foloseste dreptunghiul in spatiul imaginii,
o altfel, daca este “orientat”, se foloseste cuboidul orientat,
o altfel se foloseste cuboidul neorientat.
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Cuboid neorientat Tipul obstacolului
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Modelul cuboidal neorientat si modelul dreptunghiular in spatiul imaginii sunt usor de
calculat, pentru orice obstacol. Nu la fel stau lucrurile cu modelul cuboidal orientat. Pentru
obstacole a caror orientare nu poate fi determinatd, nu se seteaza indiciul “orientat”, dar se
calculeaza totusi un cuboid, cat de cit valid, care este orientat de-a lungul axei optice care
trece prin centrul obstacolului. Un exemplu este obstacolul 1 din figura de mai jos:

_- -qg'li‘. ’_I ;’QI _E“ ..

win




9]
Fig. 4.2.18. a) — Cuboide neorientate, b) — cuboide orientate, c) top-view — atdt cuboide orientate cét si cuboide
neorientate.

4.3. Concluzii, contributii

Acest capitol detaliazd modelele implementate: dreptunghiular neorientat, dreptunghiular
orientat, octogonal, poligonal, cuboidal neorientat, cuboidal orientat, poliedral, multi-element
si curbat; dar si altele din literatura: poligonal cu rezolutie variabild si indltime constanta,
poligonal cu rezolutie constanta si Tndltime variabila (stixel), cuboidal polar etc. Majoritatea
au fost implementate in cadrul tezei de fatd, mai mult ca urmare a necesitatii decat a
inspiratiei din literatura. Analiza modelelor este originala.

Tot aici, se prezinta sistemele de coordonate folosite pentru modelarea domeniului problemei
(scena reald) si domeniului solutiei (stereo viziunea). Astfel, se prezintd sistemul de
coordonate cartezian 3D potrivit pentru descrierea scenei reale, dar si sistemul de coordonate

scenel.
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Capitolul 5. Abordari existente in domeniul detectiei de
obstacole

Domeniul detectiei de obstacole a fost amplu studiat in ultimele decade, de catre echipe de
cercetatori din toatd lumea. Astfel, studiul de fata 1si propune sa prezinte mai in detaliu doar o
parte a domeniului, incercind si aminteasca totusi cAt mai multe directii cunoscute. in sub
capitolul abordérilor care folosesc stereo viziunea, este originala clasificarea acestor abordari
in functie de profunzimea folosita si in functie de spatiul de procesare folosit preponderent.

5.1. Clasificarea abordarilor

obstacole. [Hilario2005] propune trei categorii de abordéri (orientate pentru obstacole de tip
vehicul):

- Bottom-up. intai se extrag din imagine diferite trisaturi specifice care apartin Tn mod
uzual obiectelor (muchii, zone cu simetrie verticald, zone mai intunecate — posibile
umbre sub si langa vehicule) si apoi acestea se grupeazd generand ipoteze de
obstacole. Validarea ipotezelor se face prin urmarirea lor In imagini succesive. Aceste
abordari pot da gres pentru acele obstacole (in particular vehicule) pentru care lipsesc
una sau mai multe trasaturi specifice.

- Top-down. Se cautd obstacole cu anumite forme, care sunt reprezentate prin modele
(de ex. spatele masinilor are un model rectangular). Aceste modele se cauta In
imagine, calculdndu-se valoarea unei functii de aseménare. Pentru asemanare mare se
genereazd ipoteze de obstacole. Din nou, validarea ipotezelor se face prin urmarirea
lor in imagini succesive. Aceste abordari sunt mai robuste decit cele din prima
categorie, dar sunt mai incete si sunt limitate la a detecta doar obstacole care respecta
modelele folosite.

- Bazate pe invitare. In principal, acestea folosesc retele neuronale antrenate cu multe
imagini care contin tipurile de obstacole ce se doresc a fi detectate. Deoarece retelele
neuronale necesita putere de calcul mare, sunt aplicate doar pe zonele de imagine care
contin ipoteze de obstacole generate prin metode din primele doua categorii.

Desi, in general, aborddrile de mai sus au fost orientate pe detectia Tn imagini statice, exista si
extinderi ale lor care se orienteazd pe procesarea imaginilor in miscare (de ex. retele
neuronale care recunosc anumite sabloane de migcare in imagini succesive: [Fang03]).

[Regensburger94] propune tot trei categorii de aborddri, orientate pe cdutarea unor modele 1n
fiecare imagine, analizarea migcarii Tn imagini succesive sau exploatarea informatiilor 3D:

- Abordari bazate pe modele de obiecte. Obstacolele sunt localizate prin detectarea
unor trasaturi particulare, relationate Tntr-un anume mod.

- Abordari bazate pe analiza miscirii in imagini succesive. Pentru un set de trdsdturi
de interes, se calculeaza deplasarea lor in imagini succesive. Detectia de obstacole
exploateaza faptul ca trasaturile de pe obiecte se deplaseaza diferit fatd de trasaturile
de pe structurile statice.

- Reconstructia 3D a scenei si analiza relatiilor de pozitionare a structurilor 3D.
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In lucrarea de fatd, se propune o clasificare asemanitoare cu cea din [Regensburger94],
punand accentul pe capacitatea abordarilor de a recunoaste obstacole generice si de a furniza
informatii despre alcatuirea 3D a scenei.

“less 3D more 3D
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Fig. 5.1.1. Clasificarea abordarilor pentru detectia de obstacole.

in sectiunile urmatoare vor fi prezentate diferite metode, grupate dupd tipul de informatie
folositd: imagini mono de intensitate, imagini mono color, secvente de imagini mono, imagini
stereo. Vor fi propuse si posibile Tmbunatatiri, atit la nivel de cadre individuale cat si de
urmdrire in cadre succesive. In plus, existd si imbunitatiri extrinseci metodelor (Fig. 5.1.1,
partea de jos):

- validarea ipotezelor generate de o metoda, printr-o altd metoda independenta;

- fuziunea rezultatelor obtinute prin metode independente, inclusiv prin urmarirea 1n

timp a acestor rezultate.

5.2. Detectia din imagini mono, de intensitate

Folosirea unui sistem monocular este motivatd de simplitatea echipamentului si, implicit, de
costul scazut. De asemenea, procesul de calibrare a unui astfel de sistem este destul de
simplu, iar acuratetea parametrilor obtinuti prin calibrare nu este critica.

Un mare dezavantaj este acela ca, in cele mai multe abordari, monoviziunea doar estimeaza
distantele pana la obstacole. Calcularea cu precizie a distantelor nu este posibila.
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Abordarile bazate pe monoviziune se impart in doud mari categorii: acelea care pot detecta
obstacole in imagini singulare si acelea care detecteaza obstacolele prin analiza imaginilor
succesive.

Cele din prima categorie folosesc indicii particulare bazate pe aparenta obstacolelor in
imagine. Dezavantajul lor este cd sunt limitate la a detecta doar obstacolele care prezinta
aceste particularitati.

In toate scenariile de autostrada, toate vehiculele se deplaseazi in acelasi sens cu ego-car si
pe traiectorii cvazi-paralele cu acesta. Asadar, partea din spate a acestora va fi cea vizibila In
imaginile achizitionate. Astfel, multe abordari orientate pe aparentd exploateaza diferite
proprietéti ale spatelui vehiculelor. Dezavantajul major este cd nu pot fi detectate obstacolele
care nu au aceste proprietati (inclusiv a vehiculelor care sunt orientate si pozitionate 1n asa fel
incét partea din spate nu este suficient de vizibild). Pentru cresterea robustetii, implementarile
descrise n literaturd combina exploatarea mai multor proprietiti. in subsectiunile urmatoare,
vor fi descrise aceste proprietati si exploatarea lor.

In cazul cautdrii unor obstacole a ciror aparentd respectd un anumit model, modelele sunt
caracterizate de o serie de trasaturi particulare (muchii orizontale si verticale, zone cu
simetrie verticald, zone mai intunecate — posibile umbre sub vehicule) relationate intre ele
intr-un mod specific. Astfel, detectia de obstacole se face prin localizarea acestor trasaturi.

5.2.1 Simetrie

In general, spatele unui vehicul prezinti o puternica simetrie verticali:

- forma caroseriei si a bandoului este simetrica;

- caroseria este vopsita intr-o singurd culoare;

- numarul de Tnmatriculare este situat in mijloc;

- cele doua blocuri optice sunt situate la extremitdti si au constructie simetricd; rotile
sunt de asemenea situate la extremitati si arata la fel;

- parbrizul prezintd simetrie verticald, adesea incluzand ceea ce se vede in interiorul
vehiculului (tetiere, ocupanti), cu toate cd ocupantii si alte obiecte din interiorul
vehiculului pot fi elemente de asimetrie.

In cele ce urmeaza, se prezinti o metoda de punere in evidentd a zonelor cu simetrie verticala,
intr-o imagine de intensitate [Regensburger94]. Pentru Inceput se alege, Tn mod empiric,
latimea w in pixeli (40) a spatelui vehiculelor (obiectelor) ce se doresc a fi detectate. Desigur,
pentru aceasta, se tine cont de rezolutia imaginii si de distanta cea mai probabila la care s-ar
putea afla vehicule. Pentru fiecare pixel din zona de interes, se calculeazd o masura a
simetriei pixelilor aflati de o parte si de alta, pe acelasi rand de imagine. Pentru fiecare
pereche de pixeli concentrici fatd de pixelul curent (w/2 perechi), se scade valoarea
intensitatii pixelului din dreapta din valoarea intensitatii pixelului din stinga (Fig. 5.2.1.a).
Valoarea mdsurii simetriei se obtine prin Insumarea valorilor absolute ale acestor diferente.
Cu cat se obtin valori mai mici, cu atat simetria stinga/dreapta este mai mare. Valorile acestei
masuri, a simetriei tuturor pixelilor aflati de-a lungul unui rand de pixeli, vor descrie functia
de simetrie. In Fig. 5.2.1.b se arati graficele functiilor de simetrie: cite un grafic pentru
fiecare rdnd de imagini. De-a lungul unui rind de imagine, minimele locale ale functiei de
simetrie indica centrele de simetrie verticald (in Fig. 5.2.1.c sunt aratati pixelii cu cele mai
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mici minime locale). Coloana de imagine, cu cele mai multe si mai mici minime locale,
indicd centrul unui obiect a cdrui imagine este vertical simetrica. Dacd w este semnificativ
mai mic decat latimea obiectului, atunci apare riscul ca, Tn mijlocul zonei simetrice, toate
valorile functiei de simetrie sd fie mici si sd nu poata fi localizat minimul local cu precizie.
Daca w este semnificativ mai mare decat latimea obiectului, atunci apare riscul ca valorile
functiei de simetrie, de pe colona din mijlocul obiectului, sa fie puternic influentate de un
background asimetric; astfel minimul local este mutat spre stdnga sau spre dreapta.
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Fig. 5.2.1. Determinarea zonelor care prezinta
simetrie verticald

Posibile Tmbunatatiri:

Alegerea empirica a latimii zonelor simetrice tintite, este eliminatd Tn [Broggi94],
unde se foloseste o schema multi-rezolutie. Astfel, metoda este capabild sa detecteze
spatele vehiculelor aflate la diferite distante si, in acelasi timp, sd scurteze timpii
necesari detectiei vehiculelor aflate la distante mici si care apar mari in imagini.
Pentru mérirea robustetii, pe 1anga simetria verticald a imaginii de intensitate, se pot
impune si simetrii a doud imagini suplimentare: imaginea muchiilor verticale si
imaginea muchiilor orizontale [Broggi94, Bertozzi0l, Bombini06]. in general,
muchiile verticale si cele orizontale surprind formele cvazi-dreptunghiulare ale
caroseriei, parbrizului, placii numarului de inmatriculare (daca este montata central),
bandoului si a umbrei de sub masind. Simetria imaginii de intensitate poate fi puternic
afectatd de iluminarea diferitd a partilor caroseriei si de artefacte desenate sau atasate
pe caroserie (Fig. 5.2.2), in timp ce muchiile verticale si orizontale sunt mai putin
sensibile la astfel de factori si tind sa surprinda elementele cvazi-dreptunghiulare
enumerate mai sus.

Limitari:

atunci cand lumina soarelui lumineazd diferit partea stinga si cea dreaptd (Fig.
5.2.2.a);

atunci cand forma caroseriei nu este simetrica (Fig. 5.2.2.b) sau

cand culoarea vopselei nu este uniforma (Fig. 5.2.2.c);

65



- numarul de Tnmatriculare nu este situat in mijloc (Fig. 5.2.2.c).

T |

Fig. 5.2.2. Cazuri cand imaginea spatelui
vehiculului este mai putin simetrica.

5.2.2 Umbra

Umbra care apare pe sosea, sub vehicule, In orice conditii meteo, este o trasatura invarianta
pentru toate vehiculele si poate fi folosita ca un bun indiciu pentru detectie.

Intensitatea umbrelor este mai mici decat intensitatea drumului. In [Krips04], pentru
determinarea intensitatii medii («) a pixelilor apartinind drumului, se scaneazd coloanele
imaginii, de jos 1n sus, pana la intalnirea de muchii. Totodata, se calculeaza si dispersia (o)
acestor intensitati. In [Hoffmann04], u si o se calculeaza intr-o zona dreptunghiulard din
partea de centru-jos a imaginii. In cazul in care o este mare, inseamni ca in zona analizati
existd si marcaje sau artefacte, astfel cd se va cduta automat altd zona din partea de jos a
imaginii, cu o mic. Intensitatea pixelilor apartindnd umbrelor se impune a fi mai mica decat u
- 3o.

Prin identificarea zonelor din imagine continind intensitati corespunzitoare umbrelor, s-ar
gasi o multime de zone care nu apartin vehiculelor. Pentru eliminarea acestora se impun
unele constrangeri suplimentare:

- zona trebuie sa fie cvazi-orizontala;

- imaginea de deasupra umbrei (posibilul spate de vehicul) trebuie sd aiba o entropie
mare (adicd histograma nivelelor de gri sa aiba varfuri putine si cu distantad mare ntre
ele);

- la marginile zonei trebuie sa existe variatii mari ale intensitétii;

- mai jos de zond, trebuie si fie suprafata drumului (media si dispersia intensitatilor sa
fie apropiate de u si 0): se elimina zonele Intunecate care nu sunt pe drum;

- latimea si indltimea zonei sd Indeplineascd constringeri geometrice obisnuite
obstacolelor de tip vehicul.

Posibile Tmbunatatiri:

- Urmarirea 1n cadre succesive a ipoteticului obstacol de deasupra umbrei; daca umbra
nu are aceeasi traiectorie va fi ignorata.
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- Cunoscand inclinatia aproximativa a camerei, se poate determina cu o buna precizie
pozitia verticaldi maximd in imagine a drumului (vanishing point), inclusiv a
umbrelor, care sunt incluse In drum. Astfel, ipotezele din partea de sus a imaginii ar fi
din start eliminate.

Limitari:

- Metoda nu functioneaza corect atunci cand pe suprafata drumului exista variatii mici
ale intensitatii, dar care se Intind pe suprafete mai mari (variatii de tip degradé),
neexistand muchii. De asemenea, ipoteza ca intensitatea suprafetei drumului este
constantd si determinabila nu mai este validd. Cu alte cuvinte, vecinidtatea drum-
umbrd trebuie evidentiatd altfel. De exemplu: zone intunecate si de intensitate
aproximativ constantd (umbre) aflate deasupra unor zone mai luminoase si cu
intensitate aproximativ constanta (drum).

5.2.3 Retele neuronale

Aplicarea pe Intreaga imagine a algoritmilor bazati pe retele neuronale este mult prea Tnceata.
De aceea, solutia este de a gasi ipoteze de obstacole folosind alte criterii (simetrie, umbra,
s.a.), si de a aplica retele neuronale doar pe zonele de imagine unde se afla aceste ipoteze.

Reteaua neuronald este antrenatd pentru a recunoaste unul sau mai multe tipuri de vehicule.
Cea prezentatd in [Ran99] este de tipul feed-forward, back-propagation cu doud nivele. Ca
intrare se folosesc imagini de 30x30 pixeli. lesirea retelei consta in clasificarea ipotezei ca
automobil, camion sau non-vehicul (Fig. 5.2.3).

Cel mai important factor care determind performanta retelei este modul de reprezentare a
- Trasaturi considerate reprezentative (muchii, pete de culoare), extrase prin diverse
metode.
- Imaginea grayscale a ipotezei. Reteaua neuronald urmeaza sa surprinda trasaturile
reprezentative.

In abordarea prezentati se foloseste a doua posibilitate pentru cd se auto-adapteaza. Deoarece
imaginea ipotezei poate avea diferite dimensiuni, dar aceasta este scalatd la dimensiunea de
30x30 pixeli.

CAR Truck Not A Vehicle

3 Output
Neurons

10 Hidden
Neurons

30%30
Image
Input

Fig. 5.2.3. Reteaua neuronala.
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Fiecare din cei trei neuroni ai iesirii reprezintd un tip de obstacol. Astfel, unul dintre ei va
avea valoarea 1 si ceilalti vor avea valoarea (. De exemplu, iesirea este 0, 1, O daca reteaua
recunoaste un camion. Practic, avand imagini de intrare imperfecte, valorile de iesire nu vor
fi perfecte, ci vor fi numere intre 0 si 1. De exemplu, iesirea ar putea avea tripletul de valori
0.2, 0.95, 0.1. Astfel, rezultatul retelei va fi analizat de functia de activare astfel incét iesirea
sd aiba o valoare egala cu 1 si celelalte egale cu 0 (in exemplul dat, aceasta va fi: 0, 1, 0).
Rezultatul acestei post-procesdri este cel folosit n cele din urma.

S-au experimentat diferite configuratii prin varierea numarului de nivele ascunse, a
dimensiunilor nivelelor si a modului de conectare intre nivele. Concluzia este cd aproape
toate configuratiile indentifica rezonabil obiectele. Niciuna din ele, indiferent de
complexitate, nu da rezultate semnificativ mai bune decét cea din Fig. 5.2.3: un singur nivel
cu 10 neuroni conectati total.

Functia de activare a retelei neuronale este de tip log-sigmoid. Functia de activare log-
sigmoid a fost aleasa pentru cd are valori 1n intervalul 0..1, avand semnificatie booleana.

Reteaua neuronala este antrenata folosind imagini din diferite scenarii: parcari, strazi urbane,
rurale si autostrdzi. Antrenarea se considerd completa cind rata de recunoastere este mai mare
de 90%.

5.3. Detectia din imagini mono, color

Pentru fiecare pixel, senzorul unei camere color furnizeaza cantitatile culorilor de baza: rosu,
verde si albastru (RGB). Acest triplet de valori se poate converti in tripletul HSI:

- Hue: frecventa din spectrul vizibil: rosu .. violet;

- Saturation: saturatia sau gradul de puritate/murdarire, de amestec cu alte culori;

- Intensity: luminozitatea.

Componenta I este informatia datd de imaginea de intensitate (achizitionatd cu o camera
grayscale). Componentele H si S sunt cele care sunt furnizate in plus de cétre o camera color.
Componenta H a culorii unui obiect este valoroasa pentru ca are aceeasi valoare indiferent de
modul in care este iluminatd scena. Totusi, pentru culori care au saturatie (S) mica,
componenta H este foarte sensibild la zgomote, devenind inutilizabila. Cu céat este mai mica
saturatia, cu atat culoarea tinde spre gri.

Detectia obstacolelor din imagini color cunoaste doud directii principale:

1. imbunété‘girea metodelor de detectie din imagini de intensitate (grayscale), prin adaugarea
informatiei de culoare ([Rehrmann97] — detectia optical flow). Mai exact, se poate face
deosebirea intre doud elemente din scend, care produc aceeasi intensitate luminoasa (aceeasi
“culoare” in imaginile grayscale), dar care au culori de frecventa si puritati diferite, informatii
disponibile in imaginile color (Fig. 5.3.1). Nu se va insista pe discutarea acestei directii,
metodele 1n sine fiind prezentate 1n celelalte capitole.
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a) b)

Fig. 5.3.1. Imagine color (a) perceputa de o camera grayscale (b).

2. Pe baza ipotezei ca in general obstacolele au altd culoare decat cea a drumului, se
determind culoarea drumului si se catalogheazd celelalte zone de imagine, care au alta
culoare, ca fiind posibile obstacole [Soto00, Ulrich00].

Se presupune ca 1n partea de jos a imaginii nu se afld obstacole, ci doar suprafata rulabila
(drum, 1n particular). Culoarea drumului se determind intr-un trapez din partea de jos a
imaginii, numit “zona de referintd” (Fig. 5.3.2 a si ¢).

P - B el
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d)
Fig. 5.3.2. asi c: Culoarea drumului se determinad Intr-un trapez din partea de jos a imaginii;
b si d: rezultatul detectiei.

In zona de referinta se considera pixeli valizi doar aceia care au intensitatea si saturatia peste
niste praguri minime. Cu acesti pixeli se construiesc doud histograme: una a componentei H
si una a componentei I. Asupra fiecarei histograme se aplica o operatie de netezire si una de
normalizare (In intervalul O .. 100). Pasul principal este cel al clasificarii pixelilor din imagine
in pixeli de pe suprafata rulabila si pixeli ai obstacolelor. Un pixel apartine suprafetei rulabile
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daca intrarile corespunzatoare in cele doua histograme au cel putin valoarea 60 pentru H si 80
pentru I. Ceilalti pixeli apartin obstacolelor (Fig. 5.3.2 b si d).

Pe distante relativ scurte, considerdnd cd suprafata rulabild este pland si cunoscandu-se
inclinarea camerei, pentru fiecare coloand din imagine se poate estima cu o buna precizie
distanta pana la cel mai apropiat obstacol folosind Tndltimea In imagine a primului pixel (de
jos in sus) clasificat ca obstacol. Desigur, pentru obstacole care nu se sprijind pe sol, distanta
masurata va fi una eronatd, mai mare decit cea reala.

Limitari si posibile imbunatatiri:

- Asumptia ca obstacolele au culoare diferita de cea a suprafetei rulabile poate conduce

la nedetectarea obstacolelor care au culoare apropiatd de cea a suprafetei rulabile. in
cazul in care in zona de referinta se afld un obstacol, acesta va fi detectat ca suprafata
rulabild.
Totusi, conform [UlrichOO], in cazul robotilor partial supervizati, operatorul uman
poate antrena sistemul Intr-o parte a scenei unde zona de referintd contine doar
suprafatd rulabila. In acest caz, cele doua histograme sunt calculate doar in faza de
antrenare si folosite pentru imaginile urmatoare. Si Tn acest caz apar probleme atunci
cand se ajunge Intr-o zond in care suprafata rulabild are alte culori decat cele din
momentul antrendrii. Conform autorilor, solutia ar fi o Invdtare continud a culorilor
suprafetei rulabile, dar autorii omit sa specifice ca la aparitia unei noi culori, sistemul
nu stie daca apartine unui obstacol sau suprafetei rulabile. Totusi, autorii propun
rularea robotului sub supravegherea unui operator uman, care si comande robotul
atunci cand acesta se opreste fard a avea un obstacol real. Concluzia este ca in cazul
sistemelor ce se doresc a fi nesupervizate sau a sistemelor de asistare a soferilor,
abordarea nu reuseste sd separe corect suprafata rulabild de obstacole in toate
situatiile.

5.4. Detectia din secvente de imagini

Datorita unor mecanisme complexe, inclusiv cel de Invdtare, vederea umana este capabild sa
identifice cu usurintd elementele ce compun scena In imagini statice. Perceptia din secvente
video este cu atit mai buna.

In cazul vederii artificiale, chiar si in medii structurate, identificarea elementelor din scend,
prin analiza unei imagini statice, este limitata la acele elemente care prezinta particularitati de
aparentd: forma, aranjament al muchiilor, simetrie verticald, prezenta umbrei (zona mai
intunecatd), aparenta nvatata prin retele neuronale etc.

Prin analiza secventelor video, detectia poate fi extinsd si la acele elemente care nu prezinta
particularitati de aparenta, dar care au o miscare diferitd de celelalte elemente din jurul lor.
Asadar, elementul de baza este detectia miscarii, a deplasarii Tntre imagini succesive.

Se analizeaza vectorii de deplasare, in imagini succesive, a unor trasdturi mici — compuse din
cateva zeci de pixeli vecini. Trasdturile mici sunt aproximativ nedeformabile in timp. Pentru
a creste sansa ca o trasatura sd fie gasitd in mod unic in imaginea urmatoare, trebuie folosite
trasaturi cu grad mare de unicitate precum colturile — intersectia a doud sau mai multe muchii.
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5.4.1 Diferenta imaginilor IPM succesive

Prin insusi modul de capturare a imaginii scenei folosind camere, se obtin imagini de tip
perspectiva. Astfel, doua obiecte identice, deci care au aceleasi dimensiuni 1n spatiul 3D al
scenei, daca se aflad la profunzimi diferite, vor avea dimensiuni diferite 1n spatiul 2D al
imaginii. De asemenea, suprafata drumului apare mai ingustd pe masurd ce creste
profunzimea.

Maparea inversd perspectivei (Inverse Perspective Mapping = IPM) este o tehnica ce
transforma imaginea perspectiva intr-o imagine top-view, imagine tip satelit, In care scena
este vazuta de sus (Fig. 5.4.1). In timp ce in imaginea perspectiva latimea drumului variaza in
functie de profunzime, In imaginea IPM latimea drumului este constantd, indiferent de
profunzime. Imaginea IPM mai este numitd si imaginea drumului, o camera virtuala avand
planul imaginii paralel cu suprafata drumului si fiind amplasatd undeva sus deasupra acestuia.
In Fig. 5.4.3, intervalele de drum avand lungime 3D constanta, ardtate in imaginea IPM, sunt
puse in corespondenta cu cele din imaginea perspectivd. Dupa cum se poate observa, partea
de sus a imaginii IPM are o calitate mai slaba decat partea de jos, de vreme ce pixelii sursa
din imaginea perspectiva sunt mai putini. O altd observatie, legatd de Fig. 5.4.1 si Fig. 5.4.3,
este cd imaginea IPM este deformatd, fiind de 5 ori mai comprimatd pe inaltime decat pe
latime; imaginea nedeformatd este prezentata in Fig. 5.4.2.

i
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(a) (b)
Fig. 5.4.1. Transformarea IPM: (a) imaginea perspectiva,
(b) imaginea IPM.

Fig. 5.4.3. Corespondenta intervalelor de drum, Tn imaginea perspectiva si in
imaginea IPM.

Fig. 5.4.2.
Aspect 1:1.

Tehnica este potrivitd atit pentru detectia benzii de circulatie, cit si pentru detectia
obstacolelor, atit In sisteme mono cat si sisteme de stereo viziune. In cazul stereo, a avut
succes in anii *90, fiind implementata in proiectul italian ARGO [Bertozzi97].
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In cazul sistemelor monoculare, detectia benzii de circulatie este ficutd prin localizarea
marcajelor. Acestea sunt depistate ca linii luminoase cvazi-verticale, de latime constantd si
inconjurate de regiuni mai inchise [Broggi95]. Orientarea si pozitia ego-car fatd de banda de
circulatie sunt usor de calculat din parametrii ecuatiilor care descriu liniile marcajelor.

Pentru detectia obstacolelor aflate Tn miscare, se face o transformare a imaginii IPM de la
momentul 7+ 0 peste imaginea IPM de la momentul #, pe baza parametrilor cinematicii ego-
car (viteza si yaw-rate-ul — obtinute de la sensori specializati) si timpul scurs intre cele doud
imagini (J). Astfel, regiunile comune ale drumului se suprapun. Prin calcularea diferentei
celor doud imagini, se localizeazd obstacolele aflate in miscare. Tehnica se numeste
Temporal-IPM. Obstacolele statice nu sunt evidentiate astfel, decat dacd se afla la mica
profunzime, dupa cum propune [Bertozzi05], detaliat Tn sectiunea urmatoare. In [Danescul4],
se propune o metodd care detecteaza atit obstacolele in miscare, cat si pe cele statice,
folosind imagini IPM individuale.

Tehnica presupune cd drumul este plan, iar caroseria ego-car nu are oscilatii. Atunci cand
aceste presupuneri nu sunt adevdrate, efectul asupra detectiei benzii de circulatie este minor,
dar pentru detectia obstacolelor, situatia este diferita:

- o curburd verticala ascendentd a drumului va muta obstacolul cativa pixeli in susul
imaginii, care conduce la deplasari serioase in imaginea IPM, iar estimarea distantei
suferd erori mari. Pentru profunzimi mici drumul poate fi considerat plan, fard sa
apara probleme;

- 1n acelasi mod, oscilatiile caroseriei conduc la oscilatii ale obstacolelor in susul si in
josul imaginii, ducind din nou la variatii serioase 1n imaginea IPM, confuzand
detectia cand profunzimea este mai mare si cAnd sunt mai multe obstacole. Miscarea
in planul imaginii perspective este aceeasi indiferent de profunzimea la care se afla
obstacolele, dar in imaginea IPM deplasarile cresc exponential cu profunzimea.

Prin adoptarea celor doud presupuneri, tehnica IPM pentru un sistem de mono viziune este
limitata la distante mici. In cele ce urmeaza, va fi prezentat mai 1n detaliu un astfel de sistem.

In [Bertozzi05], se propune o solutie pentru detectia obstacolelor aflate la profunzime mica si
cand ego-car se deplaseazd cu vitezd mica. Un astfel de sistem ar fi ieftin si ar putea fi folosit
pentru masinile mari, atunci cand efectueazd manevre mai simple sau mai complexe in spatii
mici (parcari), si cAnd goferului i este mai greu sa supravegheze vecindtatea masinii. De
exemplu, i-ar fi greu sa observe un copil care trece chiar prin fata masinii.

Cand ego-car se misca cu vitezd micd, doua imagini succesive IPM sunt scazute, tinind cont
de roto-translatia corespunzdtoare cinematicii ego-car; proces care suprapune aceleasi
portiuni ale drumului in cele doud imagini. Imaginea diferentd pune in evidenta atat
obstacolele aflate in miscare cat si obstacolele stationare:

- cele in miscare, pentru cd 1si schimbd pozitia pe drum, nerespectind miscarea
aparenta asteptatd a drumului;

- sl cele stationare, pentru ca aparenta lor Tn imaginile IPM se schimba diferit de
aparenta drumului (Fig. 5.4.4). Pentru profunzimi mai mari, obstacolele stationare nu
pot fi evidentiate pentru cd aparenta lor nu se schimba semnificativ de cea a drumului,
in imaginile IPM.
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(c) (d
Fig. 5.4.4. Temporal-IPM (a) imaginea perspectiva curentd (camera fish-eye), (b)
imaginea binarizatd a diferentei dintre: (c) imaginea IPM curenta si (d) imaginea
IPM roto-translatata anterioara.

5.4.2 Diferenta imaginilor perspective succesive

Tot in [Bertozzi05], se propune o abordare pentru cazul in care ego-car nu se misca. In acest
caz, algoritmul este asemanitor cu cei din domeniul camerelor de supraveghere
(surveillance), detectand obstacolele aflate Tn miscare si lucrand doar cu imaginile
perspective. Cand scena nu se schimba deloc, se obtine o imagine de fundal de referintd (Fig.
5.4.5.b). Pentru imbunatatirea sa, se mediazd mai multe imagini succesive, reducand astfel
zgomotele. Zgomotele au doud surse: vibratiile caroseriei si zgomotul semnalului video.
Ulterior, imaginile achizitionate (Fig. 5.4.5.a) sunt scazute din imaginea de referintd. Valorile
non-zero (Fig. 5.4.5.c) sunt imbunatatite prin filtre morfologice (eroziune, dilatare) si sunt
binarizate (Fig. 5.4.5.d). In imaginea binard, pixelii albi invecinati sunt grupati, obtinand
obstacolele Tn miscare. Chiar dacd un obstacol real este detectat prin mai multe astfel de
grupuri, pentru sistemul care avertizeazd soferul (sau chiar actioneaza automat frana) este
suficientd semnalarea zonelor In care sunt obstacole in miscare.

Daca s-ar pune problema unei Intelegeri mai coerente a scenei, cateva limitari ar fi inerente:

- zgomotul nu poate fi definit foarte bine, si respectiv nu poate fi eliminat ntotdeauna;

- calitatea imaginii binarizate este limitat;

- o grupare corectd este greu de obtinut: in cazul exemplului prezentat, pietonul este
detectat ca doua obstacole (dar o urmarire in mai multe cadre ar putea ajuta);

- metoda nu este fezabild la distante mai mari si in cazul mai multor obstacole in
miscare;

- la viteze mai mari ar trebui o frecventd mai mare de achizitie a imaginilor.
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(c) (d)
Fig. 5.4.5. (a) Imaginea curentd, inclusiv detectia, (b) imaginea de referinta, de fundal,
(c) imaginea diferenta si (d) imaginea binarizatd dupa filtrarea morfologica.

5.4.3 Detectia miscarii in imagini IPM

O alta abordare este aceea a urmaririi de trasaturi ale obstacolelor in imagini IPM succesive.
Un exemplu in acest sens este [Techmer0O4], in care se urmaresc muchii ale imaginii IPM.
Cautarea muchiilor dintr-o imagine in imaginea urmatoare se face cu ajutorul Distance
Transform — DT (principiul e prezentat in [Gavrild98]). Astfel, suprapunerea muchiilor din
imaginea curentd in diferite pozitii peste DT al imaginii anterioare, conduce la determinarea
unei masuri a potrivirii. Pozitia corespunzatoare celei mai bune potriviri va fi cea care arata
locul unde s-a deplasat obiectul (prin “obiect” se intelege aici orice element al scenei, mai
exact poate fi un marcaj de pe drum sau un obstacol — deasupra drumului). Astfel, fiecarei
muchii i se atribuie un vector de miscare. Muchiile, care sunt vecine si ale caror vectori de
miscare au aproximativ acelasi sens si aceeasi magnitudine, sunt grupate Intr-un obiect.
Astfel, sunt gasite toate obiectele din scend. Obiectele sunt incadrate in dreptunghiuri. In
functie de directia de deplasare, relativa la ego-car, obiectele sunt clasificate in trei categorii
(Fig. 5.4.6): care se indeparteaza, care se apropie, si stationare. Evident, un obiect “stationar”
se misca la fel ca si ego-car. Obiectele care se apropie sunt cele de maxim interes fiind cele
care s-ar putea ciocni cu ego-car.

Cateva rezultate sunt exemplificate Tn Fig. 5.4.7. Desigur, obiectele reale, care sunt apropiate
unele de altele si care au aceeasi directie de deplasare, pot fi cu usurintd grupate Intr-un
singur obiect detectat (Fig. 5.4.7.c — toate muchiile stationare au fost grupate intr-un singur
obiect mare). De asemenea, muchiile care sunt gresit potrivite conduc la semnalarea unor
obiecte false (Fig. 5.4.7.a, b, si ¢ — o parte din muchiile de pe obiectul din dreapta sus sunt
clasificate ca facand parte dintr-un fals obiect stationar).

74



—._"‘““‘-ﬁ—!\ 6/“"7 :. u/—_-- 4 \‘ T \\I' s /\
:WD &;‘;1.}5 ' S/ ) . UJ!

S e e
b

=7 b | NS AR
A \I\J

Fig. 5.4.6. Clasificarea miscarii obiectelor: (a) imaginea perspectiva, (b) imaginea IPM cu punctele de muchie
clasificate (rosii — se apropie, albastre — se indeparteaza, verzi — stationare), (c) imaginea de muchii, (d) muchiile
care se apropie, (e) muchiile care se indeparteaza, si (f) muchiile stationare.
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Fig. 5.4.7. Cateva exeple de detectie si clasificare a obiectelor. in imaginile (c) i (d) sunt observabile greseli.

Limitari:

- pentru muchiile care sunt cvazi-drepte, paralele cu directia de deplasare si care se
intind pe toatd imaginea (cum ar fi marcajele continue), potrivirea dintr-o imagine in
urmatoarea se poate face la fel de bine in mai multe pozitii, deci ar fi ambiguu. Un
astfel de exemplu este prezent in Fig. 5.4.6 b si f;

- o grupare corectd a muchiilor in obiecte este limitata la cazuri simple.

5.4.4 Detectia miscarii in imagini perspective

Miscarea aparentd in spatiul imaginii se datoreaza compunerii a trei fenomene:
- miscarea ego-car,
- miscarea altor obstacole 1n spatiul scenei,
- proiectia perspectiva.

Dintre acestea, fenomenul proiectiei perspective este cel care complica cel mai mult situatia,
deformdnd miscarea reald Tn moduri diferite pentru componenta longitudinald si pentru

componentele laterala/verticala.
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Pentru calcularea fluxului optic dintr-o imagine (Fig. 5.4.8) in imaginea urmatoare (Fig.
5.4.10), exista algoritmi specifici, impartiti in doua clase:

- pentru flux optic rar (Fig. 5.4.9): calculeaza vectorii de miscare a unui numar redus de
pixeli, alesi pe criteriul unei probabilitati mari de a fi unici (de exemplu pixeli aflati la
intersectii de muchii — colturi);

- pentru flux optic dens (Fig. 5.4.11): incearcd sa calculeze vectorii de miscare pentru
toti pixelii din imagine. Timpul de executie este mai mare, iar afisarea orientarii si
magnitudinii vectorilor se impune a fi limitatd la encodarea acestora prin coduri de
culori.

Fig. 5.4.10. Imagine la momentul 7+ Fig. 5.4.11. Flux optic dens

Din cauza complexitatii i a varietdtii aborddarilor care detecteaza obstacole din informatia

oferitd de miscarea in imagini perspectiva, studiul de fatd nu 1si propune sa trateze aceste
abordari.
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5.5. Detectia din imagini stereo

Masuratori 3D se pot face si folosind o singurd camera aflatd in miscare (structure from
motion), in fond facandu-se si determinarea pozitiei camerei fatd de pozitia sa in cadrul
anterior (se determind parametrii de miscare), simuldndu-se astfel principiile stereo viziunii.
Principalele dezavantaje sunt: determinarea structurii scenei simultan cu determinarea
parametrilor de miscare si faptul cd nu se poate determina scala scenei, fiind necesare indicii
suplimentare (de exemplu Tndltimea camerei fatd de planul solului).

Dar prin folosirea a doua camere distincte, fixate rigid intre ele, se obtine un sistem real de
stereo viziune, avand avantaje net superioare sistemelor de mono viziune:
e pozitia unei camere este intotdeauna aceeasi in raport cu cealaltd si poate fi
predeterminata cu precizie, folosind metode specifice de calibrare;
poate determina structura scenei chiar si In lipsa miscarii;
structura scenei e masurabila cu precizie, deoarece calibrarea sistemului restrange mult
incertitudinea corespondentelor dintre cele doud imagini.

Avand disponibild informatia de profunzime, este tentantd si apelarea la informatii de
miscare, In cadre succesive (optical flow) [Franke(05]. Totusi, aceasta creste complexitatea
procesdrilor. Astfel, in primul rand, este necesara o bund Intelegere a procesarilor la nivel de
cadre independente (single frame).

Unele abordari mizeaza pe anumite particularitati ale scenei. De exemplu, [Bertozzi97A] face
asumptia unei suprafete plane a solului, astfel cd diferenta imaginilor IPM (Inverse
Perspective Mapping) pune in evidenta localizarea obstacolelor: Fig. 5.5.1. In [Bertozzi98A],
autorii propun o rezolvare pentru cazul suprafetei neplanare a drumului, facand observatia ca
in acest caz marcajele benzilor de circulatie nu sunt paralele in imaginea IPM. Astfel ca,
profilul vertical al drumului este dedus tocmai din acest neparalelism.

Fig. 5.5.1. Imaginile initiale stinga/dreapta, imaginile IPM stanga/dreapta si diferenta imaginilor IPM

Tehnica IPM transformd imaginile stinga/dreapta intr-un spatiu comun n care compara cele
doud imagini. In [Kubota07], spatiul comun folosit este cel al imaginii stangi, astfel cd doar o
singurd imagine este transformatd, cea dreaptd, in spatiul imaginii stingi. Tehnica este
cunoscutd sub numele de warping. Ca si la IPM, este necesar profilul drumului, acesta fiind
presupus plan si cu o inclinare data (de exemplu prin calibrare).
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[Williamson99] foloseste aceeasi presupunere pentru a face o reconstructie rapida a solului,
restrangand foarte mult spatiul disparitatilor.

In aceasa sectiune, vor fi prezentate si analizate aborddri care detecteaza obstacole generice,
in scene cu sol cu profil generic, folosind un singur cadru stereo.

Detectia de obstacole poate avea parti comune sau similare cu detectia solului. De aceea, vor
fi prezentate pe scurt si modurile in care e detectat solul, ca parte a separdrii sol-obstacole.
Unele abordari detecteaza intreaga suprafatd vizibila a solului ([OnigalQ]), iar altele doar
limita spatiului liber, adicd frontiera dintre suprafata solului si Tnceputul obstacolelor
([Badino07]).

Spatiul sursa al informatiilor 3D este imaginea perspectiva imbogétita prin stereo viziune cu
profunzimi exprimate prin disparititi, numita hartd de disparitéti, cunoscuta si sub numele de
spatiu U-V-disparity. In [Hu05], coordonatele U si V sunt definite relativ la centrul optic al
imaginii. Rezolutia coordonatelor U si V poate diferi de cea a imaginii: de exemplu 1U = 2
pixeli, pentru a asigura o compresie a datelor. Adesea se folosesc histogramele U-disparity si
V-disparity, care acumuleazd pixelii cu aceleasi coordonate (U, disparity), respectiv (V,
disparity).

Din harta de disparitati se pot obtine puncte 3D reprezentabile intr-un spatiu polar sau
cartezian. Diferite abordari folosesc, cel mai adesea, spatii derivate din spatiul disparitatilor
sau din spatiul 3D.

Sistemul de coordonate al hartii de disparitdti are caracter polar pe ldtime si inaltime,
conform geometriei projective a imaginii, cu axele U, respectiv V, iar profunzimea este
reprezentatd prin disparitati. Sistemul de coordonate cartezian are axele X si Y paralele cu
axele U si V ale imaginii, iar axa Z reprezintd profunzimea (unele abordari denumesc altfel
axele de coordonate).

De reguld, algoritmii sunt strans legati de un spatiu de procesare preponderent, dar folosesc
simultan si alte spatii:
- pentru a face rationamente in spatiul cartezian al scenei, in timp ce se tine cont de
capacitatea de percepere din spatiul nativ; sau vice-versa;
- pentru a folosi informatii care s-au pierdut o datd cu obtinerea unor spatii particulare,
prin scdderea dimensionalitatii.

In figura urmatoare este prezentatd o diagrama a spatiilor de procesare:

Disparities

AN

V-disparity (U-disparity U-V> - -V- ( X-Y-Z
N

Fig. 5.5.2. Spatii de procesare

3D
{ Cartezian
Points

i
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Din punct de vedere cronologic, mai ntéi s-a folosit profunzimea exprimata prin disparitati,
aceste valori fiind obtinute prin insusi procesul de stereo matching. Mai apoi, s-a trecut la
folosirea punctelor carteziene 3D (exprimate metric), obtinute din harta de disparitati prin
reconstructie stereo 3D.

In continuare, vor fi prezentate abordari existente, grupate dupa profunzimea folosita si dupa
spatiul de procesare folosit preponderent la detectarea obstacolelor. Schematic, acestea sunt
enumerate in tabelul de mai jos. Pentru fiecare abordare vor fi prezentate: organizatia
(companie/universitate/grup de cercetare), echipa (1-2 membri), anul publicarii (dacd sunt
mai multe articole, atunci se alege unul dintre cele mai semnificative, amintit la sectiunea de
referinte), iar modul de detectie a solului si a obstacolelor va fi indicat prin urmatoarele
simboluri:

1 = detectia solului se limiteaza la detectia spatiului liber, adica a spatiului din fata ego-car si
pana la frontiera Inceputului obstacolelor;

A = se determind un profil vertical 3D al solului (eventual si unul orizontal al benzii de
circulatie);

o = detectia de obstacole se limiteaza la evidentierea zonelor care contin obstacole;

m = se detecteaza obstacolele individuale si eventual se reprezintd prin modele de nivel inalt
(de exemplu prin cuboide).

Observatii despre tabel. Tabelul e limitat ca bogéatie de informatii, detalii fiind prezentate in
subsectiunile urmatoare si 1n articolele citate. Ordinea spatiilor de procesare sugereaza cat de
compacte sunt datele, de la foarte compacte (prima coloand) la foarte putin compacte (ultima
coloand). Ordinea aborddrilor Incearcd sa urmareascd ordinea spatiului de procesare folosit
pentru detectia de obstacole, primele abordari folosind cele mai compacte spatii de procesare.
Pe langd acele simboluri, pentru a fi mai sugestiv, pot fi indicate si anumite cuvinte cheie (de
reguld modelul folosit).

Spatiul de procesare Spatiul disparitatilor Spatiul Cartezian 3D
preponderent
V-disparity | U-disparity | U-V U-f(Z) U-Z |U-Vuz X-Z X-Y-Z
Abordari
Labayrade 02 ‘7// A Flat-road
ENTPE m Rectangles
Hu 05 ( A Flat-road
m Polygons
Broggi "05 @ o Point
sets
Caraffi ’07 @ o Point
sets
Nedevschi *04, n .
Pocol *08 illi Cuboids A Clothoid
Badino "07 (DY 10
Frontier
Manduchi *04, 1o
Mark *07 Point
sets

Badino, Pfeiffer (DY o .
07,709 Stixels A B-Spline
Gebhrig 04 DY =

ﬁ Rectangles
Oniga " 10, illi A Quadratic
Vatavu’11 m Polylines
Broggi ’13 @ Flat-road

m Voxels
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5.5.1 Profunzime exprimata prin disparitati

Abordari in spatiul histogramei V-disparity

spatiul compact al histogramei V-disparity [Labayrade02], in care fiecare celuld numaéra
punctele care au aceleasi coordonate (V, disparity). In aceastd matrice liniile corespund
liniilor imaginii (V), iar coloanele corespund planelor verticale cu disparitate constanta,
ingirate de la disparitate mica (profunzime mare) la disparitate mare (profunzime mica): Fig.
5.5.3.a.

a) b) )
Fig. 5.5.3. Spatiul V-disparity.

Fig. 5.5.4. Delimitarea obstacolelor in spatiul imaginii.

Linia alba lungd si oblica pune in evidentd suprafata solului. In cazul unui sol planar, linia
solului este o dreaptd si este detectatd folosind transformata Hough. In cazul unui sol
neplanar, acesta este Tmpartit in parti cvazi-planare (Fig. 5.5.3.b). Orizontul este localizat la
capatul liniei solului.

Obstacolele sunt evidentiate prin linii verticale. Acestea sunt usor de identificat intr-o
histogramd unidimensionald care numdra punctele din planele verticale cu disparitate
constantd. Aceastd histograma este usor de obtinut din histograma V-disparity, iar maximele
locale ale ei evidentiazd obstacolele.

Dreptunghiul care nscrie un obstacol 1n spatiul imaginii poate fi determinat (Fig. 5.5.4).
Partea de jos, contactul cu solul, este datd de coordonata V a liniei solului, la disparitatea
obstacolului curent, in spatiul V-disparity. Partea de sus poate fi determinatd in matricea V-
disparity la colona obstacolului curent: se determind ultima celula cu densitate considerabila,
pornind de la linia solului 1n sus. Limitele stanga/dreapta pot fi determinate printr-o analiza a
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distributiei laterale a punctelor care au disparitatea obstacolului curent si sunt Intre limitele de
sus si de jos ale dreptunghiului. Mai exact, aceastd analiza se face 1n spatiul U-disparity, care
este o vedere de sus (view from above) a spatiului U-V-disparity. Totodata, se pot diferentia
obstacolele multiple aflate la aceeasi profunzime.

In Fig. 5.5.3.c, este artat spatiul V-disparity cu liniile solului din doua cadre diferite, aritind
influenta oscilatiilor caroseriei ego-car si importanta calculdrii unghiului pitch si inaltimii
camerei fatd de sol, pentru separarea sol-obstacole, fapt ignorat in alte lucrari, precum
[Broggil3].

In cazul in care solul are si un unghi roll, e nevoie de procesari suplimentare, prezentate in
[Labayrade03]. O limitare serioasd a acestei abordari apare atunci cind obstacolele nu
prezintd o fatd paraleld cu planul imaginii si se intind pe mai multe disparitdti: Tn matricea V-
disparity vor fi difuze.

Abordari in spatiul histogramei U-disparity

Asa cum 1n [Labayrade02] se detecteaza suprafete planare particulare in spatiul de acumulare
V-disparity, Tn [HuO5] se extinde ideea si pentru suprafete plane particulare detectabile in
spatiul histogramei U-disparity. Totusi, suprafetele plane cu orientdri neparticulare rdman
nedetectabile.

Detectarea si etichetarea liniilor drepte au loc independent in histogramele V-disparity (Fig.
5.5.5) si U-disparity (Fig. 5.5.6). In spatiul imaginii, se construiesc grupuri de pixeli. Toti
pixelii dintr-un grup au aceeasi etichetd in histograma V-disparity si aceeasi etichetd 1n
histograma U-disparity. Se acceptd si cazul In care toti pixelii din grup au etichetd doar 1n
unul din spatii. Fiecare grup e incadrat intr-un poligon (Fig. 5.5.7), iar suprafetele
corespunzatoare acestor grupuri se impart in trei clase:

e orizontale (sol, tavan — albastre); au eticheta doar 1n histograma V-disparity;

e verticale orientate spre camera (obstacole — rosii); au etichete in ambele histograme;

e verticale cu alte orientari (structuri de pe marginea drumului — galbene); au eticheta

doar in histograma U-disparity.

Fig. 5.5.5. Spatiul histogramei Fig. 5.5.6. Spatiul histogramei U- : =
V-disparity. disparity. Fig. 5.5.7. Spatiul U-V.

Autorii folosesc formule care Tnglobeaza si unghiul pitch al camerei, pentru cazurile cand
acesta este pronuntat. Nu se face gruparea suprafetelor plane in obstacole individuale, desi ar
fi important 1n scenarii de trafic si mai putin important/aplicabil Tn scenarii indoor.
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Abordari in spatiul U-V

In [Broggi05], detectia solului se face in spatiul V-disparity, dar e posibild doar cand profilul
transversal e drept (in ciuda propunerii de la sfarsitul articolului).

Evidentierea obstacolelor se face Tn spatiul U-V, prin agregarea pixelilor cu disparitati
similare (Fig. 5.5.8), fiind practic o evidentiere a suprafetelor verticale. Nu sunt detectate
obstacolele individuale, ci doar o harta polara a prezentei acestora.

Fig. 5.5.8. Prezenta obstacolelor (culoarea codificd profunzimea).

Hekeosk

In [Caraffi07], pe fiecare coloani, se determina disparitatea care apare mai des, obtindndu-se
cate o fasie de pixeli care au aceasta disparitate (Fig. 5.5.9). Diferite filtre pastreaza doar
fagiile care au proprietdti specifice obstacolelor. Criteriile sunt: pixelii din fasie sa fie
compacti, fard prea multe goluri; fasiile vecine sa aiba disparitati apropiate cu fisia curentd —
vecindtatea este n functie de profunzime, mai Tngusta pentru profunzime mai mare; panta sa
fie semnificativ mai mare decat panta locald a solului (determinata in spatiul V-disparity);
inaltimea metricd sd fie peste un prag. Dupd cum se poate observa, spatiul folosit
preponderent este cel al disparitatilor, dar se apeleaza si la metrici carteziene. Rezultatul e
prezentat 1n Fig. 5.5.10.

Daca sunt mai multe obstacole pe o coloana, doar cel care apare mai mare in imagine va fi
considerat. De asemenea, nici obstacolele Tnguste si nclinate lateral nu vor fi detectate. Nu
sunt detectate obstacolele individuale, ci doar o harta polard a prezentei obstacolelor.

5 e e

-"h R a 2% s 5 S e g e
Fig. 5.5.9. Fas u disparitatea g. 5.5.10. Rezultate finale, dupa
preponderenta. aplicarea filtrelor.
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5.5.2 Profunzime exprimata cartezian

Abordari in spatiul X-Z

In abordirile mai vechi ale echipei Daimler [Daimler], suprafata solului este presupusi a fi
pland si orizontala. Astfel, in [Gehrig04] punctele 3D de interes pentru detectia de obstacole
sunt cele care au indltimea intre 20 cm si 2 m deasupra solului si sunt intr-un dreptunghi de
30x50 m 1n fata ego-car. Spatiul cartezian top-view este mpartit in celule de 30x30 cm.
Practic, se creeaza o histograma bidimensionald, 1n care fiecare celuld numara punctele 3D pe
care le cuprinde, iar coordonata Tndltimii se pierde. Celulele care au un numar semnificativ de
puncte sunt grupate. Aceasta se face cu un algoritm de analizd a componentelor conexe,
caruia 1 se specifica si distanta maxima dintre doud celule conectabile.

Obstacolele astfel obtinute sunt modelate prin dreptunghiuri care le inscriu, atat in spatiul
cartezian top-view (Fig. 5.5.11), cét si 1n spatiul imaginii (Fig. 5.5.12). Se observa ca uneori
mai multe obstacole reale sunt grupate Tmpreuna.

Autorii nu amintesc de faptul ca densitatea punctelor 3D ale obstacolelor scade mai mult
decat patratic cu distanta si nici despre cum aleg pragul minim de puncte dintr-o celula
valida. De asemenea, nu specificd nici modul de alegere a distantei maxime dintre doua
celule conectabile, o distanta prea mare putand duce la o unire a obstacolelor apropiate care
nu sunt departe de ego-car, iar o distantd prea mica la o fragmentare a obstacolelor mari care
sunt departe.

Zw

50m

40m

20m

10m

Fig. 5.5.12. Obstacolele 1n spatiul imaginii, prin
-5m  Om  &m X reconsiderarea coordonatei inaltimii (obstacolele de
Fig. 5.5.11. Grupare 1n spatiul cartezian top-view. fundal nu sunt aratate).

0m

Hkock

Echipa de la Universitatea Tehnica din Cluj-Napoca [IPPRG] are o abordare bazatd pe harti
de ndltime, care separa structurile scenei in trei clase: sol, platforme joase (obstacole putin
inalte — minim 5 cm) si obstacole. Abordarea este prezentatd Incepand cu [OnigaO7] si
culminand cu [Onigal0Q]. Spatiul cartezian top-view este impartit in celule de 10x10 cm, care
au asociate informatii precum densitatea de puncte si indltimea medie a punctelor. Printr-un
algoritm elaborat, se determind o suprafatd matematica parametrizata (cuadratica: ¥ = —a-X —
a'X’ — b-Z — b"Z* — ¢), care modeleaza cit mai fidel suprafata solului. Astfel, pe langa
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evidentierea localizarii obstacolelor obisnuite, pot fi evidentiate separat si obstacolele joase,
cum ar fi trotuarele, delimitate de borduri (Fig. 5.5.13).

Fig. 5.5.13. Sol, platforme joase si obstacole.

Celulele care apartin obstacolelor sunt grupate printr-un algoritm simplu de etichetare
folosind vecinatati de 3x3, cu riscul supra-fragmentarii [Vatavull]. Sunt tratate doar
obstacolele de prim-plan. Contururile poligonale ale frontierei vizibile ale obstacolelor (Fig.
5.5.14) sunt determinate printr-o scanare radiald din pozitia ego-car folosind un pas unghiular
adaptabil cu distanta (pentru a nu rata obstacole mici aflate la distante mari). Pentru a lua in
considerare si obstacolele aflate in spatele obstacolelor joase, se folosesc doud treceri de acest
gen.

Fig. 5.5.14. Descriere poligonala.

Abordarea are avantajul modelérii oricarei forme, intr-un mod compact. Dezavantajul este ca
implementarea devine laborioasa, pentru cd lucreaza 1n spatiul cartezian, iar un spatiu polar ar
fi simplificat mult scanarea radiala.

Abordari in spatiul U-f(Z)

O alta abordare a grupului de la Universitatea Tehnicad din Cluj-Napoca detecteaza solul pe
baza benzii de circulatie si obstacolele prin etichetare 1n spatiul polar U-f(Z).

Banda de circulatie se detecteazd in spatiul cartezian 3D [NedevschiO4A]. In prima fazi, se
detecteaza unghiul de pitch folosind punctele 3D din fata ego-car, unde suprafata solului este
cvazi-pland. Apoi se detecteaza ceilalti parametri ai suprafetei benzii de circulatie, descrisa
printr-un model clotoidal, folosindu-se indicii ale marcajelor desenate pe sol sau alte
delimitatoare: Fig. 5.5.15.
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Fig. 5.5.15. Detectia benzii de circulatie.

Pentru detectia de obstacole se folosesc doar punctele 3D dintr-un spatiu de interes aflat
deasupra solului, dar nu mai sus de inaltimea ego-car: Fig. 5.5.16.

ol

35m

20m

5m

Fig. 5.5.16. Punctele 3D din spatiul de interes.

Similar cu abordarea din [GehrigO4], descrisa mai sus, Intr-o serie de articole, incepand cu
[Nedevschi04] si termindnd cu [Pocol08], se creeazd o histograma a punctelor 3D vazute de
sus (Fig. 5.5.17), dar este folosit un spatiu mixt, de tip U-f(Z), avand avantajul procesarii
obstacolelor la o rezolutie care urmareste puterea de perceptie a sistemului stereo. Pe axa
laterala, camerele percep scena Intr-un mod polar, astfel ca se foloseste coordonata U. Pe axa
profunzimii, spatiul Cartezian e Tmpartit n intervale care surprind atat calitatea reconstructiei
3D cat si diverse asptecte ale consistentei scenei: suprafete reflective/transparente/omogene,
suprafete cu diferite orientdri etc. Mai exact, pentru fiecare interval se foloseste o lungime
proportionald cu distanta: IntervalLength(Z) = k*Z (k e ales empiric).

Problema pragului, folosit pentru alegerea celulelor cu densitate consistentd a punctelor 3D,
este simpla: densitatea tinde sa fie constantd, trebuind totusi o ajustare liniard cu distanta
metricd, pentru ca ndltimea spatiului de interes scade, in spatiul imaginii, proportional cu
distanta. Nici problema conectivitatii nu existd: punctele 3D ale unui obstacol se afla in celule
invecinate.

Fig. 5.5.17. Histograma punctelor Fig. 5.5.18. Etichetarea
obstacolelor din Fig. 5.5.16. obstacolelor din Fig. 5.5.16.

Gruparea celulelor in obstacole se face cu un algoritm de etichetare specializat (Fig. 5.5.18),
care:
e grupeazd coloanele de celule ale fiecarui obstacol, de la stinga la dreapta;
e coloanele de celule sunt construite din celule consistente consecutive, prin permiterea
unor goluri de cel mult echivalentul a 50 cm;
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lungimea unei coloane de celule este limitatd pentru a evita conectarea gresitd a
obstacolelor aflate pe aceeasi directie optica;

la gruparea coloanelor de celule se permit goluri laterale limitate si se impune o limita
maxima a diferentei de profunzime.

In incercarea de a modela obstacolele prin cuboide cit mai fidele, urmeazd un sir de
procesari:

se face o rafinare a frontierei fiecarui obstacol, atat la nivel de coloane individuale de
celule, cat si la nivelul Intregului obstacol, diminuindu-se astfel erorile de
reconstructie;

obstacolele cu concavitati sunt fragmentate, rezultand mai multe obstacole fara aceasta
problema (Fig. 5.5.19);

o analiza a infasuratorii poate evidentia orientarea obstacolului (Fig. 5.5.20);

unele obstacole sunt departe de a avea o forma cuboidald. Si acestea sunt fragmentate
(Fig. 5.5.21).

a) Tnainte b) dupa
Fig. 5.5.19. Fragmentarea In obstacole fard concavitati.

Fig. 5.5.20. Obstacole orientate.

a) Tnainte .' b) dupa
Fig. 5.5.21. Fragmentarea In cuboide fidele.

Abordairi in spatiul U-Z

Dupd mai multi ani 1n care grupul de Image Understanding de la Daimler [Daimler] a
implementat algoritmi 1n spatiul cartezian top-view, a urmat explorarea de algoritmi Tn spatiul
U-Z, in care, se considera cd pentru fiecare directie optica, structura scenei e compusa din:
spatiu liber, obstacol de prim-plan si structuri de fundal. Abordarea din [BadinoO7] determina
frontiera tuturor obstacolelor de prim-plan, analizand un grid al spatiului U-Z (Fig. 5.5.22).
Aceastd frontierd Tmparte spatiul in doud: partea corespunzdtoare spatiului liber (profunzimi
mai mici) si partea fundalului din spatele obstacolelor de prim-plan (profunzimi mai mari).
Vom numi aceasta frontiera si frontiera sol-obstacole.
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Frontiera consta din cite o celuld pe fiecare coloana (directie opticd), urmarindu-se un sir de
celule de cost minim, de la stinga la dreapta. Fiecarei celule i se atribuie un cost care este
invers proportional cu densitatea, adicd celulele cu densitate mai mare vor fi mai eligibile. in
plus, pentru fiecare pereche de celule de pe coloane adiacente, se asociazd un cost
proportional cu diferenta de profunzime dintre cele doua celule, adicd se penalizeaza
variatiile mari; totusi, pentru a permite diferente reale mari de profunzime, acest cost este
saturat la o valoare maxima (cativa metri).

Folosind un algoritm de determinare a drumului de cost minim, de la stinga la dreapta
spatiului polar, se determina frontiera optima. Practic, se analizeaza un graf, in care nodurile
sunt celulele spatiului U-Z, iar arcele sunt perechile de celule din coloane adiacente. Autorii
folosesc algoritmi de programare dinamicd, pentru cd asigurd gasirea solutiei optime in cel
mai scurt timp.

Fig. 5.5.22. Frontiera obstacolelor de prim-plan: Fig. 5.5.23. Frontiera dintre spatiul liber si Inceputul
grid in spatiul U-Z obstacolelor de prim-plan: reprezentare in spatiul imaginii

Nu se ignord nici avantajele folosirii datelor temporale, din cadrele anterioare. Astfel,
densitatea punctelor din celule este acumulatd Tn cadre succesive, tindnd cont de cinematica
ego-car. Deoarece cadrele succesive au diferite sisteme de coordonate polare, pentru procesul
de acumulare se foloseste un spatiu cartezian comun. Autorii prezintd fundamentele
matematice ale acestor spatii si ale transformarilor dintre ele, folosind atit masuratorile 3D
cit si varianta (gradul de ncredere a) acestora. Astfel, pe 1anga costurile celulelor si costurile
diferentelor spatiale ale perechilor de celule, se folosesc si costuri ale diferentelor temporale,
care penalizeaza diferentele fatd de frontiera optima din cadrul anterior. Si in acest caz,
pentru a permite miscari reale ale obstacolelor, costul este saturat la o valoare maxima.

Fig. 5.5.23. aratd frontiera in spatiul imaginii. Autorii nu-si propun identificarea obstacolelor
individuale, decat 1n articole ulterioare.

Abordari in spatiul U-V

Abordarea din [ManduchiO4] este capabila sd trateze si scenarii off-road, in doi pasi,
separdnd mai Intdi punctele 3D ale obstacolelor de cele ale solului, si identificind apoi
obstacolele individuale.

Primul pas se aplicd pentru fiecare pixel reconstruit (punct 3D). La Tnceput, toate punctele se
considera ca apartinand solului, urmand apoi sa fie evidentiate cele care apartin obstacolelor.
In principiu, in jurul unui punct P;, intr-o vecinitate speciald, se cautd puncte P;, care
determind un segment cu panta mare impreuna cu P;. Daca se gasesc astfel de puncte, fiecare
pereche (P;, P;) indicd prezenta unui obstacol si se numesc puncte compatibile. Doua puncte
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sunt considerate compatibile indirect daca sunt conectabile printr-un lant de perechi de puncte
compatibile. Vecinatatea folositd este reprezentatd de doud trunchiuri de con verticale, cu
varful in P;, ca Tn Fig. 5.5.24. 0,,,x reprezintd panta maxima pe care poate urca ego-car (0. =
40°). Totusi, o pantd mare, dar care nu e mai Tnaltd de Hy,,, poate fi abordata de ego-car, deci
nu e considerata obstacol (Hi, = 20 cm). Hy,.« este folosit pentru a evita unirea a doud puncte
care sunt vecine in spatiul imaginii, dar sunt departate in spatiul 3D (Hpax = 1 m). Punctele
dintr-o astfel de pereche de puncte au o relatie simetricd, adica unul se afld mai jos si unul
mai sus, sau vice-versa, astfel ca este suficienta cautarea in conul de sus.

In practica, trunchiurile conurilor 3D sunt transformate in trunchiuri de triunghiuri (trapeze)
2D 1in spatiul imaginii: Fig. 5.5.25. Autorii discuta si posibilitatea de a avea conuri/triunghiuri
inclinate, in cazurile 1n care ar fi necesar sa se foloseasca un bias pentru unghiurile de pitch si
roll, de exemplu cind ego-car se afla pe o suprafatd neorizontald, unghiurile respective fiind
masurate cu dispozitive specifice (IMU). Timpul de cautare a perechilor de puncte
compatibile este liniar cu numarul de puncte.

. e
e
! /
Hof [N <—F— .
Hod | / Image Plane
Fig. 5.5.24. Spatiul de Fig. 5.5.25. Transformarea
cautare. conurilor in triunghiuri.

In pasul al doilea, perechile de puncte compatibile sunt grupate in obstacole individuale.
Pentru aceasta se construieste un graf: nodurile sunt punctele 3D, iar arcele sunt perechile de
puncte compatibile. Astfel, un algoritm de identificare a subgrafurilor conexe determina
obstacolele individuale (Fig. 5.5.26), care pot fi folosite pentru rationamente de nivel Tnalt.
Un astfel de rationament este cel al rejectarii obstacolelor mici (provenite probabil din puncte
3D reconstruite gresit), in urma analizei dimensiunilor in spatiul imaginii, dar si in spatiul
3D.

B ..

Fig. 5.

Un avantaj al abordarii este ca poate detecta si obstacole care prezintd zone nereconstruite, cu
conditia ca toate punctele reconstruite sa fie compatibile, direct sau indirect.

Heokeosk

Fatd de [BadinoO7] (vezi mai sus), in [Badino09] se aduc citeva Tmbunatatiri mai importante:
e In prezenta unui modul separat de detectie a solului [WedelO8], se folosesc doar
punctele 3D aflate deasupra solului.
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Determinarea frontierei dintre spatiul liber si inceputul obstacolelor de prim-plan are
loc tot in spatiul U-Z. In faza de preprocesare, pentru eliminarea structurilor din
fundal, de-a lungul fiecarei coloane, se pastreaza doar prima celuld a carei densitate
este mai mare decat un prag.

Urmeaza determinarea Tndltimii obstacolelor, in spatiul imaginii. In acest sens, se
introduce notiunea de stixeli: un sir de dreptunghiuri verticale care se sprijind pe
frontiera sol-obstacole si se Tnaltd pana la limita superioara a obstacolelor (Fig. 5.5.27).
Pentru determinarea limitei superioare a obstacolelor, se face o analizd 1n spatiul
imaginii (U-V). Ca si la determinarea frontierei sol-obstacole, si aici solutia optima
este determinatd cu un algoritm de programare dinamicd, pe bazd de costuri (Fig.
5.5.28) pentru celulele U-V individuale si pentru perechile de celule de pe coloanele
adiacente. Costul unei celule U-V reflecta diferenta de profunzime fatd de frontiera, pe
coloana curentd. Costul unei perechi de celule reflecta diferenta de inaltime dintre cele
doui celule. In practicd, autorii folosesc versiuni mai elaborate ale acestor costuri,
combinind metrici carteziene cu metrici native senzorului de stereo viziune.

(T it

it ,

Fig. 5.5.27. Obstacolele delimitate de stixeli.

Fig. 5.5.28. Harta costurilor pentru segmentarea dintre prim-plan si fundal; costurile mai mici sunt desenate mai

alb (scena difera de cea din Fig. 5.5.27!).

In [Pfeiffer10], fatd de [BadinoO7] si [Badino09], se aduc urmatoarele imbunatatiri mai
importante:

Frontiera sol-obstacole se determind acum in spatiul U-V, fiind mai compact decat
spatiul U-Z, mai ales pentru profunzimi mai mari, dar si pentru cd e spatiul care
surprinde foarte bine ocluziile. In fond, procedura este aceeasi: folosind un algoritm de
programare dinamicd, se determind drumul optim de celule, de la stanga la dreapta,
folosind costuri asociate celulelor si costuri asociate perechilor de celule din coloanele
adicente.

Se introduc stixelii dinamici, obtinuti prin trackarea stixelilor statici statici (Fig.
5.5.29). Pozitia si viteza sunt exprimate intr-un sistem cartezian al lumii comun
ultimelor doud cadre, folosind parametri cinematicii ego-car, obtinuti prin odometrie
vizuald. Coordonatele Tndlfimii se considerd constante, presupunind ca elementele
scenei nu au o miscare verticald. Modelarea miscarii se face cu filtru Kalman,
considerand viteza constanta. Asocierea dintre stixelii trackati si cei masurati se face
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folosind optical flow. Pentru migrarea trackarii din spatiul cartezian 1n spatiul imaginii,
este necesard trecerea la filtrare prin filtru Kalman extins.

Fig. 5.5.29. Vectorii stixelilor dinamici, corespunzatori unei miscari de 0,5 secunde.

Abordarea aceasta constd din doi pasi consecutivi pentru determinarea stixelilor: delimitarea
spatiului liber de obstacolele din prim-plan, urmata de determinarea inaltimii obstacolelor de
prim-plan. Astfel, posibilele erori ale primului pas pot fi derutante pentru al doilea pas. in
plus, se determina doar frontiera obstacolelor de prim-plan, nefiind tratate obstacolele partial
ocluzate, care sunt destul de importante pentru cd pot ajunge in prim-plan intr-un timp foarte
scurt si pot fi subiectul coliziunii cu ego-car.

Astfel, in [Pfeiffer11] s-a adoptat o abordare care foloseste un singur pas pentru determinarea
tuturor stixelilor, inclusiv prin Tmpartirea fiecarei coloane in mai multi stixeli aflati la diferite
profunzimi (Fig. 5.5.30). Extragerea stixelilor este modelatd ca o problema de estimare a
maximului a posteriori (MAP = maximum a posteriori probability) si este rezolvatd prin

programare dinamica.
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Fig. 5.5.30. Mai multi stixeli pentru o directie optica.

Gruparea stixelilor in obstacole este tratatd tot intr-o maniera de estimare MAP
[PfeifferErbs12], fiecare stixel si fiecare pereche de stixeli consecutivi avand asociat un cost
care penalizeazi diferentele de profunzime, la care se pot adauga si diferentele de miscare. in
plus, este folosit si indiciul a-priori conform céruia, 1n functie de pozitia in spatiul imaginii,
obstacolele dinamice au anumite probabilititi de miscare conform [Erbsl12]. Etichetarea
optima este obtinutd folosind a-expansion graph cut: Fig. 5.5.31. Parametrii optimi ai
algoritmului au fost determinati prin folosirea unei baze de date adnotate manual, constand
din 30.000 de imagini.

Abordari similare, mai complexe, se gasesc in [Erbs13] si [Erbs14].
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Fig. 5.5.31. Obstacole detectate.

Abordari in spatiul X-Y-Z

O Tmpartire a spatiului cartezian 3D in celule cubice cu o dimensiune constantd si suficient de
mica pentru o fidela discretizare a obstacolelor, produce mult mai multe celule goale decat
celule cu puncte 3D. Pentru a evita acest neajuns, in [Broggil3], echipa VisLab de la
Universitatea din Parma [VisLab] a adoptat o organizare de tip octomap/octree care imparte
spatiul de interes in opt spatii de dimensiune egald. Fiecare spatiu astfel obtinut este Tmpartit
in aceeasi manierd, arborescent, pina se ajunge la o dimensiune minimad convenabil aleasa
(25 cm). Impartirea se face doar pentru spatiile in care sunt puncte 3D, obtinind astfel o
structurd minimalista. Spatiile de dimensiune minima sunt numite aici voxeli: Fig. 5.5.32.

Autorii evita sa specifice explicit modelul folosit pentru suprafata solului, dar specifica faptul
cd doar voxelii aflati la inaltime pozitivd sunt folositi pentru detectia obstacolelor. Rezulta
astfel ca solul este considerat plat si ca ego-car nu oscileaza fata de planul solului.

Gruparea voxelilor 1n obstacole se face cu un algoritm de tip region-growing, plecand de la
un voxel initial, neconsiderat incd, si adaugand la grup voxelii vecini neconsiderati, care se
afla la cel mult o distantd (de tip Chebyshev) aleasd dinainte (nespecificatd) si care nu difera
prea mult din punct de vedere cromatic. Diferenta cromaticd este evaluatdi ca suma
diferentelor, in spatiile RGB si HSL, dintre culoarea voxelului si culoarea medie a grupului,
dar nu se specifica nimic despre alegerea pragului diferentei maxime.

Adesea, obstacolele sunt compuse din pérti cu cromatica diferitd. Astfel, pasul urmator este
cel al agregarii grupurilor apropiate (nu se precizeaza cat de apropiate): Fig. 5.5.33. Grupurile
mici, ramase neagregate, sunt eliminate, cel mai probabil fiind cauzate de erori de
reconstructie. Metoda prezinta risc de grupare a obstacolelor invecinate.

%

4 £¥0 it
Fig. 5.5.32. Impartirea spatiului ocupat in voxeli. Fig. 5.5.33. Gruparea voxelilor in obstacole.
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5.5.3 Concluzii

Reamintim ca o buna detectie din imagini video stereo necesitd mai intdi o buna intelegere a
detectiei din cadre stereo individuale. Astfel, In acest articol sunt prezentate si analizate
diverse aborddri pentru detectia obstacolelor din cadre stereo individuale. S-a amintit si
modul de separare dintre sol si obstacole.

S-a facut o clasificare originald a abordarilor in functie de profunzimea folosita si in functie
de spatiul de procesare folosit preponderent, algoritmii si calitatea rezultatelor depinzand de
acestea. In urma intelegerii profunde a abordarilor, se pot face comparatii intre spatiile de
procesare si Intre abordari.

Comparatie intre spatiile de procesare

Spatiul 3D al scenei reale este prea vast comparativ cu datele rezultate din spatiul imaginii
imbogatit cu informatie de profunzime. Astfel cd diverse abordari de detectia obstacolelor
incearca s reduca spatiul de procesare.

Daca ar fi sa facem o comparatie scurtd intre spatiile carteziene si cele bazate pe disparitati,
am putea spune ca spatiile carteziene nu deformeaza realitatea si cd spatiile disparitatilor

In continuare, vor fi ordonate spatiile de procesare, incepand cu cele mai slabe (atentie:
ordinea este totusi aproximativa si poate fi diferitd in contextul diferitelor aplicatii concrete!):

e Spatiul V-disparity. Singurul avantaj e ca este compact pentru detectia solului atunci
cand este plan si fara unghi de roll. Nu separa obstacolele aflate la aceeasi profunzime,
iar obstacolele neparalele cu camera devin difuze, mai ales la profunzime mica.

e Spatiul cartezian 3D. E bun doar ca spatiu independent, comun, in cazul folosirii
simultane a mai multor senzori sau 1n cazul folosirii mai multor cadre a sistemului
stereo Tn miscare. Dezavantaje: avind rezolutie constantd, e prea grosier pentru
profunzime mica si prea detaliat pentru profunzime mare; e greu de procesat; e mai
mult gol decat plin; daca e reconstructie slabd, atunci obstacolele devin discontinue.

e Spatiul U-V cu variantele U-V-disparity si U-V-Z. Avantaje: informatie destul de
compacta; fiind Tnsusi spatiul imaginii, permite legatura directad cu diversi algoritmi de
procesarea imaginilor; are o legitura 1 la 1 cu punctele 3D. Dezavantaje: zonele
nereconstruibile pot fragmenta obstacolele; pixeli invecinati ai aceluiasi obstacol pot
avea variatii mari de profunzime.

e Spatiul cartezian X-Z. Avantaje: ca si cel cartezian 3D, e bun la folosirea mai multor
senzori/mai multe cadre; permite rationamente euclidiene in spatiul scenei reale.
Dezavantaje: ca si la cel cartezian 3D, rezolutia constantd nu e potrivitd pentru toate
profunzimile; densitatea punctelor 3D scade repede cu profunzimea (mai mult decét
patratic).

e Spatiul U-disparity. Avantaje: informatie destul de compactd; chiar si in cazul
reconstructiei deficitare (erori sau lipsa reconstructiei), obstacolele apar contigue;
surprinde bine distributia obstacolelor in scena. Dezavantaj: pentru spatiu de interes
inalt, uneste obstacolele care au aceeasi pozitie laterald si aceeasi profunzime.

e Spatiul U-Z. Avantaje: e compact; combinad perceptia laterald polard cu perceptia
profunzimii carteziene. Dezavantaje: interpretarea consistentei perceptiei structurilor
de la diferite profunzimi este empiricd. O varianta este spatiul U-f(Z).
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Cele mai bune rezultate se obtin daca evidentierea si localizarea obstacolelor se face in
spatiul U-disparity (care surprinde cel mai bine puterea de percepere prin stereo viziune), iar
la post procesdri se folosesc si rationamente in spatii carteziene 2D/3D (care sunt mai
apropiate de structura scenei reale).

Abordarile echipelor

Unele echipe si persoane s-au ocupat constant de acest domeniu [VisLab, Daimler, IPPRG],
in timp ce altele au avut preocupari sporadice.

Cateva echipe mai importante ar fi:

e Echipa VisLab [VisLab], de la Universitatea din Parma, Italia, condusd de prof.
Alberto Broggi, cu activitate Tn domeniu de la inceputul anilor *90, se remarca prin
initiative de pionierat (de ex: autovehicule autonome). In privinta detectiei de
obstacole din cadre stereo individuale, spatiul de procesare folosit preponderent este
spatiul U-V al imaginii, exprimand profunzimea metric sau prin disparitati, permitand
abordari naturale, similare cu vederea umana. Din pacate, abordarile lor sunt simpliste,
avand limitdri importante.

e Echipa Daimler [Daimler], Germania, condusa de prof. Uwe Franke, cu activitate 1n
domeniu de la inceputul anilor 90, s-a remarcat prin seriozitate, uneori cu abordari
fatd de care altii au fost reticenti (de ex: 6D-vision). In privinta detectiei de obstacole
din cadre stereo individuale, au avut o abordare mai slaba in 2004 [Gehrig04], prin
folosirea spatiului cartezian top-view. Dar, incepand din 2007 si pand in prezent, au
perfectionat o abordare care genereaza o segmentare optimd a obstacolelor, pe baza
unor costuri asociate diferitelor decizii posibile. Algoritmul este unul scalabil, putand
ingloba diferite informatii si decizii de naturd spatiald si temporald, Intr-o maniera
probabilistici. Incepand cu 2013 [Erbs13], autorii prezintd cazurile nerezolvate,
propunand solutii. Limitarile provin din tratarea tuturor situatiilor intr-un mod
generalizat.

e Echipa IPPRG [IPPRG] de la Universitatea Tehnicd din Cluj-Napoca, Romaénia,
condusa de prof. Sergiu Nedevschi, cu activitate in domeniu incepand din 2001, se
remarcd prin abordari elaborate (de ex: detectia solului). In privinta detectiei de
obstacole din cadre stereo individuale, evidentiazd zonele cu obstacole in spatiul U-
f(Z), dupa care aplica un sir de procesari pentru obtinerea unei modelari cat mai fidele
a obstacolelor, prin cuboide [Pocol08]. Limitarile provin din modelarea fortata, prin
cuboide, a unor obstacole necuboidale. O abordare alternativa este cea a modelarii prin
frontiere poligonale [Vatavul1].

eqe iy

detectie a solului si a obstacolelor in spatiile V-disparity si U-disparity. Desi metodele lor
sunt limitate la detectia unor fatete plane cu orientdri particulare (ce-i drept, compunand
majoritatea obstacolelor), au meritul aprofundarii cunostintelor despre consistenta
informatiilor bazate pe disparitati.

Roberto Manduchi et al. propun o metoda de separare a solului si a obstacolelor, inclusiv in
scenarii off-road, cu procesdri in spatiul imaginii. Din pacate, autorii se limiteazd la

modelarea obstacolelor individuale prin multimi conexe de puncte 3D.

Este “interesant” cd multi autori 1si califica abordarile drept robuste si cu rezultate bune, dupa
care nu se mai aude nimic de ele.
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5.6. Concluzii, contributii

Acest capitol face un studiu a celor mai importante abordari din literatura de specialitate, care
incearca sa rezolve aceleasi probleme ca si teza de fata. Sunt prezentate abordari de viziune
mono de intensitate, mono color, secvente de imagini si imagini stereo.

In lucrarea de fatd, se propune o clasificare asemanitoare cu cea din [Regensburger94],
punand accentul pe capacitatea abordarilor de a recunoaste obstacole generice si de a furniza
informatii despre alcatuirea 3D a scenei.

In cazul stereo viziunii, o contributie originala este gruparea aborddrilor in functie de spatiul
de procesare folosit preponderent. S-a observat cd, pentru simplificarea procesarilor si
compactarea datelor, se folosesc adesea proiectii particulare, fie ale spatiului cartezian 3D, fie
ale spatiului nativ al camerei stereo. Originale sunt si comparatiile Intre spatiile de procesare
si comparatiile intre cele mai importante echipe de cercetatori. S-a argumentat faptul ca cel
mai bun este spatiul top-view U-disparity, folosit si in teza de fatd. Spatiul cartezian ar trebui
folosit pentru procesari secundare sau pentru criterii suplimentare Tn cadrul procesarilor
principale.
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Capitolul 6. Solutie originala pentru detectia obstacolelor

La modul ideal, un algoritm de detectia obstacolelor ar trebui s nu impartd un obstacol real
in mai multe obstacole detectate si invers, sd nu uneascd mai multe obstacole reale intr-un
singur obstacol detectat. Acestea sunt doud cerinte opuse. Si sunt cu atdt mai greu de
indeplinit cu cit scena are mai multe obstacole apropiate unele de altele. In plus, se mai
adaugd erorile de reconstructie si deformarile proiectiei perspective prin care se obtin
imaginile. Metodele care folosesc si informatia de miscare Tntdmpina si erorile de la detectia
migcdrii Tn imagini (optical flow).

Vom avea in vedere urmatoarele considerente:

- Modelul folosit pentru reprezentarea obstacolelor va fi cel cuboidal, avand
dimensiuni (latime, lungime, Indltime), pozitia 3D a centrului cuboidului $i o
posibila orientare n planul orizontal (yaw); acestea vor fi exprimate in sistemul
cartezian al ego-car;

- Prin camerd vom intelege camera stinga, camera dreapta fiind considerata ca utila
doar pentru reconstructia stereo.

Vor fi prezentati mai multi pasi, grupati pe cateva directii, Tncepand cu evidentierea zonelor
ocupate, continuand cu diversi pasi de rafinare a obstacolelor si termindnd cu citeva procesari
aplicabile obstacolelor generice. S-a mers pe ideea, si s-a ajuns la concluzia!, cd nu exista un
singur pas magic care sa produca obstacole detectate fidele obstacolelor reale.

Pasii abordarii, grupati pe céteva directii, sunt:

Evidentierea zonelor ocupate
- Selectia punctelor 3D de interes: nu toate punctele furnizate de reconstructia stereo
sunt in spatiul care contine obstacolele de interes.
- Spatiul cartezian 3D nu este propice procesirii punctelor 3D. In schimb, este construit
un spatiu orizontal comprimat.
- Celulele spatiului comprimat sunt grupate in obstacole. Un astfel de obstacol poate
cuprinde mai multe obstacole reale.
- Frontiera obstacolelor este rafinatd, in vederea micsordrii inacuratetei reconstructiei
stereo.

Procesari pe directia verticala
- Urmeaza citeva procesdri care analizeaza obstacolele pe verticala.

Valorificarea formelor obstacolelor
- Obstacolele concave sunt fragmentate, pentru ca nu sunt modelabile prin cuboide, si
pentru cd sunt modelabile printr-o succesiune de cuboide mai mici.
- Determinarea orientarii obstacolelor.
- Obstacolele care inca nu sunt modelabile prin cuboide fidele se fragmenteaza mai
departe Tn urma analizei naturii convexitatii lor.

Alti pasi.
- Obstacolele mai mari absorb obstacolele mai mici din interiorul lor.
- Clasificarea obstacolelor de fundal este necesara altor procesari ale obstacolelor.
- Micile obstacole fantoma pot fi eliminate.

Proiectarea si implementarea de metode de detectie de obstacole din puncte 3D a avut un
caracter de pionierat, anterior folosindu-se cu precaddere spatiul disparitatilor.
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6.1. Evidentierea zonelor ocupate

Abordarea de fatd preferd ca, Tn prima faza, sd uneascd mai multe obstacole reale Tntr-un
singur obstacol detectat, iar apoi sa aplice diverse criterii de fragmentare si rafinare. Din acest
motiv, obstacolele obtinute in prima faza se mai numesc $i zone ocupate, si abia cele finale se
preteaza mai bine la a fi numite obstacole, fiind mai fidele obstacolelor reale.

6.1.1 Selectia punctelor 3D de interes

Inci de la inceput, putem observa ci nu toate punctele 3D ne sunt de folos. De exemplu,
punctele apartinand solului nu apartin obstacolelor. Pe scurt, avem nevoie doar de punctele
aflate deasupra solului, aflate nu prea sus si nu prea departe. Putem defini punctele de care
avem nevoie din punct de vedere inclusivist sau exclusivist. Din punct de vedere exclusivist,
clasele de puncte de care nu avem nevoie sunt:
- Puncte aflate sub sol: cel mai adesea acestea sunt reconstruite gresit, dar pot fi si
puncte reconstruite corect si care se afla Tn santuri si gropi accentuate.
- Puncte apartinand solului: sunt puncte reconstruite corect si, in mod firesc, nu fac
subiectul semnalizarii prezentei obstacolelor, ci a zonelor libere, care ar putea fi parcurse
de ego-car.
- O clasa aparte este cea a punctelor aflate deasupra solului, in imediata vecinitate a
acestuia, asa-numitele “puncte de pe sol”. De ce sunt acestea aparte? Pentru cd, din cauza
imperfectiunii algoritmilor de detectie a solului, e de preferat ca aceste puncte sd nu fie
folosite nici Tn modelarea suprafetei solului, nici in detectia de obstacole.
- Punctele care sunt mult deasupra solului. Acestea nu se afla Tn calea ego-car si fac
parte din ramurile inalte ale copacilor, cladiri Tnalte, stalpi inalti, cabluri aeriene, panouri
suspendate, poduri etc.

In principiu, acestea sunt clase ale unei stratificari verticale, de jos in sus. Punctele din clasele
prezentate pind aici sunt rezultatul clasificérii de catre algoritmi de detectia solului. Acesti
algoritmi au un rol esential in Intelegerea structurii scenei in cazul sistemelor de asistare a
conducerii, furnizand totodatd indicii importante pentru selectia punctelor de interes ale
algoritmilor de detectia obstacolelor. Diferite aborddri sunt prezentate in [Aufrere(l,
Bertozzi98, Badino07, Danescu08, Onigal0], dar nu fac obiectul lucrarii de fata. in functie de
abordare si obiective, acesti algoritmi pot fi de tipul: lane detection (determina cu exactitate
banda curenta de circulatie, eventual si benzile adiacente), road detection (se ocupa mai mult
de profilul vertical al drumului, indiferent de Tmpartirea semantica a sa in benzi de circulatie)
sau ground detection (specific mai degraba scenariilor off-road, detecteaza toate locurile in
care ego-car ar putea ajunge).

Se pot folosi si alte criterii de rejectare:
- Puncte care sunt prea departe: acest criteriu se bazeazd in special pe faptul ca,
incepand de la o distantd, profunzimea exprimatd metric are erori prea mari in comparatie
cu dimensiunile obstacolelor, dar si cu distantele dintre acestea.
- Puncte care sunt in acelasi timp si departe si in lateral: cel mai probabil ca traiectoria
ego-car nu se va intersecta cu traiectoria acelora.
- O alta justificare e legatd de situatia n care se afld ego-car: de exemplu face o
operatie de parcare si nu prezintd interes obstacolele indepartate.
- Structura scenei prezinta particularitati precum:
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o Prezenta unui sant semnificativ: nu prezinta interes ceea ce se afla dincolo de el.

o Prezenta unui obstacol scund si de latime considerabila (o bordura Tnaltd, un gard) sau
prezenta multor obstacole 1n prim-plan: la fel, nu prezintd interes obstacolele mai
indepartate. Facem totusi observatia ca aceste obstacole ar trebui detectate si catalogate 1n
cadrele anterioare.

- Daca este disponibil si un algoritm de detectie a benzii curente de circulatie, pot fi
ingorate punctele care sunt departe de aceasta.

- Alte criterii si indicii specifice unor situatii particulare sau unor sisteme particulare de
asistare a conducerii.

Pe baza acestor criterii, se ajunge la constientizarea notiunii de spatiu de interes (SOI = Space
Of Interest). Observam cd aceasta este o notiune inclusivistd. Forma spatiului de interes

folosit urmareste suprafata solului si se inalta pand la inaltimea ego-car.

Un exemplu de selectie a punctelor de interes este prezentat in figura urmétoare:

Fig. 6.1.1. Selectia punctelor 3D de interes: puncte pe sol (verzi), puncte de interes pentru detectia de obstacole
(rosii), puncte mult deasupra solului (maro)

Observam ca, din cauza unor erori de reconstructie mai mari, unele puncte de pe drum au fost
reconstruite la o distantd mai mica (de-a lungul axelor optice pe care se afld) si astfel apar
deasupra drumului. Rejectarea acestor puncte este prezentatd intr-una din sectiunile
urmatoare.

97



6.1.2 Compresia punctelor 3D intr-un spatiu compact, de tip grid de
celule top-view

Dupa cum s-a discutat mai pe larg In capitolul dedicat reconstructiei stereo, punctele 3D sunt
mai rare la profunzimi mai mari. Acesta este un fenomen absolut firesc in procesul
geometriei projective a formadrii imaginilor digitale de tip perspectiva. Mai simplu spus: un
obstacol apare mai mic in spatiul imaginii atunci cand se afld la profunzime mai mare in
spatiul 3D. Pentru a contracara acest fenomen, se foloseste un spatiu comprimat.

Spatiul comprimat este de fapt o matrice (Fig. 6.1.2.b), fiecare celuld corespunzand unei zone
trapezoidale din spatiul real top-view (Fig. 6.1.2.a). Coloanele din matrice, de la stanga la
dreapta, corespund directiilor optice ale camerei, de la stinga la dreapta. Intreg FOV al
camerei este Tmpartit in parti de latimi egale, numite directi optice. La modul practic, fiecare
directie optica are o latime de 6 pixeli, rezultdnd directii optice cvazi egale, deoarece unghiul
exact corespunzdtor unei coloane de pixeli depinde de pozitia acesteia in imagine. La
alegerea latimii de 6 pixeli s-a luat In considerare:

- sa nu cuprindd mai multe obstacole, deci sd nu fie prea mare si

- sd aiba consistentd, adica sa cuprindd un numar relevant de puncte, deci sa nu

fie prea mica.

Randurile din matrice reprezinta intervale consecutive de profunzime carteziana comprimata
dupa modelul nativ, care e mai bun deciat modelul liniar, dupd cum s-a argumentat in
capitolul despre modelarea acuratetei metrice.

Astfel, dacd D, este acuratetea disparitatii si D, este diparitatea maxima, pentru un punct
care are coordonata x in spatiul imaginii si disparitatea D, avem:

Col = %, Row = Dpu=D

Fig. 6.1.2. a) FOV orizontal este divizat in randuri si coloane; b) Spatiul comprimat.
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In Fig. 6.1.2.a, observam o usoard inclinare spre dreapta a FOV, deoarece existd un unghi
yaw intre sistemul de coordonate al ego-car si orientarea camerei. Toate directiile optice
converg in camera. Profunzimea este limitata de catre utilizator.

In Fig. 6.1.3, celulele top-view (corespunzitoare celulelor din spatiul comprimat) sunt
reproiectate in spatiul perspectiv al imaginii (stingi). In cazul particular in care suprafata
solului ar fi planara si orizontala, s-ar crea impresia vizuala ca gridul celulelor ar fi intins pe
suprafata solului. Dar in cazul general, reproiectia in spatiul imaginii este utila doar pentru a
ardta corespondenta dintre coloanele spatiului comprimat si directiile optice al camerei, iar
randurile nu au nicio semnificatie.

Fig. 6.1.3. Reproiectia In imagine a spatiului comprimat

Intr-o primi faza, pentru detectia de obstacole, s-au folosit doar punctele 3D aflate la cel mult
1 metru deasupra drumului. Aceasta decizie se bazeaza pe argumentele:
- Punctele de pe suprafata parbrizelor au mari sanse sa fie reconstruite gresit din
doud motive:
o Prezintd reflexii ale altor obiecte din scend (stalpi, semafoare, cabluri
suspendate, clddiri) sau chiar a soarelui
o Datorita transparentei, imaginea devine compusa din: obiecte din interiorul
mayginii, obiecte aflate dincolo de masina, inscriptii pe geam (si reflexii —
dupa cum s-a mai zis)
o Partea de sus a masinilor are adesea pixeli saturati
- La cele mai multe vehicule, partea de sus incepe mai 1n spate decat partea de jos
(de exemplu parbrizul este mai in spate decét capota) si astfel s-ar favoriza unirea
cu obstacolele din spate.
- Se reduce numarul de puncte 3D procesate (sub 10000).
Mai tarziu, dupd multe experimente, s-a luat totusi hotararea folosirii tuturor punctelor
aflate deasupra drumului si la cel mult Tnédltimea ego-car.

Vom vedea mai tarziu cd, dupd localizarea obstacolelor folosind punctele 3D descrise mai
sus, sunt folositi alti algoritmi pentru delimitarea verticala cat mai corectd a obstacolelor.

Spatiul comprimat are asociatd o histogramd bidimensionald, fiecare celuld contorizand

numarul de puncte 3D pe care le contine. Ne putem imagina ca fiecare celula corespunde unei
prisme verticale avand drept bazd acea celuld. In imaginile prezentate, profunzimea creste
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incepand de la randurile de jos (primele rdnduri) spre randurile de sus (ultimele randuri).
Celulele care nu au puncte 3D (celule vide) pot fi considerate ca reprezentind spatiu liber.
Celulele care au putine puncte 3D pot fi si ele considerate libere, cel mai probabil cad acele
puncte 3D au fost reconstruite gresit (de exemplu puncte de pe drum, unde textura e slaba,
Fig. 6.1.1). Celelalte celule, avand suficiente puncte, semnaleazd prezenta obstacolelor si le
vom numi celule valide. Din cauza faptului cd sistemul de stereo viziune este complex,
numiarul minim de puncte pentru o celuli valida este ales empiric (de exemplu 20). in figura
urmatoare este prezentatd o astfel de histograma, celulele mai albe avind mai multe puncte.

Punctele 3D folosite apartin unui spatiu care are o indltime constantd din punct de vedere
metric. Dar din punctul de vedere al proiectiei perspective inaltimea acestui spatiu scade
liniar cu profunzimea. Acesta este unul dintre factorii care influenteazd densitatea punctelor,
respectiv influenteaza valorile din histograma (Fig. 6.1.4.a). Pentru a contracara aceasta,
valorile randurilor vor fi amplificate proportional cu profunzimea (Fig. 6.1.4.b). Mai este inca
o particularitate care trebuie luatd in calcul: cel mai adesea, obstacolele aflate la profunzime
mica au putine puncte reconstruite (Fig. 6.1.1 masina din dreapta) deoarece prezintd suprafete
mari, 1n spatiul imaginii, cu texturd slaba. Pentru aceste obstacole, reconstructia reuseste mai
mult in jurul muchiilor, rezultdnd un numar relativ constant de puncte reconstruite, pentru ca
muchiile sunt relativ constante la diferite profunzimi mici. Prin observatii directe, s-a
constatat cd acest fenomen are loc pand la o profunzime de aproximativ 10 metri, iar
obstacolele de la profunzime mai mare au aproximativ toate punctele reconstruite. in practica,
acest prag (10 metri) variaza in functie de rezolutia imaginii si de apertura camerei, dar ambii
factori sunt cupringi de unul singur: distanta focald exprimata in pixeli. Pragul de 10 metri s-a
stabilit pentru o distanta focald de 400 de pixeli. Pentru a functiona corect cu orice sistem
stereo, acest prag este scalat cu raportul dintre distanta focald curenta si distanta focala de 400
de pixeli. Asadar, numai randurile de la o distantd mai mare de acest prag vor fi amplificate
cu distanta. Factorul de amplificare are formula:

L, pentruZ <6

Amplif =1 Z , 5= 10m Focallensth
g,altfel 400

unde Z este distanta metrica si J este profunzimea pand la care apar zone mari de pixeli
nereconstruiti.

a) Histograma initiala b) amplificare cu profunzimea ¢) mediere tip histereza
Fig. 6.1.4. Histograma bidimensionala a punctelor 3D.

Punctele 3D si pozitiile lor sunt rezultatul unui lant de procese, fiecare avind un grad de
hazard, astfel ca distributia punctelor in celule este afectata si ea de zgomot. Se poate ajunge
astfel la situatia in care un obstacol real contiguu si distribuit constant atat in spatiul 3D cat si
in cel al imaginii, sd aibd unele celule mai slab populate cu puncte si altele mai puternic
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populate. Solutia este sd analizam fiecare celuld valida in raport cu celulele vecine: daca o
celula este slab populata si are celule puternic populate in jur sau daca este puternic populata
si are celule slab populate Tn jur, valoarea ei se va Inlocui cu media valorilor dintr-o
vecindtate de 3x3. Astfel se implementeazd un principiu de tip histereza: celulele slab
populate sunt intdrite dacd au celule puternic populate in jur si invers, celulele puternic
populate sunt slibite dacd au celule slab populate in jur. In fond, are loc un proces de
redistribuire a densitatii punctelor in vederea uniformizarii, lucrand desigur in vecinatati mici.
Rezultatul e vizibil in Fig. 6.1.4.c.

Multe puncte reconstruite gresit sunt imprastiate in scend intr-un mod destul de aleatoriu.
Acestea vor produce celule slab populate si astfel vor putea fi ignorate. Totusi, uneori e
posibil ca un grup de puncte sa fie reconstruite gresit si sa ajungd n aceeasi celula (eventual
in doud celule vecine), care va fi puternic populatd. Astfel de celule se numesc singulare si
urmeaza a fi identificate si eliminate (sterse). Un rationament posibil este: o celuld se
considera singulard daca este valida si daca are cel mult o celula vecina valida.

La modul practic, fiecare din acesti ultimi doi pasi, care modificd valoarea unei celule in
functie de celulele vecine, trebuie sa aibd in vedere sd nu foloseascd valoarea unei celule
proaspat modificate, ci sd foloseasca valoarea ei dinainte de modificare. Altfel, se poate
obtine un fenomen de trenare, de propagare a unui fenomen local la mai multe celule vecine
succesive. Mai concret, solutia este de a folosi o matrice drept sursa si alta drept destinatie.

Celulele valide vor fi folosite mai departe in procesul de detectie a obstacolelor.
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6.1.3 Gruparea celulelor in obstacole, pe criterii de densitate si vecinatate

Este rezonabil sa considerdm ca, 1n acel spatiu de interes aflat deasupra drumului si pana la
inaltimea ego-car, nu avem obstacole care, Intr-o vedere top-view, sd se suprapund intre ele.
Asa ceva ar putea sa aiba loc in situatii foarte rare in care pe drum s-ar afla un obstacol relativ
scund, iar ceva mai sus s-ar afla un alt obstacol sustinut cumva in aer. Cu alte cuvinte, in
vederea top-view toate obstacolele sunt disjuncte. Astfel, in unele sectiuni, inclusiv aceasta,
coordonata Y (indltimea) a punctelor 3D va fi ignoratd si toate procesarile vor folosi doar
coordonatele X si Z (top-view).

Dupd cum s-a discutat in sectiunile anterioare, punctele de interes din spatiul cartezian 3D
sunt folosite pentru a popula un spatiu comprimat, de tip grid (matrice), compresia pe cele

eqe wye

In cele ce urmeaza, in spatiul comprimat va fi aplicat un algoritm de grupare a celulelor in
obstacole, avand la bazd algoritmi clasici de etichetare (sau labeling), de segmentare si de
region growing, addugand criterii si rationamente specifice domeniului de fata.

Algoritmul de grupare lucreazd in modul urmator (explicatiile pot fi urmarite pe Fig. 6.1.5.d):
matricea spatiului comprimat este parcursd coloand cu coloand, de la stinga la dreapta, iar
fiecare coloana este parcursa de jos in sus (de la profunzimi mici la profunzimi mari); cand se
intdlneste o celuld validd (avand suficiente puncte 3D) se initializeazd un nou obstacol; mai
departe, gruparea are un comportament de tip region growing pe doua directii:

- Analizdnd coloana curentd si coloanele urmatoare. Se poate avansa la coloana
urmatoare doar dacd aceasta prezintd un inceput de coloana aflat la cel mult 500
mm pe profunzime fatd de Inceputul coloanei curente. Termenul de inceput de
coloana se refera la o celuld valida care nu are alte celule valide in fata sa
(profunzimi mai mici), pe aceeasi coloana, pe un interval de 500 mm. Coloana
urmatoare nu trebuie sa fie neapdrat cea adiacentd coloanei curente, ci, in lipsa
reconstructiei, se pot admite coloane care nu au inceput de coloana, dar nu mai
mult de 300 mm 1n lateral.

- Analizand celulele de-a lungul acestor coloane. Se poate avansa la celulele valide
urmatoare, dar trebuie avut in vedere sa nu ne unim cu obstacolul aflat Tn spatele
obstacolului curent, acest lucru fiind uneori posibil deoarece reconstructia poate
furniza artefacte sub forma de trene lungi de puncte 3D (Fig. 6.1.5.b si Fig.
6.1.5.c). Pentru a evita aceasta problemad, algoritmul nu merge mai mult de k = 5
celule fatd de inceputul de coloand (trena este limitata). In plus, urmatoarele
cateva celule sunt invalidate (cele desenate cu alb n Fig. 6.1.5.d). Un alt aspect
avut Tn vedere este cd se permit goluri de cel mult 500 mm.

Procesul de region growing al obstacolului curent se termind ciand nu se mai gasesc

inceputuri de coloand. De asemenea, vom avea 1n vedere mecanisme de protectie

pentru a nu iesi in afara spatiului comprimat.

Dupa cum se poate observa, spatiul minim dintre doud obstacole a fost ales sa fie 500

mm pe adincime si 300 mm pe latime. Aceste dimensiuni sunt convertite in numar de

celule, iar pentru a creste viteza de calcul sunt precalculate si stocate in LUT-uri, fiind

obtinute niste constante specifice fiecarui rand de celule.
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¢) Celule succesive in

a) Imaginea perspectiva . -
) £ persp aceeasi coloana (top-

view)
b) Histograma :
densitdtilor in spatiul d) Etichetarea celulelor
comprimat. Celulele de in obstacole si limitarea
la punctul ¢) trenelor (celulele albe)

Fig. 6.1.5. Gruparea celulelor in obstacole
Algoritmul de etichetare poate fi sintetizat prin urmatoarea secventa de pseudo-cod:

for Col =0 .. ColMax
for Row =0 .. RowMax
if cell(Col, Row) has enough points and was not used yet
init new obstacle
while finds columns to the right (300mm gaps allowed)
if the starting cell of new column is in the proximity of the starting cell of previous column
while finds further cells (500mm gaps allowed), but not further than k rows
add cell to the current obstacle
mark cell as used by the crurrent obstacle
endwhile
endif
endwhile
endif
endfor
endfor

Dupa cum s-a mai spus, aceste grupuri de celule, pot fi numite obstacole, dar pot fi numite si
zone ocupate, deoarece este posibil sd reprezinte grupuri de obstacole, urmand ca, In
sectiunile urmatoare, sa fie prezentate criterii prin care aceste zone ocupate pot fi fragmentate
si rafinate, rezultand obstacole detectate cat mai apropiate de obstacolele reale.

Algoritmul de baza folosit pentru gruparea celulelor a fost publicat pentru prima data in
cadrul conferintei IEEE Intelligent Vehicles Symposium din 2004, referinta exactd fiind:
S. Nedevschi, R. Danescu, D. Frentiu, T. Marita, F. Oniga, C. Pocol, R. Schmidt, T. Graf,
“High Accuracy Stereo Vision System for Far Distance Obstacle Detection,” in Proc. IEEE
Intelligent Vehicles Symposium (IV’04), Parma, Italy, 14-17 June 2004.
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6.1.4 Rafinarea frontierei obstacolelor

Avand grupuri de celule care pun in evidentd prezenta si localizarea obstacolelor, putem face
procesari la nivel de grup de celule. O prima categorie de procesdri este la nivelul frontierei
grupurilor. Din cauza erorilor de reconstructie, forma frontierei nu va respecta fidel forma
obstacolului real. Problema e cd nu cunoastem forma obstacolelor. Astfel, daca frontiera
detectata este zimtatd, nu putem face rationamente de tipul: ,,obstacolul real este zimtat si
frontiera detectatd este fidela” sau ,,zimtii frontierei detectate sunt cauzati de erori de
reconstructie si cel mai probabil ca obstacolul real e neted”.

Un lucru e sigur: erorile de reconstructie exista (Fig. 6.1.6). Un punct 3D real poate fi
reconstruit (masurat) la o profunzime mai mica decat cea reala, caz in care eroarea e
considerata negativd, sau poate fi reconstruit la o profunzime mai mare decat cea reald, caz in
care eroarea e consideratd pozitivd. Intotdeauna punctul masurat se afld de-a lungul razei
optice corespunzatoare pixelului respectiv din imaginea stanga. Pe scurt, nu cunoastem nici
magnitudinea si nici sensul erorii, cunoastem doar directia.

A
Z | Reconstruction

Real 3D Point
laying on
its optical ray

(top-view)

Left
Camera

Fig. 6.1.6. Eroarea de reconstructie a unui punct 3D

Cele mai multe erori sunt in gama impreciziei inerente a procesului de stereo matching (erori
mici), dar acestea se incadreazd in magnitudinea profunzimii unei celule din spatiul
comprimat; insusi spatiul comprimat a fost construit pe acest rationament. Rezolutia
numerici a profunzimilor este mai buna decit cea a celulelor (de regula de 2> [OpenCV] sau
2% ori [TYZX]), astfel incat putem zice cid avem rezolutie continud vs. rezolutie discretd,
astfel cd un punct 3D poate sa cada 1n randul corespunzator +1 rand.

Urmadtoarea categorie este cea a erorilor medii, acestea fiind Tn gama disparitatilor de 0.5-1.5
pixeli (2-6 randuri). De reguld punctele cu erori mici si medii sunt adiacente si grupabile cu
intreg obstacolul. Punctele cu erori mai mari de atit sunt de reguld rejectabile prin
rationamente prezentate in sectiunile anterioare.
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In Fig. 6.1.7 si Fig. 6.1.8, se prezinti un exemplu ilustrativ pentru modul in care punctele 3D
de la inceputul unei coloane urmeaza a fi erodate (eliminate).
Zhk

P
-

C  (top-view) X

Fig. 6.1.7. Punctele 3D ale unui obstacol

h Erosion needed

Obstacle aperture angle

An "optical slice”
(an aperture of ~ 0.1 - 0.2°)

¥

O  (top-view) x'

Left
camera

Fig. 6.1.8. O directie opticd (coloana in spatiul comprimat — optical slice) si punctele propuse spre erodare

Frontiera obstacolului are doud parti:

cea din fata obstacolului, inspre camerd, iar cum coloanele spatiului comprimat
reprezintd directii optice ale camerei, frontiera din fatd e datd de inceputurile
coloanelor. Punctele 3D cu erori negative vor dilata obstacolul, cel mai adesea
producand o frontiera zimtatd. Punctele cu erori pozitive vor fi in interiorul
obstacolului si nu vor influenta frontiera din fata, cel mult vor influenta frontiera
din spate.

cea din spatele obstacolului, data de sfarsitul coloanelor. In acest caz, punctele 3D
cu erori pozitive vor altera frontiera masuratd. Totusi, cel mai adesea spatele
obstacolului nu este vizibil si nu putem vorbi de fidelitatea frontierei masurate din
moment ce frontiera reald nici nu este vizibila. Numai pentru obstacolele joase pot
fi vizibile margini ale fetei din spate, dar nu fata insasi.
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Pentru rafinarea frontierei obstacolelor s-au dezvoltat metode care erodeaza frontiera atat la
nivel de coloand individuala, cat si la nivel de obstacol. Cele doud erodiri impreund sunt
limitate la a eroda 20-25% din punctele 3D.

La nivel de coloana

Erodarea la nivel de coloana (Fig. 6.1.9) are in vedere cele doua categorii de erori: mici si
medii. Intai se erodeaza erorile medii si apoi cele mici (dacd s-ar face invers, ar insemna si
fie Tntai erodate mici parti ale erorilor medii). Astfel, cei doi pasi sunt:

1) erodarea procentuald a 10% din numarul de puncte 3D ale coloanei, pentru eliminarea
punctelor rdzlete, cu eroare medie negativd. Erodarea procentuald are un caracter de auto-
adaptabilitate la consistenta punctelor 3D.

2) erodare de o jumatate de celuld, pentru eliminarea punctelor care au eroare mica negativa.
Nu se aplica pentru coloane foarte scurte. Cum e posibild erodarea de o jumatate de celula?
Se construieste un spatiu comprimat cu rezolutie mai find, de exemplu fiecare celuld din
spatiul comprimat mare este impartitd in mai multe celule ale spatiului comprimat fin. Pentru
aceastd procesare, este suficient ca un rand mare sa fie Tmpartit in doud subranduri fine.

Fig. 6.1.9. Erodarea la nivel de coloana

Cele doua erodari de mai sus au sens considerand ca erorile, pe fiecare coloand individuala,
au o distributie gaussiana. Cazurile posibile sunt:

a) da, e eroare gaussiand, ceea ce se IntAmplad in majoritatea cazurilor, sau

b) fie punctele sunt reconstruite mai aproape, creand excrescente artificiale mai mari; caz
in care erodarea la nivel de coloand s-ar putea sd nu fie suficientd si va ajuta si
erodarea la nivel de obstacol,

c) fie punctele sunt reconstruite mai departe, crednd goluri artificiale care sunt
amplificate cu eroddrile 1) si 2). Cazul c) apare mai rar decat celelalte, fiind partea
negativa a abordarii, dar partea bund e cd nu va fi afectat de erodarea la nivel de
obstacol.

S-a facut totusi si erodare la sfarsitul coloanelor, pentru o mai buna delimitare a zonei 1n care
se afla obstacolele.

Nu se aplicé la coloane foarte scurte (de cel mult 2 rAnduri), pentru ca acesta e un indiciu ca
reconstructia nu are erori semnificative Tn cadrul unei astfel de coloane.

Observam cd aceastd erodare e benefica si pentru rafinarea concavitatilor, fiind necesara

rafinarea Tnceputului fiecdrei coloane independent de celelalte coloane. Concavitétile vor fi
tratate in una din sectiunile urmatoare.
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La nivel de obstacol

In partea dreapti a Fig. 6.1.10, sunt prezentate coloanele unui obstacol, intr-o vedere de tip
top-view. Linia poligonalad desenata cu albastru reprezintd infasuratoarea celulelor. Nodurile
infasurdtorii evidentiaza excrescentele cauzate de erorile medii. Erodarea la nivel de obstacol
se aplicd 1n varfurile infasuratorii. In plus, se evitd erodarea varfurilor care au multe puncte,
pentru ca acestea pot prezenta portiuni ale obstacolului real, in timp ce cele cu puncte putine
pot fi cauzate de trene de puncte eronate.

'|||| '|

o

Obstacle aperture angle

Q  (top-view) X

Left
camera (knees)

Fig. 6.1.10. Stanga: exemplu de obstacol, impreund cu apertura si punctele sale. Dreapta: directiile optice ale
obstacolului si infasuratoarea varfurilor directiilor optice

Pentru atingerea acestor deziderate, se face o erodare repetata: se elimind cate k = 5 puncte de
la inceputul coloanei fiecarui varf, apoi se recalculeazd o noud infasurdtoare si procesul se
reia (Fig. 6.1.11). In acest fel, varfurile care au multe puncte vor rezista mai mult decat cele
care au putine. Se mai observa ca, la recalcularea Infasuratorii, pot disparea unele varfuri si
pot apdrea altele noi. Pentru o mai bund localizare a obstacolului, procesul include si
infasuratoarea din spatele obstacolului (nu apare in figurile prezentate). Procesul se repeta
pana la eliminarea a 10-15% din punctele 3D.

Urmatoarea secventa pseudo-cod descrie erodarea:

ErodedPoints = 0
while ErodedPoints < 15% TotalPoints
generate the convex hull on the top-view of the 3D points
for each vertex of the convex hull
erode the first 5 points along the optical direction (vertex’s column)
ErodedPoints += 5
endfor
endwhile

Un exemplu de eroziune improprie (a Infasuratorii din fata obstacolului) e prezentat in Fig.
6.1.12. In acest exemplu fiecare celula are k = 5 puncte 3D si la fiecare infisuritoare se
elimind cate o celula intreagd pentru fiecare varf al infasurdtorii (laturile si varfurile
infasurdtorii sunt desenate cu linii rosii, respectiv puncte rosii). La Tnceput Infasurdtoarea are
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o latura si doua varfuri, cite unul pentru fiecare capat al laturii drepte din fata obstacolului.
Dupa aplicarea de trei ori a eroziunii, celulele aflate in mijlocul laturii initiale rdman ne-
erodate, iar celulele celelalte sunt cu atit mai erodate cu cat sunt mai aproape de capetele
laturii initiale.

O posibila solutie ar fi sa se aplice eroziunea de-a lungul laturilor infasuratorii, nu doar in
varfurile acesteia.

Fig. 6.1.11. Infasuritorile succesive. Prima e desenata cu albastru si ultima cu negru ingrosat.

BESSESeeR HoEEeeens

R

Fig. 6.1.12. Un exemplu de eroziune improprie

O alta observatie, care ar putea fi investigata, este ca s-ar putea face o corectie a punctelor 3D
folosind informatii de nivel inalt, cum ar fi faptul cd un grup de puncte 3D apartin unui
obstacol. Este vorba de aceeasi informatie folosita si la rafinarea la nivel de obstacol. Ideea ar
fi: sa nu fie eliminate acele puncte 3D ci sa fie Tmpinse in interiorul obstacolului. De aceasta
corectie ar putea beneficia alte module de procesare.
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6.2. Procesarea pe directia verticala

Pana in acest punct s-au prezentat doar procesari in spatiul comprimat orizontal —
bidimensional. Fara analiza distributiei pe verticald a punctelor 3D, se pot obtine obstacole
detectate gresit. In Fig. 6.2.1, sunt prezentate trei surse de erori:

a) structuri aeriale care nu prezinta un pericol pentru ego-car,

b) puncte reconstruite cu erori mari,

c¢) gruparea impreuna cu obstacole Tnalte aflate in apropiere: stalpi, copaci, ziduri.

Fiecare din aceste surse de erori, sunt tratate cu abordari specifice, prin analiza distributiei
verticale a punctelor 3D. Asadar, este momentul sd exploatdm si componenta verticala.

a) Structuri aeriale
B ik .

b) Puncte de fundal reconstruite gresit

¢) Structuri inalte aflate in apropierea obstacolor
Fig. 6.2.1. Detectie gresita in lipsa analizei distributiei verticale a punctelor 3D

Pentru procesérile pe verticald se foloseste un spatiu comprimat al imaginii perspectiva (Fig.
6.2.2), similar cu spatiul orizontal comprimat. Pe latime, imaginea este Tmpartita Tn grupuri de
cite 6 coloane de pixeli, obtindndu-se coloane comprimate exact ca la spatiul orizontal
comprimat, rezultind o stransd legaturd intre cele doud spatii, relatia fiind de 1 la 1. Pe
inaltime, imaginea perspectivd este Tmpartita In randuri de céte 2 pixeli (se poate folosi si altd
granularitate). Astfel se obtine o imagine perspectiva comprimata (observam ca raportul de
aspect nu este 1 la 1), avand si avantajul procesarii rapide.

Aceste celule pot avea asociate diferite informatii. Una dintre acestea este profunzimea
exprimatd metric. Deoarece sunt mai multe puncte 3D intr-o astfel de celuld, se foloseste
principiul cunoscut in literaturd sub numele de Z-Buffer. Initial toate celulele primesc o
valoare foarte mare (dincolo de spatiul de interes), iar apoi se ia fiecare punct 3D si daca
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profunzimea sa este mai micd decit cea din celuld, atunci celula primeste profunzimea
punctului 3D. Celulele fara puncte 3D vor avea 1n final acea valoare foarte mare.

O alta informatie asociatd celulelor este profunzimea exprimatd ca: randul din spatiul
comprimat orizontal, astfel obtinand o puternica legdtura intre cele doud spatii comprimate.
Practic, fiecare celula a imaginii comprimate ne duce astfel la celula corespunzitoare din
spatiul orizontal comprimat. Celulele fard puncte 3D vor avea in final valoarea celui mai
indepartat rand plus 1. Similar cu cazul profunzimilor metrice, aceste valori creeazd o harta
de tip Row-Buffer si se calculeaza direct din Z-Buffer prin transformarea coordonatei Z in
randul corespunzator.

i T
: : T T 1
" - e o iy r 1 T g

c) b)

Fig. 6.2.2. Row-Buffer: a) imaginea gray-scale, b) Row-Buffer, c) Row-Buffer cu aspect 1:1 (e mai facil dpdv
vizual pentru privitorul uman)

Spatiile comprimate mai poarta si numele de harti. Pentru calcularea acestor harti s-au folosit
doar punctele din SOI (inalt de 4,5 metri).

Odata cu procesarile “pe verticald”, fiecarui obstacol i se calculeazd dreptunghiul 2D care-1
inscrie 1n spatiul imaginii. Astfel, pe langa modelul cuboidal, este descris si de un model 1n
spatiul imaginii.

6.2.1 Extinderea obstacolelor inalte

In Fig. 6.3.1, zidurile au fost detectate doar pana la inaltimea ego-car, desi ele se continui in
sus. Daca s-ar dori ca obstacolele mai inalte s fie detectate la reala lor indltime, o solutie
tentantd este folosirea punctelor 3D aflate mai sus de ego-car (Fig. 6.2.3). Notiunea de
obstacol inalt se defineste dupa necesitatile aplicatiei; de exemplu, dacd se doreste detectia
fideld a camioanelor, acestea au inaltimea maxima de 4,5 metri.
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Fig. 6.2.3 Extinderea obstacolelor Tnalte

In aceastd ipoteza, in Fig. 6.2.4, niste obstacole reale (cei doi stalpi) au fost unite cu structuri
aeriale. Structurile aeriale se afld deasupra ego-car, dar nu si deasupra obstacolelor inalte (pe
care ne propunem sa le detectam), astfel incat nu prezinta risc de coliziune pentru ego-car.

Fig. 6.2.4. Obstacole aeriale

Necesitatea de a detecta obstacole generice, inclusiv camioane si stalpi, implica folosirea unui
spatiu de interes avand Tndlfimea unui camion. Spatiul de interes are o Tndltime constanta si
urmareste profilul vertical al solului. Punctele 3D din spatiul de interes sunt folosite pentru a
construi spatiul comprimat orizontal (iniltimea punctelor nefiind folositd). Celulele valide ale
spatiului comprimat sunt grupate in obstacole. In Fig. 6.2.5 sunt prezentate grupurile de
celule corespunzatoare obstacolelor din Fig. 6.2.4. Un observator uman isi da seama ca, de
fapt, aceasta e o situatie in care niste structuri solide sunt cumva sustinute fix in aer si cd ego-
car poate trece in sigurantd pe sub ele, si cd doar stilpii laterali care le sustin reprezinta
obstacole reale. Exemple similare sunt: ramurile copacilor, tuneluri, intréri in garaje, poduri.

Fig. 6.2.5. Celulele spatiului orizontal comprimat, pentru obstacolele din Fig. 6.2.4

Asadar, solutia folosirii unui spatiu de interes de Tndltime cat ego-car detecteaza incorect
obstacolele Tnalte, iar dacad este de Tndlfime mai mare considera cad structurile aeriale sunt
obstacole. Detectia cat mai fideld a obstacolelor, inclusiv cele nalte, are beneficii precum:
clasificarea obstacolelor, intelegerea scenei etc.
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Solutia corecti pentru tratarea obstacolelor inalte: Folosirea a doui spatii de interes

Solutia propune folosirea a doua spatii de interes (Fig. 6.2.6):

- primul, situat deasupra profilului solului si avand inaltimea egala cu cea a ego-car:
punctele 3D din acest spatiu de interes sunt folosite pentru popularea spatiului
orizontal comprimat si semnaleazd si localizeazd obstacolele;

- al doilea, continud deasupra primului spatiu de interes si pand la indltimea
prestabilitd a obstacolelor Tnalte (4,5 metri pentru camioane): punctele 3D din
acest spatiu sunt folosite pentru a extinde Tn sus obstacolele localizate Tn primul
spatiu de interes.

Primul spatiu de interes va fi numit spatiul de jos, iar al doilea spatiul de sus.

Fig. 6.2.6. Doua spatii de interes: a) pentru scena din Fig. 6.2.4,
b) pentru scena din Fig. 6.2.2.a

Limitele laterale si de profunzime ale obstacolelor sunt obtinute din spatiul orizontal
comprimat (obtinute din punctele 3D din spatiul de jos). Limitele verticale vor fi obtinute din
spatiul imaginii comprimate (Row-Buffer).

Pentru un anumit obstacol celulele sale din imaginea comprimata se identifica simplu, ficand
legatura dinspre spatiul imaginii comprimate Tnspre spatiul orizontal comprimat, pe aceeasi
coloana (sunt in relatie 1 la 1) si obtindnd randul spatiului orizontal din Row-Buffer: daca
celula “orizontald” astfel obtinutd apartine obstacolului curent, atunci se eticheteaza si celula
din imaginea comprimatd ca apartinand obstacolului curent. Cu alte cuvinte, sunt alese acele
celule (de imagine) care se afld deasupra celulelor spatiului orizontal ale obstacolului.

Obstacolele etichetate Tn spatiul imaginii comprimate sunt prezentate In Fig. 6.2.7. Facem

precizarea cd, in exemplul prezentat, detectia a fost limitata la o profunzime de 10 metri,
pentru a evidentia doar obstacolele din prim-plan. De asemenea, toate figurile care prezintd
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spatiul imaginii comprimate au fost generate la un raport de aspect de 1 la 1 cu imaginea
initiald astfel ca fiecare celuld desenata reprezintd cite un grup vertical de 3 celule.

b) 9
Fig. 6.2.7. a) Imaginea comprimata etichetata, b) spatiul orizontal etichetat, c) obstacolele 3D

Limitele verticale 3D ale oricdrei celule din spatiul imaginii comprimate pot fi calculate cu
formule simple. Astfel se calculeazd ugor limitele verticale ale intregului obstacol folosind
toate celulele sale din imaginea comprimata. Limitele verticale nu mai sunt limitate la spatiul
de jos, ci se obtin din ambele spatii.

Rezumand: folosirea a doua spatii de interes, unul peste celdlalt, are avantajul ca structurile
aeriale care nu prezintd un pericol pentru ego-car vor fi ignorate (neapartinind spatiului de
jos), iar obstacolele Tnalte sunt extinse in spatiul de sus, avand baza in spatiul de jos. Cu alte
cuvinte, punctele 3D din spatiul de sus, care nu au puncte sub ele, in spatiul de jos, sunt
ignorate.

Mai multe rezultate sunt prezentate in Fig. 6.2.8. Au fost alese patru scenarii:
1) indicatoare atarnate deasupra drumului;
2) camion;
3) crengi de copaci;
4) tunel.

Pentru fiecare exemplu sunt prezentate trei abordari:
a) un singur spatiu Tnalt (4,5 metri), cu intentia de a detecta fidel camioanele
(scenariul 2), dar esueazd cand ceva e atirnat in aer (scenariile 1, 3, 4);
b) un singur spatiu scund (1,8 metri), cu intentia de a evita structurile atirnate in aer
mai sus de indltimea ego-car, dar esueaza sd detecteze fidel Tndltimea camioanelor
(scenariul 2);
c¢) doud spatii de interes (1,8 m + 2,7 m = 4,5 m), unul peste celalalt, in ideea de a
localiza obstacolele care se afld sub Tnéltimea ego-car (in spatiul de jos) si apoi de a le
extinde in sus (in spatiul de sus).
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Un spatiu inalt (4,5m)

a3) a4)

Un spatiu scund (1,8m)

4,5m)

Doua spatii (1,8m + 2,7m

c3) c4)

Fig. 6.2.8. Rezultate obtinute folosind: a) un spatiu Tnalt, b) un spatiu scund, ¢) doua spatii
Scenarii: 1), 2), 3), 4) Distanta a fost limitata pentru a pune 1n evidentd exemplele ilustrative din prim-plan

6.2.2 Fragmentarea verticala

Dupd cum se aratd in Fig. 6.2.1.b si Fig. 6.2.9, doar analiza intr-un spatiu top-view, fard o
analiza verticald, poate conduce la detectia de obstacole mai inalte decat cele reale.

Pentru fiecare obstacol, se construieste o histograma verticala care contorizeazd numarul de
celule de pe fiecare rand din imaginea comprimati. In aceasta se identifica portiunile fard
celule (valori zero) si astfel obstacolul se Tmparte in sub-obstacole. Sub-obstacolele mici sunt
eliminate, cel mai probabil cd sunt produse de puncte 3D avand erori de reconstructie mari;
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de regula acestea sunt puncte apartindnd obstacolelor din fundal dar reconstruite la
profunzimi mai mici.

Vertical gap

-

a)
Fig. 6.2.9. a) Incd un exemplu in care obstacolul detectat este mai inalt decat cel real, din cauza unor puncte
reconstruite gresit, b) imaginea perspectiva comprimata si portiunea verticala fara celule

In Fig. 6.2.10 se observi ci obstacolul real este corect detectat si ci punctele reconstruite cu
erori mari sunt ignorate. Tot In acest pas, fiecdrui obstacol i se ataseazd si modelul
dreptunghiular 2D in spatiul imaginii.

e

Fig. 2. 10. Rezultatul dupa fragmentrea verticala

6.2.3 Rafinarea verticala

Un alt caz in care obstacolul detectat nu este fidel celui real este atunci cand 1n apropierea
obstacolului se afld un alt obstacol Tnalt (de exemplu: stilp, copac, zid), iar cele doua sunt
grupate intr-unul singur (Fig. 6.2.11.a).

Solutia foloseste observatia cd, in astfel de situatii, cea mai mare parte a volumului
obstacolului detectat (70%) se afla Tn partea de jos si ca restul volumului — partea de sus — se
inaltd semnificativ (minim 0,8 m). Dacd se indeplinesc aceste conditii, partea de sus se
elimina.

Pentru aceastad analiza este necesard calcularea unei histograme verticale, fiecare intrare —

corespunzatoare unui rand din imaginea comprimatd — reprezentind volumul unei felii
orizontale a obstacolului.
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b)
Fig. 6.2.11. Grupare gresita (a) si corectata (b)

Se considera ca volumul obstacolului este marginit de doud suprafete:

- una orizontald si pland, numitd baza obstacolului, reprezentatd de celulele
spatiului orizontal comprimat, imaginandu-ne ca spatiul orizontal comprimat se
afla pe suprafata solului (de unde si numele de bazd);

- cealalta determinatd de celulele imaginii comprimate, neplana, ca un fel de plasa
asezata peste partea vizibild a obstacolului.

Calcularea histogramei se face prin parcurgerea volumului in felul urmétor: de la fiecare
celula a spatiului orizontal comprimat se “urcd” pe randurile intre care este cuprins obstacolul
in spatiul imaginii comprimate si dacd pe coloana curentd (comuna celor doud spatii) si pe
randul din imagine, se gaseste Tn Row-Buffer o valoare R1 mai micd decat randul curent R2
al spatiului orizontal comprimat, inseamna ca ne aflam 1n interiorul obstacolului; astfel vom

incrementa intrarea 1n histograma, corespunzatoare randului curent din imaginea comprimata.
Pentru a veni in ajutorul ntelegerii acestei explicatii, avem urmatorul pseudo-cod:

for ImgRow = BottomImgRow .. ToplmgRow
Hist(ImgRow) =0
endfor
for Col = LeftCol .. RightCol
for HorizRow = NearHorizRow .. FarHorizRow
if HorizCell(HorizRow, Col) belongs to the current obstacle
for ImgRow = BottomimgRow .. ToplmgRow
if IngRowBuffer(ImgRow, Col) < HorizRow
Hist(ImgRow)++
endif
endfor
endif
endfor
endfor

Stabilirea randului corespunzator a 70% din volum si masurarea Tndltimii partii de sus a
obstacolului conduc la decizia necesitatii elimindrii partii de sus si a punctului de la care se

face eliminarea (Fig. 6.2.11.b).

Nu se aplica la obstacole scunde (sub 1,2 m).
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6.3. Valorificarea formelor obstacolelor

Modelarea obstacolelor folosind cuboide devine nefidelda atunci cand obstacolele au
concavitati, cand obstacole cuboidale avind diverse orientdri sunt modelate prin cuboide
neorientate (paralele cu axele de coordonate) sau cidnd obstacolele reale nu au forma
cuboidala.

6.3.1 Fragmentarea obstacolelor pe criterii de concavitate

De multe ori, un obstacol detectat care are concavitati inglobeazd mai multe obstacole reale,
iar punctul de concavitate maximd delimiteaza acele obstacole. Colturile unei camere sau
colturile concave ale unei cladiri (Fig. 6.3.1.a) sunt exemple intuitive, dar astfel de exemple
sunt adesea intélnite si 1n trafic (Fig. 6.3.2.a).

Astfel se ajunge la necesitatea fragmentarii obstacolelor care prezintd concavititi.
Concavitdtile sunt spatiile libere dintre frontierele si infasuratorile obstacolelor. Atat
frontierele cat si obstacolele sunt analizate in spatiul comprimat. O concavitate mare
semnaleaza existenta a cel putin doud obstacole reale, iar coloana in care concavitatea este
cea mai adinca va fi cea in care se va face fragmentarea. Obstacolele astfel obtinute vor fi
reanalizate si fragmentate, de cte ori va fi nevoie.

Decizia de fragmentare si fragmentarea recursivd sunt descrise succint prin urmatoarea
secventa pseudo-cod:

subroutine ConcavityBasedFragmentation(Obstacle O)
generate the convex hull
DeepestFreeSpace =0
for each side of the convex hull
for Col = each column (optical direction) of the side
FreeSpace =0
for Row = Row on side .. Row of the first obstacle’s cell
FreeSpace++
endfor
if FreeSpace > DeepestFreeSpace
DeepestFreeSpace = FreeSpace
FragmentationColumn = Col
endif
endfor
endfor
if DeepestFreeSpace is significant
Fragment obstacle O, by the FragmentationColumn, into two obstacles O1 and 02
call ConcavityBasedFragmentation(O1)
call ConcavityBasedFragmentation(02)
endif
endsubroutine

In Fig. 6.3.1.c, latura de jos a infasuratorii celulelor din Fig. 6.3.1.b delimiteazd o concavitate

mare, avand adancimea maximd pe coloana unde celulele sunt desenate cu rosu. Prin
conventie, acea coloand nu va apartine niciunuia din (sub-)obstacolele obtinute. Pentru
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fiecare sub-obstacol s-a calculat (si desenat) Infasuratoarea, dar nu s-au gasit concavititi mari
pentru noi fragmentari. Un exemplu cu mai multe fragmentari succesive este prezentat in Fig.
6.3.2.

e)
Fig. 6.3.1. Fragmentarea unui obstacol. a) obstacolul initial,
b) celulele grupate 1n spatiul comprimat, c) infasuratorile obstacolului initial si a sub-obstacolelor obtinute,
d) sub-obstacolele obtinute — Tn spatiul imaginii, e) sub-obstacolele obtinute — in spatiul top-view
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Fig. 6.3.2. Exemplu 1n trafic: obstacolul central (a) este fragmentat in patru sub-obstacole (b)

Prin reconsiderarea coordonatelor (inclusiv Y a) punctelor 3D, care au determinat acele
celule in spatiul comprimat, se determind limite cuboidului care inscrie obstacolul: Fig.
6.3.1.d (vedere perspectiva) si Fig. 6.3.1.e (top-view).

O posibild imbunatatire s-ar putea obtine prin trackarea deciziilor de fragmentare Tn mai
multe imagini succesive, obtinindu-se fragmentari mai stabile sau s-ar putea folosi
fragmentdri din imaginile anterioare atunci cand deciziile sunt la limita.

Fragmentarea bazata pe criterii de convexitate este unul din pasii originali ai prezentei lucrari,
fiind prezentatd pentru prima datd la nivel international in 2007 in: S. Nedevschi, R. Danescu,
T. Marita, F. Oniga, C. Pocol, S. Sobol, C. Tomiuc, C. Vancea, M. M. Meinecke, T. Graf, T.
B. To, M. A. Obojski, “A Sensor for Urban Driving Assistance Systems Based on Dense
Stereovision,” in Proc. Intelligent Vehicles (IV’07), Istambul, Turkey, 13-15 June 2007.
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6.3.2 Orientarea obstacolelor

In Fig. 6.3.3.a, este prezentat dreptunghiul care delimiteaza un obstacol, intr-o vedere top-
view. De fapt, acest dreptunghi este baza cuboidului obstacolului. Dreptunghiul este paralel
cu axele sistemului de coordonate, dar obstacolul real este orientat oblic Tn acest sistem, astfel
ca dreptunghiul cuprinde si spatiu liber pe 1angd obstacolul real. “Silueta” punctelor 3D ale
acestui obstacol pare si aiba o laturd dreapti, sugerdnd orientarea reald. Infisuritoarea
punctelor poate modela aceasta siluetd, iar o analiza a laturilor sale vizibile poate determina
orientarea. Laturile vizibile sunt cele din fata obstacolului, dinspre camera. Daca analiza nu
poate determina o orientare preponderentd a acestor laturi, cuboidul raméne paralel cu axele
sistemului de coordonate: este neorientat.

In Fig. 6.3.3.b este prezentati o astfel de infasurdtoare. Algoritmul cautd lanturi cvazi-drepte
de laturi consecutive. Conditia de lant cvazi-drept este ca dispersia unghiurilor pantelor
laturilor componente sa fie micd (formula de mai jos). Daca lungimea celui mai lung lant este
de cel putin 70% din lungimea laturilor vizibile, orientarea obiectului e calculatd ca media
ponderatd a unghiurilor pantelor laturilor componente ale acelui lant. Ponderea unei laturi se
calculeaza ca produsul dintre lungimea sa metricd si unghiul polar sub care e vazutd in
imagine; astfel laturile lungi din punct de vedere metric dar inguste din punct de vedere polar
nu vor influenta asa de mult lantul dupd principiul “ce nu se vede bine trebuie sd aiba o
pondere mai mica”.

Dispersia unghiurilor ponderate ale pantelor este:

k
Z (lza,z _luj—>k )2
2 i=j
o, =
0t k—j+1

unde n este numadrul de varfuri ale Infasuratorii, j si k sunt indicii varfurilor capetelor unui
lant, /; si @; sunt lungimea si unghiul polar (apertura opticd) a laturii i, iar x4, este media
laturilor ponderate:

k
2l
i=j
My =7
k- i+l
Apoi se determind dreptunghiul care are orientarea astfel calculatd si care delimiteaza
infasurdtoarea. Acest dreptunghi este baza cuboidului orientat. Rezultatul este prezentat in
Fig. 6.3.3.b, facand precizarea cd infasurdtoarea nu este chiar convexa, este putin concava,
din cauza unor aproximari folosite pentru scdderea timpului de calcul. In practicd,
dreptunghiul orientat poate cuprinde doar laturile vizibile sau toate laturile sau o combinatie
intre acestea. In figura de mai jos, s-au folosit doar cele vizibile.

Mai trebuie precizat cd infasuritoarea este calculatd dupd pasul rafinarii frontierei

obstacolelor, pas prezentat Intr-o sectiune anterioard, astfel ca punctele reconstruite eronat au
o influenta minima (sau chiar nuld) asupra formei Infasuratorii.
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a) b)
Fig. 6.3.3. Orientarea obstacolelor. a) dreptunghiul neorientat
b) cel mai lung lant de laturi vizibile si cvazi-liniare ale Infasuratorii (verde) si dreptunghiul orientat (mov)

Alte rezultate sunt prezentate in figura urmatoare:

)
Fig. 6.3.4. Alte rezultate: a) orientarea celui de-al doilea obstacol din dreapta nu a putut fi determinatd, b) un caz
ideal, ¢) din cauza grupdrii pietonului impreuna cu poarta din spate (stdnga), orientarea e improprie.

Pentru obstacole mici, eroarea de reconstructie poate fi comparabild cu dimensiunile
obstacolului, astfel cd nu se incearcd o estimare a orientarii. E posibil chiar sd nu aiba o
orientare, cum ar fi Tn cazul stalpilor, pietonilor sau a tulpinilor arborilor.
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Convenim ca dacd avem un cuboid neorientat, unghiul yaw este -0,99*90°. Daca este orientat
atunci unghiul yaw poate avea orice valoare intre -90° si +90°, inclusiv valoarea zero.

Drept posibild imbunatatire, s-ar putea folosi tehnici de tracking pe mai multe imagini
succesive, stabilizandu-se orientdrile, sau s-ar putea infera in imaginile In care nu s-ar putea
determina.

Unele obstacole, mai ales dintre cele mai mari, chiar daca au o forma convexa, daca nu sunt
rectangulare sunt improprii pentru a avea o orientare fideld. In sectiunea urmatoare, va fi
prezentata fragmentarea acestora In cuboide mai fidele, orientabile sau neorientabile.

Hkock

In continuare se va evalua acuratetea orientarii obstacolelor. Aceasta este necesard pentru a
avea o evaluare a algoritmului, dar si deoarece cuboidele orientate pot fi procesate mai apoi
de alte aplicatii: tracking de obstacole, fuziune (si comparare) cu rezultate obtinute de la alti
senzori de obstacole (radar, laser) etc.

Metoda a fost aplicatd in conditiile Tn care obstacolul analizat se deplaseaza liniar, iar Tn ce
priveste ego-car fie e stationar, fie se deplaseaza liniar, fie mai e nevoie sa fie luata in calcul
variatia orientdrii sale, astfel incat sd poatd fi separatd orientarea obstacolelor detectate
analizate.

The real trajectory

Measured consecutive

A orientations

Fig. 6.3.5. Zgomotul orientarilor masurate

Dupéd cum se poate observa in Fig. 6.3.5, in ipoteza ca erorile (zgomotul) orientarii sunt
Gaussiene, diferenta dintre doua orientdri masurate (Aa = a; - 0;.;) este dublul erorii fiecarei
orientdri. Adica eroarea este jumatate din diferenta. Astfel, o estimare a zgomotului orientarii,
folosind multe imagini consecutive, poate fi consideratd drept media jumatatilor schimbarilor
orientdrii:

> la—a 12

n Frames

Obstacle Orientation Noise =
n

Pentru mai multe obstacole formula anterioara poate fi extinsa la:

123



> la-a,ll2

All Obstacles (m)
All Frames (n)

OrientationNoise =
m-n

Pentru multe imagini (10000) valoarea obtinutd este 2,4 grade. Ipoteza ca obstacolele
analizate se deplaseaza liniar poate fi ignoratd pentru cd cele mai multe obstacole nu fac
viraje si pentru ca adesea variatia orientdrii datorate virajelor este mai mica decit zgomotul.

Pentru a avea o reprezentare vizuald a zgomotelor, s-a construit histograma acestora, pentru
10000 de imagini (Fig. 6.3.6). Rezolutia histogramei este de 0,5 grade pe intrare. Se observa
cd sunt multe zgomote mici si unele sunt mai mari. Se observa o distributie echilibratd in
jurul lui zero, astfel cd variatia standard este reprezentatd chiar de media valorilor absolute.
Nucleul celor mai frecvente zgomote este dublul acestei medii, ¢ = 4,8 grade.

-150 0 +150
g=428°

Fig. 6.3.6. Histograma zgomotelor

Prezentdm mai indeaproape doua cazuri concrete; in ambele ego-car e static.

A. In primul caz obstacolul are traiectorie rectilinie (Fig. 6.3.7). Astfel, variatia orientarii
masurate reprezintd insusi zgomotul.

15Degs
10Degs
5Deqgs
0Degs
-5Degs
-10Degs

a) b)
Fig. 6.3.7 a) Traiectorie rectilinie, b) Variatia orientarii

B. in al doilea caz obstacolul are traiectorie curbilinie (Fig. 6.3.8)

Pentru exemplul prezentat, istoricul variatiei orientdrii contine doar valori pozitive pentru ca
acestea includ si rotatia reala.
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a) b)
Fig. 6.3.8 a) Traiectorie curbilinie, b) Variatia orientarii

S-ar mai putea face potrivirea unei curbe matematice pe punctele traiectoriei pentru a
surprinde cat mai corect traiectoria reald. Astfel, zgomotul orientdrii s-ar putea evalua ca fiind
abaterea de la acea curba.

Detectia orientarii obstacolelor, prin analiza laturilor infasurdtorii convexe, a fost publicatd in
anul 2007 la conferinta ICCP, organizatd de departamentul de Calculatoare a Universitatii
Tehnice din Cluj-Napoca, in articolul: C. Pocol, S. Nedevschi, “Obstacle Detection for
Mobile Robots, Using Dense Stereo Reconstruction,” in Proc. IEEE International
Conference on Intelligent Computer Communication and Processing (ICCP’07), Cluj-
Napoca, Romania, 6-8 September 2007.
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6.3.3 Fragmentarea pe criterii de convexitate

In ipoteza modelarii obstacolelor prin cuboide, apare urmitoarea problemi: Ce se intimpla
dacd un obstacol mai mare, vizut pe top-view, nu are concavitati, dar nici nu are o forma
aproximabild cu un dreptunghi? Pentru orice orientare propusd, un colt al cuboidului ar
cuprinde un spatiu liber semnificativ (Fig. 6.3.9).

Top view

Main Street Secondary Street
- drivable area in jeopardy -  90° corner — OK Non 90° corner

belongsto the  doesn'thelong to the

cuboidal model cuboidal model
Fig. 6.3.9. Un exemplu de obstacol necuboidal

Modelul cuboidal contine doar unghiuri drepte. O primd solutie propune detectarea colturilor
care nu sunt in unghi drept, iar apoi obiectul mare sa fie impartit in sub-obstacole conform cu
acele colturi. Clasificarea colturilor e prezentatd in Fig. 6.3.9 si o posibila fragmentare e
prezentatd 1n Fig. 6.3.10. Problema acestei solutii este cd ar trebui sd lucreze cu
infasurdtoarea obstacolului, iar in practica cel mai adesea aceasta se departeaza mult de cazul
ideal: un singur colt cu doud laturi clare. In plus, ar fi o analizi relativ locald a obstacolului si
nu ar avea o vedere de ansamblu a acestuia.

Fig. 6.3.10. O posibild fragmentare a unui obstacol ce nu respectd modelul cuboidal, in obstacole care-1 respecta

O solutie mai bund (si cea adoptatd) este orientatd pe analiza spatiului liber inglobat de
cuboid. Acest spatiu este cel aflat ntre laturile cuboidului si laturile infasuratorii punctelor
sale 3D. Desigur, ca si in cazul determinarii orientarii obstacolelor, vorbim de infasuratoarea
rafinatd, care minimizeazd influenta punctelor reconstruite eronat pe frontiera obstacolelor.
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Solutia se bazeaza pe faptul ca spatiul liber cu suprafatd mare, aflat in cuboid, indica
imposibilitatea modelarii corecte a obstacolului printr-un cuboid si ca trebuie modelat prin cel
putin doua cuboide.

Prin spatiu liber se ntelege cel vizibil in imagine, vizibil din pozitia camerei. Spatiul liber
din spatele obstacolelor sau cel cauzat de ocluzii nu poate fi luat in considerare.

Sunt doua situatii in care spatiul liber se datoreaza lipsei reconstructiei din cauza ocluziilor:

1) Ocluzia apare pentru ca intre camera si obstacolul analizat se afld un alt obstacol (Fig.
6.3.11). Trebuie detectat si masurat spatiul ocluzat, iar apoi trebuie exclus din calculul
spatiului liber.

Top view

Fig. 6.3.11. Fragmentarea nu este necesara: obstacolul din spate este partial ocluzat de obstacolul din fata,
provocand o forma necuboidala a reconstructiei obstacolului din spate

2) Reconstructia obstacolului este limitatd pentru ca e partial vizibil Tn imagini (Fig. 6.3.12).
In plus, una dintre camere poate surprinde o parte a obstacolului care nu e vizibila in cealalta
camerd; aceasta se intampla deoarece FOV a celor doua camere este usor diferit. FOV al
sistemului stereo este intersectia FOV a celor doud camere. Astfel, trebuie calculate limitele
FOV al sistemului stereo si trebuie calculatd pozitia obstacolului relativ la aceste limite, iar la
calculul spatiului liber trebuie excluse aceste portiuni ce nu pot fi reconstruite.

Left Image Left Image with 3D Points —
area not visible in the right image Top view

Fig. 6.3.12. Fragmentarea nu este necesara: obstacolul este partial ocluzat de limitele FOV ale sistemului stereo,
provocand o forma necuboidald a reconstructiei obstacolului
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Detaliile analizei ocluziilor si ale folosirii rezultatelor vor fi prezentate in sectiunile “Analiza
ocluziilor” si respectiv “Folosirea ocluziilor”.

Evaluarea spatiului liber din cuboide

Spatiul liber este delimitat de laturile cuboidului (pe top-view este un dreptunghi orientat) si
infasuritoarea punctelor 3D (Fig. 6.3.13). Infasuritoarea este intotdeauna un poligon convex.
Deoarece cuboidul inscrie infasurdtoarea, aceasta este tangentd la laturile cuboidului si
colturile cuboidului sunt mai mult sau mai putin goale, reprezentind spatiul gol din cuboid.
Daca spatiul liber din colturi este mic, inseamnd cd avem un cuboid confident obstacolului
real. In schimb, daci este spatiu liber mare inseamni ci nu este un obstacol modelabil
cuboidal. Aria spatiului liber din fiecare colf urmeaza a fi calculatd pentru a putea fi evaluata
semnificatia gradului de potrivire a cuboidului pe obstacolul real. Aria ar putea fi masurata in
metri patrati. Totusi, acuratetea perceperii scenei, folosind imaginile perspectiva, scade cu
distanta: probabil 100 m” la distanta de 50 m sau 1 m” la distanta de 5 m au aceeasi
dimensiune in imaginea perspectiva. Astfel, trebuie scalatd aria spatiului liber cu patratul
distantei, fiind o normalizare pentru mentinerea unei semnificatii constante, indiferent de
distantd. O astfel de normalizare este deja implementatd prin Tnsusi spatiul comprimat folosit
la detectia obstacolelor prin criterii de densitate $i vecindtate a punctelor 3D. Fig. 6.3.14
prezintd aceastd Tmpartire a top-view 1n celule care sunt mai late si mai lungi la distante mai
mari. Astfel, aria spatiului liber este masuratd ca numar de celule ale spatiului comprimat.
Totodata, algoritmul calculeaza si aria Tn metri patrati, in caz cad e nevoie. Deoarece spatiul
liber se poate intinde pe multe randuri si coloane ale spatiului comprimat, o transformare
directd a ariei exprimate Tn metri patrati In arie exprimata in numar de celule nu este corecta.
Solutia implementatd este capabila sa calculeze numarul de celule intr-o maniera corecta.

Forma spatiului liber din colturi nu este una simpla. Dupa stabilirea colturilor vizibile,
acestea vor fi descompuse 1n suprafete simple, conform unei scheme mai complicate.

(Left) Camera g
Fig. 6.3.13. Infasuritoarea punctelor 3D si cuboidul care Fig. 6.3.14. Un caz real desenat peste celulele
inscrie un obstacol (top-view) spatiului comprimat
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Stabilirea colturilor vizibile

Orientarea unui obstacol este datd de infasuratoarea sa, mai exact de sub-lantul care este cvazi
liniar si care are o lungime semnificativa (in Fig. 6.3.15, desenat cu rosu). Orientarea este un
unghi 1n intervalul [-I1/2 .. II/2]. Unghiurile negative reprezintd obstacole orientate spre
stanga (Fig. 6.3.15), iar cele pozitive reprezintd obstacole orientate spre dreapta (Fig. 6.3.16).
In practica, pentru o implementare uniforma, obstacolele neorientabile (a ciror orientare nu
este detectabila pentru ca cel mai lung sub-lant cvazi liniar al infasuratorii nu este suficient de
lung) primesc o orientare de 0.99*(- 11 /2) (Fig. 6.3.17).

(Left) Camera
Fig. 6.3.15. Cuboid orientat spre stanga

Pentru fiecare obstacol, se foloseste un sistem de coordonate local/propriu (cu axele X rotated
si Z rotated 1n figurile prezentate), axa sa Z fiind paralela cu sub-lantul care da orientarea.
Lanturile sunt numite:

“Near Side”: paralela cu axa X rotated si avand Z rotated minim

“Far Side”: paralela cu axa X rotated si avand Z rotated maxim

“Left Lateral Side”: paraleld cu axa Z rotated si avand X rotated minim

“Right Lateral Side”: paralela cu axa Z rotated si avand X rotated maxim

Este util sd introducem notiunea de latura predominanta. Pentru obstacolele orientate-stanga
(unghi negativ), latura “Left Lateral Side” e considerata laturd “Predominant Side”, fiind cea
care este tangenta la sub-lantul care da orientarea si care, la randul sdu, da orientarea, inclusiv
pentru obstacolele neorientabile, care nu au un astfel de lant. Pentru obstacolele orientate-
dreapta (unghi pozitiv), latura “Predominant Side” este latura “Right Lateral Side”. Latura
opusa laturii predominante se numeste latura non-predominanta.
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(Left) Camera
Fig. 6.3.16. Cuboid orientat spre dreapta

Right Lateral Side

ﬁ

X rotated

Far Side
Near Side

h_

sl

o 2

g Left Lateral Side =Predominant Side
r

Fig. 6.3.17. Pentru un obstacol neorientabil, se foloseste o orientare de 0.99%(-I1/2).

Spatiul liber din cele patru colturi se clasifica astfel (Fig. 6.3.18):
- Intre Infasurdtoare si partea stanga a laturii predominante,
- Intre Infasurdtoare si partea stanga a laturii non-predominante,
- Intre Infasurdtoare si partea dreapta a laturii predominante,
- Intre Infasuratoare si partea dreapta a laturii non-predominante.

Clasificarea in parte stdnga sau parte dreapta se face privind dinspre latura predominanta
spre cea non-predominanta.
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In between the Mon-Predominant ]
Side and Obstacle (Left Ending) __a9htFar Comer

In between the Predominant Side
and Obstacle (Left Ending

In between the Mon-Predominant
Side and Obstacle (Right Ending)

Left Far Cx

Right MNear Carmer

Left Mear Ch and Obstacle (Right Ending)

(Left) Camera
Fig. 6.3.18. Denumirea celor patru colturi (cu albastru) si a spatiului liber in cele patru colturi

Intotdeauna, numai dous sau trei colturi sunt vizibile sau chiar partial vizibile. Unul sau doua
sunt Intotdeauna nevizibile. Cele doud colturi care sunt adiacente laturii predominante sunt
intotdeauna vizibile. Al treilea colt, care e posibil sa fie vizibil, este adiacent laturii non-
predominante. Conditia de vizibilitate este explicata pentru coltul care este la capatul drept al
laturii non-predominante, in cazul cand ostacolul este orientat-stinga:

punctele “Left Camera Position”, “Right Near Corner” (Fig. 6.3.18) si “Left Near
Corner”, in aceasta ordine, trebuie sa fie in sens trigonometric (Fig. 6.3.19).

De fapt, conditia de vizibilitate verifica vizibilitatea laturii far/near (dupa caz), care este
adiacenta coltului in cauza. Coltul 1n cauza este vizbil sau cel putin partial vizibil cand latura
adiacenta far/near este vizibild. Punctele care trebuie sa respecte sensul trigonometric, pentru
fiecare din situatii, sunt prezentate in tabelul urmator:

131



Obstacol orientat-stdnga

Obstacol orientat-dreapta

In between the Mon-Predominant
Side and Obstacle (Left Ending)

In between the Non-Predominant
Side and Chstacle (Left Ending)

Capatul
sting
(Left) Camera (Left) Carnera
a) Ordinea: “Camera Position”, “Left Far Corner”, b) Ordinea: “Camera Position”, “Right Near
“Right Far Corner” Corner”, “Left Near Corner”
In between the Non-Predominant
In between the Non-Predaminant Side and Obstacle (Right Ending)
Side and Ohstacle (Right Ending)
Capatul
drept

(Left) Camera

¢) Ordinea: “Camera Position”, “Right Near
Corner”, “Left Near Corner”

(Left) Camera
d) Ordinea: “Camera Position”, “Left Far Corner”,
“Right Far Corner”

Fig. 6.3.19. Stabilirea laturilor vizibile

Calcularea spatiului liber

In acest moment, prin spatiu vizibil se intelege spatiul din cuboid care nu este ocluzat de
insasi infdsurdtoarea obstacolului curent, adica este vizibil din pozitia camerei. Forma
spatiului liber din colfuri nu este una simpla, folosindu-se o schemd de descompunere a
acestuia Tn suprafete simple. Descompunerea are trei niveluri. Suprafetele obtinute la nivelul
3 sunt adunate pentru a obtine suprafetele de la nivelul 2, iar suprafetele obtinute la nivelul 2
sunt adunate pentru a obtine suprafetele de la nivelul 1. Pentru toate aceste suprafete, se
calculeaza aria exprimatd in numar de celule ale spatiului comprimat, dar si aria exprimata in
metri patrati. Celulele acoperite partial se calculeazd ca atare, fractional, nu se fac rotunjiri la
cel mai apropiat numar intreg.
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Descompunerea la nivelul 1

Dupa cum s-a mai discutat, spatiul liber din colturi este delimitat de cuboid (un dreptungi pe
top-view) si Infasurdtoarea punctelor 3D ale obstacolului curent. infﬁgurétoarea are laturi
vizibile (inspre camerd) si laturi nevizibile (inspre spatele obstacolului). Spatiul care nu este
vizibil nu poate fi luat in calcul pentru cd nu se stie ce se afld In partea nevizibild a
obstacolului. Astfel, se pune problema spatiului vizibil din colturi. in Fig. 6.3.20, liniile
drepte punctate reprezintd cea mai din stinga si cea mai din dreapta razd opticd a
obstacolului. Acestea sunt determinate de cel mai din stanga si respectiv cel mai din dreapta
varf al partii vizibile a infasuratorii.

In practicd, pentru a lucra mai usor, cuboidul si pozitia camerei sunt orientate astfel incat
laturile laterale (cea predominanta si cea non-predominantd) sd devina verticale (Fig. 6.3.20).

Pentru fiecare colt, spatiul liber luat Tn calcul este descompus in:

- Spatiul liber dintre laturile vizibile ale infdsuratoarei si latura laterald. Care este
latura laterald? Pentru cele doud colfuri adiacente laturii predominante, aceasta
este latura predominanta, iar pentru al treilea colt, adiacent laturii non-
predominante, aceasta este latura non-predominantd. Acest spatiu liber este
descompus 1n trapeze dreptunghice, avand laturile paralele orizontale, latura
perpendiculara fiind parte a laturii laterale si cea de-a patra latura fiind una din
laturile Infasuratoarei. Altfel spus, laturile paralele sunt perpendicularele duse din
varfurile infasuratoarei pe latura laterala (a cuboidului).

- Spatiul liber vizibil dincolo de ultimul colt vizibil al infasurdtoarei are o forma:

o trapezoidald, daca este adiacent la latura predominanta (coltul far left in
Fig. 6.3.20) si are: o latura paraleld inclusa in latura far, o laturd paralela
care este perpendiculara dusa din ultimul varf vizibil al Infagurdtoarei pe
latura predominantd, o laturd neparaleld care este inclusd 1n latura
predominantd si cea de-a patra laturd care este inclusd 1n raza optica a
ultimului varf vizibil al infasuratoarei; laturile paralele sunt orizontale;

o triunghiulard, daca este adiacenta cu latura non-predominanta (coltul right
near In Fig. 6.3.20) si are: o laturd care este perpendiculara dusd din
ultimul varf vizibil a Infasurdtorii pe latura non-predominantd, o latura
care este inclusa in raza optica a ultimului punct vizibil a infasuratorii si o
latura inclusd 1n latura non-predominantd; in practicd, pentru
uniformizarea implementarii, acest triunghi poate fi modelat ca un trapez
dreptunghic cu laturile parelele orizontale (latura paraleld scurtd avand
lungime zero).

Sunt situatii In care Intreg coltul este vizibil (coltul “Left Near” in Fig. 6.3.20).

Mai condensat, putem exprima suprafata spatiului liber prin:

SCorner = SLevell = Z STrapezoid,

Trapezele sunt descrise de coordonatele varfurilor lor. Modul prezentat pentru
descompunerea spatiului produce doar trapeze orizontale, ale cdror varfuri sunt usor de
calculat. Nivelul 2 de descompunere se va ocupa de calcularea ariilor acestor trapeze, care se
vor insuma apoi pentru fiecare colt.
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Decomposition Level 1:

Fotate the whole space so that the
predominant side becomes vertical and
decompose each corner inta:

- free space BEYOMND the LASTVISIBLE !
vertex of the enevlope !
(horizontal trapezaid)

(Left) Camera

Fig. 6.3.20. Descompunerea la nivelul 1

Descompunerea la nivelul 2

Dupa descompunerea de nivel 1, se executd o contra-rotatie pentru a ajunge Tnapoi in
sistemul de coordonate initial (Fig. 6.3.21). Fiecare trapez este descompus in patru triunghiuri
cu cate o laturd orizontala. Aceasta are loc in doi pasi. In primul pas, trapezul este impartit Tn
doua triunghiuri folosind o diagonala a trapezului. In pasul al doilea, fiecare triunghi astfel
obtinut este impartit Tn doud triunghiuri cu cate o laturd orizontala, prin trasarea unei linii
orizontale prin varful din mijloc (considerat pe verticald) si care intersecteaza latura celorlalte
doua puncte.

Astfel avem:
4
STrapezoid, = SLevel2 = ZSTrianglej
j=1
La fel ca trapezele, si triunghiurile sunt descrise de coordonatele varfurilor lor, calculabile
destul de usor, avand varfuri refolosibile de la trapeze si unele varfuri calculabile din drepte

orizontale. Nivelul 3 de descompunere se va ocupa de calcularea ariilor acestor triunghiuri,
care se vor Tnsuma apoi pentru fiecare trapez si vor fi furnizate nivelului 1.
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Rotate the "horizontal trapezoids” bhack
inta World Coaordinate System

Decomposition Level 2:
- decompose them into horizantal triangles

[(Left) Camera
Fig. 6.3.21. Descompunerea la nivelul 2

Descompunerea la nivelul 3

Mai departe, triunghiurile cu o laturd orizontald sunt impartite in randuri ale spatiului
comprimat (desenate cu verde in Fig. 6.3.22), rezultdnd trapeze orizontale, prin intersectia
laturilor neorizontale ale triunghiurilor cu aceste randuri. Pentru fiecare astfel de trapez, se
calculeazd aria exprimatd 1n metri patrati (stiindu-i coordonatele varfurilor). Facem
observatia ca toate celulele de pe un rand au aceeasi arie. Astfel, calcularea ariei acestor
trapeze, exprimata in numar de celule, se face prin impartirea ariei metrice a trapezului la aria
metricd a unei celule.

Formal, putem scrie:

STriangle, = SLevel3 = Z S(row, NTriangle )
k

Ariile rezultate sunt Tnsumate si furnizate nivelului de descompunere 2, care la randul sau le
va furniza nivelului 1.
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Decomposition Lewel 3:

- decompoze the horizontal triangles into
harizontal slices of the compressed space
used for the "basic idea of obstacle
detection”

- convert the area of each slice into the
equivalent number of cells of the
compressed space

(Left) Camera
Fig. 6.3.22. Descompunerea la nivelul 3

Analiza ocluziilor

Aceasta sectiune descrie abordarea folositd pentru evaluarea ocluziilor obstacolelor, pentru
ambele tipuri de ocluzii prezentate in Fig. 6.3.11 si Fig. 6.3.12. Aceste rezultate sunt folosite
la nivelul de descompunere 3 (prezentat mai sus) pentru calcularea ariilor libere din colturile
cuboidelor obstacolelor, prin excluderea ariilor ocluzate. Detaliile folosirii efective vor fi
prezentate Tn sectiunea urmatoare.

Ocluzia unui obstacol este exprimatd 1n spatiul imaginii stdngi, prin perechea
(LeftOcclusionColumn, RightOcclusionColumn). intre cele doud coloane, obstacolul nu este
ocluzat; ocluzia are loc la stinga de LeftOcclusionColumn si la dreapta de
RightOcclusionColumn.

Dupa cum se poate vedea in Fig. 6.3.11, un obstacol din fundal poate fi partial ocluzat de un
obstacol din prim-plan. In procesul de evaluare a ocluziilor, obstacolul din fundal va fi numit
obstacol curent, fiindca este obstacolul pentru care se evalueaza ocluzia, iar obstacolul din
prim-plan va fi numit obstacol ocluzant.

Dupa cum s-a vazut in sectiunea anterioard, sunt doud situatii in care un obstacol este ocluzat:
(1) din cauza altui sau altor doua obstacole:

a) un obstacol ocluzant la stinga; ocluzia e descrisa de
LeftOcclusionColumn_OtherObstacle, cu 1intelesul ca ocluzia are loc la stinga acestei
coloane; pentru cazul in care nu are loc ocluzie la stdnga, se poate considera
LeftOcclusionColumn_OtherObstacle = —o;

b) un obstacol  ocluzant la  dreapta; ocluzia e descrisa  de
RightOcclusionColumn_OtherObstacle, cu intelesul cd ocluzia are loc la dreapta acestei
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coloane; pentru cazul in care nu are loc ocluzie la dreapta, se poate consiera
RightOcclusionColumn_OtherObstacle = +oo;

c) Nota: existd si situatii de ocluzie partiala, de exemplu cand un obstacol ocluzant
este scund si In spate se vede obstacolul curent. Este totusi rezonabil sd se presupund ca
partea ramasd vizibild este suficienta pentru a se surprinde forma top-view a obstacolului
curent. Oricum, s-ar putea face un studiu mai detaliat pentru dezavantajele acestei
presupuneri si pentru solutii mai avansate.

2) din cauza  FOV al sistemului stereo: descris de  perechea
(LeftOcclusionColumn_stereoFOV, RightOcclusionColumn_stereoFOV).

Astfel, fuzionand cele doud situatii, ocluzia obstacolului curent este descrisd de perechea
(LeftOcclusionColumn, RightOcclusionColumn) unde:

LeftOcclusionColumn =
max (LeftOcclusionColumn_stereoFOV, LeftOcclusionColumn_OtherObstacle)

si

RightOcclusionColumn =
min (RightOcclusionColumn_stereoFOV, RightOcclusionColumn_OtherObstacle)

Observatie: 1n cazul in care nu este nicio ocluzie Tn spatiul imaginii (nici din cauza vreunui
obstacol ocluzant, nici din cauza limitelor stereo FOV), ocluzia este consideratd ca
(LeftOcclusionColumn_stereoFOV,  RightOcclusionColumn_stereoFOV). Decizia este
importantd deoarece cuboidul poate fi ocluzat de FOV chiar si atunci cand obstacolul este cu
totul vizibil in imagine. Aceasta se poate intdmpla deoarece cuboidul inscrie punctele
obstacolului devenind de reguld mai mare decat obstacolul.

In continuare, se prezinta detaliat cele doua situatii.

Ocluzii din cauza altor obstacole

Ocluzia poate avea loc 1n partea stdnga sau in partea dreaptd a obstacolului curent. Evaluarea
pentru partea stangd constd in analiza imaginii stangi (comprimate), in jurul partii stingi a
obstacolului curent, si verificarea dacd acolo sunt puncte 3D (celule) care apartin altui
obstacol si sunt situate la profunzime mai mica decat cele ale partii stangi a obstacolului
curent. Procesarea avand loc 1n spatiul imaginii comprimate, are avantajele:

- concentreazd informatia,

- umple spatiile mici fara reconstructie,

- creste viteza de procesare.

Mai exact, se folosesc imaginea comprimatd etichetatd (pentru evidenta obstacolelor
detectate) si imaginea Row-Buffer (pentru a avea o masura a profunzimii).

Dupa cum se arata in Fig. 6.3.23, pe imaginea (stinga) comprimata, 1n jurul partii stdngi a
obstacolului curent, se gdsesc celule care apartin altui obstacol si au profunzime mai mica.
Prin “In jurul partii stdngi” se intelege coloana de celule aflate la stinga celei mai din stinga
coloane a obstacolului curent.
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Occlusions on the left side of the current obstacle:
In the left side of the current obstacle, the cells
belonging to an occluding obstacle are searched for

Current

The compressed left image

The left image

Fig. 6.3.23. Analiza ocluziei in partea stdnga a obstacolului curent

Analiza 1n partea dreaptd a obstacolului curent este putin diferitd pentru cd, in spatiul
comprimat al imaginii stangi, ar apdrea o lipsd a reconstructiei intre obstacolul curent si
obstacolul ocluzant (Fig. 6.3.24). Acest fenomen este normal si este cunoscut sub numele de
stereo shadow: in imaginea stinga este vizibild o parte a obstacolului curent care nu este
vizibild 1n imaginea dreaptd, fiind ocluzatd doar 1n imaginea dreaptd, nu si in imaginea
stangd. O solutie ar fi calcularea imaginii drepte comprimate. Aceasta s-ar face prin
deplasarea celulelor imaginii stdngi comprimate spre stdnga, conform cu disparitatile lor, mai
exact cu disparitdtile comprimate. Solutia implementatd simuleazd aceasta doar pentru
celulele din dreapta obstacolului curent. Se cauta celule ocluzante, In spatiul imaginii stangi,
in primele k coloane care se afla la dreapta partii drepte a obstacolului curent:

k = MaxDisparity — RightSideDisparity
unde, MaxDisparity este disparitatea maximad (comprimatd) folositd de reconstructia stereo,

RightSideDisparity este disparitatea (comprimata) a partii drepte a obstacolului curent. Astfel,
k are semnificatia de ldtimea (comprimatd) cea mai mare a stereo shadow.

reconstruction gap

The compressed leftimage  The left image

Fig. 6.3.24. Analiza ocluziei in partea dreapta a obstacolului curent
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Ocluzii din cauza FOV al sistemului stereo

Un caz special de stereo shadow, adica de portiuni ale scenei vizibile doar in una dintre
camere, este si acela cauzat de amplasarea spatiald diferitd a celor doud camere. Astfel, in
partea cea mai stangd a imaginii stingi, va fi vizibild o portiune care nu este vizibila 1n
imaginea dreapti. In Fig. 6.3.25, pe top-view, sunt desenate cele doui FOV (a fiecarei
camere) si FOV stereo (comun — 1n culoare rosie). Limita dreapta a FOV stereo este datd de
limita dreaptd FOV a camerei stangi. Limita stanga a FOV stereo este data de limita stinga
FOV a camerei drepte. Coloanele dincolo de care apare acest fenomen se numesc coloane
ocluzante. In practica, se ia in considerare si faptul ci reconstructia stereo nu se face pentru
primele cele mai din stnga si ultimele cele mai din dreapta coloane de pixeli (de exemplu 5
coloane).

Coloana ocluzanta datorata limitei drepte a FOV stereo este usor de calculat:

RightOcclusionColumn_stereoFOV = ImageWidth - 5
Coloana ocluzanta datorata limitei stingi a FOV stereo este:

LeftOcclusionColumn_stereoFOV = 5 + Disparity of obstacle,

unde Disparity of obstacle = b*f/ZObstacle, b este distanta dintre camere (exprimata metric),
f este distanta focald a camerei (exprimatd in pixeli) si ZObstacle este profunzimea
obstacolului (exprimatd metric).

Cu alte cuvinte, LeftOcclusionColumn_stereoF OV este reproiectia in spatiul imaginii stangi,
a punctului 1n care limita stinga a FOV a camerei drepte intersecteaza cuboidul obstacolului
curent. In Fig. 6.3.25, raza opticd a acestui punct este desenatd cu o linie de culoare rosie
subtire.

Obstacle

Left Camera Right Camera

Fig. 6.3.25. Vizibilitatea unui obstacol in cele doud camere
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Folosirea ocluziilor

Coloanele ocluzante, in spatiul imaginii stAngi, sunt reprezentate de razele optice desenate cu
rosu 1n Fig. 6.3.26. La nivelul de descompunere 3, suprafata fiecarui trepez orizontal este
intersectatd de cele doua raze optice. Astfel, se calculeaza fractiunea vizibild a fiecarui trapez.
Apoi fractiunea vizibild e aplicata ariilor trapezului, atat celei exprimate metric, cat si celei
exprimate in numadr de celule.

The occlusion begins
from here to the RIGHT

The occlusion begins
from here to the LEFT

(Left) Camera
Fig. 6.3.26. Folosirea ocluziilor, la nivelul 3 de descompunere

Fragmentarea in obstacole cuboidale

Din ultimele doud sectiuni, sumarizind calcularea spatiului liber dintr-un colt al unui cuboid,
avem:

SCorner = SLevell = Z STrapezoid,

4
STrapezoid, = SLevel2 = ZSTriangle :

=l

STriangle ;= SLevel3 = z S(row, NTriangle ;Mnon _ occluded _ FOV)
k

Atunci cind aria celui mai mare colt gol este mai mare de un prag de 10 celule, se considera
ca obstacolul nu este modelabil printr-un cuboid. Solutia este s modelam obstacolul prin mai
multe cuboide, mai multe sub-obstacole, fiecare fiind modelabil printr-un cuboid. Practic,
obstacolul initial este impartit in doud obstacole mai mici, iar acestea sunt la randul lor
analizate in vederea determindrii unei orientari si evaludrii daca sunt modelabile prin cuboide.
Procesul se repeta recursiv pand cand nu mai sunt necesare fragmentari.
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a) b)
Fig. 6.3.27. Cu (a) si fara (b) folosirea criteriului de fragmentare bazat pe convexitati
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Fig. 6.3.28. Alegerea punctului de fragmentare pentru exemplul din Fig. 6.3.27

Se pune problema alegerii punctului de fragmentare. Acesta este unul dintre punctele de capat
ale infasurdtoarei vizibile, care delimiteaza coltul gol cel mai mare. Fiind vorba de doud astfel
de puncte, este ales cel care evitd impirtirea intr-un obstacol mare si unul mic. in exemplul
prezentat este ales punctul din stinga. In particular, in acest exemplu, punctul din dreapta ar fi
impartit obstacolul intr-un obstacol care ar fi fost obstacolul initial si un obstacol de
dimensiune zero. Fragmentarea se face de citre raza opticd ce trece prin punctul de
fragmentare. Desigur, 1n spatiul orizontal comprimat, aceasta este o coloana, o verticala.
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Alte exemple:
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c) vederea top-view a 1nfasuratoarel si a punctului si razei optice a fragmentarii
Fig. 6.3.29. Cu (a) si fara (b) folosirea criteriului de fragmentare bazat pe convexitati

I T T
i A

Il
S
-‘-l ;’/ﬂfﬁ/l//ﬂ/l////////l I
T

i), B

I 'lﬂlh\'l -'« INIUH/I//!//I / / / /
l-'l”l'llﬂ.l’l.‘?'l N
TN

=8 ""-
SR R h"‘--._\"-._ =

Ty ummmm:.-.'w b

i
Wm’”ﬂﬂﬂﬂﬂfm: i
00 0 S A FE A
0 SRR LI TR R B A
l!h ﬂa'ﬂ s WIHIHIIMMWMMW}WMM
l

f f i
c¢) vederea top-view a infasuratoarei s1 a

punctului si razei optice a fragmentarii

b)
Fig. 6.3.30. Cu (a) si fara (b) folosirea criteriului de fragmentare bazat pe convexitati
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Concluzii

Desideratul de a avea obstacole reale detectate si descrise de cuboide cit mai fidele a fost dus
la limita sa maxima: pe top-view, forma partii vizibile a oricdrui obstacol este modelata
printr-o linie poligonald avand doar unghiuri drepte, adicd printr-un dreptunghi (baza
cuboidului asociat). Asadar, considerand Tmpreund criteriul fragmentarii in cazul
concavitatilor i criteriul fragmentarii in cazul convexitdtilor care nu sunt in unghi drept,
zonele ocupate din scend sunt descompuse acum in obstacole fara concavitati si avind doar
unghiuri drepte.

O problema importantd a detectiei de obstacole este ca nu se cunoaste nici forma obstacolelor
st nici erorile de reconstructie. Lucrarea de fatd foloseste diferite indicii si tehnici pentru a
diminua aceastd problema.

Posibile imbunatatiri

Pentru stabilizarea detectiei in cadre succesive, s-ar putea urmari deciziile de fragmentare si
punctele de fragmentare. Aceasta ar ajuta la eliminarea deciziilor sporadice, atat cele pozitive
(de fragmentare), cat si cele negative (de nefragmentare), dar si a fluctuatiilor punctelor de
fragmentare.

Fragmentarea obstacolelor in sub-obstacole cuboidale, prin analiza formei infasuratorii
convexe, a fost publicatda in: C. Pocol, S. Nedevschi, Marc-M. Meinecke, “Obstacle
Detection Based on Dense Stereovision for Urban ACC Systems,” in Proc. Workshop on
Intelligent Transportation (WIT’08), Hamburg, Germany, 18-19 March 2008.
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6.4. Alte procesari

Exista si procesari care nu modifica cuboidele obstacolelor: filtrari si clasificari. Acestea sunt
prezentate 1n cele ce urmeaza.

6.4.1 Absorbtia obstacolelor

Algoritmul de grupare a punctelor In obstacole, prezentat intr-o sectiune anterioard, isi
propune dezideratul de a detecta obstacole generice, neavand cunostinte legate de forma
acestora. In incercarea sa de a nu grupa impreun obstacole din prim-plan cu obstacole de
fundal, tinde sa foloseascd mai mult inceputurile coloanelor spatiului comprimat, incepand de
la frontiera din fatd a obstacolelor. Astfel ca celulele din interiorul obstacolelor rdméan ne-
etichetate, urmand sa fie grupate ulterior in noi obstacole (Fig. 6.4.1 a si ¢). Acest fenomen
apare doar la obstacole aflate la profunzime mica, care se Intind pe multe randuri ale spatiului
comprimat.

In urma detectarii tuturor obstacolelor si a imbunatatirii lor prin diferite tehnici (rafinarea
frontierei, determinarea orientarii, trei tipuri de fragmentari), se pot face noi rationamente
privind structura obstacolelor din scend. Este plauzibil sa se considere ca tot ce se afld in
interiorul unui obstacol cuboidal apartine acelui obstacol. Astfel, daca 1n interior ajunge si fie
detectat un alt obstacol, mai mic, acesta trebuie inclus, absorbit, de obstacolul mai mare (Fig.
6.4.1 b si d). De altfel, astfel de cazuri erau de asteptat: de exemplu partea din fatd a unei
magini e reconstruitd, partea de deasupra masinii e si ea reconstruitd, avand trasaturi, dar
partea reprezentand capota si parbrizul este slab reconstruita, sugerand un spatiu gol intre un
obstacol aflat mai 1n fata si altul aflat mai in spate.

Solutia e simpla: se face un test de incluziune intre cuboide, iar acesta trebuie sd releve o
intersectie semnificativa (cel putin 80% din volumul cuboidului mai mic sa fie inclus in cel
mai mare) pentru ca obstacolul mai mic sa fie absorbit de cel mai mare:

in cazul in care volumul obstacolului i este mai mare decat volumul obstacolului j, avem:

if (VObstacle, "VObstacle; >80%VObstacle,) then absorb Obstacle; into Obstacle,

Similar, In cazul in care volumul obstacolului j este mai mare decat volumul obstacolului i,
avem:

if (VObstacle, "VObstacle; >80%VObstacle,) then absorb Obstacle; into Obstacle;
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Fig. 6.4.1 Absorbtia obstacolelor
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6.4.2 Clasificarea obstacolelor de fundal

La un moment dat, in scena pot fi identificate multe obstacole, de ordinul zecilor. Existd mai
multe motive pentru care, din multitudinea de obstacole, sa fie identificate cele care sunt de
fundal, adicd in spatiul (polar! al) imaginii sunt in spatele obstacolelor din prim-plan, dar sunt
suficient de vizibile si de distincte pentru a putea fi detectate in spatiul comprimat orizontal.

Motivele principale ale necesitatii clasificarii obstacolelor de fundal sunt:

- legat de semantica pentru ego-car: din moment ce sunt in spatele obstacolelor din
prim-plan, nu prezintd un pericol;

- totusi, obstacolele Tn miscare pot ajunge in calea ego-car, de aceea o ignorare a lor
ar fi gresitd;

- unele obstacole statice de fundal, odatd cu deplasarea ego-car, pot deveni
obstacole de prim-plan, astfel cad pot furniza informatii inca dinainte de a deveni
obstacole de prim-plan;

- de reguld au o acuratete mai scdzuta si o fluctuatie mai mare a detectiei in cadre
succesive; astfel pot deveni problematice unor algoritmi de tracking;

- fiind partial vizibile, pot crea probleme algoritmilor de clasificare bazati pe
aparenta obstacolelor in imagine;

- chiar si pentru pasii de post-procesare ai detectiei de obstacole, pasi de rafinare si
fragmentare, poate fi utild o astfel de informatie;

- ar putea fi utilizate la un nivel superior de evaluare a scenei, de exemplu
obstacolele Tnalte de-o parte si de alta a traiectoriei ego-car, ar putea sugera
existenta unor ziduri, a unei scene de tip urban.

Fig. 6.4.2 Clasificarea obstacolelor de fundaI (desnate n rosu)

Un obstacol e considerat de fundal daca, in spatiul comprimat al imaginii stingi, cel putin
80% din coloanele sale au sub ele celule apartindnd unor obstacole ocluzante, adica cu
profunzime mai mica decat obstacolul curent. Obstacolele mici, aflate pe sol (de exemplu un
stalpisor, o piatra mai mare), nu sunt considerate ocluzante, ci trebuie sa aiba o inaltime de
minim 500 mm pentru aceasta. In cazul in care un obstacol ar avea intr-o parte multi
informatie 3D, si In cealaltd parte putind informatie, coloanele sale nu pot avea aceeasi
pondere in clasificarea obstacolului ca fiind de fundal. Astfel, fiecare coloana este ponderata
cu numarul de celule din coloana corespondentd a spatiului orizontal al obstacolului curent, si
abia apoi se compara cu acel prag de 80%.
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6.4.3 Filtrarea obstacolelor

In cadrul reconstructiei stereo, pasul de stereo matching poate gasi gresit disparitatea unui
grup mai mare de puncte 3D. Daca grupul e suficient de mare, pot sa aparad mici obstacole
fantoma in parti ale scenei unde nu este niciun obstacol real. Din fericire aceste obstacole
sunt mici.

Separarea sol-obstacole are si ea o acuratete limitata, putadnd cu usurintd sd catalogheze
grupuri mai mari de puncte, aflate putin deasupra solului, drept puncte apartinand spatiului de
interes al obstacolelor. Si Tn acest caz, astfel de puncte pot conduce la detectia unor obstacole
false, dar de dimensiuni mici.

O alta situatie in care pot sd apara obstacole mici este Tn urma pasilor de fragmentare. De
reguld, aceste obstacole sunt doar inguste si putin adanci, dar daca sunt reale atunci Tnaltimea
e considerabila.

Astfel se impune un rationament de decizie a situatiei cAnd un obstacol e rejectabil si cand
nu. Masuratorile luate in calcul sunt 1n spatiul orizontal comprimat, in spatiul imaginii
comprimate si 1n spatiul cartezian 3D. Masurdtorile din spatiile comprimate au avantajul
normalizarii cu profunzimea, masuratorile 3D ale obstacolelor detectate de la profunzimi mai
mari neavand acuratetea celor de la profunzimi mai mici. Masuratorile 3D au avantajul
rationdrii Tn spatiul obstacolelor reale. Cateva rationamente pro eliminarii unui obstacol sunt:
- Tnédltimea 3D este mai mica decat un prag (de exemplu 250 mm);
- Tnédltimea 1n spatiul imaginii comprimate este mai micd decat un prag (de exemplu
doua randuri);
- latimea in spatiul orizontal comprimat este mai micd decat un prag (de exemplu 3
coloane);
- profunzimea in spatiul orizontal comprimat este mai micd decat un prag (de
exemplu 2 randuri);
- pentru obstacolele de fundal, aceste praguri sunt putin mai mari.

Filtrarea obstacolelor este apelata Tn urmatoarele momente:
- dupa gruparea celulelor spatiului orizontal comprimat Tn obstacole;
dupa fragmentarea pe criterii de concavitate;
dupa fragmentarea pe verticald;
dupa fragmentarea pe criterii de convexitate.

6.5. Concluzii

Se prezintd o abordare originald pentru detectia de obstacole din cadre stereo individuale.
Abordarea consta dintr-o suita de pasi si subpasi de procesare.

Pasii abordarii sunt Tmpdrtiti pe mai multe directii:
¢ Evidentierea zonelor ocupate:
Punctele 3D sunt reprezentate intr-un spatiu comprimat orizontal (de tip grid top-view),

eqe L wye

(spatiul U-disparity). In acest spatiu, celulele sunt grupate folosind criterii de vecinitate si
de densitate. Au fost luate masurile necesare compensdrii diferitilor factori care
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influenteazd vecinatatea si densitatea. Urmeazd o imbunatatire a frontierei fiecarui
obstacol, prin procesdri la nivel de coloane individuale si la nivel de obstacol.

e Procesdri pe directia verticala:
Pentru detectia fideld a vehiculelor mai Tnalte decét autovehiculul propriu, de exemplu a
camioanelor, obstacolele sunt extinse drept in sus, Tn masura in care sunt puncte 3D, dar
nu mai sus de 4,5 m. Alte doud procesari stabilesc limitele verticale corecte, prin
fragmentari si rafinari.

® Valorificarea formelor obstacolelor:
Adesea, mai multe obstacole apropiate sunt grupate Tmpreund, dar forma frontierei
grupului poate oferi indicii suplimentare. Astfel, daca frontiera vizibila (inspre camera)
are concavitati, acestea sunt folosite pentru determinarea punctelor de fragmentare in
obstacolele constituente. Apoi, partea cvazi-liniard cea mai lungd a frontierei vizibile
poate indica orientarea fiecarui obstacol. Dupa acest pas fiecare obstacol este modelat
printr-un cuboid, posibil orientat. in pasul urmator, se evalueaza fidelitatea cuboidului,
prin suprafata spatiului liber Inglobat intre laturile vizibile ale cuboidului si frontiera
vizibild. Dacd aceastd suprafatd e semnificativd, atunci se aplicd un algoritm de
fragmentare. Desigur, s-a tinut seama de cazul in care suprafata liberd este cauzatd de
ocluziile din partea unor obstacole de prim-plan sau de cazul in care o parte a cuboidului
nu este vizibild Tn ambele camere ale sistemului stereo.

Majoritatea pasilor si sub-pasilor sunt de conceptie si/sau solutionare originald. De multe ori,
prin aprofundarea unui pas de procesare, s-au deschis directii noi. De exemplu, rafinarea
limitelor obstacolelor a condus la studiul frontierei si a Infasuratoarei convexe, iar mai apoi s-
au dezvoltat algoritmi pentru fragmentarea grupurilor de obstacole si determinarea orientarii
obstacolelor individuale. In final, s-a ajuns la un grad inalt de modelare fidela a obstacolelor
reale prin cuboide.
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Capitolul 7. Concluzii, contributii

Domeniul tezei este acela al vederii artificiale pentru autovehicule rutiere. Mai exact,
obiectivul principal vizeazd detectia de obstacole generice din cadre stereoscopice
individuale, 1n ipoteza existentei unui modul care realizeaza separarea sol-obstacole.

De-a lungul realizarii tezei, studiul diferitelor aspecte ale domeniului s-a impus si s-a dovedit
a fi un proces iterativ. Astfel, capitolul 2 analizeazd problematica sistemelor avansate de
asistare a conducerii (ADAS = Advanced Driver Assistance Systems) la nivel structural, la
nivel senzorial si prin detalierea unor sisteme concrete. S-a concluzionat ca senzorii bazati pe
stereo viziune sunt cei mai potriviti pentru detectia de obstacole in scene de trafic urban. In
astfel de scene, profunzimea tipica este relativ micd (sub 30 de metri), iar complexitatea
scenei este adesea prohibitiva pentru alte tipuri de senzori. Stereo viziunea oferd o cantitate
mult mai mare de masuratori 3D decat senzorii de tip radar sau lidar. Vederea artificiald are si
avantajul ca intreaga infrastructurd rutierd este proiectatd si realizatd pentru a fi perceputa in
mod vizual. S-a propus si o schemd genericd, organizatd pe mai multe nivele, pentru
realizarea de astfel de sisteme bazate pe stereo viziune.

Intregul capitol 3 este dedicat intelegerii stereo viziunii. Astfel, au fost experimentati si
analizati toti pasii necesari stereo viziunii: ntelegerea parametrilor geometrici ai camerelor,
calibrarea camerelor (cu [OpenCV]), rectificarea imaginilor (cu OpenCV), alegerea
trasaturilor, stereo matching (cu OpenCV) si reconstructia 3D. S-a demonstrat cd, in ciuda
cantitatii mari de calcule, stereo matching-ul ruleaza in timp real, pe CPU (40ms pe procesor
single core din 2007, rezolutie VGA). Asupra stereo reconstructiei s-a facut o analiza
originald legata de aspecte precum: acuratetea nativd si modelarea acesteia, erori si clase de
magnitudini ale erorilor, cantitatea si distributia punctelor 3D. Tot aici, s-a pus accentul pe
rezolutia cu care senzorul de stereo viziune percepe lumea reald. S-a aratat ca pe directiile
orizontala si verticald, perceptia este una polara si ca 1n spatiul cartezian rezolutia scade liniar
cu profunzimea. Pe directia profunzimii, perceptia se face prin disparitati, rezultand 1n spatiul
cartezian o rezolutie care scade cvazi-patratic cu profunzimea. Astfel, una din contributiile

perceptie a scenei prin stereo viziune.

O detectie fiabila a obstacolelor este capabila sa trateze diverse obstacole, indiferent de forma
3D. Pentru descrierea localizarii si a dimensiunilor, se impune nevoia unor reprezentari, a
unor modele care si descrie obstacole generice. In decursul realizrii tezei s-a simtit nevoia
implementdrii a diferite modele de reprezentare a obstacolelor. Capitolul 4 detaliazd modelele
implementate: dreptunghiular neorientat, dreptunghiular orientat, octogonal, poligonal,
cuboidal neorientat, cuboidal orientat, poliedral, multi-element si curbat; dar si altele din
literatura: poligonal cu rezolutie variabila si inaltime constantd, poligonal cu rezolutie
constanta si Tndltime variabild (stixel), cuboidal polar etc. Majoritatea au fost implementate si
analizate in cadrul tezei de fatd, mai mult ca urmare a necesitatii decit a inspiratiei din
literatura. Tot aici, se prezintd sistemele de coordonate folosite pentru modelarea domeniului
problemei (scena reald) si domeniului solutiei (stereo viziunea). Astfel, se prezintd sistemul
de coordonate cartezian 3D potrivit pentru descrierea scenei reale, dar si sistemul de

perceptie a scenei.
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Capitolul 5 face un studiu a celor mai importante abordari din literatura de specialitate, care
incearcd sa rezolve aceleasi probleme ca si teza de fatd. Sunt prezentate abordari de viziune
mono de intensitate, mono color, secvente de imagini si imagini stereo. In cazul stereo
viziunii, este originald gruparea abordarilor in functie de spatiul de procesare folosit
preponderent. S-a observat cd, pentru simplificarea procesarilor si compactarea datelor, se
folosesc adesea proiectii particulare, fie ale spatiului cartezian 3D, fie ale spatiului nativ al
camerei stereo. Originale sunt si comparatiile intre spatiile de procesare si comparatiile Tntre
cele mai importante echipe de cercetdtori. S-a argumentat faptul cd cel mai bun este spatiul
top-view U-disparity, folosit si in teza de fatd. Spatiul cartezian ar trebui folosit pentru
procesari secundare sau pentru criterii suplimentare in cadrul procesarilor principale.

In capitolul 6 se prezinti o abordare originald pentru detectia de obstacole din cadre stereo
individuale. Abordarea consta dintr-o suitd de pasi si subpasi de procesare. Punctele 3D sunt
reprezentate intr-un spatiu comprimat orizontal (de tip grid top-view), tinind seama de
In acest spatiu, celulele sunt grupate folosind criterii de vecinitate si de densitate. Au fost
luate mdsurile necesare compensdrii diferitilor factori care influenteaza vecindtatea si
densitatea. Urmeaza o imbunatdtire a frontierei fiecdrui obstacol, prin procesdri la nivel de
coloane individuale si la nivel de obstacol. Pentru detectia fideld a vehiculelor mai fnalte
decat autovehiculul propriu, de exemplu a camioanelor, obstacolele sunt extinse drept in sus,
in masura in care sunt puncte 3D, dar nu mai sus de 4,5 m. Alte doud analize, pe directia
verticala, stabilesc limitele verticale corecte.

Adesea, mai multe obstacole apropiate sunt grupate impreuna, dar forma frontierei grupului
poate oferi indicii suplimentare. Astfel, daca frontiera vizibila (inspre camera) are concavitati,
acestea sunt folosite pentru determinarea punctelor de fragmentare in obstacolele
constituente. Apoi, partea cvazi-liniard cea mai lungd a frontierei vizibile poate indica
orientarea fiecarui obstacol. Dupd acest pas fiecare obstacol este modelat printr-un cuboid,
posibil orientat. In pasul urmitor, se evalueazi fidelitatea cuboidului, prin suprafata spatiului
liber Tnglobat intre laturile vizibile ale cuboidului si frontiera vizibild. Daca aceasta suprafata
e semnificativd, atunci se aplicd un algoritm de fragmentare. Desigur, s-a tinut seama de
cazul 1n care suprafata liberd este cauzata de ocluziile din partea unor obstacole de prim-plan
sau de cazul 1n care o parte a cuboidului nu este vizibila in ambele camere ale sistemului
stereo.

Majoritatea pasilor si sub-pasilor sunt de conceptie si/sau solutionare originala. De multe ori,
prin aprofundarea unui pas de procesare, s-au deschis directii noi. De exemplu, rafinarea
limitelor obstacolelor a condus la studiul frontierei si a Infasuratoarei convexe, iar mai apoi s-
au dezvoltat algoritmi pentru fragmentarea grupurilor de obstacole si determinarea orientarii
obstacolelor individuale. In final, s-a ajuns la un grad inalt de modelare fideld a obstacolelor
reale prin cuboide.

Obiectivele propuse au fost atinse si chiar depisite. In partea de intelegere a contextului s-a
studiat domeniul vehiculelor autonome (cu accent pe folosirea senzorilor de stereo viziune),
pentru reprezentarea obstacolelor si s-au studiat principalele abordéri existente Tn domeniul
detectiei de obstacole folosind senzori video. Solutia originald propusa pentru detectia
obstacolelor din cadre stereo individuale, prin multele problematizari si solutionari, este cea
mai elaborata solutie la nivel international.
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Contributiile tezei au fost dezvoltate si folosite Tn cadrul a 10 contracte de cercetare finantate
de producétorul auto Volkswagen AG in perioada 2001-2009 (anexa D). Solutia propusa a
continuat sa fie principala metodd de detectie a obstacolelor (in special a celor statice —
pentru care nu existd informatie de miscare) in grupul de procesarea imaginilor si
recunoasterea formelor de la Universitatea Tehnica din Cluj-Napoca.

Pe langa teza propriu-zisd, au mai rezultat 24 articole, doud capitole de carte si 28 rapoarte
tehnice pentru client. Totodata, s-a efectuat activitate de cercetare stiintifica la Centrul de
Cercetare din Wolfsburg a Volkswagen AG, insumind o perioadd de timp de 6 luni.
Recunoasterea rezultatelor este apreciatd prin 480 de citari (din care 250 in ultimii 5 ani),
majoritatea fiind independente.

7.1. Contributiile tezei

e S-a argumentat faptul cd detectia de obstacole pe baza de stereo viziune este potrivita in
scene complexe de trafic.

e S-a propus o schema generica, organizatd pe mai multe nivele, pentru realizarea de
sisteme ADAS, bazate pe stereo viziune.

e Asupra stereo reconstructiei s-a facut o analizd originala legatd de aspecte precum:
acuratetea nativd si modelarea acesteia, erori si clase de magnitudini ale erorilor,
cantitatea si distributia punctelor 3D.

e S-a pus accentul pe rezolutia cu care senzorul de stereo viziune percepe lumea reala.

e S-au studiat modelele folosite pentru reprezentarea obstacolelor, multe dintre ele fiind
implementate si experimentate in cadrul tezei.

e In studiul abordarilor din literatura de specialitate, este originala clasificarea abordarilor
stereo 1n functie de spatiul de procesare folosit preponderent. Se face comparatie intre
spatiile de procesare. Este argumentat faptul ca cel mai bun este spatiul top-view U-
disparity, folosit si 1n teza de fata.

e S-a dezvoltat o abordare proprie pentru detectia de obstacole din cadre stereo individuale.
Abordarea consta dintr-o suita de pasi si subpasi, multi dintre acestia fiind o premiera in
domeniu si sunt impartiti pe mai multe directii:

o Evidentierea zonelor ocupate:

= S-a construit un spatiu comprimat de tip grid top-view, tinind seama de
viziune.

= S-a dezvoltat un algoritm de etichetare specializat, tindind seama de natura
densitatii si vecinatatii celulelor obstacolelor.

= S-a rafinat frontiera obstacolelor, atat la nivel de coloane individuale cat si
la nivel de obstacol.

o Procesari pe directia verticala:

= S-a gasit o solutie pentru detectia corecta atat a obstacolelor joase cét si a
celor inalte.

= Fragmentdri si rafindri.

o Valorificarea formelor obstacolelor:

» In cazul in care un obstacol nu are formd cuboidald, bazat pe analiza
formei frontierei obstacolului, s-au dezvoltat doi algoritmi de fragmentare
in sub-obstacole cuboidale, unul pe criterii de concavitate si altul pe criterii
de convexitate a frontierei.
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= Orientarea obstacolelor s-a determinat tot pe baza formei frontierelor
acestora.

= Cazurile in care un obstacol este partial ocluzat de alte obstacole de prim-
plan sau iese partial din campul vizual stereo sunt semnalizate si se tine
cont de modificarea formei frontierei din aceste cauze.

e S-a ajuns la un grad Tnalt de modelare fideld a obstacolelor reale prin cuboide.

e (O problemd importantd a detectiei de obstacole este cd nu se cunoaste nici forma
obstacolelor si nici erorile de reconstructie. Lucrarea de fatd foloseste diferite indicii si
tehnici pentru a diminua aceastd problema.

® Proiectarea si implementarea de metode de detectie de obstacole din puncte 3D a avut un
caracter de pionierat, anterior folosindu-se cu precadere spatiul disparitatilor.

e Metoda originald propusa pentru detectia obstacolelor din cadre stereo individuale, prin
multele problematizari si solutionari, este cea mai elaboratd metoda la nivel international.

Un exemplu tipic de scend urband, impreund cu rezultatul detectiei de obstacole, este
prezentat 1n figura de mai jos:

Fig. 7.1.1. Rezultate ale detectiei d
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ABSTRACT

In this paper an Intelligent Vehicle Interaction System is
presented. By connecting neighbor vehicles into an ad-
hoc wireless network, each of them can broadcast to the
others their GPS position, sizes and dynamic behavior,
allowing them to build a dynamic map of the local traffic.
However, some pieces can be missed: not all the vehicles
are equipped with such systems, damages can appear,
general obstacles can exist on the road. The solution is to
use obstacle detection sensors. A stereovision sensor can
detect obstacles in front of the vehicle, but it is still not
perfect having a limited field of view and a limited
detection distance. If each stereovision equipped vehicle
broadcasts its detection, all the receiver vehicles can
improve their perception of the surrounding scene. Each
involved vehicle has to assemble its detection results and
the results provided by others, as well as the information
reported by vehicles about themselves. All the traffic data
must be in the same coordinate system, and the GPS
coordinates are the most suitable for this. The main aim of
the system is to offer assistance to the driver. Since
current GPS navigation systems can provide only a static
map, such a system can bring dynamic information about
the surrounding traffic.

Keywords: stereovision, sensor fusion, symbolic
environment description, communication, distributed
computation, driver assistance.

1. INTRODUCTION AND PROBLEM
DESCRIPTION

Stereovision is becoming more and more popular as a 3D
measurement tool, having the advantage of being a
passive method and also of providing a rich amount of 3D
data. A stereovision sensor can identify objects in front of
it measuring their position and size. The detection can be
noisy and can even miss objects, thus a tracking
procedure can reduce the noise by averaging
measurements and fill in the detection gaps.

Due to the fact that a single sensor covers a limited area,
and because of the imperfection of detection, the fusion of
multiple sensors becomes necessary.

Note: for the readability purpose of this paper, all the
objects detected by the stereovision sensor are subject to
be considered and named as “vehicles”.

The field of view and the size of acquired images give the
maximum distance of acceptable acquracy of 3D
reconstruction and the object detection quality. For
constant image size, larger field of view can see a larger
slice of the scene, but it will cause less detail for far
objects. For a constant field of view, higher image size
brings more details and claims more processing power,
since smaller images are less time consuming but far
objects are worse perceived.

A good detection means high distance and large field of
view. As shown above this would need large images and
long processing time. For real-time detection, a short
processing time is requiered. Thus, having the processing
power of a high-end computer, the request of real-time
object detection up to 100m is achieved with a 30
degrees horizontal field of view and VGA images
(640x480).

In figure 1 it is shown a scenario of detected vehicles by
the stereovision sensor mounted on vehicle V. Near
vehicles (closer than 50m), like vehicle V3, are detected
with high accuracy. Further vehicles (from 50m to 100m),
like vehicles V4 and V5, are detected with lower and
lower accuracy as the distance grows. Vehicles detected
further than 100 meters, are considered not to be reliable
in terms of their existence, and they have a low accuracy
of their size and position. As the boldness of depicted
vehicles V3, V4 and V5 shows, the quality of detection is
lower for higher distances. Vehicles V1 and V2 are not
detected at all, being out of the field of view (30 degrees).
Vehicle V6 is too far. Also, partial or total occlusions can
cost the quality of detection.

Having the same scenario, let’s consider that in figure 2,
vehicles V1 and V4 are equipped with such stereovision
Sensors.

For vehicle V1, the detection could be as follows:
- V2:very good;
- V4: acceptable;
- V5: totally occluded;
- Vand V3: out of field of view;
- V6: too far, not detected.



100m

50m

Fig 1. Vehicles V3, V4 and V5 are detected by vehicle V

For vehicle V4, the detection could be as follows:
- V5:very good;
- V6: acceptable;
-V, V1, V2 and V3: out of field of view.

If vehicles V, V1 and V4 are interconnected in a wireless
network, each of them can get the detection results of the
others and improve the perceiving of surrounding traffic.
These vehicles are transmitters and receivers in the same
time. Each of them, performs a reunion of its own
detected vehicles and the vehicles detected by the others,
by using a sensor fusion procedure to identify the
common vehicles reported by different transmitters. Even
more, the description about themselves is communicated
to the others, having full reliability (its width and length
are known a priori and the GPS information is reliable). If
a vehicle doesn’t have the stereovision sensor, but it has
the GPS sesnor and the wireless transceiver, it still can
work by sending information about itself and fusing the
information from the others.

A GPS sensor can provide information like: latitude,
longitude, elevation, velocity, heading and time.

The transmission range of wireless networks is 250m. If
enough stereovision equipped vehicles run on a 500m
portion of road, the central one can have a very good
description of the surrounding traffic.
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Fig 2. Vehicles V2, V4, V5 and V6 are detected by
vehicles V1 and V4

2. DEFINITION OF THE ENVIRONMENT MODEL

The environment is described as a set of objects
(vehicles). Each stereovision sensor outputs its own set of
objects. The fusion algorithm will join all object sets into
a final one.

direction,
speed
g
3 8
=
=
Widgs
longitude

Fig 3. Vehicle’s representation



Each sensor relieves 3D measurements of the perceived
objects. Due to the specific of the application, the height
of the vehicles is used only in the detection step. It is not
used to describe the traffic because the space occupied on
the road’s surface is the aim of the project.. But, if
necessary, the height information could be used in a 3D
rendered visualization. The used measurements are:
length, width, 2D position on the Earth’s surface, speed
and direction of movement (fig 3).

The scene has associated a unique coordinate system. The
data from all the stereovision sensors is relative to this
unique coordinate system. The GPS coordinate system
responds to this request.

3. THE SENSORIAL SYSTEM ARCHITECTURE
AND FUNCTIONS

The stereovision sensor consists of two video cameras
mounted on a rigid rig and a computing device (computer)
— figure 4. The distance between cameras (base line) is
about 30-40 cm. The rig is mounted inside the car, just
before windshield. The stereovision detection is done in a
coordinate system parallel with the car and with the origin
situated where the GPS sensor is placed.

Using a wireless transceiver, our vehicle sends the set of
detected vehicles, and receives the sets from other

stereovision equipped vehicles located in nearby.

W
f

GPS

Wireless
transceivel

Computing device
Fig 4. Needed equipment

The image processing computer performs stereo 3D
reconstruction cycles on the synchronously acquired
image pairs. The reconstructed 3D points are grouped into
3D objects (cuboids) which are tracked. The tracked
objects represent the sensor’s output and are broadcasted
via the wireless transceiver. In the same time, the
transceiver gets the sets of detected vehicles from the
other stereovision equipped vehicles in nearby.
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The synchronization of all the detected vehicles is done
based on the GPS time. The GPS time is issued once per
second by everybody. Aligned to the GPS time, at every
200 milliseconds, each sensor acquires a stereo pair of
images, process it and broadcasts the set of detected
vehicles together with the timestamp of images
acquisition moment. In the period of 200ms from the
acquisition moment, all the detection results should be
broadcasted by transmitters and received by receivers and
fused. The fusion is quite simple, having the same
timestamp for all the data.

4. STEREOVISION SENSORS CALIBRATION

In order to reconstruct and measure the 3D environment
using stereo cameras, the cameras must be calibrated. The
calibration process estimates the camera’s intrinsic
parameters (which are related to its internal optical and
geometrical characteristics) and extrinsic ones (which are
related to the 3D position and orientation of the camera
relative to a global world coordinate system).

The intrinsic parameters of each camera are calibrated
individually. The estimated parameters are the focal
length and the principal point coordinates and the lens
distortions. The parameters are estimated by minimizing
the projection error from multiple views of a set of control
points placed on a coplanar calibration object with known
geometry. For a stereo system of two cameras, the
obtained intrinsic parameters can be refined by inferring
the stereo information available. This is done by
introducing a new constraint in the estimation process
which considers also the projection error of the control
points image coordinates from one image to another [1].

Set of calibration targets

TR,

Fig. 5. Calibration setup for calibrating the extrinsic
parameters.



The extrinsic parameters of the cameras are estimated by
minimizing against the extrinsic parameters the projection
error for a set of 3D control points with measured
coordinates in a world reference system [2,3]. Each stereo
pair of cameras is calibrated using a set of control points
measured in the coordinate system of the vehicle the
cameras are mounted on (fig. 5). The origin of the
coordinate system is where the GPS sensor is mounted,
this way eliminating the transformation of the detected
vehicles from the car’s coordinate system to the GPS
coordinate system.

The obtained extrinsic parameters for each camera are a
translation vector (T) and a rotation vector (R) of the
camera in the car’s coordinate system. In this way, the
calibration allows us to measure the coordinates of the
reconstructed 3D object in the car’s coordinate system.

5. STEREO 3D RECONSTRUCTION

The stereo reconstruction algorithm used is mainly based
on the classical stereovision principles available in the
existing literature [4]: find pairs of left-right
correspondent points and map them into the 3D world
using the stereo system geometry determined by
calibration.

Constraints, concerning real-time response of the system
and high confidence of the reconstructed points, must be
used. In order to reduce the search space, only edge points
of the left image are correlated to the right image points.
For robust detection of the image edges, a Canny-based
[5] edge detector was implemented. By focusing to the
image edges, not only the response time is improved, but
also the correlation task is easier, since these points are
placed in non-uniform image areas. The sum of absolute
differences (SAD) function [6] is used as a measure of
similarity, applied on a local neighborhood. Parallel
processing features of the processor are used to
implement this function. For a given left image point the
search is performed along the epipolar line computed
from the stereo geometry.

After this step of finding correspondences, each left-right
pair of points is mapped into a unique 3D point [4]. Using
the camera geometry, two 3D projection rays are traced,
one for each point of the pair. By computing the
intersection of the two projection rays, the coordinates of
the 3D point are determined.

The result of reconstruction is a set of 3D points that must
be clustered into objects. The grouping is performed
mainly based on the local density of the points and the
vicinity criteria: a local group of points must be dense
enough to be considered as candidate and two points are
considered to be in the same group if they are close to
each other. Both these criteria are adapted to the fact that
the density of reconstructed points per object decreases
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with the distance (due to the perspective projection) and
their positioning error increases with the same distance.
For each cluster of points, the circumscribing box is built.

6. OBJECT TRACKING

Tracking is employed in order to estimate the dynamic
parameters of an object. The dynamic parameters are the
positions and the speeds on both X and Y axes. The
geometric sizes can also be established filtering them
against the detection noise. The geometric sizes are:
width, length and height.

The position and speed of the object are tracked through a
linear Kalman filter, using the uniform motion model
(assumption of constant speed). The speed vector is
established as the resultant of the speeds on individual
axes. The modulus of the speed vector gives the speed
value itself and the vector’s orientation shows the
direction of movement.

The size of the object is tracked up to a certain point,
through a simple averaging of the individual
measurements. After a certain number of frames, the size
of the object is considered to be established, and the
tracker will modify it no more.

The tracker will output the set of objects in the
environment model format, being ready to be broadcasted.

7. DEALING WITH DIFFERENT COORDINATE
SYSTEMS

The detection results of the stereovision sensor are
relative to our vehicle. Some transformations have to be
done, to move them into the global coordinate system.

In figure 6 our vehicle (V), is situated at position (lat,
long)

latitude

longitude

Fig 6. Our vehicle (V) and the detected vehicle (V1), in
the global coordinate system.



The detected vehicles are in a coordinate system parallel
with the car and with the origin situated where the GPS
sensor is placed. By knowing the heading (orientation
angle - ) and the global position (longitude and latitude)
of vehicle V (more precisely of the GPS sensor), the
detected vehicles are easily converted in the global
coordinate system.

Our vehicle is added to the set of detected vehicles. Thus,
its center, which differs by the GPS sensor’s place, has to
be correctly expressed by knowing the GPS sensor
placement in the vehicle’s geometry.

8. SENSOR FUSION ALGORITHM

Not all of the received detected vehicles are usable from
temporal and spatial aspects. Some messages can reach to
the receiver too late, being outdated, and will be
discarded. Other vehicles can be out of our space of
interest. On highway, the broadcasted messages from the
other driving direction are not important. Other similar
situation is at intersection of highways, where one passes
over other. Vehicles which are too far behind, don’t
represent a danger and can be disregarded. The space of
interest can be considered 100m behind and 200m in front
of us, even if messages can be transmitted over longer
distances.

As mentioned, when transmitting the set of detected
vehicles, first, data about itself is also transmitted in the
same format as the detected vehicles. In this way, it is
known that the first vehicle in a set, represents a full
reliable one.

Each detected vehicle has associated a confidence degree,
depending on its distance, number of 3D points inside it
and the number of frames it was observed by tracking, all
of these being weighted with their importance. Our
vehicle has a 100% confidence degree.

When attempting to fuse the results of the sensors into a
global result, we must make the difference between the
case when an object is detected by only one sensor, and
the case when it is detected by two or more sensors. In the
first case, the act of fusion is simply to add this object to
the global result set. In the second case, the result must be
a combination of the sensor readings, taking into
consideration the confidence degrees of each sensor.

The main simplification of the problem comes from the
fact that the cuboids are defined in the same coordinate
system.

The criterion that two objects occupy the same space (and
therefore they could be joined) is literally interpreted: the
intersection area of their rectangles is computed (figure
7). If this area, represents at least 50% of the smallest
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rectangle, the two objects can be joined. Because of
imperfection of detection, tracking and GPS position, it is
possible to have two very close objects obeying our
criterion, apparently the same one, but if their direction of
movement differs too much they will not be joined.

If they are declared as joinable, the resulted one is
computed from the two as a weighted sum of their
parameters, using the confidence degree as the weight.

11]

Fig. 7 Intersection area of two vehicles

9. RESULTS

For testing of the algorithm we have used two
stereovision setups. The two setups were calibrated using
the method described in the calibration section, having the
coordinate system on the ground, just under the stereo rig
and oriented as the cameras. The perspective views of the
scene for each stereovision sensor are presented in the left
side of (fig. 8.a and 8.b). The reconstruction results for
each stereovision sensor is presented as a bird-eye view of
the scene in the right part of the same images, and as
white cuboids projected on the original perspective image.

The two sets of results were gathered and, by knowing the
relative position of the sensors, the fusion could be done.
The position of the first sensor was considered as being
the origin of GPS coordinate system.

The fusion results are displayed in fig. 8.c as a bird-eye
view. The final result corresponds to the aim of the
algorithm: combining together the scene description of
different sensors and refining the measurements of each
sensor against each other, in the case where the same
object is viewed by more than one sensor and in the case
where an object is not viewed by one sensor but it is
viewed by other one.

A highway scenario is presented in fig. 9.

10. CONCLUSIONS

A method for extracting the 3D scene description from
multiple stereovision sensors has been presented. The
stereovision sensors are able to perform real-time image
pair processing and extract 3D points of the environment.
These points are then grouped into cuboids which are



tracked in successive frames. The scene description of
each sensor is sent to the other sensors through a wireless
connection. Fusion of scene descriptions is performed in
order to obtain a more complete description of the scene.
The fused description has the advantage of increasing
global field of view by uniting the fields of view of each
sensor, and the advantage of refining the description of
individual objects, if they are viewed by more than one
Sensor.

b — Results of the second stereo sensor

=/

¢ — Results of the sensor fusion
Fig. 8. Stereo reconstruction and object fusion results
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Fig 9. Highway scenario
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A Sensor for Urban Driving Assistance Systems Based on Dense
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Abstract—The urban driving environment is a complex and
demanding one, requiring increasingly complex sensors for the
driving assistance systems. These sensors must be able to
analyze the complex scene and extract all the relevant
information, while keeping the response time as low as possible.
The sensor presented in this paper answers to the requirements
of the urban scenario through a multitude of detection modules,
built on top of a hybrid (hardware plus software) dense stereo
reconstruction engine. The sensor is able to detect and track
clothoid and non-clothoid lanes, cars, pedestrians (classified as
such), and drivable areas in the absence of lane markings. The
hybrid stereovision engine and the proposed detection
algorithms allow accurate sensing of the demanding urban
scenario at a high frame rate.

[. INTRODUCTION

rban Driving Assistance Systems have little in common

with the systems targeted for highways. Not only is the

problem itself more complex, with difficult and atypical
road geometries, crowded traffic, the presence of pedestrians
and other type of traffic participants which are not normally
found on the highway, but the expectations from such a
system are considerably higher. The detection errors are not
tolerated, the measurement errors need to be considerably
smaller, and the field of view must be considerably
increased, to account for the lateral objects. The thematic
network ADASE (Advanced Driving Assistance Systems in
Europe, www.adase2.org ) helps define the driving
assistance requirements by harmonizing and communicating
active safety functions, identifying technological needs and
focusing on essentials and preparing architectures, roadmaps
and standards.

A realistic analysis of the requirements and of the
possibilities of the urban traffic environment leads to the
establishment of several goals for urban traffic assistance, to
be implemented in the near future:

- Follow-to-Stop

- Stop to fixed/ non-moving Obstacles/ Vehicles

- Go Inhibit if Objects are in front of the own Vehicle
- Lateral Support in narrow road conditions

- Set of Max-Velocity depending on lanes width

Manuscript received 15.01.2007. The work was funded by Volkswagen
A.G. in the framework of the DESBOR (Dense Stereo-Based Object
Recognition) project.
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- Go (automatically/ driver initiated)
In order to achieve these urban ACC applications, a vision
sensor must provide the following functions:
- Lane Detection / Lane Parameters Estimation
- Navigable channel detection and channel
parameters estimation in crowded environments
- Vehicle Detection and tracking
- Detection of fixed (non-moving) Obstacles
- Classification of Pedestrians

The sensorial systems for driving assistance (highway and
urban) are today the focus of large, joint research projects,
which combine active and passive sensors, GPS navigation,
and telematics. Projects such as INVENT ( www.invent-
online.de ), PREVENT ( www.prevent-ip.org), CARSENSE
(www.carsense.org) bring together car manufacturers and
research partners for the common goal of solving the driving
assistance problem. Sensing in urban environments is also a
long-time effort of the DaimlerChrysler research department
[15].

Many new research papers deal with problems that are
present in the urban driving environments. The researchers at
Toyota [16] present a stereovision-based system combined
with a near infrared projector for road and obstacle detection
in any environment. The unstructured scenario driving is
approached in [12], [1], and a combined, structured plus
non-structured system is presented in [13]. A dense stereo
system for obstacle detection for go inhibit, with possible
applications in urban environments is presented in [7]. New
methods for lane detection, suitable for urban environments,
are presented in [2] and [6].

The research team of the Technical University of Cluj
Napoca, in cooperation with Volkswagen AG, has already
implemented a stereovision-based sensor for the highway
environment [10]. This sensor was able to detect the road
geometry and the obstacle position, size and speed, from a
pair of synchronized grayscale images, using edge-based
software stereo reconstruction with general geometry.

The urban scenario required important changes in the
detection algorithms, which in turn required more stereo
information. Thus, the edge-based stereo engine was
discarded, and replaced with a dense stereo system. A
software dense stereo system being time consuming, a hybrid
solution was chosen: software rectification and down
sampling, followed by hardware correspondence search. The




time gained by the hardware part compensated the increase
in complexity of the new algorithms.

The dense stereo information is vital for the new obstacle
reconstruction module, which extracts oriented objects even
in serious clutter, and also allows better shape segmentation
for recognition of pedestrians. Dense stereo information
allows us to compute and track an unstructured elevation
map, which provides drivable areas in the case when no lane
markings or any other road delimiting features are present or
visible.

Lane detection requires edges, but the vertical profile is
better computed from dense stereo information. The edge
based lane detection algorithms are completely changed,
adapted to the limited and variable viewing distance of the
urban environment. A freeform lane detection module was
added, in order to solve the problem of the non-standard
geometry roads.

The dense stereovision based sensor presented in this
paper provides complex and accurate functionality on a
conventional PC architecture, covering many of the problems
presented by the urban traffic environment, and promising to
be a valuable addition to a driving assistance system.

II. STEREOVISION SYSTEM ARCHITECTURE

A. Image Acquisition

The hardware acquisition system (fig. 1) includes two JAI
CV-M4+CL cameras with 2/3” (1380x1030) CCD sensors
and 6.5 mm fixed focal length lenses, allowing a horizontal
field of view (HFOV) of 72 [deg]. The cameras are mounted
on a rigid rig with a baseline of 320 [mm] (fig. 2). The
images are acquired at full resolution with a microEnable3-
XXL acquisition board with a maximum frame rate of 24 fps.

Hardware : Software
P : Exposure
.| .
— A Image : and Gain Image Acquisition
cquisition Lol ima » dul
) ' ge module
|:| (Menable) ' Rightimage” —¢
: Exposure and .Left R ight
JAI 1 Gain control 1mage 1mage
1 Auto adaptation to
! lighting conditions
E Left image v V}

3D reconstruction

:, . Down sampling,
(DeepSea board) Eléht image

Rectification,
Un-distort (1 step)

Z Map

=| Z map to 3D points |

3D
l w Points

| Processing |

Fig. 1. The stereovision system architecture.

The camera parameters are calibrated using a dedicated
method optimized for high accuracy stereovision [14] using
the full resolution images.

The images are further enhanced by lens distortion

correction and rectified in order to fulfill the dense stereo
reconstruction requirements (canonical images). A down-
sampling step is used to adapt the image size to the DeepSea
board parameters (512 pixels width) and to minimize the
noise introduced by the digital rectification and image
correction. The whole process is reduced to an image
warping approach performed in a single step (fig. 1) using
reverse mapping and bilinear interpolation [3]. An optimized
implementation using MMX instructions and lookup tables
was used in order to minimize the processing time.

B. 3D Reconstruction

The 3D reconstruction of the scene is performed using the
DeepSea hardware board provided by TYZX [5]. The input
of the board consists in two rectified images and the output
can be either a disparity or a Z map (left camera coordinate
system). Our system uses 3D points set for scene
representation; therefore the preferred output is the Z map.
Using the Z coordinate value, the X and Y coordinate can be
computed and then transformed into the car coordinate
system.

C. Detection Range

With the current system setup a detection range optimally
suited for the urban environments is obtained (fig. 2):
- minimum distance: 0.5 m in front of the ego car;
- delimiters of the current lane are visible at 1.0 m;
- reliable detection range: 0.5 ... 35 m;

""" Reliable 3D reconstruction
& obstacle detection range

50 m

35m

Horizontal field of view

CAM-L X(.\\Y—R
EGO-CAR

Fig. 2. Detection range of the current stereo system setup.

III. LANE DETECTION

The urban environment brings new requirements for the
lane detection system. The scenes are more complex, the
presence of nearby vehicles and other obstacles shorten the
visibility range, and the geometry of the lanes does not
always comply with the clothoid model. Therefore, a serious
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method overhaul was needed.

The first step is to detect the vertical profile and to
separate the road obstacle points. The pitch angle and the
vertical curvature are detected using histograms, in a manner
similar to the Hough transform [11].

The highway lane detection approach required little
information about lane markings, because it could rely
greatly on the lane model. For the urban environment,
however, we require a fast and robust lane marking
extraction algorithm.

The lane marking extraction method relies on the well-
known dark-light-dark transition detection [4]. We have to
search for pairs of gradients of opposing sign and equal
magnitude. We have improved the method by using a
variable filter for computing the horizontal gradient. The size
of the filter is the size of a standard width lane marking
projected in the image space, and varies because of the
perspective effect. Applying the variable width filter we
preserve the level of detail in the distance while filtering the
noise in the near areas.

The gradient maxima and minima are paired and the DLD
pairs are extracted as lane markings. The complete technique
is described in [8].

e L
Z el
- \.:‘:‘\‘

Fig. 3. Lane marking detection — top left, original image; top right,
results of the adaptive gradient filter; bottom, lane marking results

Although the clothoid model is not always accurate for the
urban scenario, it has several benefits, such as good results
when the lane is delimited by simple edges (unmarked
roads). Due to the short visibility range, we have decided to
avoid matching the whole clothoid model on the image data,
but to match pairs of line segments instead, in two zones:
near and far.

First, we make an attempt for the near zone (2m to 5 m).
Hough transform is performed on the image edges
corresponding to the road points, and line segments are
extracted. Lane markings will have a higher weight in the
Hough bins, and therefore they will have a higher priority.

We divide then the line segments in two sets — left and right.
The segments on the left are paired with the segments on the
right, and the best pair is selected as our lane measurement.
The linear measurement will update the clothoidal model
parameters using the Extended Kalman Filter. If the linear fit
for the near zone is successful, the same is done for the far
zone, and the model parameters are updated again.

Fig. 4. Updating the clothoidal lane profile from linear segments using
the Extended Kalman Filter

Sometimes the clothoid lane model is not suited for the
road we wish to observe, and the detection will be incorrect.
For these cases, a freeform lane detection system has been
implemented. Because we don’t have strong models to guide
our search, we have to discard the non-marking delimiters,
and work with lane markings only. The markings are
projected onto a top view image, and then distance transform
is performed, to facilitate the fitting of a lane border. The left
and the right lane borders are represented as Catmull-Rom
splines with four control points. The lateral coordinates of
the four control points are the model parameters, and they
are found using a simulated annealing search strategy in the
model space.

Fig. 5. Top view of the lane markings and the distance transform image
used for freeform lane matching

Fig. 6. Freeform lane detection succeeds in situations where the clothoid
model fails

Fig. 7. Freeform detection versus model-based detection, bird-eye view
comparison
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IV. DRIVABLE AND NON-DRIVABLE AREAS DETECTION

There are some urban scenarios where the 3D lane cannot
be detected, especially when not enough lane delimiters exist
(ex. road crossing). An alternative method must be used to
detect elevated areas (obstacles), regions where the ego
vehicle cannot be driven. Complementary, the obstacle-free
road areas can be considered as drivable.

The dense stereo engine usually reconstructs most of the
road surface points even if lane markings are not present.
Thus, the surface of the road can be computed by fitting a
geometric model to the 3D data. The fitting must be
performed in a least-square fashion (LSQ), or, more robustly,
using a statistical approach (ex. RANSAC). The model used
for the road is a planar one, allowing for non-zero pitch and
roll angles of the ego car. The algorithm can be extended to
fit complex surfaces, such as quadratic or cubic.

The 3D data available is a set of 3D points (80,000 to
120,000). Fitting the road surface to this set, in real-time, is
not possible because it has a high computational complexity.
A (bird-eye rectangular, 12x35 meters) region of interest of
the 3D space can be represented similar to a digital elevation
map. An image of elevations is formed, with each pixel (cell)
having the intensity proportional to the 3D height. If a cell
has more than one 3D point, then the greatest height is used.
Morphological dilation is used to fill voids and compensate
for the perspective effect (the 3D space gets sparser with the
depth).

Depth 4

a. b. c.
Fig. 8. The urban scenario (a) and the elevation image (b. initial, c. with
morpho-dilation). Darker means more elevated.

Since the LSQ fitting is sensitive to noise in the data set, a
pre-selection of candidate road points is required. Most of
the 3D points in front of the ego car are road points if no
nearby large obstacle is occluding the road. A histogram of
intensities from the lower part of the elevation image is
computed (fig. 9) and the dominant intensity is selected.
Candidate road points are those having the intensity close to
the dominant one (in the range depicted by arrows in figure
9.b).

a. b. c.

d.

Fig. 9. The road level is selected from the patch in a, using the histogram

in b. Candidate points are shown in c. The final result is presented in d
(white means road and gray means elevated).

The road model is fitted to the selected road points in a
LSQ fashion by minimizing the error along the vertical
direction (vertical axis in the 3D space). A better approach
can be used, the RANSAC algorithm, if the image quality is
poor and a lot of noise exists in the 3D data.

For the final classification into drivable/non-drivable
areas, the depth uncertainty model from [9] was extended to
a height uncertainty model (1). The expected uncertainty
Yerr is a function of the height Y and the depth Z of the 3D
point, height of the camera Hcam, and the estimated depth
uncertainty Zerr. Zerr is also a function of the system
parameters and the expected disparity uncertainty. The
disparity uncertainty was chosen experimentally as 1.5
pixels, although a more complex model for estimating the
correlation’s accuracy can be developed.

_ |(Y — Hcam
- z

Yerr )* Zerr | M

Each point is labeled as road if it is closer to the road
surface than its estimated height uncertainty. The result for
the scenario in figure 8.a is shown in figure 9.d. Another
result is presented in figure 10, re-projected as a grid onto
the left image.

o L o MR wﬂ
'.‘d‘ . '—,"_'_‘ E . - M

Fig 10. The result re-projected back as a grici onto the left image:.
pedestrians, sidewalks and vehicles (dark gray) are separated from the road
surface (white).
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V. OBSTACLE DETECTION

The road/obstacle separation is done by using the lane’s
vertical profile. The 3D points situated above the road, but
not above a convenient height relative to the road (let’s
say 1.5 meters), are used by the obstacle detection
algorithm (fig. 11.b).

Ideally, an obstacle detection algorithm should not
divide a real obstacle into smaller detected obstacles and
not merge more real obstacles into one detected obstacle;
two opposite requirements.

Previous experience has shown that these requirements
are hard to be fulfilled due to reconstruction errors and
limitations.

The current approach prefers to merge more real
obstacles into one detected obstacle, named occupied
area, and then, to fragment it.

It is supposed that the obstacles do not overlap each
other; no obstacle is hanged up in the air above other one.
In other words, in a top view (fig. 11.c) the obstacles are
disjoint.

Consequently, in what follows, the Y coordinate (the
elevation) of the 3D points will be ignored and all the
processing is done using only the X and Z coordinates (top
view).

To counteract the problem of the points’ density (less
points for higher distances), a schema to divide the
cartesian top view space into tiles with constant density is
proposed. (fig. 11.c). The horizontal field of view of the
camera is divided into slices with constant aperture —
counteracts the sparseness on the X-axis. The depth range
is divided into intervals, the length of each interval being
bigger and bigger as the distance grows — counteracts the
sparseness on the Z-axis.

Fig. 11. Tiles division. a) Gray scale image, b) 3D points — perspective
view, ¢) 3D points — top view; the tiles are here considerably larger for
visibility purpose. Wrong reconstructed points can be observed in
random places. Reconstruction error is visible as well (spread points for
further obstacles).

A specially compressed space is created (fig. 12.a).
The cells of the compressed space correspond to the

181

trapezoidal tiles of the cartesian space. The compressed
space is, in fact, a bi-dimensional histogram, each cell
counting the number of 3D points found in the
corresponding trapezoidal tile (fig. 12.a). The cells having
no points represent free space. The cells having just a few
points are also considered free, most probably that those
points were wrong reconstructed. The other cells, having
many points, denote the existence of obstacles.

Fig. 12. The compressed space (for scene in figure 11) — a bi-
dimensional histogram counting 3D points.

On the cells (having many points) of the compressed
space, a labeling algorithm is applied: it groups adjacent
high density cells (fig. 12.b). Each group of cells, obtained
by the labeling algorithm, represents an occupied area.
The small groups are filtered out.

Fragmentation of occupied areas into primitive
obstacles

A primitive obstacle is defined as an obstacle without
concavities. An obstacle with concavities must be
fragmented into primitive obstacles.

To ease the understanding of the process, a very simple
example is shown in figure 13: an inward corner of a
building.

The idea here is to determine the envelope of the cells
of an occupied area, and then for each side of the
envelope, the concavity between the side and the occupied
cells is determined. If it is big, there are in fact two
primitive obstacles (or occupied areas) and the deepest
point of the concavity gives the column where the division
will be done. The two sub-parts are subject to be divided
again and again as long as concavities are found.

Example. In figure 13.c the bottom side of the envelope
for the cells in figure 13.b delimits a big concavity. For
each new sub-part, the envelope of the cells has been
calculated again (and painted as well), but without
revealing big concavities for new divisions to be
performed.

By reconsidering the coordinates (including Y) of the
3D points that have filled the cells of an obstacle, the
limits of the circumscribing box are determined. Boxes are
shown in figure 13.d (perspective view) and figure 13.e
(top view).
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Fig. 13. Fragmentation of occupied areas into primitive obstacles. a) an
occupied area, b) the labeling in the compresses space, c) sides of the
envelope and the two primitive obstacles of the occupied area —
compressed space, d) the two primitive obstacles — perspective view, e)
the two primitive obstacles — top view

Fig. 14. Obstacle detection results

VI. OBJECT CLASSIFICATION

The object classification is performed using a new
approach to pattern matching exploiting both 2D image
information and 3D dense stereo information. Because the
3D information accuracy does not allow the direct
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classification of the 3D shape, a combined 3D-2D method is
used. The 3D object information consists of 3D position, size
and aspect ratio, obtained from dense stereo data through a
grouping process. The 3D data is used for model selection
and scale estimation. Based on the 3D orientations of the
object, the appropriate 2D views of the model are generated
from a database of 3D models. The corresponding 2D image
window is selected based also on the 3D object information.
The scaled models are matched against the features found in
the selected window using an elastic high speed matching
based on chamfer distances.

An important advantage in the use of dense 3D
information is the possibility to make a better separation
between the object and its background. This separation is
done based on the difference in depth between the object of
interest and the background behind it. A clear separation of
the features belonging to the object allows the use of pattern
matching classification techniques with a higher success rate
since no additional noise derived from the object’s
background will be considered in the feature set for the
classification process.

Fig 15. Object Segmentation

To be able to handle a wide variety of objects the model
database can contain a mixture of 2D and 3D models. For
simple objects with a rigid structure, the model database can
contain 3D models. The orientation of the object relative to
the camera is used in the classification process to transform
the 3D models in 2D models using a projection according to
the specific viewing angle. This allows the classification of
objects that have a general orientation related to the
observer. For objects that have a more complex shape or do
not have a rigid structure, 2D models representing different
points of view and different states are stored directly in the
database. The orientation of the object can still be used to
select the correct 2D model for these complex objects. The
direction of movement associated with the 3D object is used
to determine if the object is seen from the front or from the
rear, or for pedestrians to determine which way they are
facing.

The model selection is done based on the 3D size and
aspect ratio of the object (car models, truck models,
pedestrian models, etc).

The 3D sensorial information provides the exact
positions and dimensions of the objects in the scene. By
projection the size and position of the objects in the 2D
image can be evaluated and the model scaling factor can be
deduced.
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a) Top view of 3D object with orientation b) Object features c) 3D model

with point of view d) Model projection
Fig. 16. 2D Model Determination

The use of dense stereo information in the classification
process provides significant improvements both in speed and
success rate for the classification process. The 3D

information allows the direct determination of the parameters
for the model (type, scale factor, approximate position)
which leads to a reduction in computational time. The
selection of relevant features for the object (background
separation) improves the success rate of the classification
system.

a) Object Selection (ROI Selection) b) Used 3D Information c) Image
Feature Selection d) Object Orientation e) Edge Selection f) Distance
Transform g) Result of Pattern Matching h) Model Used
Fig 17. Results

The same approach has been successfully used in the
case of pedestrian classification. The only modification in
the process is the use of a hierarchical model database to
reduce the number of pedestrian models used in the pattern
matching stage.

Fig.iS Pedestrian Classification

VII. EXPERIMENTAL RESULTS

The dense stereovision based sensorial system was
subjected to extensive test situations, targeted for each
algorithm. The tests included recorded urban images from
Wolfsburg (Germany) and Cluj Napoca (Romania), in light,
medium and heavy traffic, in different times of the day and
different weather conditions. The system was also tested
online (on board of the vehicle, while driving) in the same

situations. The lane detection, object detection and
pedestrian detection algorithms performed correctly under a
vast majority of the test situations, and the failed test results
provided valuable information for future algorithm
improvement. The detection range was limited to the stereo
reconstruction capability of a 6.5 mm focal distance camera,
35 m, a tradeoff for an increase in the field of view. The time
performance of the whole processing cycle on Pentium Core
2 Duo E6600 architecture (2.4 GHz) is 20 frames per
second.

VIII. CONCLUSIONS

We have proposed and implemented a sensor system
dedicated to urban driving assistance applications, built on
the infrastructure of a dense stereovision engine. The dense
stereo information provides the foundation for a new object
reconstruction algorithm, dedicated to identify objects in the
city clutter, and also allows the identification of drivable/non
drivable areas in the case when no lane delimiting
information is visible. Lane detection takes advantage of a
better vertical profile provided by dense stereo, but its model
matching algorithms were also changed to cope with the
urban situations. Freeform lane border estimation was
introduced to cope with the non-clothoidal road geometries.

The results give reasons to believe that dense stereovision
is a valuable tool for the driving assistance sensorial systems,
and draw the directions of the future work: the lane detection
system will be enhanced by adding a curb extraction
algorithm, and by combining the freeform and model based
results using a fusion module; the object detection will
benefit from orientation-based tracking; the drivable/non
drivable area results will be fused with the obstacle detection
and with the lane detection results.
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Abstract-The dense (all pixels in image) stereo recon-
struction, real-time computable nowadays, brings 3D
reconstructed points even for less textured image regions,
and has a lower percentage of wrong reconstructed points.
This article presents novel algorithms for obstacle detection,
using dense stereo reconstruction. They analyze, on the top
view of the scene, the local density and vicinity of the 3D
points, and determine the occupied areas which are then
fragmented into obstacles with cuboidal shape: without
concavities and only with 90° convexities. The orientation of
the obstacles is determined in order to get a very good
fitting of the cuboidal model to the obstacles in the scene
ahead and, consequently, to minimize the free space which
is encompassed by the cuboids. The main abilities of the
approach are: generic obstacle detection, determination of
obstacles’ orientation, confident fitting of the cuboidal
model.

Index terms—dense stereo vision, obstacle detection,
obstacle modeling, urban traffic, automatic cruise control

I. INTRODUCTION

Although the nowadays automatic cruise control
(ACC) systems are a great achievement, they have
limitations even in highway traffic where the
scenario is quite simple. In the crowded city traffic
solutions are not available yet. Currently the ACC
systems detect the obstacles ahead by using either a
radar or laser setup.

The stereovision is the most promising
technology so far: it is based on a passive sensor, it
accurately measures the 3D position of thousands
of 3D points in the scene ahead and it allows
algorithms working on 3D data and intensity
images as well. The stereovision has the
disadvantage of requesting high complexity
algorithms and processing large amount of data.

The most known stereovision based approaches
are: Inverse Perspective Mapping [1]; V-Disparity
[2, 3], Warping [4]. They try to avoid the full 3D

reconstruction in order to reduce the processing
time. Unfortunately these methods have intrinsic
limitations due to the methods themselves, due to
the abandon of the disambiguation of the obstacles
close to each other, and due to the inaccurate
modeling of the 3D obstacles.

The strongest point of our approach, based on
the full 3D reconstruction of the scene [5], is the
possibility to carry out geometrical reasoning for
generic obstacle detection regardless the 2D
appearance in images. The obstacles are
confidently described by using the cuboidal model.

The algorithms presented in this paper work on
3D points provided by a dense stereo reconstruction
engine. It provides 3D reconstructed points even for
less textured image regions (figure 1.b).
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Figure 1. a) Left grayscale image, b) Pixels reconstructed

as 3D points. The leftmost part is not reconstructed being
not visible in the right image.

The target is to detect the obstacles in terms of
3D position, orientation and size, as boxes
(cuboids) circumscribing the obstacles. The
confident fitting of cuboids on obstacles is
achieved in several steps. By analyzing the vicinity
and the density of the 3D points, the occupied areas
Pagare localized (section IV). An occupied area
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consists of one or more cuboidal obstacles that are
close to each other. By applying criteria regarding
the shape, the occupied areas may get fragmented
into parts that obey the cuboidal shape (section V).
The orientation of the obstacles (on the road
surface) is of high importance as well (section VI).

The environment is considered as having a
planar or a second-degree road surface, with
obstacles above it. As guessed, an algorithm for
obstacle/road separation is involved.

II. DENSE STEREO RECONSTRUCTION

A calibration process estimates the camera’s
intrinsic parameters (which are related to its
internal optical and geometrical characteristics) and
extrinsic ones (which are related to the 3D position
and orientation of the camera relative to a global
world coordinate system) [6].

The most computational expensive task, the
stereo correlation, is performed by hardware, a
specialized PCI board (www.tyzx.com). A software
module rectifies the left and the right images, the
hardware computes the disparities, and then, the 3D
points are computed, by software. Both
rectification and 3D points computing use the

cameras’ parameters obtained through the
calibration.
Textureless image regions, regions with

repetitive texture, regions of the faraway scene and
regions that are not visible in both left and right
images cannot be reconstructed (figure 1).

The obstacle detection algorithms work on the
3D reconstructed pixels and on the left image space
(figure 1).

A 3D coordinate system is defined. The origin
of the coordinates system is the left camera. The Z
axis is oriented ahead, representing the depth, the
X-axis represents the lateral displacement and the
Y-axis is used to express the elevation.

III. OBSTACLE/ROAD SEPARATION

The obstacle/road separation algorithm ([5], [7]),
is able to detect the surface of the road, by
modeling it as a second-degree surface.

The only 3D points used by the obstacle
detection algorithms are those situated above the
road and below the height of the ego car (figures 2,
and 3.b).

In figure 3.b one can observe some road points
marked as above the road, due to the reconstruction
eITors.

Figure 2. 3D points classified as: road, above road
and too high points

IV. LOCALIZATION OF OCCUPIED AREAS

Ideally, the obstacle detection algorithms should
neither divide a real obstacle into smaller detected
obstacles nor merge more real obstacles into one
detected obstacle; two opposite requirements.

Previous experience has shown that these
requirements are hard to be fulfilled due to
reconstruction errors and limitations. The presented
approach favors the merging of more real obstacles
into one detected obstacle, named occupied area,
and then applies fragmentation criteria.

It is supposed that the obstacles do not overlap
each other on the vertical direction. In other words,
on a top view (figure 3.c) the obstacles are disjoint.
Consequently, in what follows, the Y coordinate
(the elevation) of the 3D points will be ignored and
all the processing is done using only the X and Z
coordinates (top view).

Due to the perspective effect of the camera,
further obstacles appear smaller in our images,
providing fewer pixels, and therefore, less, sparser
3D reconstructed points in the 3D space. On the
other hand, the error of the depth reconstruction
increases with the distance too, which, contributes
to the 3D points sparseness as well.

The obstacle detection algorithms, processing
the 3D points, would work easier if they would
receive constant density of the points, regardless
the distance. One idea would be to artificially
introduce 3D points in between the reconstructed
ones in order to keep a constant density, but this
approach neither enriches the real 3D data nor
reduces the depth error, and it slows down the
processing.

To counteract the problem of the points’ density,
a schema to divide the Cartesian top view space
into tiles with constant density is proposed (figure
3). The horizontal field of view of the camera is
divided into polar slices with constant aperture,
trying to keep a constant density on the X-axis. The
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depth range is divided into intervals, the length of
each interval being bigger and bigger as the
distance grows, trying to keep a constant density on
the Z-axis.

Figure 3. Division into tiles. a) Gray scale image, b)
3D points — perspective view, ¢) 3D points — top view;
the tiles are here considerably larger for visibility
purpose; wrong reconstructed points can be seen in
random places; reconstruction error is visible as well.

A specially compressed space is created, as a
matrix (figure 4.a). The cells in the compressed
space correspond to the trapezoidal tiles of the
Cartesian space. The compressed space is, in fact, a
bi-dimensional histogram, each cell counting the
number of 3D points found in the corresponding
trapezoidal tile. For each 3D point, its cell in the
compressed space is computed C(Row, Column),
and the cell value is incremented.

The column formula is:

Column =ImageColumn/c

where ImageColumn is the left image column of
the 3D point and c is the number of adjacent image
columns grouped into a polar slice as shown in
figure 3.c (¢ = 6).

The row of the compressed space, for a 3D
point, has a formula obtained through a longer way:

The Cartesian interval corresponding to the first
row of the compressed spaces is:

[Zy ... Zy + IntervalLength(Z,)] = [Zy ... Z;]

where Z,=Zmin, a minimum detection depth and
IntervalLength(Z) = k*Z is the length of the
interval beginning at a certain Z (further intervals
are longer, k is empirically chosen). Thus

Zy + IntervalLength(Zy) = Zp+k*Zy = Zp*(1+k) =
Z].

The Cartesian interval corresponding to the
second row of the compressed spaces is:

[Z, ... Z; + IntervalLength(Z;)] = [Z; ... Z;]

where Z;, = Z, + IntervalLength(Z,), in other
words the second interval begins where the first
one ends:

Z,=Zy*(1+k) and

Z; + IntervalLength(Z;) = Z;+k*Z; = Z;*(1+k)
= Zo*(1+k) (1+k) = Zo*(1+k)* = Z.

The ending of the second interval is the beginning
of the third one:

Z>= Zo¥(1+k)

The Cartesian interval corresponding to the n"
row of the compressed spaces is:

[Z, ... Z, + IntervalLength(Z,)], where

Z,=Zy*(1+k)" (provable by mathematical
induction)

For a certain 3D point, having depth Z, the i'
interval it  belongs to is [Z...Z; +
IntervalLength(Z,)] = [Z; ...Z;;;]. From the formula

Z=Z,%(1+k),

the 7, as an integer number, is

h

Row=i=[log,,, Z%)]

As a bottom line, each 3D point is transformed,
from the Cartesian space to the compressed space,
into the cell C(Row, Column).

There is one more remark for the building
process of the compressed space: due to the fact
that the used points are situated in a 3D band with a
constant 3D height (along the Y-axis), as described
in section III, that band, on the image space, has a
decreasing height as the depth increases (see figure
3.b), having less 3D points respectively; to
counteract this, the density of the cells is
proportionally amplified with the depth.

The cells having no points represent free space.
The cells having just a few points (less than 20 —
empiric value) are also considered free, most
probably that those points were wrong
reconstructed. The other cells, having many points,
reveal the existence of obstacles.
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Figure 4. The compressed space (for scene in figure 3)
— a bi-dimensional histogram counting 3D points (a).
Groups of cells obtained by labeling (b)

The compressed space is used for occupied area
detection. The detection is based on a labeling
algorithm applied only on the cells having many
points. The small groups are rejected. Most
probably that the rejected groups come from 3D
reconstruction errors generated by repetitive
patterns or less textured image regions.

V. FRAGMENTATION OF OCCUPIED AREAS
INTO CUBOIDAL OBSTACLES

The occupied areas may contain more obstacles
and by consequence may have miscellaneous
shapes (figure 4.b). The obstacle tracking algorithm
[8] as well as the ADAS applications need the
individual cuboidal obstacles. Therefore the
fragmentation of the occupied areas into the
individual cuboidal obstacles is required. Two
fragmentation criteria are proposed:

A. CONCAVITY FREE SHAPES

The shape of a cuboidal obstacle has no
concavities. The shape of the occupied area (figure
5.b) of a concave corner of a building (figure 5.a) is
a relevant example (although it is particular, having

right angle) and must be fragmented into two parts,
one for each wall.

e)

Figure 5. Fragmentation of a concave occupied area:
a) free space included in the circumscribed cuboid,
b) labeling in the compresses space, c) visible sides of
the envelope of occupied area and the two subparts —
compressed space, d) and e) the two circumscribed
cuboids — perspective view and top view respectively

The solution is to determine the envelope of the
cells of each occupied area, and then for each
visible side (towards the camera) of the envelope
(figure 5.c), the concavity between the side and the
occupied cells is determined. If the concavity is
large and deep, its deepest point gives the column
(painted in red in figure 5.c) where the
fragmentation will be done. The two subparts are
subject to be fragmented again and again as long as
they have significant concavities.

188



By reconsidering the 3D coordinates (including
Y) of the points that have filled the cells of an
occupied area, the limits of the circumscribing
cuboid are determined (figure 5.d — perspective
view, and figure 5.e — top view). At this point, the
cuboids are parallel with coordinate axes and the
occupied areas may be named “obstacles” even
though the criterion B might fragment them again.

B. NO EMPTY CORNERS OF THE CUBOIDS

A real obstacle is confidently detected whether the
space between the sides of its oriented cuboid (its
determination is presented in the section VI) and
the visible shape of the cloud of its 3D points (on
the top view) has a small area. In other words the
shape must have only quasi-90° convexities. The
visible free area in each corner of the cuboid is
calculated in square meters, and, in order to be
relevant (the relevance of the metric measurements
decreases with the distance), it is transformed into
the number of cells of the compressed top view
space. When one of the corners has a free space of
more than k=10 cells (an empirically chosen
threshold), there must be performed a
fragmentation into two or more sub-obstacles that
have confident cuboids.

b)

Figure 6. Fragmentation of an obstacle that doesn’t have
a cuboidal shape: a) initial cuboid, b) top view of the
initial cuboid and the optical ray of the fragmentation,
c) the two sub-obstacles obtained by fragmentation

An example is shown in figure 6.a and b, where
no oriented cuboid would be confident. The

fragmentation is done by using the optical ray that
passes through one of the vertices of the free
corner. The chosen vertex is the one that is the
most interior in the obstacle. The procedure is
recursively applied on the newly obtained
(sub)obstacles as needed. The fragmentation of the
large cuboid in figure 6.a is shown in figure 6.c.

VI. DETERMINING THE ORIENTATION OF
OBSTACLES

In fig 7.a, it can be observed that, even though
the real obstacle is oblique oriented, the cuboid
encompasses some free space because the cuboid is
parallel with the coordinate system. The shape of
the cloud of 3D points is modeled by their envelope

a)

b)

Figure 7. Obstacle orientation (top view):
a) un-oriented box, b) the longest chain of visible
envelope sides (green) and its surrounding rectangle

and an analysis of its visible sides (towards the
camera) can determine the orientation of the
obstacle. If the analysis cannot determine a
preponderant orientation of these sides, the box
remains parallel with the axes of the coordinates
system; it is un-oriented.

In figure 7.b such an envelope is shown. The
algorithm searches chains of consecutive sides
having a low standard deviation of the slope of its
components. If the length of the longest chain (the
thick green one) is at least 70% from the length of
the visible envelope, the obstacle orientation is the
weighted average of the slope of the chain’s sides.
As weights we use here the lengths of the sides.
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A rectangle with the found orientation is
circumscribed on the visible sides and gives the
base (top view — figure 7.b) of the oriented cuboid
of the obstacle. The perspective result is shown in
figure 8.b. Note: the envelope is not quite convex
here, due to some approximations for speed up.

VII. RESULTS

The horizontal field of view of the cameras is
about 70° and the resolution is of 512x383 allowing
the stereo reconstruction to work fine up to 50
meters. The tests on thousand of images have
shown that the approach is a robust one. The real-
time performance is of 20 frames/second, for the
whole application, when a P4, 2.6 GHz computer is
used and the dense stereo correlation is done by
hardware.

The figures used in this paper represent only the
region of interest consisting of a centered
horizontal band.

b)

Figure 8. Results. a) the orientation of the second
obstacle from the right couldn’t be determined,
b) an ideal case, c) due to merging of the pedestrian with
the gate behind (left), the orientation is strange.

VIII. CONCLUSIONS

The proposed obstacle detection approach is
original due to the direct use of the 3D
reconstructed space and due to the divers geometric
reasoning carried out on this space.

The local density and vicinity of the 3D points is
analyzed in a special compressed top view space.
The compressed space keeps a constant density of
the 3D points and neutralizes the error of the

reconstructed depth. On the compressed space, a
labeling algorithm is applied, on the cells with high
density of points, determining the occupied areas.

The occupied areas are fragmented into
obstacles that are suitable for the cuboidal model.
For this fragmentation, the visible shape (towards
the camera) of the 3D points is analyzed and two
criteria are used: the shape must have no
concavities and the cuboid fitted on the shape must
not contain significant free (drivable) space.

The orientation of the obstacles is determined,
when possible.

Most of the processing is done on the
compressed space which concentrates the useful
information of the set of 3D points and leads to a
fast computation.

Due to stereo reconstruction errors and
limitations, the instantaneous results can differ in
successive frames. Thus, a tracking algorithm is
needed in order to filter the noise, to reject bad
detection and to fill in the detection gaps.
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